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Dans ce numéro

Ce numéro contient une section spéciale sur les méthodes des séries chronologiques dans les
enquétes, sujet qui a suscité un intérét considérable ces derniéres années. Nous tenons & remercier
tout particulitrement WA Fuller et J.N.K. Rao pour avoir bien voulu coordonner la rédaction
de cette section.

Les deux premiéres communications de cette section spéciale traitent des problémes du plan
de sondage et de son maintien ainsi que de I’estimation des divers paramétres visés dans les
enquétes répétées. Fuller remarque que des enquétes répétées destinés 3 permettre ’estimation
des parameétres du processus de mesure des erreurs peuvent se révéler trés économiques. Dans
le cas d’une enquéte de deux périodes avec un chevauchement de 50 %, il montre que des
estimations des moindres carrés généralisés des paramétres longitudinaux peuvent avoir une
variance sensiblement plus basse que I’estimateur simple basé uniquement sur les unités se
chevauchant. Wolter et Harter traitent du probléme du maintien d’un échantillon pour une
enquéte récurrente. L’emploi judicieux de la courbe de Peano permet ainsi d’obtenir plusieurs
propriétés souhaitables. Ils présentent une application & une enquéte de marché.

Bell et Hillmer examinent la philosophie inhérente de la méthode des séries chronologiques
pour Pestimation d’enquétes répétées compte tenu de la prise en compte de deux sources de
variation: la variation des séries chronologiques et la variation de I’échantillonnage. Ils obtiennent
des résultats théoriques quant a la cohérence de plan des estimateurs des séries chronologiques
et la non-corrélation des séries des signaux et des erreurs d’échantillonnage. Ils font également
remarquer que I’emploi des résultats de extraction des signaux A partir de ’analyse des séries
chronologiques peut améliorer les estimations d’enquéte par la réduction de leur erreur quadra-
tique moyenne.

Pour les enquétes répétées, on peut obtenir de meilleures estimations régionales en combinant
I"approche habituelle utilisant 1’estimation synthétique et les modgles de séries chronologiques.
Pfeffermann et Burck examinent les propriétés statistiques de ces prédicteurs. Ils illustrent la
procédure par des données sur les prix des maisons vendues.

La communication de Binder et Dick traite des séries chronologiques décrites par des modéles
de régression ARMMI avec des erreurs d’enquéte suivant un processus ARMM. Il est possible
d’appliquer ces modéles A des données provenant d’enquétes A deux degrés, ou les unités de
premier degré sont replacées de fagon aléatoire, tandis que celles de deuxieme degré suivent un
plan de panel rotatif. Les auteurs se servent de données provenant de I’Enquéte sur la population
active pour leur exemple.

Brillinger étudie la relation des naissances et du temps et de la géographie en se servant des
données pour les femmes 4gées de 25-29 ans en Saskatchewan, Les données agrégées par division
de recensement permettent d’obtenir des surfaces lisses. La distribution log-normale de Poisson
est également ajustée aux données,

Dans la dernitre communication de cette section spéciale, Laniel et Fyfe décrivent le probléme
de I’étalonnage des séries infra-annuelles et examinent brievement quelques solutions présentées
dans la littérature. Ils exposent ensuite deux nouvelles méthodes, I’une basée sur un modele pour
les tendances et I’autre, pour les niveaux, et examinent leur validité.

Dans sa communication, Bandyopadhyay prouve que, pour une classe d’estimateurs et de
plans de sondage, il est possible de laisser de cté les poids d’échantillonnage lorsqu’on estime
un ratio. Il présente ainsi une application 3 un exemple bien connu pour iltustrer le résultat et
fait une comparaison en prenant un ratio des estimateurs d’Horvitz-Thompson.

Dans le cas des enquétes répétées avec des panels rotatifs, il est essentiel de connaitre les
corrélations des panels pour certaines analyses statistiques telles que les études des estimateurs
composites. Lee présente la méthodologie de I’estimation des corrélations entre estimations de
panels dans I'Enquéte sur la population active du Canada.
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Une mauvaise datation, ou ‘‘téléscopage’’, est une source d’erreurs bien connue dans les
enquétes rétrospectives. Silberstein estime les effets du téléscopage pour obtenir des estimations
de la premiére vague non bornée dans I’enquéte sur les dépenses des consommateurs (Consumer
Expenditure Interview Survey) aux Etats-Unis, Elle constate que les estimations de la premigre
vague sont plus grandes que celles des vagues suivantes, méme aprés prise en compte des effets
de téléscopage et conclut qu’une réduction de la période de rappel de la premiere vague améliore
les déclarations dans les vagues suivantes.

Stasny présente plusieurs modeles des flux bruts en présence de non-réponse. Les modeéles
sont partagés en modeles avec probabilités de transition symétriques et non symétriques. Des
méthodes pour I'obtention des estimations des paramétres des différents modeles sont élaborées
et appliquées aux données de la victimisation provenant de I’'enquéte nationale sur la criminalité
(National Crime Survey) aux Etats-Unis.

Enfin, le lecteur remarquera qu’a compter de ce numéro, Technigues d’enquéte a une nouvelle
présentation, L’ancienne couverture était utilisée depuis décembre 1984 (Vol. 10, n® 2). Statistique
Canada est en train de modifier de la méme fagon toutes ses publications afin d’y incorporer
un logo unique et d’uniformiser ainsi leur présentation.

Le rédacteur en chef
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Analyse d’enquétes a passages répétés

WAYNE A. FULLER!

RESUME

Dans cet article, nous nous intéressons principalement aux enquétes & passages répétés ol une partie des
unités de Iéchantillon est observée sur plusieurs périodes et une partie n'est pas observée A certaines
périodes. Nous voyons en quoi consiste I'estimation par les moindres carrés pour de telles enquétes, Nous
nous arrétons aussi & des méthodes d’estimation en vertu desquelles les estimations existantes n’ont pas
4 &tre révisées lorsque de nouvelles données sont connues. Par ailleurs, nous considérons des méthodes
pour estimer des paramétres longitudinaux; mentionnons 3 cet égard les tableaux de variation brute. Nous
décrivons aussi la méthode d’estimation utilisée dans une enquéte 4 passages répétés sur Putilisation du
sol, réalisée par le U.S. Soil Conservation Service. Enfin, nous illustrons 'effet de erreur de mesure
sur les estimations de la variation brute et montrons que les plans de sondage qui permettent d’estimer
les paramétres du processus d’erreur de mesure peuvent &tre trés efficients.

MOTS CLES: Echantillon d’enquéte; moindres carrés; erreur de mesure; variation brute.

1. INTRODUCTION

L’analyse d’enquétes 4 passages répétés suscite beaucoup d’intérét. Soulignons a cet égard
la publication récente des actes d’un symposium sur les enquétes par panel, colligés par
Kasprzyk, Duncan, Kalton et Singh (1989), la tenue de séances sur la question lors des assem-
blées de I’Institut international de Statistique de 1987 et de 1989, et le Symposium sur ’analyse
des données dans le temps, organisé par Statistique Canada en octobre 1989. Dans ’article
qu’ils ont présenté A la session de I’1LS de 1989 4 Paris, Smith et Holt (1989) parlent d’un inté-
rét renouvelé pour ’élaboration et I’analyse d’études longitudinales. Ils soulignent que des
spécialistes de domaines comme la sociologie et la santé réalisent depuis longtemps des enquétes
par panel et des études de cohorte. Ils citent Lazarsfeld et Fiske (1938). Dans le domaine de
la santé, mentionnons P’article de Garcia, Battese et Brewer (1975).

Les organismes officiels réalisent de nombreuses enquétes périodiques, comme I'enquéte
sur la population active. Ces enquétes produisent habituellement une suite de rapports comme
ceux portant sur I'emploi et le chdmage pour la période courante, En régle générale, les enquétes
réalisées par les organismes officiels fournissent trés peu de données sur le comportement des
unités de I’échantillon dans le temps. La U.S. Survey of Income and Program Participation
est un exemple d’enquétes qui servent 3 produire des estimations longitudinales. Voir  ce sujet
Kasprzyk et McMillen (1987). Bien que nous en sachions moins sur les enquétes réalisées par
le secteur privé que sur celles réalisées par les administrations publiques, il semble que les pre-
miéres servent surtout, comme les secondes, 4 produire une suite de rapports pour des périodes
données. Toutefois, le secteur public comme le secteur privé doivent répondre A une demande
accrue d’analyses longitudinales.

L’¢élaboration d’une taxinomie pour les enquétes a passages répétés a pour effet de mettre
en relief les questions complexes qui accompagnent ce genre d’enquétes. Duncan et Kalton
(1987) énumerent sept objectifs des enquétes & passages répétés, soit:

A. produire des estimations de parameétres de la population pour des périodes déterminées;
B. produire des estimations de paramétres de la population pour des périodes combinées;
C. mesurer la variation nette;

! Wayne A. Fuller, Département de statistique, Iowa State University, Ames, fowa, 50011, E.-U.
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D. mesurer des éléments de la variation, dont
i) la variation brute
ii) la variation pour une unité
iii) la variabilité pour une unité
E. produire des données agrégées sur les unités prises individuellement
F. déterminer la fréquence, le moment et la durée d’événements
G. accumuler des données sur des populations peu courantes.

Bien que cela ne soit pas explicite, plusieurs de ces objectifs supposent I’estimation des para-
métres de modeles spécialisés.

Par ailleurs, Duncan et Kalton définissent quatre genres d’enquétes: 1) I’enquéte 4 passages
répétés, ol rien n’est fait pour veiller & ce que des éléments particuliers de la population fassent
partie de I’échantillon plus d’une fois, 2) enquéte a échantillon constant, ol les mémes éléments
sont observés a chaque période, 3) ’enquéte avec renouvellement de I’échantillon, ou des
éléments de la population sont observés pour un nombre déterminé de périodes, puis supprimés
de I’échantillon par renouvellement selon un plan déterminé, et 4) ’enquéte & panel fractionné,
qui est une combinaison de ’enquéte & échantillon constant et de I’enquéte 1) ou 3). Duncan
et Kalton indiquent aussi sous forme de tableau les genres d’enquétes qui conviennent le mieux
aux différents objectifs.

Lorsqu’un établissement réalise une enquéte & passages répétés, il doit parer a toutes les
difficultés qui accompagnent normalement I’exécution d’une enquéte unique sauf que dans
ce cas-ci, les problemes sont amplifiés. Pour assurer la qualité d’une enquéte & passages répétés,
il est nécessaire de procéder toujours de la méme fagon sur le terrain et d*appliquer les mémes
méthodes de traitement, de gestion de données et d’estimation pour toutes les périodes. Il est
difficile d’ obtenir la collaboration constante des répondants pour plusicurs périodes successives
et tout aussi difficile de retrouver les répondants qui ont déménagé. L’erreur de réponse est
présente dans tous les genres d’enquéte sauf que dans le cas des enquétes & passages répétés,
il faut composer avec un phénoméne de ““‘conditionnement’” li¢ A la répétition des interviews.
De plus, les erreurs de réponse ont pour effet de créer des incohérences dans les données lorsque
celles<ci sont recueillies sur une longue période. Enfin, l¢ changement de composition des unités,
telles les familles, vient compliquer 2 la longue Pestimation et ’analyse.

Nous n’aborderons ici que quelques-unes des questions qui se rattachent aux enquétes A
passages répétés. Notre analyse est fondée sur une grande enquéte réalisée par le U.S. Soil
Conservation Service en collaboration avec I'université Iowa State. Dans la section 2, nous
examinons quelques-unes des méthodes d’estimation utilisées dans les enquétes a4 passages
répétés. Cette analyse se prolonge dans la section 3, ot il est surtout question de ’estimation
de paramétres longitudinaux dans les enquétes par panel. Dans la section 4, nous exposons
bridvement les méthodes d’estimation utilisées dans 1’enquéte du U.S. Soil Conservation Service.
Enfin, la section 5 renferme une bréve description des effets de ’erreur de mesure sur les
estimations de la variation brute.

2. ESTIMATION

Dans cette section, nous allons exposer 4 grands traits la méthode d’estimation par les
moindres carrés généralisés appliquée & des enquétes ou seul un sous-ensemble des éléments
de I’échantillon est observé pendant des périodes consécutives. La méthode des moindres carrés
généralisés est la premiére méthode 4 laquelle se sont intéressés les auteurs qui étudiaient I’esti-
mation dans les enquétes i passages répétés. Sur les traces de Cochran (1942), Jessen (1942)
fut le premier 4 envisager la construction de poids 3 variance minimum pour une série d’esti-
mateurs non biaisés établis pour chaque période visée par I’enquéte.

Jessen (1942) a analysé le cas particulier de ’échantilionnage effectué A deux reprises ou
le nombre d’observations differe d’un échantillon a I'autre et s’est intéressé A la répartition



Techniques d’enquéte, décembre 1990 179

optimale des unités entre les groupes d’échantillons chevauchants et non chevauchants.
Patterson (1950) a examiné le cas de T sondages successifs avec plusieurs modes de renouvel-
lement partiel des unités. Le plan d’échantillonnage le plus simple prévoyait le renouvellement
d’une proportion déterminée des unités d’échantillonnage a chaque nouveau sondage. En outre,
Patterson (1950) avait supposé que, pour une unité / donnée, les écarts x; — x,, t = 1, 2, ...,
suivaient un processus autorégressif du premier ordre, x,; étant la valeur de 'unité de popu-
lation 7 au temps ¢, et x,, la moyenne de la population finie correspondante. Suivant le modéle
d’erreur qui en a découlé, il a défini des estimateurs optimaux des valeurs fixes x, et des écarts
X; — X,y I1s’¢est également penché sur I’estimation optimale de x, suivant des formes géné-
ralisées du plan de renouvellement partiel, la détermination de Ia taille optimale de I’échantillon
et 'estimation avec erreurs non autorégressives.

La méthode des moindres carrés a été approfondie par Eckler (1955), Gurney et Daly (1965)
et Jones (1980). On en est venu aussi 3 parler d’estimateurs composites; voir i ce sujet Rao
et Graham (1964), Graham (1973) et Wolter (1979). Battese, Hasabelnaby et Fuller (1989)
décrivent comment le Département de I’agriculture des E.-U. applique la méthode des moindres
carrés dans son enquéte sur les activités des exploitations agricoles.

11 semble juste d’affirmer que ces auteurs se sont intéressés surtout 3 des moyennes ou
des totaux pour des périodes précises. Autrement dit, ils n’ont pas étudié expliciternent des
parameétres longitudinaux comme la proportion d’individus appartenant 2 une classe particu-
liere 4 la période 1 et & 1a période 2. Nous verrons toutefois que la méthode des moindres carrés
s’applique 4 des paramétres de ce genre,

Une caractéristique intéressante de la méthode des moindres carrés linéaires est que les estima-
teurs relatifs  un certain nombre de caractéres ont la propriété d’additivité, c’est-a-dire que
la somme de I’estimateur par les moindres carrés de Y et de ’estimateur par les moindres carrés
de Z est égale & I’estimateur par les moindres carrés de ¥ + Z. Toutefois, siI'on se sert d’autres
vecteurs d’observations pour construire des estimateurs, la propriété d’additivité disparait.

Dans beaucoup d’enquétes, on ne peut calculer les estimateurs par moindres carrés optimaux
pour toutes les périodes parce qu’on ne peut se servir de toute I'information disponible pour
I’estimation. Premiérement, il n’est pas possible d’intégrer toutes les données des enquétes des
périodes antérieures 4 une analyse par les moindres carrés pour la période courante car le nombre
de variables dépassera souvent le nombre d’observations. Deuxiémement, I’organisme qui
publie les données peut étre tenu de respecter un plafond en ce qui concerne le nombre de fois
ol il est permis de réviser des estimations antérieures. Smith et Holt (1989) se sont penchés
sur ce dernier point.

Afin d’illustrer ces probimes d’estimation, nous avons voulu utiliser un exemple simple.
A cette fin, le tableau 1 représente un tableau de contingence qui montre la division de la méme
variable en deux classes pour deux périodes données, et dont les observations reposent sur
un trés grand échantillon. Nous avons identifié les classes de ce tableau en désignant la pre-
miére comme les personnes avec emploi et la seconde comme les chdmeurs. Nous supposons
que la population ne varie pas d’une année A I’autre. Si nous devions considérer les.naissances
et les déces, il nous faudrait alors un tableau 3 x 3. Supposons que nous voulons estimer la

Tableau 1
Proportions hypothétiques pour deux périodes données
PERIODE 2
PERIODE |
Personnes n

avec emploi Chémeurs Total
Personnes avec emploi 0.91 0.02 0.93
Chdmeurs 0.03 0.04 0.07

Total 0.94 0.06 1.00
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variation de niveau d’une période a I’autre. Supposons aussi que nous voulons dresser un
tableau des variations brutes; cette opération suppose I’estimation des fréquences par case du
tableau de contingence. Pour un tableau2 X 2, il suffit d’estimer la fréquence delacase(l, 1)
et les proportions marginales pour obtenir les fréquences des autres cases.

Notre analyse porte sur deux périodes, pour lesquelles le méme nombre d’éléments sont
observés. Nous supposons que la moitié des éléments observés a la premiére période le sont
aussi A la seconde. Autrement dit, les éléments observés i la seconde période se répartissent
en deux groupes égaux: un groupe formé d’éléments observés a la premiére période et I’autre
formé de nouveaux éléments. Le vecteur des observations est composé de 1a proportion d’élé-
ments de la classe 1 qui font partie de la moitié de I’échantillon observée uniquement ila
premiére période [désignée par Pg.(], de la proportion d’éléments de la classe 1 qui font partie
de ’autre moitié de I’échantillon de la période 1 [désignée par Pg.,], de la proportion d’élé-
ments de la classe 1 aux deux périodes, qui font partie de la moitié d’échantillon observee aux
deux périodes [désignée par Pgg], de la proportion d’éléments de la classe 1 A la période 2
parmi les éléments observés aux deux périodes [désignée par P. z2] et de la proportion d’élé-
ments de la classe 1 & la période 2 parmi les éléments qui n’ont été observés qu’a la période 2
[désignée par Pg].

Nous supposons un échantillonnage aléatoire simple. Comme les statistiques consistent en
des proportions d’échantillon, on peut reproduire facilement la matrice des covariances du
vecteur de cing estimateurs. Un multiple de cette matrice est représenté par le tableau 2. Pour
obtenir la matrice des covariances pour un échantillon de taille » & chaque période, il suffit
de diviser chaque élément de la matrice du tableau 2 par n, puis de multiplier le résultat par
deux. Le tableau 3 donne les variances obtenues avec diverses méthodes d’estimation. La
premiére colonne contient les variances obtenues avec la méthode qui n’utilise que les éléments

Tableau 2

Matrice des covariances du vecteur des proportions d’échantilion,
deux périodes et échantillons se chevauchant dans une proportion de 50%
(Pour un échantillon de taille 7, multiplier chaque élément du tableau par 2, puis diviser par n}

P, Pg.; Pgg Pp Pp
0.0651 0 0 0 0
0 0.0651 0.0637 0.0358 0
0 0.0637 0.0819 0.0546 0
0 0.0358 0.0546 0.0564 0
] 0 0 0 0.0564
Tablean 3

Variances obtenues avec diverses méthodes d’estimation (Pour un échantillon de taille 7
4 chaque période, multiplier chaque élément du tableau par 2, puis diviser par n)

Méthode
Paramétre
Simple MCG avec contrainte MCG
Pg. 0.0326 0.0326 0.0294
Prr 0.0819 0.0397 0.0374
Pg 0.0278 0.0258 0.0255
Prp/Pg 0.0290 0.0229 0.0220

Pg — Pg. 0.0429 0.0367 0.0353
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de 1’échantillon de la premiére période pour estimer la proportion d’éléments de la classe |
(personnes avec emploi) a cette période. Pour estimer la proportion d’éléments de la classe 1
aux deux périodes, la méthode ordinaire n’utilise que les &léments communs aux deux échan-
tillons et pour estimer la proportion d’éléments de la classe 1 2 la période 2, elle n’utilise que
’échantillon observé a la période 2. Par conséquent, si nous avons un échantillon de 200
¢léments a chaque période, I’échantillon de la premiére période sert a estimer la proportion
d’¢léments de la classe 1 A cette période, les 100 éléments communs aux deux périodes servent
a estimer la proportion d’éléments qui demeurent dans la classe 1 d’une période a I’autre et
les 200 éléments observés a 1a période 2 servent a estimer la proportion d’éléments de la classe 1
pour cette période.

La derniére colonne du tableau 3 contient les variances du meilleur estimateur linéaire sans
biais construit A I'aide des moindres carrés généralisés. Cet estimateur est construit 2 I’aide
du vecteur des cing estimateurs de base et de la matrice des covariances de ce vecteur. Sa
formulation est la suivante:

B=(xvix)“'x' ¥y, (1)
ou ¥ est définie dans le tableau 2, 8 = (Pg., Pg, Pgg),

11000
X'=]100011
00100

et ¥ est le vecteur quinquidimensionnel des estimations directes,
Y = (Pp.y, P52, Ppp Py Py).

La seconde colonne du tableau 3 contient les variances de I’estimateur par les moindres carrés
restreint, la contrainte étant que 1’estimateur pour la période 1 doit &tre ’estimateur obtenu
a I'aide de I’échantillon initial. Cette méthode conviendrait si les organismes statistiques ne
révisaient jamais les estimations déja publiées. Par exemple, le Bureau of Labour Statistics
des Etats-Unis ne révise jamais les statistiques du chdmage. Une fois publiées, ces statistiques
tiennent lieu d’estimations officielles. Il est vrai toutefois que, par rapport i notre exemple,
ces statistiques reposent sur un échantillon plus complexe et une enquéte qui s*étend sur une
plus longue période.

Pour décrire I’estimateur par les moindres carrés généralisés restreint du tableau 3, défi-
nissons le modale

Y=X8+e,
ou X est une matrice fixen x ket
Elee’) = V.

L’estimateur par les moindres carrés généralisés de 8, dont certains éléments sont contraints
a étre des combinaisons linéaires de ¥, peut &tre construit de la fagon suivante. Considérons
la fonction lagrangienne

b
(Y - X8)'V='(Y - XB) — 2 ) M(T8 - ),

i=1

ou T; est un vecteur ligne fixe et b est le nombre de contraintes. La solution 2 ce probléme de

minimisation est définie
X'V'x T\ /8 _{xv'y
r o A g ’
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ol A = ()\l, )\2, ey )sb), I = (P]’, Pz’, o Tp) et g' = (gl, 8y, - -y gb). Si nous
remplacons g par la combinaison linéaire GY, ’équation ci-dessus devient

xX'vx T\ (B8 _ (xv! Y
r o/\ G |
Cette équation définit I’estimateur restreint de § comme une fonction linéaire de ¥. Par
conséquent, la variance de I’estimateur de § correspondra 2 la partie supérieure & X & de

XJV—IX In -1 XJV—I v X.vV—lX r -1 XIV—I !
r o G r O G )
Cette méthode n’est pas la seule fagon de calculer I’estimateur par les moindres carrés généra-

lisés restreint. 1i y a aussi I’estimateur composite, qui est un autre estimateur de niveau et de
variation qui ne modifie en rien P’estimateur précédent. Voir par exemple Woiter (1979).

Ce court exemple met en lumidre plusieurs points. Premiérement, compte tenu d’une cor-
rélation de 0.591 entre les niveaux d’emploi des deux périodes, I’application des moindres carrés
généralisés améliore modérément (environ 10 %) Pestimation du niveau d’emploi pour la
période courante. En revanche, la méme méthode améliore sensiblement la variance de la valeur
estimée de P En effet, cette variance équivaut 4 environ 45 % de la variance de I'estimateur
simple. Le second point 2 retenir est que I’application des moindres carrés généralisés avec
contrainte donne des estimations de Pgg et P g qui sont presque aussi efficientes que celles
obtenues par les moindres carrés généralisés sans contrainte. Dans le cas de Pp, la perte
d’efficience est d’environ 1% et dans le cas de Pgg, elle est d’environ 6%.

3. ESTIMATEURS LONGITUDINAUX

Nous avons défini plus haut I’enquéte 2 échantillon constant comme une enquéte ot les
mémes éléments sont observés a chaque période de collecte des données. L’enquéte a échan-
tillon constant se préte bien a I"observation de certaines unités physiques, comme des parcelles
de terrain. Par contre, en ce qui a trait 3 I’observation de populations humaines, I’enquéte a
¢chantillon constant n’est rien de plus qu’une vue de 1’esprit. Dans la réalité, I’enquéteur perd
toujours une partie du groupe de répondants entre deux passages d’une enquéte. Lepkowski
(1989) et Little et Su {1989) font une bonne analyse des méthodes de traitement de la non-
réponse. Voir aussi & ce sujet Little et Rubin (1987), Kalton (1983) et Madow et coll. (1983).

Nous avons aussi défini "enquéte avec renouvellement de I’échantillon, ot certains éléments
de I’échantillon font place a4 de nouveaux éléments a chaque passage de I’enquéte. Dans ce cas,
nous pouvons dire qu’il existe une forme de planification de la non-réponse pour les éléments
qui sont supprimés de Péchantillon. 11 faut donc voir un lien entre I’estimation en situation
de non-réponse et I’estimation dans les enquétes avec renouvellement partiel de ’échantillon.

Comme il est difficilement concevable qu’un enquéteur obtienne des réponses de tous les
membres de I’échantillon A chaque passage de I’enquéte, il faut s’attendre a recourir & une
méthode qui permettra de compenser la non-réponse (prévue ou non prévue). Il existe deux
méthodes simples et courantes. Si I’intention premiére de 1’enquéteur est de suivre I’évolution
d’un groupe de personnes dans le temps, trés souvent il ne considérera dans son échantillon
que les personnes qui ont participé A tous les passages de I’enquéte. Dans ces circonstances,
il dispose d’une méthode de pondération par laquelle il peut redresser les données de I’enquéte
A I’aide des caractéristiques du groupe initial des répondants ou de données supplémentaires
ou les deux. On procéde souvent de cette fagon dans les enquétes spéciales portant sur une popu-
lation spécifique. Dans ce cas, les résultats ne sont publiés qu’une fois I’enquéte terminée.
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La seconde méthode consiste 4 établir des estimations pour chaque période a I’aide des
données dont on dispose pour la période en question. Cette méthode est souvent utilisée pour
les enquétes périodiques; les résultats sont publiés a la fin de chaque enquéte et ne sont pas
révisés par la suite et aucune estimation longitudinale n’est produite. Un des avantages de cette
méthode est qu’il est trés facile d’établir des estimations pour la période f puisqu’on ne se sert
pas des données de la période précédente pour calculer les estimations des valeurs courantes.
Avec cette méthode, on obtient habituellement des estimations acceptables (non optimales)
des valeurs courantes mais des estimations de la variation qui laissent 2 désirer.

Par ailleurs, on peut utiliser les deux méthodes dans une méme enquéte. La Survey of Income
and Program Participation (SIPP), réalisée par le U.S. Bureau of the Census, est une enquéte
par panel avec rotation du moment d’interview et une période de rappel de quatre mois. A
chaque passage de I’enquéte, le U.S. Burcau of the Census produit une série de poids qui peuvent
servir & établir des estimations pour la période en question 4 I'aide des données fournies par
’ensemble des personnes qui ont participé 4 I’enquéte 4 cette occasion. L’organisme américain
produit aussi a) ’échantillon de personnes qui ont participé aux huit passages de I’enquéte en
1984-1985 de méme que les poids relatifs & ces personnes, b) I’échantillon de personnes qui
ont participé aux quatre passages de I’enquéte en 1984 de méme que les poids correspondants
et ¢) échantillon de personnes qui ont participé aux quatre passages en 1985 de méme que
les poids correspondants.

Nous allons maintenant décrire une méthode d’estimation pour une enquéte par panel ot
il y a des cas de non-réponse et ol ’analyse n’est réaliséc qu’a la toute fin. Nous supposons
qu’une proportion raisonnable des unités participent a tous les passages de I’enquéte et que
I’analyse longitudinale revét de I’intérét. Il sagit ici de construire des poids pour les unités dont
les enregistrements sont complets. Les données fournies par les répondants dont les enregis-
trements sont incomplets servent d’information supplémentaire.

La premiere étape de I’analyse consiste a choisir quelques variables qui ont une grande impor-
tance pour I’enquéte. Le nombre de variables que 1’on peut utiliser dépendra de la taille de
I’échantillon. Dans un deuxiéme temps, on calcule la structure des covariances du vecteur des
estimations, qui est composé des estimations simples calculées pour chacune des variables pour
chaque genre de schéma de réponse et chaque période pertinente. La structure des covariances
est une fonction du schéma de réponse et de non-réponse. Il existe plusieurs définitions des
estimateurs simples. Dans le cas de ’échantillonnage aléatoire simple, les estimateurs simples
sont des moyennes. Dans le cas de I’échantillonnage stratifié, le vecteur initial peut 8tre défini
de maniére 2 inclure les estimations pour chaque strate. Par ailleurs, I"estimateur simple pourrait '
servir & pondérer les réponses dans chaque strate pour compenser la non-réponse. Le vecteur
Y figurant dans I’équation (1) est justement un vecteur d’estimations simples.

Etant donné le vecteur d’estimations simples et la matrice des covariances estimée de ce vecteur,
nous pouvons construire a 1’aide des moindres carres généralisés de meilleurs estimateurs pour
chacune des périodes. Par exemple, si nous avons une enquéte par panel avec trois passages,
il y a sept schémas de réponse possibles, soit XXX, 0XX, X0X, XX0, X00, 0.X0, 00X, ou X
signifie réponse et 0, non-réponse. Si nous choisissons deux variables d’intérét, le vecteur des
estimations simples contiendra 12 x 2 = 24 estimations puisqu’il y a 12 réponses - groupes
associés aux sept schémas de réponse. Dans cet exemple, les moindres carrés généralisés
serviraient a produire six estimations, soit les valeurs estimées des deux variables d’intérét pour
chacune des trois périodes.

L’estimateur par les moindres carrés généralisés des caractéres choisis sert de variable de
contrdle a une étape ultérieure. A I’aide de méthodes de régression, nous construisons des poids
pour les personnes qui ont participé i tous les passages. Ces poids sont construits de telle maniére
que les estimations par les moindres carrés généralisés pour chaque période visée soient repro-
duites par I’échantillon pondéré des personnes qui ont participé aux trois passages. En d’autres
termes, les valeurs estimées des variables choisies pour les diverses périodes servent de données
de contrdle,
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L’efficacité de cette méthode dépend de la corrélation entre les variables de controle choi-
sies et la variable d’analyse. Si I’'une des variables de contrdle est aussi la variable d’analyse,
la méthode sera trés efficace. La seule raison pour laquelle cette méthode n’est pas parfaite-
ment efficace pour les variables de contrdle est que la méthode des moindres carrés généralisés
n’utilise qu’une quantité limitée de données.

Son principal avantage est qu’elle produit une seule série de données de totalisation a partir
de laquelle on peut construire des estimateurs ayant la proprieté d’additivité pour toutes les
périodes visées par I’enquéte et tous les tableaux de variation brute. L’inconvénient est que
les estimations pour des périodes précises ne sont pas parfaitement efficaces.

La variance de cette méthode peut &tre calculée de la méme maniére que celle de la méthode
utilisée pour 1’échantillonnage double. Soit Y le caractére d’intérét. Pour plus de simplicité,
nous allons supposer un échantillonnage aléatoire simple 4 chaque fois. Nous définissons
comme suit le modéle servant i I’estimation:

Yi=pr+ (Xi —pux)0 + &
By = E[X}t
e; ~ Ind(0,02).

Soit jiy P’estimateur par les moindres carrés généralisés de py. Alors, I'estimateur de la
moyenne de Y s’écrit

iy =7 + (px — B8,

ol # est le vecteur des coefficients de régression que nous avons calculés en faisant la régression
de Y, par rapport a X; 4 I'aide de la série d’enregistrements complets et ( 7,X) est le vecteur
de moyennes pour les éléments observés & tous les passages. Posons m comme le nombre de
ces enregistrements. Alors, la variance de }’estimateur est approximativement

Vipyl = m~'o + 0'V{ix)0,

ou F{jix]} est la matrice des covariances de jiy.

L’estimateur que nous venons de décrire sera efficace dans la plupart des circonstances.
Cependant, il se peut qu’il produise des valeurs estimées négatives pour des quantités réputées
non négatives parce qu’il est linéaire et que certains poids peuvent étre négatifs. Des méthodes
ont été mises au point pour corriger cette lacune. Voir Huang et Fuller (1978).

4. INVENTAIRE DES RESSOURCES NATIONALES DES E.-U.

Le Iowa State Statistical Laboratory collabore avec le U.S. Soil Conservation Service 4 la
réalisation d’une enquéte d’envergure sur I’utilisation du sol aux Etats-Unis. Des enquétes ont
déja eu lieu en 1958, 1967, 1975, 1977, 1982 et 1987. On en prévoit une autre en 1992.

Cette enquéte permet de recueillir des données sur la nature et I'utilisation du sol, le couvert
végétal, la possibilité de transformer des terres qui ne servent pas actuellement ala culture en
terres labourables, I’érosion hydrique et les méthodes de conservation. La collecte des données
est confiée a des employés du U.S. Soil Conservation Service tandis que ’'université lowa State
s’occupe de 1’élaboration du plan de sondage et de I’estimation.

L’&chantillon est un échantillon stratifié des terres non fédérales de 49 Etats (I’ Alaska étant
exclu) et de Porto Rico. Les unités d’échantillonnage sont des portions de terrain appelées
segments. La superficie de ces segments varie de 40 a 640 acres. Des données sont recueillies
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pour tout le segment en ce qui concerne des aspects comme le sol urbain et les plans d’eau.
En revanche, des données détaillées sur la nature et I'utilisation du sol sont recueillies & certains
endroits dans le segment, choisis aléatoirement. En régle générale, on compte trois points
d’observation par segment; les segments de 40 acres n’en comptent que deux et les segments
des échantillons de deux Etats n’en comptent qu’un. Certaines données, comme la superficie
totale et la superficie représentée par les routes, sont recueillies au moyen d’un recensement
qui n’a rien A voir avec I"enquéte précitée.

En 1982, I'échantillon comprenait environ 350,000 segments et prés d’un million de points
d’observation. En 1987, il comptait environ 100,000 segments, dont la majeure partie provenait
de I’échantillon de 1982. Néanmoins, environ 1,500 nouveaux segments, prélevés dans des
régions A forte croissance urbaine, ont ét¢ inclus dans 1’échantillon de 1987. Ainsi, celui-ci
comptait environ 280,000 points d’observation.

L’enquéte de 1987 a été la premiére ol on a décidé de faire une analyse de données longitu-
dinales; cette analyse allait porter sur la période 1982-1987. Par la méme occasion, on a décidé
que les données de I’enquéte allaient désormais &tre mises a la disposition du Soil Conservation
Service de chaque Etat pour qu’il puisse faire ses propres analyses.

En 1987, les membres du personnel sur le terrain se sont vu remettre une feuille de travail
qui contenait les données des segments pour 1982. Iis devaient y inscrire les données pour 1987
en se fondant sur les résultats d’observations sur le terrain et de la photographie aérienne. Ils
étaient autorisés & corriger les données de 1982 si celles-ci étaient inexactes. Des méthodes de
conirdle et de vérification ont été appliquées durant la phase de traitement.

On a congu I’échantillon de maniére 4 obtenir des estimations acceptables pour des unités
appelées ‘‘zones principales de sols’’ (Major Land Resource Areas — MLRA). Ces zones sont
definies en fonction de la nature du sol et du couvert végétal. On en compte environ 180 sur
le territoire visé par I’enquéte. Par ailleurs, la superficie estimée pour chaque comté doit con-
corder avec la superficie totale du comté. L’échantillon de I’enquéte comprend environ 3,100
comtés. Comme il doit y avoir concordance entre les estimations de superficie relatives aux
comtés et celles relatives aux zones principales de sols, ’unité de totalisation fondamentale
est la portion d’une zone principale de sols comprise dans les limites d’un comté. Ces unités
de base sont au nombre de 5,530 et sont désignées par le sigle MLRAC.

Le plan de sondage équivaut 2 la forme la plus élémentaire d’une enquéte par panel puisque
I’échantillon de 1987 est 4 peu de choses prés un sous-ensemble de I'échantillon de 1982. On
achoisi d’utiliser comme variables de contrdle les superficies représentées en 1982 par 14 modes
d’utilisation du sol parmi les plus importants (par ex.: terrain labourable, terrain de parcours,
terrain forestier et terrain urbain). De plus, les données externes, comme la superficie repré-
sentée par les routes en 1987, et les données des segments, comme la superficie du terrain urbain
en 1987, constituent de I’information supplémentaire au méme titre que les données tirées des
enregistrements incomplets,

Le tableau 4 est la version condensée d’un tableau d’estimations pour un des Etats visés par
I’enquéte. On n’y retrouve que 4 des 14 modes d’utilisation du sol considérés pour P’estimation.
Les chiffres figurant dans la colonne de droite sont les estimations pour 1982. Les totaux des
colonnes 3 (terrain urbain) et 4 (routes) sont tirés respectivement des données des segments
et des sources externes. Le vecteur formé des quatre premiers totaux de la colonne de droite
et des deux derniers totaux de la ligne du bas (superficie de terrain urbain en 1987 et superficie
représentée par les routes en 1987) est un vecteur de totaux qui correspond au vecteur des
moyennes estimeées, fiy, de la section 3.

Les autres chiffres du tableau sont essenticllement des estimations obtenues par les moindres
carrés, qui satisfont les six totaux de contrdle. Au cours du processus d’estimation, on a di
parfois recourir 4 des méthodes d’imputation, par exemple lorsqu’un changement observé dans
les données des segments ne se reflétait pas dans les données des points d’observation.

Le plan de I’enquéte s’est traduit par des variances élevées pour les estimations directes
de la variation de superficie dans le cas des modes d’utilisation du sol relativement moins
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Tableau 4
Illustration de la méthode d’estimation
1987
1982 Terrain Autres Terrain Routes TOTAL
labourable urbain
Terrain labourable 26,243 179 13 6 26,441
Autres 7 7,114 6 2 7,893
Terrain urbain 0 0 623 0 623
Routes 17 4 1] 1,038 1,059
TOTAL pour 1987 27,031 7,297 642 1,046 36,016

importants comme le terrain urbain, le terrain labourable et les petites nappes d’eau. On s’est
donc servi d’une méthode d’estimation pour petites régions pour établir des estimations de varia-
tion de superficie pour les zones principales de sols comprises dans les limites d’un comté
(MLRAC). A cette fin, on a utilisé un programme d’ordinateur élaboré & ’Université lowa
State. Fuller (1986) expose la théorie qui est 4 Ia base de la méthode d’estimation pour petites
régions. Le programme d’ordinateur a permis d’établir des estimations de la variation de
superficie pour cing modes d’utilisation du sol secondaires pour chacune des 5,500 MLRAC.
11 s’agit 12 essentiellement d’une opération de répartition en ce sens que la somme des estima-
tions pour les MLRAC équivaut a ’estimation globale pour I’Btat. Par ailleurs, on a établi
des estimations pour les éléments du tableau 4 (élargi & 14 modes d’utilisation du sol) pour
chaque MLRAC.,

A cette occasion, les estimations régionales pour les MLRAC, les estimations de la superficie
représentée par les routes et les estimations de la superficie totale de terrain labourable pour
’Etat ont servi de totaux de contrdle. Le processus d’estimation s’est terminé par la pondéra-
tion des données des points d’observation de maniére a obtenir les estimations du tableau 4
pour chaque MLRAC.

En résumé, le processus d’estimation aboutit & une série de données de totalisation qui se
rapportent  des points d’observation et qui permettent d’estimer tous les éléments d’un tableau
3 double entrée décrivant, pour n’importe quelle région identifiable, 'évolution de la superficie
associée A divers modes d’utilisation du sol pour la période 1982-1987. Les estimations ainsi
obtenues concordent avec les estimations établies antérieurement a I’échelle de P’Etat pour les
principaux modes d’utilisation du sol et concordent aussi avec les données provenant de sources
autres que les points d’observation.

En régle générale, I'échantillon de totalisation ne produit pas de bonnes estimations de la
variance méme si les segments et les strates sont bien identifiés dans la série de données. A cause
du contrdle exercé sur I’échantillon de 1982, qui était plus grand, les données des points d’obser-
vation relatives aux principaux modes d’utilisation du sol, comme le terrain labourable,
produiront des estimations de la variance trop €levées. Pour obtenir des estimations justes,
il faudrait recourir aux formules de I’échantillonnage double.

5. ERREUR DE MESURE

L’erreur de mesure peut avoir une incidence notable sur I’analyse des donnees dans le temps.
Cette incidence peut étre modérée dans le cas de moyennes observées périodiquement mais peut
aussi étre trés appréciable dans le cas de I’estimation de la variation brute ou de ’estimation
par régression. '
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Pour montrer jusqu’a quel point ’erreur de mesure peut biaiser les estimateurs de la varia-
tion brute, nous allons reprendre I’exemple du tableau 1. Chua et Fuller (1987) montrent que
les proportions estimées qui figurent dans les cases du tableau 4 double entrée seront fortement
biaisées si les données sont recueillies au moyen d’une méthode comme celle qu’utilise le U.S.
Bureau of the Census. Voir aussi & ce sujet Abowd et Zellner (1985), Poterba et Summers (1985)
et Singh et Rao (1990). Le modele de Chua-Fuller suppose que les erreurs de réponse aux deux
périodes sont indépendantes. Il suppose aussi que, pour chaque période,

P{réponse = E|situation réelle = E] = 1 — a + P,
P{réponse = Ulsituation réelle = E} = a Py,
Pflréponse = Ulsituation réelle = U] = 1 ~ a + aPy,

P(réponse = E|situation réelle = U/}

aPEs

ol « est le paramétre du mécanisme de réponse. Selon ce modele, I’espérance de la proportion
d’employés a n’importe quelle période est égale a la proportion réelle. Un estimateur conver-
gent de Pgg selon le modéle de Chua-Fuller est

bgg = (1 — &) 2 (Ppp — Be Pyl — (1 — )?]},

ot Brg, Py, et P sont les estimateurs directs et o est un parametre du mécanisme de réponse.
Voir aussi Battese et Fuller (1973). Compte tenu des résultats de la réinterview, une valeur
a = 0.10 n’est pas exagérée. Par conséquent, nous avons

(0.90) ~2{0.91 — 0.93(0.94)(0.19) ]
= 0.9184.

TEE

Le tableau des proportions corrigées en fonction de ’erreur de réponse est

0.9184 0.0116

0.0216 0.0484 /.
Dans cet exemple, le biais de I’estimateur direct de Pgg est 0.0084. Chua et Fuller estiment
le méme biais 4 0.0168 dans le tableau de contingence qui comprend aussi les inactifs. Dans

le tableau 5, nous comparons des méthodes d’estimation pour Pr. Nous supposons un
échantillon de 10,000 unités. Les trois méthodes de la portion gauche du tableau sont celles

Tableau 5

Erreur quadratique moyenne de divers estimateurs pour un é&chantillon de 10,000 unités
a chague période et un taux de chevauchement de 50%
(erreur quadratique moyenne de I’estimateur par les MCG redressé en fonction de 'erreur de mesure = 100)

Méthode d’estimation

Paramétre Ordinaire Erreur de mesure
. MCG avec . MCG avec
Simple contrainte MCG Simple contrainte MCG
Pg. 111 111 100 111 111 100
Pg 111 101 100 111 101 100

Prr 1071 967 961 250 106 100
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du tableau 3. Les trois autres représentent les estimateurs redressés en fonction du biais dii &
Ierreur de mesure. Dans le calcul de la variance, on suppose que « a une erreur type de 0.01.
La correction effectuée pour tenir compte du biais dii 2 ’erreur de mesure ne modifie pas les
estimateurs de Pg. et P . Dans cet exemple, le carré du biais de I’estimateur ordinaire de Pgg
équivaut A environ neuf fois la variance de I’estimateur par les moindres carrés généralisés.
Le biais dii a I’erreur de mesure explique donc en trés grande partie I’erreur quadratique
moyenne de ’estimateur de Pgg.

Ces résultats ont des conséquences importantes pour ce qui a trait 4 la conception du plan
de sondage. Afin d’illustrer cela, revenons au probleme de la variation brute. Supposons que
nous voulions estimer la probabilité qu’une personne appartienne 2 la catégorie des personnes
avec emploi pendant deux périodes données, Pxx. Nous supposons qu’il est possible de réaliser
des réinterviews indépendantes aux deux périodes et que les interviews réalisées & deux périodes
quelcongues sont indépendantes. Nous supposons aussi qu'il n’y a que deux scénarios d’inter-
view possibles:

A. Interview et réinterview a I’'une des deux périodes.
B. Interview 2 la période 1 et interview & la période 2.

Enfin, nous supposons que ’erreur de réponse est non biaisée et qu'un modele a deux
catégories {personnes avec emploi et chdmeurs) est approprié dans les circonstances. Nous
supposons aussi que la probabilité qu'une réponse soit exacte dépend uniquement de la caté-
gorie 4 laquelle appartient le répondant dans la période courante. Soient les probabilités de
réponse définies en fonction de « et soit

y=0-a)%

Désignons par §; 1’élément j de la matrice de probabilités 2 x 2 observée par suite de la réin-
terview. Par conséquent, 8 est la probabilité qu’une personne réponde i allinterviewetja la
réinterview. Pour ce modeéle simple, il existe des formules explicites pour les estimateurs. Ainsi,

¥ =(6u — 67) '8 - 61
et

on
0, =6, + 8 =8y + O,

ﬁi,- sont les estimations découlant de la réinterview et 13,;,-, les estimations découlant des inter-
views réalisés aux deux périodes.

Dans la construction de ’estimateur, les résultats de la réinterview ne servent qu’a estimer le
paramétre de I’erreur de mesure. En fait, ces résultats pourraient tre utilisés dans une méthode
des moindres carrés généralisés pour améliorer les valeurs estimées de Py, Py, et P;. En supposant
qu’il en cotte la méme chose pour chaque interview, nous pouvons montrer qu’environ le quart
des ressources devraient &tre consacrées a la réinterview. Le tableau 6 indique I’efficacité des
estimateurs redressés en fonction de ’erreur de mesure par rapport aux estimateurs directs biaisés.

Tableau 6
Efficacité relative des estimateurs redressés en fonction de I'erreur de mesure

Taille de I'échantillon (n)
500 1,000 5,000 10,000

EQM (direct)/’EQM
(erreur de mesure) 0.87 1.13 3.22 5.84
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Pour de petits échantillons, 'erreur quadratique moyenne est moins élevée dans le cas de
Pestimateur direct parce que la variance de cet estimateur est moins élevée. Rappelons-nous
que seulement les trois quarts des observations nous renseignent sur Prr = Py,. Toutefois,
pour des échantillons dont la taille est supérieure a 750, le carré du biais de I’estimateur direct
représente la trés grande partie de I’erreur quadratique moyenne de cet estimateur, laquelle
est plus élevée que celle de Iestimateur redressé en fonction de Ierreur de mesure. Ce court
exemple illustre bien I’efficacité des plans de sondage qui permettent d’estimer les paramétres
du processus d’erreur de mesure.

6. RESUME ET CONCLUSIONS

Dans cet article, nous avons fait un survol des questions qui ont trait 4 ’analyse des don-
nées d’enquétes a passages répétés. Nous avons vu qu'il est possible d’aceroitre sensiblement
I"efficience d’estimations a I’aide de méthodes fondées sur les moindres carrés. Cependant,
la complexité des échantillons et les délais fixés font qu’on ne peut tenir compte de toutes les
données disponibles dans la construction des estimateurs par les moindres carrés. Le statisticien
doit donc, en pratique, se limiter a un sous-ensemble de variables pour la construction des poids
pertinents. En deuxi2me lieu, nous avons étudié la méthode d’estimation utilisée dans une
enquéte 3 deux passages réalisée par le U.S. Soil Conservation Service.

Nous avons montré que Perreur de mesure pouvait introduire un biais appréciable dans
des estimations longitudinales comme les estimations de variations brutes. Nous avons vu
qu’il était possible de construire des estimateurs convergents a ’aide de méthodes fondées sur
Perreur de mesure. En outre, il est justifié de consacrer le quart des ressources disponibles &
I’estimation de la variance de I’erreur de mesure dans le but explicite d’utiliser des méthodes
d’estimation fondées sur la mesure de ce genre d’erreur.
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Mise a jour des échantillons basée sur les valeurs de Peano

KIRK M. WOLTER et RACHEL M. HARTER!

RESUME

Le présent document porte sur la mise 2 jour des échantiltons et des bases utilisés dans les enquétes a
passages répétés, Le systéme de mise 3 jour décrit remplit quatre objectifs principaux: 1) maintenir une
répartition géographique équilibrée de I’échantillon, 2) maintenir constante la taille de ’échantillon,
3) maintenir le caractére non biaisé de Pestimateur et 4) empécher I'apparition de distorsion dans 'esti-
mation des tendances. Le systéme est basé sur les valeurs de Peano qui permettent de créer une courbe
de remplissage fractale. L’exemple utilisé pour présenter le nouveau systéme est un sondage 3 'échelle
nationale portant sur les établissements des Etats-Unis, sondage effectué par la A.C. Nielsen Company.

MOTS CLES: Enquétes A passages répétés; mise 3 jour d’échantillon; unités de population changeantes;
valeur de Peano.

1. INTRODUCTION

Dans le présent document, nous étudierons les enquétes A passages répétés et la mise a jour
qu’elles exigent. Soit U, 'univers d’un sondage au temps ¢, ¢ = 0 signifiant le début d’un
nouveau sondage. Supposons aussi qu’un échantillon aléatoire d’unités de U, a été choisi et
qu’il est donc possible de construire des estimateurs non biaisés (ou du moins convergents) du
total pour la population et des autres paramétres d’intérét. Cet univers est sondé réguliérement
dans le temps, afin de déterminer le ‘‘niveau’’ de la population et de mesurer ses tendances.
Un panel ou un plan de sondage avec renouvellement est habituellement utilisé & cette fin (voir
Rao et Graham (1964) et Wolter (1979) et les documents de référence cités par ces auteurs).
Dans de telles enquétes portant sur des personnes ou des institutions, les deux seuls points
d’intérét dans notre cas, la composition de la population varie avec le temps, en raison des
naissances, des décés et des autres changements qui se produisent dans les unités d’échantil-
lonnage. La base de sondage, le plan d’échantillonnage et les méthodes d’observation ou de
collecte des données doivent &tre constamment révisés en fonction de tels changements; autre-
ment, I’échantillon devient trés biaisé et n’est plus représentatif de I’univers de I’enquéte.

Le type de problémes de mise a jour qui se produisent dans les sondages successifs dépend
4 1a fois de I’univers étudié, du choix de I’unité d’échantillonnage et des interactions entre ’unité
d’échantillonnage et les unités élémentaires de ’univers de référence. Nous donnerons un bref
résumé des problémes qui se produisent dans quatre cas différents:

i) enquéte portant sur les établissements; unité d’échantillonnage: I’établissement.
ii) enquéte portant sur les établissements; unité d’échantillonnage: société ou autre regrou-
pement similaire d’é&tablissements.
iii) enquéte portant sur des personnes ou des ménages; unité d’échantillonnage: adresse ou
logement.
iv) enquéte portant sur des personnes ou des ménages; unité d’échantillonnage: le ménage ou
la famille.

Dans cet article, les mots ‘‘établissement’’ et **société’’ sont utilisés dans leur sens général.
Un établissement peut &tre un commerce de détail, une usine de fabrication, une école, un
hdpital, un terrain de golf ou toute autre entité localisée, tandis que la société désigne I’entité

! Kirk M. Wolter et Rachel M. Harter, Statistical Research Department, A.C. Nielsen Company, Nieclsen Plaza,
Northbrook, IL 60062, E.-U,
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1égale propriétaire du commerce, ou la commission scolaire et ainsi de suite. Dans certains cas,
1établissement et la société sont une seule et méme chose, par exemple, dans le cas d’un magasin
d’alimentation indépendant.

Dans le cas i), I'univers de I’enquéte peut varier comme suit:

e Etablissement nouvellement construit.

« Ltablissement qui passe d’une catégorie non observée a une catégorie observée.

o Etablissement qui passe d’une catégorie observée a une autre catégorie observee.

* Etablissement qui passe d’une catégorie observée 4 une catégorie non observée.

* Changement de fonction d’un édifice, d’une fonction résidentielle 3 une fonction commerciale.

¢ Changement de fonction d’un édifice, d’une fonction commerciale 4 une fonction résidentielle.

¢ Démolition d*un établissement existant.

e Etablissement occupé de fagon irrégulidre.

e Changement de configuration d’un établissement, par exemple, 5’1l est divisé en deux ou
plusieurs établissements.

Le cas ii) est beaucoup plus complexe que le cas i) puisque les unités d’échantillonnage sont
des grappes d’unités élémentaires. Toutes les situations qui se produisent dans le cas i) peuvent
aussi se produire dans le cas des sociétés constituées d’un seul établissement. Pour les sociétés
formées de plusieurs établissements, les problémes suivants s’ajoutent:

¢ Fusion de deux sociétés pour constituer une nouvelle société.

¢ Absorption d’une société par une autre. La société absorbante est la seule société résultante.
» Entreprise conjointe, ou deux sociétés collaborent pour former une nouvelle société qui peut
&tre une filiale des deux sociétés méres.

Opération de transfert ol une société crée une nouvelle société indépendante.

Opération de transfert oll une société vend une partie de ses parts 4 une autre société,

Les situations qui se produisent dans le cas iii) ressemblent beaucoup 4 celles qui se produisent
dans le cas i);

Habitation nouvellement construite.

Habitation qui passe d*une catégorie non observée a une catégorie observée.

Habitation qui passe d’une catégorie observée A une autre catégorie observée.
Habitation qui passe d’une catégorie observée & une catégorie non observée.
Changement de fonction, de résidentielle 2 commerciale.

Changement de fonction, de commerciale & résidentielle.

Démolition d’habitations existantes.

Reconfiguration d’édifices existants, par exemple, reconfiguration des appartements dans
un petit édificed plusieurs logements.

Enfin, le cas iv) ressemble beaucoup au cas ii) en ce qui a trait 4 la composition de la popu-
lation de I’enquéte et & la complexité des changements qui s’y produisent. Les causes de mise
4 jour sont les suivantes:

 Mariage, création d’une nouvelle famille 4 partir de familles enti¢res ou de parties de familles.

o Nouveaux membres qui entrent dans une famille existante, ce qui élimine une autre f; amille
ou partie de famille.

» Divorces, qui peuvent mener 2 la création d’une nouvelle famille & partir d’une famille
existante.

s Déménagement des membres d’une famille, soit pour joindre une autre famille ou en créer
une nouvelle.

¢ Naissances.

® Décés.

¢ Déménagement d’une famille entidre; il faut alors les retrouver et peut-étre modifier les
charges de travail assignées.
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Pour que I’échantillon refléte bien les changements qui se produisent dans I'univers de
I’enquéte et par le fait méme demeure représentatif, I’organisation responsable du sondage doit
€laborer un systéme de mise & jour explicite. Un systéme de mise Jour comprend un plan
d’échantillonnage et une méthode de mise A jour de la base de sondage, vraisemblablement
énoncés sous forme de régles simples. Ces régles permettent au statisticien de batir I’échantillon
de fagon que la probabilité que chaque unité &lémentaire soit incluse dans I’échantillon soit
connue et différente de zéro pour toutes les périodes du sondage successif ou, si cela est impos-
sible, de pondérer les données du sondage correctement afin d’en arriver A des estimateurs non
biaisés ou convergents des parametres d’intérét. Dans les cas iy &iv), il est évident que le systéme
de mise & jour doit remplir au moins les quatre conditions suivantes:

¢ Donner aux nouvelles unités élémentaires une probabilité de sélection connue et différente
de zéro.

* Tenir compte des unités élémentaires qui n’existent plus réellement.

¢ Empécher que les unités élémentaires soient incluses plusieurs fois dans I’échantillon; si c’est
impossible, le systéme doit tenir compte de la situation afin que les ajustements nécessaires
puissent étre faits au cours de ’estimation.

® Mettre 4 jour la base de sondage afin de faciliter et de contrdler les fonctions ci-dessus.

Tous les systemes de mise & jour doivent respecter la régle suivante: le systéme ou les régles
qui le définissent doivent traiter de fagon symétrique les changements de ’univers de Penquéte,
qu’ils se produisent 3 I'intérieur ou a ’extérieur de I’échantillon. Siun systéme de mise & jour
ne respecte pas cette regle, les estimateurs de totaux et des autres paramétres de la population
risquent d’étre biaisés. Par exemple, considérons deux régles qui peuvent etre utilisées dans
le cas ii) pour Iéchantillonnage de nouvelles sociétés crées par transfert. Une des possibilités
est d’inclure les nouvelles sociétés dans I’échantillon si les sociétés méres faisaient partie de
Péchantillon. Si ce n’est pas le cas, la nouvelle société peut faire I’objet d’un nouvel échantil-
lonnage. Ainsi, la probabilité de sélection des nouvelles sociétés est multiple et peut conduire
4 une estimation biaisée, 2 moins que des ajustements soient effectués (ces ajustements se
rapportent aux régles de multiplicité étudiées par Monroe Sirken (1970} et d’autres). La seconde
possibilité est d’inclure les nouvelles sociétés dans 1’échantillon si ef seulement si les sociétés
meéres faisaient partie de I’échantillon. Comme cette seconde regle traite de fagon symétrique
les changements dans I'univers du sondage qui se produisent dans I’échantillon et 3 I’extérieur
de celui-ci, I’estimation du paramétre d’intérét n’est pas biaisée.

Pendant I’élaboration d’un systéme de mise 3 jour, le statisticien ne doit pas se baser uni-
quement sur les propriétés statistiques des estimateurs, mais aussi sur le cofit et ’applicabilité
des régles pertinentes; il doit aussi s’assurer que ces régles seront pergues favorablement par
le client. Certaines régles peuvent exiger une collecte de données supplémentaires, entrainant
par le fait méme des cofits additionnels qui doivent étre prévus dés la mise sur pied d’un nouveau
sondage successif. Dans certains cas, les données additionnelles peuvent devoir étre recueillies
aprés la fin de I’étude de facon rétrospective. Cela peut s’avérer difficile, ou A tout le moins,
peut entrainer des erreurs considérables non dues a ’échantillonnage, ce qui peut introduire
un biais. Certaines régles peuvent &tre applicables et peu coilteuses, sans toutefois satisfaire
aux exigences du client ou des utilisateurs des données.

Le probléme de la mise a jour des échantillons n’est pas un probléme nouveau; des systémes
de mise A jour des échantillons sont utilisés depuis nombre d’années dans plusieurs des enquétes
permanentes de Statistique Canada, du United States Bureau of the Census et de la A.C. Nielsen
Company. Néanmoins, il existe trés peu d’ouvrages sur le sujet. Pour une bréve discussion des
problemes de mise & jour, voir Wolter et coll. (1976) pour le cas ii), Hanson {1978) pour le cas
iii) et Enrst (1989) pour le cas iv). Lire également les commentaires généraux de Duncan et Kalton
(1987) sur les enquétes-ménages et ceux de Colledge (1989) sur les enquétes-entreprises.

Dans la suite du présent article, nous étudierons principalement le cas i), ou I’établissement
est a la fois 'unité d’échantillonnage et ’unité élémentaire. C’est ce qui se produit dans nos
sondages sur les établissements 4 la A.C. Nielsen Company. Le chapitre 2 décrit un de nos
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principaux sondages, le sondage Scantrack, ¢t les problémes de mise & jour auxquels nous
sommes confrontés dans ce sondage. Nous décrirons aussi certains des principaux objectifs
que nous poursuivions en élaborant un nouveau systéme de mise a jour pour ce sondage.

Le nouveau systéme de mise 2 jour est basé sur un parametre connu en mathématique comme
les valeurs de Peano, qui permettent de créer une courbe de remplissage fractate. Les valeurs
de Peano sont définies dans le chapitre 3, qui comprend aussi plusieurs graphiques pour faci-
liter la compréhension. La conclusion est donnée au chapitre 4, qui comprend la description
des régles du nouveau systéme de mise a jour de I’échantillon.

2. SONDAGE SCANTRACK

Les sociétés Nielsen fournissent des données provenant de plusieurs études de marché,
L’unité d’échantillonnage des sondages portant sur les médias, comme le Nielsen Television
Index et le Nielsen Station Index, est soit le logement ou le ménage. Pour les sondages portant
sur "industrie des biens de consommation comme le Nielsen Food Index, le Nielsen Drug Index
et e Nielsen Scantrack United States (NSUS), ce sont les magasins qui sont les unités d’échan-
tillonnage. Le Single Source Service, qui étudie les habitudes de consommation en fonction
de I’écoute de la télévision et de la commercialisation des produits, se sert des ménages et des
magasins comme unités d’échantillonnage. Bien que la mise 4 jour de ’échantillon soit impor-
tante pour chacune de ces enquétes, la présente discussion porte sur ’échantillon Scantrack
de supermarchés, qui est a la base du service NSUS. L’échantillon Scantrack compte 3,000
supermarchés répartis en 51 strates, 50 pour les grandes villes et une pour le reste des Etats-
Unis. A I'intérieur d’une méme strate ou marché, I’échantillon est stratifié 4 nouveau en fonction
des grandes chaines de supermarchés. La base est ordonnée géographiquement et un échantillon
systématique est choisi  'intérieur de chaque strate afin de bien représenter la situation socio-
économique. Cet échantillon est aussi représentatif de I’4ge du supermarché, de sa taille et des
autres facteurs qui influent sur les ventes. Bien qu’un échantillon systématique ordonné
géographiquement soit trés simple et direct, le choix de ce plan d’échantillonnage est justifié
par des années d’expérience et les résultats d*études empiriques portant sur ’essai de divers
plans d’échantillonnage dans des conditions réelies.

Les supermarchés qui composent 1’échantillon Scantrack sont munis de lecteurs optiques
qui lisent les codes & barres sur les emballages au moment de I’achat. Les codes & barres
sont appelés codes universels de produits ou CUP. Lorsque I’étiquette du produit est lue,
la transaction est enregistrée dans ’ordinateur du magasin et le prix correspondant au CUP
est enregistré. Chaque semaine, le commerce nous indique le total des ventes et le prix de
chaque article vendu. Comme le nombre d’articles portant un code CUP peut aller jusqu’a
10,000 dans un seul supermarché, nous traitons plus de 30 millions d’observations par
semaine,

En plus des données des lecteurs optiques, nous recueillons les données portant sur la
commercialisation d’un produit, qu’il s’agisse des coupons-rabais, de Ia publicité parue dans
un journal ou de la disposition du produit dans le magasin. Lorsqu’un produit a fait ’objet
d’une publicité, le type de publicité imprimée utilisce et I’emplacement de I’étalage dans le
magasin sont aussi connus.

Les rapports NSUS comprennent le total estimé des ventes de chaque article et groupe
d’articles pour chacun des marchés et pour ’ensemble des Etats-Unis. Un estimateur par le
quotient est utilisé et la variable auxiliaire est le volume global des ventes. Le volume global
des ventes est le total des ventes de tous les articles d’un magasin, habituellement sur une période
d’un an. Cette valeur est en étroite corrélation avec les ventes des articles individuels. De plus,
le rapport NSUS comprend des estimations des ventes et des taux de vente en fonction des
conditions de commercialisation des produits, ainsi que des estimations des tendances annuelles
de vente.
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L’¢échantillon Scantrack doit &tre continuellement mis 3 jour parce que I'univers de I’enquéte
composé d’environ 30,500 supermarchés n’est pas statique. Lors d’une période récente de
12 mois, environ 2,200 nouveaux supermarchés ont vu le jour et 2,450 ont fermé leurs portes.
De plus, 170 établissements ont été reclassifiés. La reclassification peut &tre causée par diffé-
rents facteurs. Certains petits magasins d’alimentation font leur entrée dans I"univers Scantrack
lorsque leur volume de ventes devient supérieur a 2 millions de dollars par année, ce qui les
fait entrer dans la catégorie des supermarchés. Un magasin peut déménager, changer de nom
ou étre agrandi. Certains supermarchés peuvent changer de statut et devenir des hypermarchés,
des magasins-entrep0ts ou un autre type de supermarché non traditionnel. En 1979, les quelque
3,800 hypermarchés et magasins-entrepots étaient responsables de 17% des ventes totales des
supermarchés. En 1988, leur nombre est passé 4 9,000 et ils étaient responsables de pres de
50% des ventes totales (Progressive Grocer 1989). Dans certains cas, des supermarchés ou méme
des chaines entitres de supermarchés sont acquis par une autre organisation, ce qui influe sur
la définition des strates.

En plus des changements de population, le manque de données ou leur inexactitude peut
entrainer le remplacement de certaines unités d’échantillonnage. Certains supermarchés sélec-
tionnés ne possédent pas de lecteurs optiques ou ont des lecteurs optiques qui ne sont pas
compatibles. Si un supermarché ne peut fournir les données utiles de fagon constante, il doit
étre ¢liminé de I’échantillon. Dans certains cas, la demande de modification de I’échantillon
provient de la chaine elle-méme. Occasionnellement, un détaillant peut simplement refuser de
coopérer.

Les principaux objectifs du systéme de mise 3 jour pour ’échantillon Scantrack sont les
suivants:

1) maintenir I’équilibre géographique de 1’échantilion dans le temps,

2) maintenir la taille de I’échantillon dans le temps,

3) s’assurer que les principes de I'échantillonnage probabiliste sont respectés afin d’éviter que
les estimateurs des ventes totales ne soient biaisés et

4) s’assurer que les changements dans I’échantilion ne modifient pas excessivement les esti-
mations des tendances annuelles.

L’équilibre géographique constitue une approximation pour équilibre socio-économique.
Comme différents quartiers ont différentes habitudes de consommation, I’équilibre géogra-
phique est important pour que le plan d’échantillonnage soit efficace (i.e.: faible variabilité
d’échantillonnage) pour un grand nombre d’articles. De plus, les clients considérent que
I’équilibre géographique est une condition importante pour un échantillonnage adéquat.

La diminution de la taille d’un échantillon fait augmenter I’erreur-type des estimateurs tandis
que son augmentation accroit le coiit du sondage. Les deux situations sont 4 éviter. De plus,
les contrats passés avec les organisations indiquent la taille des échantillons et les paiements,
et tout changement doit étre renégocié. Cette situation est aussi & éviter.

Toutes les applications utilisant les données Scantrack requitrent des estimateurs efficaces
et non biaisés des ventes totales, Les fabricants et les commercants utilisent ces données
couramment pour prendre des décisions: quelle quantité de produits faut-il fabriquer, quelle
quantité faut-il distribuer, quelle quantité garder en stock, comment organiser les étalages,
elc.

Les clients ont également besoin d’estimations fiables sur les tendances annuelles pour la
gestion de leurs affaires. Ces données permettent aux fabricants d’évaluer Ia santé de leur
entreprise. 1l est profitable, & la fois pour le commergant et pour le fabricant, de connaitre
le rendement a long terme de toutes les marques importantes dans toutes les catégories de
produits.

Le systeéme de mise a jour élaboré pour remplir ces objectifs est décrit au chapitre 4. Mais
d’abord, un nouveau plan de répartition géographique est décrit au chapitre 3.
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3. VALEURS DE PEANO

La valeur de Peano est un paramétre qui permet de définir une certaine courbe de remplis-
sage fractale. Cette valeur établit une transformation de ®* dans ® ' de sorte que les points
dans ®2 ou les objets dans I’espace sont arrangés dans un ordre unique (ordre de Peano) sur
une liste. Dans la présente application, les objets sont les unités d’échantillonnage et I’espace
®? est représenté par le systéme de coordonnées géographiques de la terre.

La valeur de Peano est obtenue par entrecroisement de nombres binaires (voir Peano (1908),
Laurini (1987) et Saalfeld, Fifield, Broome et Meixler (1988)). Soit X = Xj... X;X,X) et
Y = Y,... ;15 la longitude et la latitude d’un point arbitraire en format binaire de &
chiffres. Alors Ia valeur de Peano correspondante sera P = XY .. . X33 X, 1h X, Y). Voir
la figure 1 pour un exemple dans lecas ot k& = 4. Noter comme il est simple de calculer la valeur
de P.

Etant donné (pour tout k fini) des coordonnées de latitude et de longitude de k chiffres,
le “‘point’’ spatial représenté par la valeur de P est en fait un carré dans ®2. A mesure que
k augmente, la taille des carrés diminue. En fait, lorsque & tend vers I’infini, la valeur de P
tend A représenter un point spécifique dans ®R2

La courbe de remplissage créée par les valeurs de Peano prend la forme d'un N récursif.
La courbe en N est illustrée 2 la figure 2 sur une grille de 1024 points. Cette figure montre bien
1’aspect récursif des images fractales. .

La courbe en N passe une fois et une fois seulement par chaque point de 1’espace, les points
&tant des carrés dont la taille est déterminée par le nombre de chiffres des coordonnées de lon-
gitude et de latitude. L’ordre des points sur la courbe (ordre de Peano) préserve largement la
contiguité géographique, ce qui facilite les recherches de proximités. L’ordre de Peano entraine
quelques discontinuités géographiques (saut du point 516 au point 517 dans la figure 2), comme
toute correspondance entre Riet R
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Figure 1. Calcul de la valeur de Peano par entrecroisement de nombres binaires
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Figure 2. Courbe de Peano sur 1024 points
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Figure 3. Chaine de commerces de détail dans ordre de Peano
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Dans I’application visée, les établissement économiques sont placés sur une liste dans
’ordre de Peano a 1’aide de leurs coordonnées de latitude et de longitude. Des échantillons
aléatoires d’établissements peuvent &tre tirés systématiquement de cette liste. Comme les
coordonnées géographiques de la terre sont des données stables, la position des nouveaux
établissement sur la liste peut &tre établie sans équivoque. Ces établissements peuvent donc
aussi étre échantillonnés. ‘

Pour illustrer cette application, voyons la figure 3 qui montre une chaine de commerces de
détail aux Etats-Unis. Chaque établissement est représenté par un code  deux lettres. L.’ordre
de Peano des établissements suit 1’ordre alphabétique des codes.

Le chapitre suivant traite du systéme de mise & jour basé sur la liste des établissements en
ordre de Peano.

4. REGLES DE MISE A JOUR D’UN ECHANTILLON

Dans les paragraphes suivants, nous décrivons un systéme de mise 2 jour des échantillons
de commerces de détail en tenant compte des ouvertures, des fermetures, de I'adoption ou de
1’abandon de la lecture optique et des autres changements qui peuvent se produire dans I'univers
des commerces de détail. Comme nous ’avons dit plus tét, ce systéme a é1é développé pour
les applications de la A.C. Nielsen Company.

Supposons une strate d’échantillonnage donnée et arbitraire de taille N, ou les commerces
sont répartis selon ’ordre de Peano. Par exemple, une strate peut comprendre tous les com-
merces dans un marché métropolitain donné, comme Vancouver ou Montréal. La répartition
par les valeurs de Peano est bien adaptée au systéme de mise a jour ci-aprés. D’autres types
de répartition peuvent &tre utilisés, & condition qu’ils soient stables dans le temps et qu’ils
puissent relier ®2 4 ® ! de fagon A conserver la contiguité géographigue et 4 donner a chaque
nouveau commerce une position unique dans la listc ordonnée des commerces.

Supposons qu*un échantillon original de commerces est prélevé systématiquement avec
probabilités égales dans la liste de Peano au temps ¢ = 0. Soit Uj;, le commerce j dans I’échan-
tillon systématique i possible, pouri = 1, ..., ketj = 1, ..., n; k étant 'intervalle d’échan-
tillonnage et »; 1a taille de I’échantillon systématique i. Si N = nk + r, r < k, r échantillons
seront detaillen; = n + 1etk — réchantillons seront de taille n; = n. Dans les paragraphes
suivants, I’indice i est utilisé pour représenter I’échantillon choisi.

Soit P;; la valeur de Peano associée a U;;. Prenons P; et Py comme, respectivement, les plus
petites et plus grandes valeurs de Peano possibles pour le marché a I’étude. Ainsi,

P =P y< Py < ... <Py < Py < ... <P,'j< e <P,mk5PU.

Nous supposons que chaque commerce n’a qu*une seule situation géographique et donc une
seule valeur de Peano.

Soit ¥;;;1a valeur d’une certaine caractéristique de U; au temps ¢. Un estimateur standard
non biaisé de la population totale, ¥, est le suivant:

i
Y=k E Ytij»
i=1
tandis que I’estimateur par quotient est défini

Yei = YuX, /X,

ol Ia variable X est une mesure de la taille et X, et X,; sont analogues & Y, et ¥,; respectivement.
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Définissons maintenant N segments de Peano, S;;, en divisant Pintervalle [P;, Py] en N
tranches de ;. Posons Sy; = [F, P4y ), ol Py, jTeprésente Py ;. . Une définition spéciale
est nécessaire pour le dernier segment. Posons Skny = [FPengo Pyl U [P, Py) afin que toute
I’échelle de Peano [P, Py] soit couverte par les N segments. Cette définition spéciale, qui permet
de définir Iéchelle de Peano comme si elle était un cercle, est nécessaire pour s’assurer que la
probabilité de sélection de tous les nouveaux commerces est différente de zéro. D’autres plans de
segmentation peuvent &tre utilisés sans nuire aux propriéiés statistiques du systéme de mise 3 jour.

Notre systéme de mise 4 jour est basé sur les segments de Peano. Il permet de sélectionner
les segments de fagon systématique et de faire un sous-échantillonnage des commerces 2
I'intérieur des segments choisis. Ainsi, c’est le segment qui est 'unité primaire d’échantilion-
nage (U.P.E.) et non le commerce. Bien entendu, au moment du choix de 1’échantillon initial,
chaque segment ne compte qu’un seul commerce.

4.1 Echantillonnage des nouveaux commerces

I1 est possible qu'un ou plusieurs commerces voient le jour A une période future ¢’ du
sondage. On assigne alors & chaque nouveau commerce une valeur de Peano unique qui fait
partie d’un segment de Peano. La valeur de Peano permet de placer les nouveaux commerces
automatiquement a I’endroit approprié dans la liste ordonnée de I'univers de I’enquéte.

La régle 1a plus simple pour I'échantillonnage des nouveaux commerces est la suivante:

Regle 1: Un nouveau commerce est inclus dans 1’échantillon si et seulement si sa
valeur de Peano fait partie d’unsegment de Peano sélectionné. Les nouveaux
commerces dont lavaleur fait partie d*un segment non sélectionné ne sont pas inclus
dans I’échantillon.

Selon cette régle, la probabilité de sélection d’un nouveau commerce est de 1/k. Cela se produit
parce que la probabilité de sélection du segment, qui est unique, est de 1/, Malheureusement,
la régle 1 ne favorise pas un bon contrdle de la taille de I’échantillon dans le temps.

Pour contrdler la taille de I’échantillon, nous proposons une forme de sous-échantillonnage
dans les UPE. Supposons que Uits Uyas -1y U"J'BU soient les commerces du segment Sj;. Le
commerce original est Uy, alors que les commerces Uy, Uy, ..., Uijp,; sont les nouveaux
commerces dans I’ordre de Peano. Le nombre de nouveaux commerces, (B; — 1), dans un
segment donné scra dans la plupart des cas 0, 1 ou 2. Ainsi, nous pouvons effectuer le sous-
échantillonnage de la fagon décrite ci-aprés.

Régle 1A. Un nouveau commerce pourra faire partie d’un sous-échantillon si et
seulement si sa valeur de Peano fait partie d’un segment de Peano sélectionné, On
associe les commerces Uy, Uya, .. ., UUBU aux probabilités py;, pya, ..., Pijg;s
ou pyp > Oet ¥ pyp = 1. On choisit ensuite un des commerces selon cette mesure
de probabilité. Le sous-échantillonnage est indépendant d’un segment choisi &
’autre. Les nouveaux commerces dont les valeurs de Peano font partie d’un segment

non sélectionné ne sont pas inclus dans 1’échantillon.

Les probabilités dans la régle 1A peuvent 8tre égales ou inégales. Si elles sont inégales, elles
peuvent étre définies par rapport 4 une mesure provisoire de taille ou de maniére 4 accélérer
ou a retarder le remplacement de I’échantillon.

Les principaux objectifs de mise 4 jour sont remplis par la régle 1A. La régle permet de main-
tenir I"équilibre géographique dans le temps puisqu’il n’y a qu’une unité choisie a partir de chaque
segment tiré 4 I’origine, segments qui sont eux-mémes équilibrés géographiquement en raison
du plan d’échantillonnage systématique. Deuxiémement, la régle maintient constante la taille
de I’échantillon dans le temps puisqu’il n’y a toujours qu’un seul commerce choisi dans chacun
des segments d’origine. Troisiément, la régle est en accord avec les principes de échantillonnage
probabiliste, ol les probabilités de sélection doivent &tre connues et différentes de zéro; ainsi
des estimateurs non biaisés du total de population peuvent &tre obtenus. Enfin, par un choix
approprié de p;;p, il est possible de contrdler la distorsion dans fes tendances annuelles.
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Les probabilités de sélection inconditionnelles sont calculées ainsi:
T = k7 Py

pourb = 1, ..., By. Celasignifie que m;;, est égal 2 la probabilité de choisir I'unité primaire
d*échantillonnage, multipliée par la probabilité conditionnelle de sélection du commerce, étant
donné I’U.P.E. sélectionnée.

Posons maintenant ¥;.;;, comme la valeur de P'unité Uy, et ¥,;;, comme le total dela (i,j)ieme
U.P.E. L’estimateur non biaisé du total de population ¥, se calcule alors comme suit:

ni

Yi = E Yeijp ! Tijhs
j=1

ol Y, jjp est la valeur de unité tirée du (i, 7 )ieme segment sélectionné, avec comme variance

By

k 2 k
Var{ ¥} =£ Y (k Y Yoy - Y,-) +kY, ) ot §))
i=1 i

j=1 =1 j=1
ou
, Bij Yyeijb 2
Oy = E Pijp = Yy ) -
b=1 Pijp

Le premier terme du membre de droite de 1’équation (1) est la variance due a I’échantillon-
nage des segments. C’est la variance initiale puisque ¢’est la variance qui s’appliquait au moment
du choix de I’échantillon original. Le second terme est la variance due au sous-échantillonnage
a I'intérieur des segments. Noter que la valeur ok ; disparait pour tout segment ou il n’y a pas
eu de sous-échantillonnage de nouveaux commerces. Noter aussi que la variance du sous-
échantillonnage est minimale lorsque, pour chaque / et j donné, les probabilités py;, sont
proportionnelles 4 ¥;.;;,,. Dans ce cas, la composante de 1a variance a I’intérieur des segments
s’annule. Dans une application réelle, toutefois, ceite condition de proportionnalité n’est
satisfaite qu’en partie.

Comme d’habitude, une approximation de Taylor du premier ordre peut &tre utilisée pour
connaitre la variance de ’estimateur par quotient. Voir Wolter (1986) pour les techniques
appropriées d’estimation de la variance de I’estimateur non biaisé ¥,.; et de I’estimateur par
quotient Yr,;.

A mesure que le temps passe, il faut mettre 3 jour I’échantillon pour refléter les ouvertures
de commerces et les autres changements de la population. Il peut étre bon de prévoir une mis¢
a jour A des intervalles réguliers afin de faciliter le travail. Ces intervalles sont appelés cycles
de mise A jour. De tels cycles peuvent &tre mensuels, bimestriels, trimestriels ou selon les exi-
gences d’une application en particulier. Les facteursa considérer dans I’établissement du cycle
de mise 2 jour sont le coiit de la mise 2 jour, la précision recherchée des estimateurs de niveau
et de tendance et les besoins des clients ou des utilisateurs des données.

De facon générale, un échantillonnage mis 3 jour fréquemment sera plus cofiteux mais plus
précis et plus apprécié des clients qu’un échantillon mis a jour moins souvent.

Pour un cycle de mise 4 jour & un temps donné ¢*, les régles 1 ou 1A peuvent &tre utilisées
pour la mise 4 jour de I’échantillon. Les nouveaux commerces sont automatiquement placés
dans le segment approprié a I’aide de leurs valeurs de Peano et I'indice b refléte cet ordre pour
chaque cycle. Pour bien représenter ces notions, il aurait fallu ajouter la notion de temps en
indice aux valeurs de U’s, de B's, de p’s, et de #'s, mais nous ne I’avons pas fait pour faciliter
la notation. Les formules des estimateurs de totaux ¥,.; et Yg,; et des variances correspon-
dantes restent valides pour chaque valeur de ¢'.



Techniques d’enquéte, décembre 1990 201

4.2 Mise 4 jour pour la fermeture de commerces

Les régles de mise 4 jour d’un échantillon dans le temps doivent suivre un important principe
général. Elles doivent traiter de la méme fagon les unités sélectionnées et les unités non sélec-
tionnées. Dans le cas de fermeture de commerces, ce principe signifie que toutes les fermetures,
celles qui se produisent a I'intérieur comme a ’extérieur de I’échantillon, doivent &tre traitées
de la méme fagon dans tous les procédés de mise A jour de I’échantillon. Si ce principe n’est
pas respecté, les estimateurs seront biaisés et ce biais risque de s’aceroitre avec le temps.

Dans les paragraphes suivants, nous décrivons des procédés de mise & jour de I"échantillon
en cas de fermeture de commerces, qui suivent ce principe essentiel. Nous verrons deux cas:
1) les fermetures ne sont pas connues pour toute la population et ii) les fermetures sont connues
pour toute la population.

Pour le cas i), nous proposons la régle 2:

Régle 2. Toutes les fermetures de commerces dans I’échantillon sont connues. Les
commerces fermés doivent demeurer dansl’échantillon mais leur valeur doit &tre
de 0 (c.-a-d. y = 0) au moment de la mise 2 jour.

Cette régle permet de faire une estimation non biaisée des totaux de population. Les ferme-
tures peuvent faire augmenter la variance de Pestimateur, et les estimateurs de variance vont
refléter cette augmentation si les commerces fermés sont conservés dans 1’échantillon avec une
valeur de 0.

Pour le cas ii), nous proposons la régle 3:

Régle 3. Retirer tous les commerces fermés de la population au moment de la mise
a jour suivante. Seuls les commerces ouverts seront soumis A "échantillonnage, y
compris les nouveaux commerces.

La régle 3 fait varier le nombre de commerces B;; dans les segments ou il y a eu des ferme-
tures, & moins que le nombre de nouveaux commerces soit égal au nombre de fermetures. Un
commerce de remplacement sera choisi 4 I'intérieur d’un segment dés que le commerce échan-
tillonné de ce segment fermera ses portes - 2 moins qu’il se produise une fermeture sans qu’un
seul commerce ne soit créé, et que B;; = 0. Un commerce de remplacement peut &tre choisi
méme si le commerce échantillonné est encore ouvert.

Si, exceptionnellement, Bj; = 0, la taille de I'échantillon diminue de 1. Il serait intéressant,
a des fins de recherche, de comparer ’erreur quadratique moyenne engendrée par la régle 3
et celle produite par une régle selon laquelle on choisirait un commerce de remplacement dans
la méme zone de k commerces plutdt que laisser I’échantillon perdre une unité. Cette dernidre
solution est conditionnellement sans biais mais inconditionnellement biaisée.

Deux autres problémes doivent étre étudiés dans le cas d’une fermeture de commerce.
Le premier concerne la coordination des mises 4 jour des ouvertures et des fermetures.
L’ouverture et la fermeture des commerces se produit naturellement 2 des intervalles irrégu-
liers, selon la situation économique et la croissance de la population. Pendant certaines
périodes, il peut n’y avoir ni ouverture ni fermeture de commerces. Pendant d’autres périodes,
certains commerces peuvent faire leur apparition sans qu’il n’y ait de fermeture ou vice versa.
Tandis que dans d’autres périodes, il y aura a la fois des ouvertures et des fermetures. En
théorie, il est possible d’utiliser différents cycles de mise 2 jour pour les ouvertures et les
fermetures de commerces. Par exemple, la mise a jour peut &tre bimestrielle, mais alterner
pour I'ouverture et la fermeture. Cette approche a I’avantage de régulariser la charge de
travail. Cependant, les cycles alternatifs nuisent a la capacité de I"échantillon de bien mesurer
les tendances, créant un cffet en dent de scie dans la série chronologique des commerces
puisque les ouvertures sont incluses dans I’échantillon avant que les fermetures en soient
€liminées. Nous recommandons de faire les mises 4 jour au méme moment afin de préserver
les tendances.
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Le deuxi®me probleme est celui de 1a période qui s’écoule entre la fermeture du commerce
et la mise 2 jour suivante. Ce probléme ne s¢ pose que lorsque la fréquence des mises a
jour est inférieure A celle de la collecte des données. Si les deux sont faites en méme temps,
il ny a pas de probleme. Si Ia mise 4 jour est moins fréquente que la collecte, il y a deux solutions:

a) Eliminer les commerces fermés de I’échantillon au moment ou la fermeture est connue
(pour &tre plus précis du point de vue statistique, cela signifie que les disparitions sont
conservées dans I’échantillon avec une valeur de zéro.)

b) Garder les commerces fermés dans I’échantillon en leur attribuant une valeur jusqu’au
moment de la mise & jour suivante.

La solution a) est 1a plus simple et 1a plus claire. A part le probléme des ouvertures, elle n’est
pas biaisée et permet un bon calcul de I’estimateur de variance, En raison du probléme des
ouvertures, toutefois, cette solution peut avoir un effet négatif sur la capacité de I"échantillon
a mesurer les tendances. Si les fermetures se produisent pendant la premiére semaine d’un cycle,
on peut remarquer un léger déclin dans la série des commerces, non pas en raison d’un chan-
gement fondamental des conditions économiques, mais simplement parce que I’échantillon
tient compte des fermetures et non des ouvertures. La solution b) est une solution 4 court terme
pour la mesure adéquate des tendances. La notion essentielle est qu’en donnant une valeur aux
commerces fermés, nous compensons de fagon implicite pour toutes les ouvertures qui ont pu
se produire depuis le dernier cycle de mise a jour. Cette solution n’est pas particulierement
élégante et il est difficile de la justifier techniquement. Cependant, I’expérience nous montre
que I'univers des commerces est stable & court terme. Les fermetures sont souvent associées
a des ouvertures ou compensées par celles-ci et la taille nette de la population reste 3 peu prés
constante & court terme. Le United States Bureau of the Census a utilisé cette solution dans
son enquéte sur le commerce de gros avec des cycles de mise & jour trimestriels et une collecte
des données mensuelle. Voir Wolter et coll. (1976).

4.3 Commerces systématiquement exclus et commerces adoptant le systéme de lecture optique

Dans cette derniére section, nous présentons les régles de mise a jour des échantillons dans
le cas des commerces qui sont systématiquement exclus de I’échantillon, soit parce qu’ils ne
sont pas pourvus d’un systéme de lecture optique ou que, méme s'ils en possédent un, ils
Iutilisent avec si peu de rigueur que les données produites peuvent &tre fausses et inutilisables,
ou encore qu'ils refusent de participer a I’enquéte. Nous nous arrétons plus particuliérement
aux commerces qui n'ont pas le systéme de lecture optique et aux régles de mise 3 jour des
échantillons dans le cas des commerces qui adoptent le systéme de lecture optique ou qui
I’abandonnent; néanmoins, les propos qui suivent peuvent s’appliquer de fagon générale 4 tous
les cas d’exclusion systématique. Nous allons définir 4 comme I’ensemble des commerces avec
lecteurs optiques et B, comme ’ensemble des commerces sans lecteurs optiques; 4 U B
représente toute la population.

Nous parlerons en premier lieu des commerces qui adoptent le systéme de lecturc optique.
Il y a deux cas & considérer: (i} le systéme utilisé par tous les commerces est connu avant I’échan-
tillonnage et (ii) le systéme utilisé n’est connu qu’apres I’échantillonnage et uniquement pour
les commerces sélectionnés.

Le cas i) est relativement simple. Voici la régle a suivre:

Régle 4. Ne pas inclure les commerces n’utilisant pas la lecture optique (B) dans
1échantillon. Ne choisir Péchantillon que parmi les commerces qui utilisent la lecture
optique (A4). Si un commerce adopte le lecteur optique, le traiter comme un nouveau
commerce et le soumettre a I’échantillonnage des nouveaux commerces. Avant la
conversion, les commerces n’ayant pas de lecteur optique (B) doivent &tre traités
par imputation ou par une autre technique pour données manquantes.
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Selon cette régle et les données connues (ex: lecture optique ou non), tous les fonds alloués
pour I’enquéte peuvent étre consacrés 4 I’échantillonnage des commerces avec lecteurs optiques.
Il n’est pas nécessaire de consacrer des ressources au sondage des commerces sans lecteurs
optiques.

Pour résoudre le cas ii), posons s comme I’échantillon de commerces sélectionné et soit
54 = 5§ N Actsg = s Nt B. Par hypothése, s, et s ne sont connus qu’aprds I’étape initiale
de travail sur le terrain. Evidemmnent, chacun de ces ensembles varie avec le temps mais toute
reférence au temps a été supprimée afin de simplifier la notation.

L’échantillon s, doit étre mis A jour conformément aux régles indiquées dans cet article
pour les ouvertures et les fermetures. Dans le cas de sz il faut établir de nouvelles régles. Voici
une régle qui traite les commerces de sz comme non répondants:

Régle S. Au temps ¢ imputer au commerce Uy, € sgla valeur Frijp = XeijpYar/Xan
Ol X;;p est la valeur d’une variable auxiliaire pour le commerce Ui, Yas est le total
de la variable d’estimation pour I’échantillon s et x,, est le total correspondant
pour la variable auxiliaire. De plus, I'imputation peut se faire par substitution, par
appariement ‘“Hot Deck’’ ou par un autre moyen. Maintenant, en supposant que
la série de données est complete, appliquer I’estimateur standard du paramétre
d’intérét. Au moment o1 Uj;» adopte la lecture optique, il doit étre soustrait de sg
et ajouté a 54, et I’estimation doit &tre effectuée & I’aide de I’estimateur standard
appliqué 2 la série de données complétée.

Selon la régle 5, la taille effective de I’échantillon est réduite en raison de la variance
d’imputation liée & §,;;,. La substitution permet de conserver une taille d’échantillon supé-
rieure a celle que déterminent les autres régles mais ¢’est la méthode la plus coiiteuse. Toutes
les régles nécessitent un travail restreint mais continuel sur le terrain pour vérifier si Ujp € sp
a adopté ou non la lecture optique.

Une des alternatives 4 la technique des données manquantes est d’étudier les commerces
sans lecteurs optiques a ’aide d’une autre méthode de collecte des données. Selon les données
A recueillir, cela peut comprendre une vérification des dossiers de I’entreprise ou une entrevue
avec le personnel, par téléphone, par courrier ou en personne. Cette méthode est plus précise
que la méthode d’imputation, mais elle est plus cofiteuse et exige plus de temps, sans compter
le fardeau qu’imposent la gestion et le contrdle de deux méthodes de collecte de données.

En dernier lieu, nous traiterons de I’abandon de la lecture optique par les commerces. Ce
genre de cas est assez rare et il n’est traité que pour s’assurer de bien couvrir tout le sujet. Posons
Uijp € 54, C’est-3-dire que 7 est un commerce avec un lecteur optique dans I’échantillon.
Notons que Uj;, peut étre un commerce qui posséde un lecteur optique depuis le début de
I’enquéte ou un commerce qui a adopté la lecture optique aprés avoir fait partie de I’échantillon
comme commerce sans lecteur optique conformément 2 la régle 5.

Régle 6. Au moment o Uj;;, abandonne la lecture optique, il doit &tre soustrait
de 54, ajouté & sp et traité par les méthodes de données manquantes, comme dans
la régle 5. Les formules standard doivent étre appliquées 3 la série de données
compléte. Pour simplifier le traitement et le travail sur le terrain, la méthode
choisie doit &tre identique A celle choisie pour traiter les commerces qui adoptent
la lecture optique.

Dans le cas inhabituel ou un commerce utilise Ia lecture optique de fagon intermittente, il
faut le traiter en appliquant les régles 5 ou 6 selon le cas, en mettant 2 jour chaque fois les échan-
tillons 5,4 et sp.
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Estimation dans les enquétes & passages répétés
au moyen de séries chronologiques

WILLIAM R. BELL ¢t STEVEN C. HILLMER!

RESUME

Scott et Smith (1974) et Scott, Smith et Jones (1977) ont proposé d’utiliser les résultats de I’extraction de
signal afin d’améliorer les estimations tirées des enquétes & passages répétés; c’est ce qu’on appelle appro-
che chronologique & Pestimation dans les enquétes 4 passages répétés. Dans cet article, nous examinons
les fondements théoriques de cette approche en précisant qu’elle repose sur la reconnaissance de deux
sources de variation - variation chronologique et variation d’échantillonnage - et qu’elle peut aussi servir
4 résoudre d’autres problémes qui mettent en évidence ces deux sources de variation. Avec cette approche,
nous obtenons des résultats théoriques concernant la convergence selon le plan des estimateurs de séries
chronologiques et ’absence de corrélation entre la série du signal et la séric des erreurs d’échantillonnage.
Nous constatons que, dans la perspective d’un plan de sondage, I’approche chronologique engendre,
par rapport aux estimateurs classiques, une variance et une erreur quadratique moyenne moins élevées
mais un biais plus grand. Nous voyons briévement comment appliquer cette approche par la modélisation
puis, 2 titre d’exemple, nous prenons la série des ventes au détail des établissements de restauration {ou
restaurants) et des débits de boissons, tirée de la Retail Trade Survey du U.S. Bureau of the Census.

MOTS CLES: Enquétes A passages répétés; séries chronologiques; extraction du signal; U.S. Retail Trade
Survey.

1. INTRODUCTION

Scott et Smith (1974) et Scott, Smith et Jones (1977) (ci-aprés désigné SSJ) ont proposé de
recourir a I'analyse de séries chronologiques et plus particuli¢rement A ’extraction de signal
afin d’améliorer les estimations tirées des enquétes A passages répétés. Lorsqu’on connait la
structure de covariances des estimations d’enquéte (Y;) et des erreurs d’échantillonnage
correspondantes (e,) pour une série de périodes, les résultats de I’extraction de signal peuvent
servir & déterminer les fonctions linéaires A erreur quadratique moyenne minimum des obser-
vations ¥,, ces fonctions étant les estimateurs des caractéristiques de population A estimer pour
une serie stochastique ;. Concrétement, on se sert des résultats de ’extraction de signal en
estimant un modele chronologique pour la série d’observations Y, et en estimant la structure
de covariances de e, & long terme a 1’aide des données du plan de sondage.

Dans la section 2, nous exposons sommairement I’approche chronologique et ses caracté-
ristiques fondamentales. La section 3 renferme des questions d’ordre théorique tandis que la
section 4 présente des considérations relatives a ’application de 1’approche. Enfin dans la
section 3, nous donnons un exemple d’application en nous servant de deux séries chronolo-
giques tirées de la Retail Trade Survey du U.S. Bureau of the Census.

2. L’APPROCHE CHRONOLOGIQUE: PRINCIPES FONDAMENTAUX
ET ANALYSE GENERALE

Les estimateurs de séries chronologiques se distinguent principalement des estimateurs clas-
siques par le fait qu’ils reconnaissent I’existence de dewx sources de variation au lieu d’une.

! William R. Bell est principal de recherche 3 la Statistical Research Division, Bureau of the Census, Washington,

D.C. 20233, E.-U. et Steven C. Hillmer est professeur 4 1a School of Business, University of Kansas, Lawrence,
Kansas 66045, E.-U.
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Dans le cas des estimateurs classiques, on parle uniquement de variation due A I’échantil-
lonnage - du fait que I’on n’a pas observé toutes les unités de la population. Dans le cas de
I’analyse chronologique, on parle de variation due au fait que ’on ne peut définir parfaitement
(le plus souvent de facon linéaire) une série chronologique a 1'aide de données antérieures.
Considérons la formule de décomposition:

Y, =6 + e, @1

ol Y, est une estimation d’enquéte au temps ¢, 8, est la valeur de la caractéristique de la popu-
lation au temps 7 et e, est I'erreur d’échantillonnage. La variabilité d*échantillonnage de e, est
le point de mire des méthodes d’estimation classiques, qui considerent 8, comme fixe. En
revanche, I’approche chronologique prévoit que Y;, 8, et e, peuvent toutes les trois varier dans
le temps pourvu qu’elles soient aléatoires et qu’on ne puisse en prévoir parfaitement la valeur
a Iaide de données antérieures. L’analyse chronologique ordinaire porte directement sur Y,
et ne tient pas compte de I"erreur d’échantilionnage comme telle, si ce n’est comme un élément
de I’agrégat Y,. De fait, les analystes de séries chronologiques font comme si la variation
d’échantillonnage n’existait pas et que les valeurs réelles étaient observées. Bref, ce qu’il faut
surtout retenir au sujet de ’application des méthodes d’analyse chronologique a ’estimation
fondée sur les enquétes, ¢’est qu’il existe deux sources de variation stochastique qui sont définies,
modélisées et estimées différemment ’une de ’autre.

2.1 Résultats de ’extraction du signal

Supposons qu’il existe des estimations d’enquéte Y, pour une série de périodes identifiées
t=1,...,T.SoitY = (¥}, ..., ¥7)' et définissons de la méme fagon § et ¢, de sorte
queY = @ + e. Ensupposant que les estimations ¥, sont non biaisées et que 8, et e, sont non
corrélées (voir section 3.2) \

EY) = Ef)y =p= (uy ..., pr)’
ZY = Eﬂ + Ze’ (2'2)

oll E désigne I’espérance de la distribution d’échantillonnage et de la distribution du modéie
chronologique, et Ly est la matrice des covariances deY, etc. Dans les expressions ci-dessus,
& et T, ont rapport 2 la structure chronologique de 8,, qui n’est pas exposée 4 la variation
d’échantillonnage. Lorsqu’on n’a pas besoin d’appliquer des différences aux séries Y, 6,, ou
e, on sait trés bien qu’il est possible d’exprimer 1’estimateur linéaire 4 erreur quadratique
moyenne minimum de § de la fagon suivante (en se servant de P’équation (2.2)) puisque
Cov(8,Y) = Ly

f=p+ LLy'( —w (2.3)
=u+ (I - LIy ) (¥ —w) 2.9
=g+ (T+ LE7) '@ —w). (2.5)

On sait aussi que la variance de 1’erreur de cet estimateur est

Var(§ — §) = Lp — LsZ7'Ze = L. — L. Ey' L. (2.6)
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Si on pose par hypothése la normalité de ( 8,Y) les équations (2.3) 4 (2.5) permettent d’obtenir
E(§ | Y), espérance conditionnelle de ¢ étant donné Y, et I’équation (2.6), la variance con-
ditionnelle, Var (¢ | Y).

S’il faut appliquer des différences & ¥;, les résultats précédents ne tiennent plus, Supposons
qu’il n’est pas nécessaire d’appliquer des différences a e, mais qu’il faut appliquer une diffé-
rence d’ordre un 4 §, et & ¥; (au moyen du facteur 1 — B ou BY, = ¥,_|). Soit la nouvelle
série de données W, = (1 — B)Y, = (1 ~ B)d, + (1 — B)e, pour ¢ = 2 . T. Défi-
nissons A = [A;] comme la matrice de différences (T — 1) x Tol A; l A, il = 1,
et tous les autres éléments sont nuls, et écrivons AY = W = AS + Ae. Nous utilisons ensuite

=Y -

=Y - LA LAY -, 2.7)

lfb)

Var(§ — §) = L, — LA’y AL, 2.8)

Les équations (2.7) et (2.8) sont aussi utiles lorsqu’il faut appliquer un opérateur plus général
(par ex.: différences saisonniéres) 4 6, et A ¥, (la matrice des différences A étant définie en con-
séquence), pourvu qu’il ne soit pas nécessaire d’appliquer des différences i e,. Ces équations
sont analogues a (2.4) et 3 (2.6) sauf que A" L ' A est substitué 3 £;'. Nous trouvons ces
¢équations dans Bell et Hillmer (1990), qui les analysent sur le plan de I"optimalité. Jones (1980)
avait exposé essentiellement les mémes résultats mais sans les expliquer vraiment.

Scott et Smith (1974) et SSJ ont utilisé la méthode classique d’extraction de signal (c.-a-d.
les équations (2.3) & (2.6)) mais en se fondant sur des fonctions génératrices de covariances
plutdt que des matrices de covariances. Bell (1984) utilise la méme méthode pour des modgles
prévoyant ’application de différences. Une autre approche (Binder et Dick 1989; Bell et Hillmer
1989) consiste & exprimer des modeles chronologiques de 6, et de e, sous forme de modeles
d’espace d’états puis a utiliser le filtre de Kalman, fagon efficace, semble-t-il, d’obtenir les
matrices définies ci-dessus. En outre, Tam (1987) se sert du filtre de Kalman dans une approche
fondée explicitement sur un modele pour I’analyse des données d’enquétes  passages répétés.
Dans le reste de cet article, il sera le plus souvent question des équations (2.3) a (2.6); cependant,
nos commentaires valent tout aussi bien pour les équations (2.7) et (2.8).

11 arrive souvent que, pour des séries chronologiques Y; et 6, toujours positives, 1’on veuille
calculer le logarithme de ¥, pour faire de 6, et de e, des séries stationnaires. Dans un tel cas,
on reformule (2.1) comme suit:

=001 +4) = bu, (2.9)
oud, = e/8,etu, = 1 + d,. En utilisant les logarithmes, on obtient
log(Y;) = log8,) + log(1 + &) = log(8,) + log(u,). (2.10)

En posant que g et ¥, représentent désormais log(§) = (log(,), .. , log(fr))*, et que
Ly = Yy + I, représente log(Y), la formule de I"estimateur, équwalente a2 4), est

log(§) =u + [I = Z,Iy™'|(log(¥) - u). @.11)

Les formules équivalentes aux équations (2.6) a (2.8) sont évidentes, Pour estimer é,, on utilise
exp[log(d,)]; par ailleurs, on pourrait utiliser exp[log(B,) + Var(log(,) — log(6,))/2] pour
obtenir une estimation “‘moins biaisée’* de 8,, qui aurait une erreur quadratique moyenne
minimum (voir Granger et Newbold 1976).



208 Bell et Hillmer: Séries chronologiques des enquétes répétées

Notons que pour résoudre les équations (2.3) 4 (2.6), il faut connaitre y ainsi que deux des
trois matrices de covariances Ly, Lyet L. (la troisiéme pouvant &re déterminée & I'aide de
’équation (2.2)). En pratique, on ne connaitra pas précisément ces matrices et il faudra donc
les estimer. Par conséquent, il n’est pas possible de connaitre avec exactitude 1’estimateur
linéaire 2 erreur quadratique moyenne minimuim ﬁ et les équations (2.6) ou (2.8) produisent
une valeur sous-estimée de I’erreur quadratique moyenne (EQM) puisqu’elles ne tiennent pas
compte des erreurs de modélisation. (Voir Binder et Dick (1989) et Eltinge ¢t Fuller (1989).)
L’hypothese fondamentale qui sert de base a ’application des équations ci-dessus est que ’on
peut estimer convenablement y et Ly a I’aide des données de la série ¥, et d’un modéle chro-
nologigue, et tout aussi convenablement X, 4 I'aide de micro-données d’enquéte et des données
du plan de sondage (et probablement aussi 4 I"aide d’un modele). Nous examinons plus en détail
cette question dans la section 4 et illustrons I’approche chronologique dans la section 5.

2.2 Considérations générales sur approche chronologique

Smith (1978), Jones (1980) et Binder ¢t Dick (1986) analysent I'approche dite de I’'estimation
lindaire non biaisée & variance minimum (ELNVM). Bien que "ELNVM et ’approche chro-
nologique permettent toutes deux d’estimer 8, 4 I’aide de données se rapportant 4 d’autres
périodes que ¢, elles se distinguent ’une de 1’autre en ceci que, dans la premiére, on tient les
valeurs 8, pour fixes et ne considére qu’une seule forme de variation, soit celle due a I’échan-
tillonnage. L’ELNVM est utilisée spécialement dans les cas ot il existe plus d’un estimateur
direct de 8, pour chaque période ¢ et ou les e, sont corrélées d’une période a I’autre 4 cause de
la participation répétée de certaines unités d'échantillonnage (c’est le cas notamment de nom-
breuses enquétes par panel avec renouvellement). Ainsi, les résultats des moindres carrés géné-
ralisés et la corrélation des ¢, font que Y}, pour j # ¢, sert 4 estimer §,. Nous pouvons voir
une différence par rapport a I’équation (2.1), ot il existe un seul estimateur direct (Y;) ded,,
en ce sens que dans ce dernier cas, on obtient TELNVM en posant Var(#,) — . Alors,
Lq! — Oet’équation (2.5) devient § =Y, de sorte que §’il n’existe pas plusieurs estimateurs
de 6,, PELNVM n’utilise que ¥, pour estimer 8,. Ces remarques concernent ordinairement
I’estimation composite (Rao et Graham 1964; Wolter 1979), qui est souvent utilisée comme
équivalent de 'ELNVM.

Pour ce qui a trait  I'approche chronologique, il est permis de se demander pourquoi consi-
dérer 8, comme une série stochastique? Cette question a été étudiée par $SJ et analysée assez
longuement par Smith (1978). Deux observations ressortent de ces analyses: 1} dans la modéli-
sation, les utilisateurs de données d’enquétes 4 passages répétés considérent ¥, cornme une
série stochastique et ils envisageraient 8, de la méme fagon s’ils en connaissaient les éléments
(comme c’est le cas pour les enquétes ol le niveau d’erreur est trés faible); 2) dans les textes
classiques {par ex.: Patterson, 1950) sur P’estimation dans les enguétes 4 passages répétés
(ELNVM), on suppose I’existence d’une structure chronologique pour chacune des unités de
la population tout en continuant d’affirmer que 6,, qui est une fonction de ces unités (par ex.:
le total), est une série de valeurs fixes n’ayant aucun rapport entre elles. A vrai dire, si nous
supposons que 6, est une suite de valeurs fixes qui n’ont aucun lien entre elles, alors les données
rélatives a chacune des périodes n*ont aucun rapport avec le comportement futur de la série
réelle 0,. Si tel était le cas, on pourrait s’interroger sur I'utilité méme d'une enquéte car les
données ne seraient pas aussit6t publiées qu’elles seraient périmeées. En réalité, il s’agit de savoir
si, oui ou non, nous pouvons estimer la structure chronologique de §, et de e, suffisamment
bien pour que cela nous soit profitable dans le processus d’estimation, si les avantages en
question sont notables et si ’opération comporte des inconvénients et lesquels?

Outre qu’elle fournit I’occasion d’améliorer I’estimation dans les enquétes a passages répétés,
I’approche chronologique peut étre utile dans les cas ot on ne reconnait généralement qu’une
des deux sources de variation possibles. Elle pourrait bien aussi servir d’approche globale pour
tous ces cas. Mentionnons notamment I’estimation provisoire dans les enquétes 3 passages
répétés (Rao, Srinath et Quenneville 1989); la désaisonnalisation (Wolter et Monsour 1981;
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Hausman et Watson 1985; Pfeffermann 1991); I’estimation de la tendance d’une série chrono-
logique (et le probléme connexe de la constatation d’une variation statistiquement significative
a long terme) (Smith 1978); I'étalonnage, c’est-a-dire le rapprochement des résultats d*une
enquéte a passages répétés et de ceux d’une autre enquéte ou d’un recensement qui sert i estimer
les mémes caractéristiques de la population (Hillmer et Trabelsi 1987; Trabelsi et Hitlmer 1590);
et I'inférence concernant les propriétés chronologiques de la série 6, réelle par rapport aux
modeles économiques (Bell et Wilcox 1990).

Enfin, notons que les erreurs non dues A I’échantillonnage ne sont pas prévues dans la formule
de décomposition (2.1) ou (2.10) et qu’elles ne sont pas considérées de facon explicite dans
"approche chronologique. On ne peut encore dire si ce genre d’erreurs posent habituellement
un probléme plus sérieux ou moins sérieux pour I"approche chronologique que pour I’approche
classique, mais il serait intéressant de connaitre les effets que peuvent avoir les erreurs non dues
a Iéchantillonnage (réelles ou prévues) sur les estimateurs de séries chronologiques lorsque
ceux-ci sont utilisés dans des conditions précises.

3. CONSIDERATIONS THEORIQUES

Dans cette section, nous présentons des résultats théoriques concernant I'approche chrono-
logique et exposons certaines propriétés des estimateurs pertinents.

3.1 Convergence des estimateurs de séries chronologiques

Suivant Fuller et Isaki (1981), nous définissons Y? (d’aprés 1’échantillon ¢ au temps ¢)
comme une série d’estimateurs de la caractéristique 8/ de la population ¢ au temps £, ou les
populations et les échantillons pour ¢ = 1, 2, ... sont emboités. (Voir I'article précité pour
plus de détails.) Définissons Y*, 8, ¢’ u’, L}, T4, L1, 8 et fldela maniére habituelle. Nous
allons voir ce que deviennent les estimateurs de séries chronologiques §° lorsque les estimateurs
Y’ sont convergents, ¢.-a-d. ¥! — ¢! d’une manidre quelconque lorsque £ — oo pour £ = 1,
..., T, la longueur de la série {7) étant constante. Pour le moment, nous Supposons que
i, Lhet X !sont connues pour chaque ¢, ce qui signifie généralement que les modéles chro-
nologiques (y compris les valeurs des paramétres) pour les composantes sont connus. Puisque
ulet T sont en réalité des paramétres de superpopulation pour la série chronologique que
nous voulons estimer (6¢), nous supposerons que chacun d’eux est unique pour toutes les
populations ¢, c’est-a-dire g* = y et L§ = L, (une matrice définie positive) pour tous £. Nous
posons aussi cette hypothése en partie pour des raisons de commodité, puisque nous obtien-
drions les mémes résultats en supposant que z° — pet Tf — ¥, lorsque £ — oo,

D’aprés I'équation (2.5), il semble que ¥* — #*implique que §* — ¢' pourvu que ¥ ! — 0.
Cette condition nous porte A croire que ¥; doit converger en moyenne quadratique vers 8¢,
Nous considérons donc les estimateurs Y de 0] tels que E[ (Y} — 6f)2] = E[(e})] — 0
lorsque £ — oo. Puisque E[ (e7)?] = Var(ef) + [E(e})]? cela implique que Var(e!) — 0
et E(el) — 0 également. Le fait de supposer que Y? converge en moyenne quadratique vers
#.pourt=1,..., T, implique donc que £/ — 0. Nous pouvons maintenant établir ce qui
suit:

Résultat 3.1: Considérons ’estimatenr § = (4, ..., f7)” définien (2.4). Si Y{converge en
moyenne quadratique vers 6 lorsque ¢ — oo, pour t = 1, ..., 7, alors # converge en
moyenne quadratique vers #¢ lorsque ¢ — oo, pourt=1,..., T

Démonstration: D’aprés I'équation Y = §° + ¢’ot L} — 0, nous avons L{ — I, (méme
si 8 et e’ sont corrélées). D’apres (2.4), nous avons

§ -8 = (¥ -0 - THIH Q" - ). @.1)
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Le premier terme du membre de droite converge en moyenne quadratique vers 0; le second
terme du membre de droite a pour moyenne 0 et pour variance L ! (L) ~' L, quiconverge
vers 0 lorsque £ — oo, Comme les deux termes convergent en moyenne quadratique vers 9, il
en est de méme pour §° — g%

La convergence en probabilité est une notion plus connue en théorie des sondages. Si Y!
converge en probabilité vers 8} lorsque £ — oo, pourt =1, ..., T, cela ne veut pas nécessai-
rement dire que L — 0, qui est représentatif de la convergence en moyenne guadratique, un
mode de convergence plus strict. Si nous supposons qu’il existe des variables aléatoires {; ayant
une variance finie de telle sorte que | e! | < ¢ (avec quasi-certitude) uniformément en Z, alors
la convergence en probabilité de Y! vers ¢f impliquera une convergence én moyenne quadra-
tique de ¥? vers 8! (Chung 1968, p. 64). Par conséquent, nous établissons ce qui suit 2 I'aide
du Résultat 3.1:

Résultat 3.2: Si ¥ converge en probabilité vers 6t lorsquef — oo, pour? = 1, ..., Tet qu’il
existe des variables aléatoires {; ayant une variance finie de telle sorte que | Y/ — 8} | < ¢,
uniformément en ¢, alors 6 converge en probabilité vers #ilorsquef — oo, pourt =1, ..., T.

Les résultats ci-dessus montrent que si I’erreur rattachée aux estimations originales Y, de
8, est faible ( ¥, est petite), 1’écart 8, — 8, sera aussi faible. Cela vient de ce que, dans I’équa-
tion (3.1), § — Y s’amenuise lorsque ¥, s’amenuise; ainsi, lorsque les estimations originales
Y, sont entachées d’une faible erreur, I’approche chronologique n’a pas vraiment d’effet sur
ces estimations. Binder et Dick (1986) ont noté le phénomene et précisé que, dans un tel cas,
le modele chronologique utilisé importe peu. Autrement dit, (3.1) convergera vers 0 siti—o,
et la condition de convergence n’a rien a voir avec 4 ou L,. En vertu des résultats ci-dessus,
nous pouvons donc remplacer g, Loet L{ par les estimations 3°, X et ¥ !(qui viennent le plus
souvent de modales estimés - voir sections 4 et 5), a la condition que afet} f convergent vers
une valeur quelconque lorsque £ — o (ia valeur a peu d’importance, pourvu que la limite de
$ £ soit définie positive) et que L} — 0, ce qui devrait &tre le cas si L7 — 0. Enoutre, il est
clair que les résultats ci-dessus valent pour les séries non stationnaires, ot § est défini par (2.7)
au lieu de (2.4). Autant I’approche chronologique donne peu de résultats lorsque les estima-
tions originales Y, sont entachées d’une faible erreur, autant elie est profitable dans le cas
contraire - ¢’est-a-dire lorsque Var(e,) est élevée.

Nous pouvons aussi étudier la convergence d’estimateurs dans les cas ol nous utilisons des
logarithmes et estimons log(6,} au moyen de I’équation (2.11). Posons alors X b=
Var(log(4')) ot log( ') = (log(}), ..., log(u%)) . Sinous utilisons les logarithmes, il est
raisonnable de supposer que Yf et 8¢ ne peuvent avoir de valeur nulle, Clest-a-dire | Y{ | = «
et | 8¢ | = « (avec quasi-certitude) pour tous ¢ et tous £ pour une constante « > 0.

Résultat 3.3: Si ¥!converge en moyenne quadratique vers 6} lorsque ¢ — oo, pourf =1, ..., 7,
alors log(Y?) converge en moyenne quadratique vers log(8?) et log(6?) converge également en
moyenne quadratique vers log(6%) lorsque £ — o, pourf =1, ..., T.

Démonstration: L’équivalent logarithmique de (3.1) est

log(8") — log(8") = (log(Y*) —log(6"} — Li(L}) ~'(og@") - &)-
Si nous pouvons montrer que E! — 0, la démonstration sera faite car cette convergence
implique que log(Y*) converge en moyenne quadratique vers log(8%), et le second terme du

membre de droite de I’équation suit la méme tendance que le terme correspondant de 1’équation
(3.1). Notons que

E[(ﬁ;)z] = E[(eﬁ)zf(eg)z] = (E(ef)z)/xz — 0 lorsque £ — oo,

par conséquent, E[ (#¢)2] = E[(uf — 1)*] — 0. Donc, Var(u!) — OetE(uf) — 1. D’aprés
I'inégalité de Jensen (Chung 1968, p. 43), puisque exp(-) est une fonction convexe,
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1 = exp(E[log(uf)z]) = E(exp[log(uf)z]) = E[(uf)z].

Or, E[(u})*] = Var(u}) + [E(u})]* — 1, de sorte que exp(E[log(u#!}2]) — 1 et, partant,
Ellog{u})?] — 0. Nous obtenons ainsi Var(log(u!)) — 0, le résultat recherché,

Nous pourrions aussi observer une convergence en probabilité en fixant une borne pour
log(u}). Etant donné que log(#, ) est un estimateur de log(@,), nous formulons ci-dessous un
corollaire du Résultat 3.3 concernant I'utilisation de exp[log(d,)] comme estimateur de 4,.

Corollaire 3.4: Si ¥ converge en moyenne quadratique vers 8! lorsque £ — o, pour
t =1, ..., T, alors (voir (2.11)) exp[log(f!) ] converge en probabilité vers 8¢ lorsque £ — <o,
pourt =1, ..., T.

Démonstration: Puisque la convergence en moyenne quadratique de log(6!) vers log(6!)
implique qu’il y a aussi convergence en probabilité, la démonstration du corollaire est faite
étant donné que exp(-) est une fonction continue (Chung 1968, p. 66).

Nous arrivons ¢videmment aux mémes conclusions pour ce qui a trait 4 Putilisation de
exp[log(#}) + Var(log(d}) — log(8}))/2] comme estimateur de f,, car Var(log(§') —
log(#})) — 0 lorsque ¢ — o.

3.2 Absence de corrélation entre & et ¢

Dans sa forme classique, I’extraction de signal de séries chronologiques, représentée par
les équations (2.3)  (2.8), suppose invariablement que 8, et e, sont non corrélées  toutes les
avances et 4 tous les retards (suivant I'hypothése de la normalité, nous dirions que ces séries
sont indépendantes I’une de I’autre). Dans les articles antérieurs sur ’approche chronologi-
que appliquée & I'estimation dans les enquétes a passages répétés, on se limite a supposer la
méme chose. Or, il n'est pas siir que cette hypothese soit fondée car 6, et ¢, dépendent des
mémes unités de population. Heureusement, nous pouvons établir qu’elle est juste suivant des
conditions assez générales. (Tam (1987) explique comment une telle hypothése peut ne plus
étre valide dans une approche fondée explicitement sur un modéle.)

Posons y; comme la valeur de la caractéristique étudiée pour I'unité i de la population au
temps ¢, et ), = {y;:i = 1, ..., N;} comme la série de valeurs pour les NV, unités, Considérons
les périodes ¢ = 1, ..., Tetposons § = (2, ..., 7)’. Les y; sont des variables aléatoires,
tout comme &, = (1), qui est une fonction des y;. L’échantillon au temps ¢, s, (ceci désignant
Iindice et non la valeur des unités choisies), a une probabilité de sélection p(s, | Q). L’estimateur
Y, de 6, est une fonction des valeurs y; pour les unités échantillonnées, donc fonction de £, et
des;, c.-a-d. ¥, = Y,(%,5;). Nous pourrions faire en sorte que ¥, dépende d’échantillons se
rapportant 4 d’autres périodes que ¢, mais nous nous en abstiendrons pour des raisons de simplicité.

Nous considérons des estimateurs ¥, de &, qui sont non biaisés selon le plan et que nous défi-
nirons E(Y, | @) = Z,, Y,p(s, | Q) = 6,. Nous pourrions exprimer aussi bien ces estimateurs
par la formule E(Y, | @) = 23, Y,p(s, | Q) = 6,; il faudrait alors supposer que le processus
d’échantillonnage est tel que p(s, | 2) = p(s, | ), de sorte que E(Y; | @) = E(Y, | Q).
Si le plan d’échantillonnage est non informatif, s, et @ sont indépendants, ce qui implique que
pls | D) =p(s; | Q) = p(s,), et les deux formules ci-dessus se ramenent 3 T, ¥, p(s,) = 8,.
Cette derniére formule correspond a la définition habituelle, qui suppose en régle générale
que les y;, et par voie de conséquence ©, et 8,, sont fixes. (L’hypothése p(s, | Q) = p(s, | Q)
fait que le processus d’échantillonnage au temps ¢ (p(s, | 2)) dépend des valeurs de la popu-
lation au temps ¢ (£;) et suppose que les valeurs de la population pour d’autres périodes que
¢ (§); pour j # t) n’apportent aucune nouvelle information & propos de s,. Ce genre de situa-
tion peut se produire lorsque I’échantillonnage se fait avec une probabilité proportionnelle &
la taille d’une variable auxiliaire au temps ¢ et que cette variable auxiliaire est en corrélation
avec les valeurs y, uniquement a cette période.) Les hypotheses avancées ici pourraient, a la
rigueur, étre généralisées.
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Résultat 3.5: Si Y, est non biaisé selon le plan pour tous ¢, alors 8, et ¢, sont des séries chro-
nologiques non corrélées.

Démonstration: Considérons Cov(d,, ¢;) pour deux périodes quelconques ¢ et Jj. Comme
Y; est non biaisé selon le plan, E(e; | Q) = E(Y; — 6; | @) = 0 et par conséquent,
E[E(e; | @)] = E(e;) = 0. De plus, E(8; - ¢ | 2) =6, - E(e; | ) =0, ce qui implique
que E(8, - ¢;) = 0. Donc, Cov(f,,e;) = E(0, - ¢) — E(6,)E(¢e;) = 0.

Remarque: Si E(e; | 2) ne dépend pas d’Q, alors on dira que ¢; est indépendante d’Q “‘en
espérance”’, ce qui est plus fort que I’absence de corrélation entre g, et @ mais moins fort que
I'indépendance stochastique (sauf s’il y a normalité). En réalité, il suffit que E(e, | ) =
E(Y, | Q) — 8, nedépende pas d’Q pour que 6, et ¢, soicnt des séries non corrélées. On verra
cela dans les cas ou Y, comme estimateur de 6,, est entaché d’un biais additif constant (ne
dépendant pas d’Q, ) ou (si I’on se fonde sur le résultat 3.6 ci-dessous) d’un biais en pourcen-
tage (multiplicatif) constant.

Considérons maintenant la formule de décomposition logarithmique (2.10) pour le cas ol
les ¥; sont non biaisés selon le plan. Nous supposons que &; est représenté par O,(ry), oury =0
lorsque ¢ — oo, comme dans le modgle de superpopulation de la section précédente; toutefois,
pour des raisons de commodité, nous omettons ici l'indice supérieur ¢ des variables aléatoires.
(Voir Wolter (1985, p. 222} pour une définition du degré dans le symbole de probabilité
O,(ry. Par exemple, pour ’estimation d’une moyenne de population, nous aurions souvent
Var(d;) < K/ng, ob K est une constante et n;,, la taille de I’échantillon au temps j pour la
population £. Alors, d’aprés Wolter (1985, théoreme 6.2.1), &; = Op(nj?s ).) En appliquant
la méthode de linéarisation de Taylor & log(x;) = log({l + i;), nous obtenons {d’aprés
Wolter (1985, théoréme 6.2.2)

log(w;} = i + Op(rf). | (3.2)

Cette équation nous améne au résultat suivant:

Résultat 3.6: Si Y, est non biaisé selon le plan pour tous £ et iZ; est O, (), alors les termes
O,,(r?), log(8,) et log («,) représentent des séries chronologiques non corrélées.

Démonstration: D’aprés le théoréme 6.2.5 de Wolter (1985), Cov(log(@,), log(u;}) =
Cov(log(8,), &) + O,(r?). Notons que E(#; | @) = E(e; | @)/, = 0 suppose que
E(d;) = 0, et EQog,) & | @) = log(6,)E(; | 8) = 0suppose que Elog®,) Z;) = 0; par
conséquent, Cov(log(6,)}, @;) = 0, ce qu’il fallait démontrer.

3.3 Propriétés de plan des estimations d’extraction de signal

Inconditionnellement, ’estimateur § définie en (2.3) est non biaisé (E(§) = E(§) = &)
et a une EQM minimunm telle que définie en (2.6). Lorsqu’on envisage cet estimateur par rapport
a un plan, il est facile de constater que ces propriétés ne sont plus aussi vraies. Supposons que
nous avons des estimateurs ¥ non biaisés selon le plan, ¢.-a-d. E(Y | @) = 8. D’apres (2.2)
et (2.4) nous avons § — 8 = (I —L,Z7") ¢ — L, LZy'(§ — p). Par quelques opérations
algébriques, nous pouvons exprimer le biais, la variance et "EQM de plan de §:

EG | —8=-Z.L7' 8 — »),

Var(§ — 6 | @)

i

I, — LIyl — LIy ' Ty ' Lo

E[(E"‘g)(.é"_g)’lg] Ee_zeE}lee

~L.I Lo - (8 w8 —»)]I7' L. ()
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Nous voyons que Iutilisation de § dans une perspective de plan engendre une variance moins
€levée mais un biais plus grand puisque ¥, — Var(§ — @ | 2) est une matrice semi-positive.
Quant  savoir si cette application rend ’'EQM conditionnelle (3.3) inférieure & ¥,, 'EQM
de Y, cela dépend des deux derniers termes de (3.3} et, par conséquent, de §. Il peut y avoir
des valeurs de § pour lesquelles I’EQM conditionnelle de § est supérieure & ¥, mais, en régle
générale, I’extraction de signal a pour effet de réduire ’EQM d’une valeur équivalant a
Y.Ly I, puisque I’espérance inconditionnelle du terme entre crochets dans ’équation 3.3)
est nulle. (Evidemment, I’équation (3.3) est inutilisable en pratique puisqu’elle dépend de §.)
De plus, comme nous ’avons mentionné plus tét, I’erreur de modélisation accrofitra ’EQM
de §; cela nous ameéne a nous poser une autre question fondamentale, 4 laquelle il est encore
plus difficile de répondre (voir Eltinge et Fulier 1989): ’EQM inconditionnelle réelle de §
est-elle inférieure, égale ou supérieure & £.?

4. CONSIDERATIONS RELATIVES A L’APPLICATION

Nous avons vu dans la section 2 que pour appliquer I’approche chronologique A I’estima-
tion dans les enquétes, il fallait estimer la structure d’autocovariances des erreurs d’échantil-
lonnage de méme que la moyenne et la structure d’autocovariances du signal et calculer les
valeurs estimées 6, et Var(f, — 6,). Pour ce qui est des opérations d’estimation, on se sert
habituellement de modeles chronologiques. Ces opérations sont d’ailleurs analysées dans Bell
et Hillmer (1989). La présente section renferme des remarques générales. Nous supposons que
Y; est un estimateur non biaisé selon le plan de #,. Dans la section suivante, nous donnons un
exemple d’application en nous servant de deux séries chronologiques tirées de la Retail Trade
Survey du U.S. Bureau of the Census.

Les autocovariances d’erreurs d’échantillonnage, Cov(e,,e,,,), peuvent &tre estimées
comme les variances d’échantillonnage, Var(e,); 'opération est simple et peut s’effectuer
suivant plusieurs méthodes. (Voir Wolter (1985).) Dans la pratique, il peut s’avérer difficile
de raccorder des microdonnées d’enquéte sur plusieurs périodes afin d’estimer directement les
covariances d’erreurs d’échantillonnage. Néanmoins, nous allons supposer ici que nous dispo-
sons d’estimations de ce genre, Cov (e;,&,, ), pour une série de périodes ¢ et de décalages &.
Malheureusement, s’il devait y avoir des erreurs d’échantillonnage importantes (circonstances
ou les méthodes d’analyse chronologique peuvent s’avérer particuliérement utiles), les esti-
mations d’autocovariance afficheraient probablement elles-mémes une forte variance, Cela
donne a penser que I’on pourrait faire une sorte de calcul de moyennes afin d’améliorer ces
estimations.

Premitrement, si nous supposons que e, est stationnaire en covariance, de sorte que
Cov(e,,&.x) = v.(k) dépend de k mais non de 7, alors chaque valeur Cov(e,,e,, )
est une estimation de v, (k) et il suffit de faire la moyenne de ces valeurs, c.-a-d. calculer
fe(k) = (T = k) ~'L,; Cov(e,,e;44) si nous connaissons Cov(e,,er.x) pourt = 1, ...,
T — k. Par ailleurs, on peut calculer la moyenne de Corr(e;,e,,,) = Cov(e,,e,4)/
[ Var(e,) Var{e,, ;)] par rapport a f pour estimer Corr(e,.e;.x), qui dépend aussi de &
mais non de #, et on peut, comme avant, faire la moyenne des estimations de la variance.

Supposons maintenant que e, est stationnaire en covariance relative, de sorte que
Covie, /0;,€14, /6,4 k) = Cov (il i) = v,(k) dépend de ¥ mais non de ¢. Si d, est O, (ry)
pour tous ¢, comme dans la section 3.2, alors d’aprés 1’équation {3.2) et le théoréme 6.2.5 de
Wolter (1985), Cov(log (1), log(#444)) = Cov (i, f+x) + Op(ri) =~ v,(k). Considérant que
Cov (e, e11)/ (Y ¥y 4) est une estimation de Cov (i,,#,, ), on peut faire la moyenne de ces
estimations par rapport a ¢ pour estimer +, (k). Par ailleurs, en nous servant du corollaire 5.1.5
de Fuller (1976), nous pouvons montrer que Corr(log(u,),lgﬁ(uﬁ k) = Corr (i, i, ;) +
Q,(r?), et en considérant que [ Cov(e,,e 1)/ Y, Youi }/{ [ Var(e) Var(e,,)1°/Y, Y} =
Corr(e,,e,4) donne une estimation de p,(k) = Corr(,,d,4), nous pouvons faire la
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movyenne des autocorrélations estimées de e, par rapport & ¢ pour estimer p, (£), qui équivaut
3 peu prés A 'autocorrélation de log{u,). On peut, comme avant, faire la moyenne des
estimations de la variance relative.

En réalité, les valeurs estimées de variances et d’autocovariances seront le plus souvent des
estimations de Var(e, | 2) et de Cov(e,,e,+¢ | 2). Elles pourront peut-étre servir d’estima-
tions pour Var (e, ) et Cov(e;, e, 4) si, par exemple, elles peuvent convenir dans une perspec-
tive de modele. Dans le cas contraire, et si Y, est non biaisé selon le plan de sorte que
E(e, | Q) = 0, il ne sera pas moins justifié de faire la moyenne des estimations d’autoco-
variances par rapport a f. Premiérement, si nous supposons que ¢, est stationnaire, alors
ve{k) = Covle,e i) = E[Cov(es, e | )]; nous pouvons donc calculer la moyenne des
valeurs estimées de Cov(e,,e,., | Q) pour estimer v, (k). Ou encore, si e, est stationnaire en
covariance relative, E(4, | @) = E(e, | )78, = 0; par conséquent, nous avons v, (k) =
Cov (i, iy y) = E[COV(H, i | )1 = Cov(log(4,)JoB(4,4i)) + Op(rf), et nous
pouvons faire Ia moyenne des valeurs estimées de Cov (i, d, | @) pour estimer v, (k).
Quant au calcul de la moyenne des valeurs estimées des corrélations conditionnelles (par rapport
a ©), il est plus difficile d’en démontrer le bien-fondé puisque E[Corr(e,er i | )] #
Corr(e,,e,,;); cependant, I'inverse pourrait &tre vrai si nous posons certaines hypothéses.
En général, les méthodes d’estimation des structures d’autocovariances des erreurs d’échan-
tillonnage nécessitent une étude plus poussée.

A partir d’une structure estimée des covariances des erreurs d’échantilionnage et de rensei-
gnements pertinents sur le plan de 'enquéte, nous pouvons tenter de définir un modele chrono-
logique (v compris les paramatres) qui reproduira fidélement cette structure. C’est ce & quoi
nous nous attachons dans la section 5.

Nous allons maintenant élaborer un modéle pour le signal, 8,. Comme le signal est ce qui
explique en trés grande partie le mouvement de la plupart des séries publiées Y; (autrement,
ces séries ne seraient pas publiées), I’élaboration de modéles pour les signaux ¢, peut s’inspirer
des cas antérieurs de modélisation des séries ¥, ol I’on fait abstraction des erreurs d’échan-
tillonnage. Cela donne i croire que les modgles de signaux feront une place importante aux
transformations non linéaires, a ’application de différences et aux fonctions de moyenne de
régression. Le logarithme est la transformation non linéaire qui est la plus couramment appli-
quée aux séries chronologiques et a ce propos, log( Y;) nous permet de modéliser log(d,) grace
a P’équation (2.10), avec les conséquences que I’on sait pour Perreur d’échantillonnage. Les
remarques qui suivent s’appliquent plus particulirement a I’utilisation de (2.1) mais elles valent
aussi pour I’ utilisation de (2.10). Bien que ’on pourrait envisager d’autres types de transfor-
mation que la transformation logarithmique, celles-12 ne permettraient pas, enrégle générale,
d’exprimer convenablement les séries transformées Y, en fonction de séries transformées 6, et
de I’erreur d’échantillonnage. Par conséquent, pour la modélisation de nombreuses séries
chronologiques, il suffit, semble-t-il, de choisir entre la transformation logarithmique ou pas
de transformation du tout.

Dans I’hypothése ol ¢, a une moyenne nulle (suivant la propriété d’étre non biais¢ selon
le plan) et qu’il n’est pas nécessaire de lui appliquer des différences, on devra appliquer les
mémes différences a 6, et 4 Y; et celles-ci auront la méme fonction de moyenne. On peut
souvent modéliser la fonction de moyenne A I’aide d’une fonction de régression linéaire,
g, = X/ 8, pour un vecteur de variables de régression X, et de paramétres 8. On se sert souvent
de modéles ARMMI (autorégressifs & moyennes mobiles intégrés) pour représenter les diffe-
rences devant &tre appliquées et décrire la structure d*autocovariances des valeurs 8;, une fois
les différences appliquées. Une fagon convenable d’élaborer un modele pour 6, consiste tout
d’abord 4 modéliser Y, en faisant abstraction de I’erreur d’échantillonnage, puis a définir un
modale ayant les mémes termes de régression et le méme ordre ARMMI pour 6,. On peut
ensuite estimer les paramétres du modele de 8, 4 I’aide des données de la série ¥, et du modele
élaboré antérieurement pour ¢, les parametres de ce dernier étant fixes. Par un test de dia-
gnostic, on peut &tre amené a apporter des modifications au modgéle de §,. Le modéle ajusté
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définitif peut ensuite servir 4 ’estimation d’extraction de signal de 8,. Les calculs relatifs &
I’ajustement de modéle et 4 I’extraction de signal sont complexes; Bell et Hillmer (1989) font
une analyse des algorithmes du filtre de Kalman. Ces algorithmes ont trouvé une application
dans un logiciel élaboré récemment avec le concours de spécialistes de I’analyse chronologique
de la Statistical Research Division du U.S. Bureau of the Census. C’est ce logiciel dont nous
nous servons dans la section suivante.

5. EXEMPLE: U.S. RETAIL TRADE SURVEY - VENTES DES
RESTAURANTS ET DES DEBITS DE BOISSONS

A titre d’exemple, nous allons analyser la série chronologique des ventes {en millions de
dollars}) des établissements de restauration (ou restaurants) et des débits de boissons, qui sont
estimées dans I’enquéte mensuelle sur le commerce de détail aux E.-U. L’échantillon de la Retail
Trade Survey est composé d’un panel de grandes entreprises qui sont prélevées dans un réper-
toire avec une probabilité égale & un et qui déclarent leurs ventes mensuellement, et de trois
panels avec renouvellement formés d’entreprises de moindre importance qui sont prélevées dans
un répertoire suivant un échantillonnage aléatoire simple siratifié. Notons aussi i’ existence d’un
panel aréolaire avec renouvellement, formé d’entreprises qui ne figurent pas 4 un répertoire.
A chaque trimestre, on introduit dans P’échantillon global un certain nombre d’entreprises nou-
vellement créées, puis on supprime du méme échantillon les entreprises réputées disparues selon
les derniers rapports d’activité. Les entreprises qui font partie des panels avec renouvellement
déclarent leurs ventes du mois courant et du mois précédent, les unes (panels de répertoire)
A tous les 3 mois, les autres (panel aréolaire) 4 tous les 6 ou 12 mois. On établit alors des esti-
mations d’Horvitz-Thompson (HT) des ventes du mois courant et du mois précédent; les séries
chronologiques qui en découlent sont désignées par ¥} et ¥;,. Ces séries servent ensuite 3
construire des estimateurs composites de la maniére décrite dans Wolter (1979). Enfin, les
estimations composites ainsi obtenues forment la série chronologique Y. (Bien qu'il serait
intéressant d’analyser directement Y et ¥/, au lieu de faire les opérations ci-dessus, les esti-
mations qui forment ces séries ne sont pas conservées suffisamment longtemps pour pouvoir
servir 4 la modélisation de séries chronologiques saisonniéres.) Les variances d’échantillon-
nage sont estimées au moyen de la méthode des groupes aléatoires (Wolter 1985, chapitre 2),
dans le cas des panels de répertoire (16 groupes), ou de la méthode de regroupement des sirates,
dans le cas du panel aréolaire. Pour plus de détails sur la Retail Trade Survey, voir Isaki et
coll. {1976); Wolter et coll. (1976); Wolter (1979); Garrett, Detlefsen et Veum (1987) ainsi que
Bell et Wilcox (1990).

La Retail Trade Survey présente plusieurs contraintes pour notre analyse. Premiérement,
le plan de sondage est remanié et I’échantillon reconstitué i tous les cing ans environ, les
derniéres révisions ayant eu lieu en septembre 1977, en janvier 1982 et en janvier 1987. Cela
a pour effet de créer un bris de continuité dans la structure de covariances de ¢, 4 tous les cing
ans; le filtre de Kalman peut remédier 4 cette situation, comme I'indiquent Bell et Hillmer (1989).
Nous utiliserons des données pour la période allant de septembre 1977 4 décembre 1986, de
sorte qu’une reconstitution de I’é¢chantillon coincide 4 peu prés avec le milieu de notre série.
Deuxiémement, lorsqu’un nouvel échantillon d’entreprises est introduit, on se sert ’'ELNVM
approximatifs pour les trois premiers mois, avant d’utiliser les estimateurs composites
(Wolter 1979). Cela crée un effet transitoire dans les autocorrélations d’erreurs d’échantillon-
nage, ¢ffet dont nous ne tiendrons pas compte. Enfin, les estimations mensuelles de I’enquéte
sont ajustées en fonction de totaux annuels établis A la suite d*une enquéte annuelle et du recen-
sement économique quinquennal. Pour éliminer cette contrainte, nous allons nous servir de
données qui ne sont pas étalonnées. Toutefois, il ne faudra pas s’étonner que les données que
nous utilisons ici ne concordent pas avec les estimations publiées.
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Tableau 1
Corrélations d’erreurs d’échantillonage pour les estimations d’Horvitz-Thompson
Décalage
4 8 12 16 20 24

Restaurants

D’aprés le calcul d’une moyennel 12 71 .79 .63 .65 77

D’aprés (5.1)2 15 .69 81 .60 .53 .61
Débits de boissons

D’aprés le calcul d*une moyenne! .70 67 .78 .60 .60 .61

Draprés (5.1)2 72 .66 .80 .56 .50 .59
Nombre de corrélations ayant servi

au calcul de moyennes 23 19 15 11 7 3
Poids utilisés dans le calcul de ¢ 1 1 1 5 0 0

! It existait des cstimations brutes de Corr(¢/ ,8f) et de Corr(e/ 2 1,e{”)) pour toutes les paires de mois de janvier
1973 2 mars 1975. On a fait la moyenne des corrélations pour les décalages indiqués aprés avoir appliqué la
transformation de Fisher puis transformé A nouveau les résultats ainsi obtenus. N R

2 Corrélations calgulées A I'aide du moadzle (5.1) pour m = 4 avec comme parametres & = 604, g1y = .723
(restaurants) et ¢* = .580, ¢ = .714 (débits de boissons). Ces valeurs ont été déterminées  ’aide des poids
figurani dans Je tableau pour minimiser la somme pondérée des carrés des écarts entre les corrélations calculées 4
I'aide de (5.1) et celles ayant servi au calcul de moyennes. Les décalages 20 et 24 n’ont pas servi au calcul {poids
nul) & cause du faible nombre de corrélations estimées correspondant i ces décalages.

5.1 Elaboration de modeles d’erreur d’échantillonnage

Nous allons, en premier lieu, élaborer un modéle pour la structure de corrélation des erreurs
d’échantillonnage. Exprimons par ¥; = 8, + ¢/ 'estimation HT pour le mois courant (#)
et par Y}, = 6,_, + e/, estimation HT pour le mois précédent (f — 1). Nous allons
utiliser le méme modele pour ¢; et e/, . Les valeurs estimées de Corr (e/ ,e/;) sont extréme-
ment élevées - en régle générale, 0.98 et plus. Bien que cette forte corrélation soit en partie
artificielle (3 cause des entreprises qui déclarent le méme chiffre pour les ventes du mois courant
et celles du mois précédent et a cause, peut-&tre, de la facon dont on impute les valeurs man-
quantes), il est difficile de faire la distinction entre les caractéristiques de e/ et celles de e/,
lorsqu’on ne dispose pas d’autres renseignements.

Comme les trois panels avec renouvellement sont tirés de fagon a peu prés indépendante
(Wolter 1979), les autocorrélations et les corrélations croisées pour (e/,e/!) devraient étre
non nulles uniquement pour les décalages qui sont des multiples de 3. On peut faire la moyenne
des valeurs estimées de ces corrélations avec décalage pour plusieurs périodes successives en
supposant que la série est stationnaire en corrélation. Bien qu’en régle générale, on ne produise
pas de valeurs estimées de corrélations avec décalage pour la Retail Trade Survey, une étude
spéciale a permis de le faire au moyen de micro-données (totaux de groupes aléatoires) de
I"échantillon de ’enquéte pour la période allant de janvier 1973 & mars 1975. A cette époque
toutefois, le plan de sondage prévoyait quatre panels avec renouvellement (3 I’exclusion du panel
aréolaire). Faute de données plus récentes, nous avons *fait la moyenne®’ des corrélations aux
décalages 4, 8, 12, 16, 20 et 24 pour e; et ¢/ ,. (En fait, nous avons commencé par appliquer la
transformation de Fisher, .5log( (1 + r)/(1 — r)), pour rendre la distribution des corréla-
tions transformées plus symétrique, puis nous avons transformé & nouveau les résultats ainsi
obtenus.) Les résultats pertinents figurent dans le tableau 1. Ce tableau révéle une corrélation
positive assez forte entre les erreurs d’échantillonnage et I'existence d’un mouvement saison-
nier au décalage 12. Compte tenu de ces données, nous pouvons proposer le modele suivant:

(1 — ¢™B™) (1 — ®B%)e; = vy, (5.1)
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ol m = 4 pour Penquéte A quatre panels. Ce modéle vaut aussi pour e/, sauf que vy, est
substitué 4 v,. (v, et vy, représentent le bruit blanc avec comme variance ¢2.)

Une caractéristique particuliérement utile du modele (5.1) est que s’il peut décrire, mois aprés
mois, I’erreur d’échantillonnage dans chaque panel avec m = 1, alors pour n’importe quel
nombre m (qui est un diviseur de 12) de panels indépendants qui participent successivement
4 Penquéte, e, est conforme au modele (5.1). Grice i cette caractéristique, nous pouvons nous
servir des résultats du tableau 1 pour I'enquéte a quatre panels afin d’estimer ¢ et & et (en
supposant que ¢ > 0) de transformer ces valeurs en valeurs estimées de ¢° et &, qui sont les
paramétres du modele pour I’enquéte A trois panels. Nous avons donc déterminé ¢ et ® pour
minimiser la somme des carrés des écarts entre les corrélations calculées 4 I’aide de (5.1 et celles
calculées a I’aide de Ia transformation de Fisher. (Nous avons exclu les décalages 20 et 24 du
calcul et attribué un poids de 0.5 au décalage 16 a cause du faible nombre de corrélations
estimées ayant servi au calcul d’une moyenne pour ces décalages.) Nous avons ainsi obtenu
les valeurs estimées ¢> = .685 et & = .723 pour les restaurants et ¢° = .664 et & = .714
pour les débits de boissons. Les corrélations calculées a I’aide de (5.1) pour m = 4 figurent
dans le tableau 1 et peuvent étre comparées A celles qui ont servi au caleul de moyennes. Nous
pourrions envisager des méthodes d’estimation statistique plus formelles pour ¢3¢t @ et
imaginer un test de validité de I’ajustement du modgle s’il était possible d’&tablir des estima-
tions d’autocorrélation des erreurs d’échantillonnage a I’aide de micro-données plus récentes
provenant de ’enquéte 4 trois panels.

Nous posons aussi comme hypothése que Corr(e/,e/’,_;) = p Corr(e/ »€/—x) pour tous
k. Pour appuyer cette hypothése, signalons que la régression de e{y_i par rapport i e/_; pour
la population s’exprime par pe/_; + €; si € et e/ ne sont pas non corrélées, € est, 4 tout le
moins, siirement faible puisque Var(€) = (1 — p%)Var(e;) et que p est trés voisin de 1.
Compte tenu de cette hypothese, nous pouvons définir le modéle bidimensionnel suivant pour
(e/ e/ 1} & partir de 1'équation (5.1):

_— L
1 — ¢*B3)(1 — B2 [e' ] = ["“ ] Var[”" ] = a&[ ] .2
( )( ) ey V21—1 Uz r—1 p 1

ou p = Corr(vy,, v, ) = Corr(e/,e/’)). On produit réguliérement des estimations de
Corr(e/ ,e/,); d’ailleurs, nous disposions de ces estimations pour les années 1982 4 1986. En
faisant la moyenne de ces valeurs estimées (4 I’aide de la transformation de Fisher), nous avons
obtenu 5 = .985 pour les restaurants et 5 = .986 pour les débits de boissons.

Nous pouvons maintenant nous servir de (5.2) pour élaborer un modele d’erreur d’échan-
tillonnage pour l’estimateur composite de forme linéaire (Wolter 1979), qui est défini

Y/ = (1 = B)Y + B(Y:f + Y/ — Y/Z)) (estimateur provisoire),
(5.3)
Y,

(1 —a)Y/!y + a¥/2] (estimateur final).

Dans I’enquéte 2 trois panels, « = .8 et § = .75. On voit facilement que les équations ci-dessus
s’appliquent aussi bien aux erreurs d’échantillonnage (e étant substitué a Y). Ceci nous permet
d’exprimer ¢, en fonction de e/ et de ¢/, par 'équation suivante:

(1 —.75B)e, = .2¢/" — .75/’ + .8¢]. (5.4)
En combinant (5.2) et (5.4), nous obtenons

(1 = 75B)(1 — ¢°B%)(1 — ®B'%) e, = .20y — .T5vp,_y + Buy,. (5.5)
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Tablean 2
Coefficients de variation (CV)! pour les estimations de ventes au détail
Horvitz-Thompson Composite final? Extraction de signal®
Cv Ccv min max
Restaurants 042 025 .017 .023
Débits de boissons 088 .052 032 .038

1 ¢V = (variance relative)”.

Les valeurs pour Pestimateur composite final sont déterminées  1’aide des modgles (5.7a) et (5.7b).

3 En fait, les valeurs pour I'extraction de signal varient dans le temps, la valeur la plus élevée se trouvant 3 la fin de
1a série et la valeur la plus faible, vers le milieu. Nous donnons ici la valeur la plus élevée (décembre 1986) et 1a plus
faible (janvier 1982) pour les deux séries. Les variances de I'extraction de signal ne sont pas chronologiquement
symétriques parce que les ‘‘rééchantillonnage’’ de janvier 1982 ne coincide pas parfaitement avec le mitieu de la série.

Le membre de droite de I’équation ci-dessus représente un processus de moyennes mobiles du
premier ordre (Box et Jenkins, 1976, p. 121), dont on peut déterminer les paramétres en
connaissant les valeurs estimées de o2 et p. L’équation (5.5) donnerait donc un modele ARMA
pour ;.

Au lieu de poursuivre dans la méme voie, nous allons maintenant poser I’hypothese plut6t
audacieuse qu’il existe un modéle du méme type pour log () dans I'expression log(Y;) =
log(8,) + log(u,), par conséquent,

(1 = .75B)(1 — $’B)(1 — #B®)log(y,} = (1 — nB)c,. (5.6)

Nous faisons cela parce que les estimations de la variance d’échantillonnage pour ces séries
dépendent fortement du niveau de la série; les estimations de la variance relative, elles, sont
beaucoup plus stables. Nous supposons de plus que les valeurs estimées de la variance | relative
et de p peuvent servir a calculer n et 02. Les valeurs estimées Y, , ¥/}, Var(e;) et Var(e/Z;)
sont connues pour les années 1982 4 1986 inclusivement. Une fois les estimations de la variance
relative calculées, elles ont servi & un processus d’estimation s’inspirant de la méthode du
maximum de vraisemblance appliquée a la distribution normale logarithmique - ¢.-a-d. calculer
la moyenne des logarithmes des estimations de la variance relative, additionner cette moyenne
et la moitié de la variance empirique des estimations de forme logarithmique, puis prendre la
valeur exponentielle de cette somme. (On aurait obtenu des résultats semblables en faisant
simplement la moyenne des estimations de la variance relative.) Var rel (Y; } et Varrel(Y{Z)
ont été calculées de fagon indépendante; on a ensuite fait la moyenne des deux pour obtenir
une estimation unique de la variance relative qui est constante. Les résultats pertinents figurent
dans la premiére colonne du tableau 2. Nous pouvons maintenant nous servir de ces résultats
et des valeurs p calculées précédemment pour déterminer # et o2 dans le membre de droite de
I’équation (5.6). Les modeles d’erreur d’échantillonnage sont donc

(1 — .75B)(1 — .685B%)(1 ~ .723B'%) log () = (1 + .130B)c¢, (5.7a)

(restaurants) 62 = 1.948 x 1073

(1 — .75B) (1 — .664B%)(1 ~ .714B)log(u,) = (1 + .134B)c, (5.7b)

(débits de boissons) 62 = 9.301 x 10735,
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On peut employer la méthode de McLeod (1975,1977) pour déterminer Var(log (#,)) dans ces
modeles; Var(log{,)) est une estimation de la variance relative de I’estimateur composite
final. Le tableau 2 donne les coefficients de variation correspondants (.025 pour les restaurants
et .052 pour les débits de boissons). Ces valeurs sont trés proches des estimations qui figurent
dans les rapports mensuels sur le commerce de détail du Census Bureau et qui sont obtenues
d’une maniére plus directe.

5.2 Modélisation de séries chronologiques et extraction de signal

Les figures la et 1b montrent le graphique de la série des estimations composites finales ¥,
pour les restaurants et les débits de boissons respectivement. Afin d’élaborer des modales pour
6,, nous allons commencer par modéliser directement 1a série ¥,. Les deux séries des ventes
au détail reflétent des tendances ainsi qu’un fort mouvement saisonnier, I’amplitude des fluc-
tuations saisonniéres augmentant avec le niveau de la série. Cela fait entrevoir I’opportunité
de recourir au calcul logarithmique et la nécessité d’appliquer des différences aux séries, ce
qui est trés courant dans le cas des séries économiques. Aprés un examen des autocorrélations
empiriques pour log( Y;) et ses différences, nous avons pensé que ’opérateur de différence
(1 — B)(1 — B') serait approprié pour les deux séries. On sait que les séries touchant le
commerce de détail sont influencées par la variation des jours commerciaux; il est possible de
modéliser cette variation en introduisant dans le modéle sept variables de régression;: Xy, =
nombre de lundis dans le mois ¢, ..., X3, = nombre de dimanches dans le mois ¢. D’aprés
Bell et Hillmer (1983), il serait plus commode d’utiliser les variables 7}, = X 1t — X4 (nombre
de lundis — nombre de dimanches), ..., Ti, = X — X5, (nombre de samedis — nombre
de dimanches), T3, = ¥ ] X;, (longueur du mois #). Afin de définir les structures ARMA, nous
avons analysé les autocorrélations et les autocorrélations partielles des résidus de la régression
de (1 — B)Y(1 — B') log(Y,) par rapport & (1 — B)(1 — B'))T,,i =1, ..., 7. Cette
analyse nous a amenés 4 définir un modéle ARMMI (0,1,2)(0,1,1),, pour les restaurants et un
modéle ARMMI (0,1,3)(0,1,1),; pour les débits de boissons. Nous avons donc les modéles
estimés suivants:

(1 — B)(1 — B [log(Y,) -y ,B,-T,-,] = (1 — .25B ~ .22B%)(1 — .79B") g,

(restaurants) 82 = .000230 (5.8a)

(1-B)(1-B% [IOg(}',) - E B,-T,-,] = (1 — .21B — .15B? + ,03B%) (1 ~ .568'%) q,

(débits de boissons) 63 = ,000587. (5.8b)

Pour des raisons de concision, nous allons omettre les valeurs estimées des paramétres de
la variation des jours commerciaux. Bien que les paramétres de moyenne mobile pour les déca-
lages 2 et 3 dans I’équation (5.8b) soient peu élevés, nous allons les conserver car les équations
(5.8a) et (5.8b) ne vont servir qu’a la premigre étape de la modélisation de log(8,) pour les deux
séries.

En prenant des modeles du type (5.8a) et (5.8b) pour log(8,) et les modales (5.7a) et (5.7b)
pour log (#,), nous avons pu estimer les parametres des modgles pour log(#, ). La valeur esti-
mee des parametres de moyenne mobile saisonniére est trés proche de 1 pour les deux séries
(-985 pour les restaurants et .992 pour les débits de boissons), ce qui suppose un mouvement
saisonnier quasi déterministe, que I’on peut modéliser en supprimant le facteur (1 — B'?) de
part et d’autre de I’équation du modele de 9, et en lui substituant une constante de tendance
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ainsi qu’une fonction de régression saisonnitre de 1a forme I!!y;M;,, ol M,, est 1 en janvier,
— 1 en décembre et 0 aux autres mois, . .., M;,, est 1 en novembre, — 1 en décembre et 0 aux
autres mois, . . ., My, est 1 en novembre, -1 en décembre et 0 aux autres mois (Bell 1987). On
obtient ainsi les modéles estimés suivants:

(1 — B) [1og(a, ) - Y AT -} ?,-M,-,] = .00762 + (1 — .20B — .29B%)b,

(restaurants) 8% = .000139 (5.9a)

(1-B) [mg(a,) - BT, — 2 ?;M,-,:I = .00352 + (1 — .18B — .09B% — .42B%)b,
i i

(débits de boissons) 8% = .000244. (5.9b)

La encore, nous omettons les valeurs estimées des parametres de régression. Nous ne calculons
pas non plus d’erreurs types pour les parameétres ARMA; compte tenu des modéles que nous
utilisons ici, ce genre de calcul mérite de faire ’objet de recherches. Toutefois, I’hypothése
peu réaliste selon laquelle le modéle d’erreurs d’échantillonnage est connu rend la tiche particu-
litrement difficile dans notre contexte. En examinant les résidus normalisés obtenus au moyen
du filtre de Kalman, ainsi que les autocorrélations correspondantes, on ne trouve aucune défi-
cience majeure dans les modéles ajustés pour I’une ou autre série,

Nous nous sommes servis des modeles estimés (5.7a,b) et (5.9a,b) pour établir des estima-
tions d’extraction de signal de log(8, ), que nous avons ensuite retransformées pour obtenir
les valeurs estimées de 6,. Les résultats pertinents pour les deux séries sont reproduits dans les
figures 2a et 2b, abstraction faite des effets saisonniers estimés et des effets estimés de la variation
des jours commerciaux. Notons que I’extraction de signal produit des estimations trés peu dif-
férentes des estimations composites pour ce qui est des restaurants, I’erreur d’échantillonnage
¢tant d’ailleurs assez faible dans leur cas (variance relative faible); en revanche, la méme extrac-
tion produit des estimations trés différentes des estimations composites dans le cas des débits
de boissons, pour lesquels I’erreur d’échantillonnage est beaucoup plus forte (variance rela-
tive plus élevée). Nous avons aussi calculé des variances d’extraction de signal pour log(8,);
il s’agit des variances relatives des valeurs estimées de §,. Le tableau 2 montre que, dans le cas
des restaurants, I’extraction de signal produit des CV de 8 & 32% moins élevés - selon le mois
auquel correspond I’estimation dans la série - que ceux des estimateurs composites finals {qui
sont déja peu €levés) et que dans le cas des débits de boissons, elle produit des CV de 27 4 38%
moins €élevés, Comme nous I’avons déja mentionné, ces résultats sont optimistes car ils sup-
posent que les véritables modéles de composantes sont ceux qui ont été estimés. Afin de voir
en partie de quoi il retourne, nous allons maintenant étudier la sensibilité des résultats pour
les débits de boissons par rapport & une variation des paramétres des modéles.

5.3 Analyse de sensibilité pour les ventes des débits de boissons

Dans cette section, nous nous penchons sur la sensibilité des résultats par rapport a des varia-
tions dans le modéle d’erreurs d’échantillonnage, étant donné que celui-ci a été défini avec moins
de renseignements que le modéle du signal. Notre méthode consiste 4 faire varier des parametres
du modele d’erreurs d’échantillonnage, puis a réestimer le modele du signal et A refaire I’extrac-
tion de signal. Bien qu’il serait préférable de disposer de mesures statistiques plus formelles
pour rendre compte de I'erreur d’extraction de signal attribuable a ’erreur de modele (ce qui
n’est pas possible dans I’état actuel de la théorie et des logiciels), cette méthode devrait a tout
le moins indiquer sous quels rapports les résultats de I’extraction de signal sont sensibles a une
variation de parameétres et sous quels rapports ils ne le sont pas.
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Figure 2.3 Restaurants: estimations composites {continu) et estimations de l'extraction
de signal (pointillé)
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Figure 2.b Débits de boissons: estimations composites (continu) et estimations de V'extraction
de signal (pointillé)
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Figure 2.c Débits de boissons: autre série d'estimationsde Pextraction de signal
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En comparant les modéles (5.8b) et (5.9b), nous pouvons avoir une idée de la sensibilité du
modeéle du signal par rapport 4 une variation de ¢2, la variance de résidus du modéle d’erreurs
d’échantillonnage, puisque (5.8b) correspond a 62 = O et (5.9b), 202 = 9.3 x 10~5. Nous
observons les variations les plus notables dans la valeur estimée de oZ, ce qui n’est pas étonnant,
et dans la valeur estimée du paramétre de moyenne mobile saisonnitre, 7,5 par exemple, qui
était essentiellement égal a 1 lorsqu’on a formulé le modele (5.9b). La réestimation du modéle
du signal pour d’autres valeurs de o7 a donné 4;, = .99 pour ¢? = 3.0 X 10~%. Compte tenu
de cela, et pour simplifier la présentation des résultats, nous supposons que 5;; = 1 et utili-
sons un modele du signal qui, comme (5.9b), comprend des variables indicatrices saisonniéres.

La figure 2c donne les estimations d’extraction de signal §, (désaisonnalisées et corrigées
en fonction de la variation des jours commerciaux) qui correspondent aux modéles d’erreurs
d’échantillonnage pour lesquels (¢°,8) = (.564,.614) ¢t (.764,.814) et oll p = .986 et
Var(log(x,)) = .00776 (la variance relative des estimations d’Horvitz-Thompson) sont fixes.
Ces estimations comprennent les valeurs extrémes de 6, pour I’analyse de sensibilité. La nature
des diverses estimations 6, que nous avons produites semble correspondre & peu prés 4 la valeur
de CVs = [Var(log(fss) — log(8s6) ] %, qui est le coefficient de variation de I’extraction de
signal observé au milieu de la série. (CV g est trés proche de la valeur minimum, qui est obser-
véeat = 53 - voir tableau 2.) Moins CV est élevé, plus 6, est lisse. CV4 est 2.78%, 3.28%
et 3.70% pour des valeurs (¢,9) de (.564,.614), (.664,.714) et (.764,.814) respectivement.
D’autres estimations 6, que nous avons produites sont encore plus prés des estimations de
I'extraction de signal des figures 2b ou 2¢, I’écart le plus mince étant observé 3 CV.,

Nous allons maintenant étudier la sensibilité de CVg par rapport a une variation des para-
métres du modele d’erreurs d’échantillonnage, 3 commencer par p. Le seul paramétre de (5.7b)
qui soit touché par une variation de p est . Le tableau 3 donne les valeurs de 5 considérées
et les valeurs de p correspondantes ainsi que les valeurs CV ¢ qui en découlent. Nous constatons
que CV; est assez sensible aux variations de p, plus particulitrement aux hausses: CVy6 €5t
6% plus élevé pour p = 1(3.49) que pourp = .985(3.28), qui est la valeur utilisée pour {5.7b).

Tableau 3
Sensibilité de CVs4! par rapport 2 une variation de » (variation de o) pour les débits de boissons

7 .00 -.05 -.10 -.15 ~.20 -.25
P 9375 9642 9792 9888 9953 1,000
CVss 3.03 3.12 3.21 3.31 3.40 3.49

1 CV g est le coefficient de variation de Pextraction de signal pour ¢ = 56 (milieu de la série), exprimé en pourcen-
tage, ¢.-3.-d. racine carrée de Var(log(;) — log(#,}) multipliée par 100.

Tableau 4

Sensibilité de CVsq par razpport 4 une variation de Var(log(u, ))!
(variation de o) pour les débits de boissons

Var(log(x,)) 00676 00726 .00776 00826 .00876
CVY(HT)? 8.22 8.52 8.81 9.09 9.36
a2 x 10° 8.16 8.76 9.30 9.97 10.57
CVs6 3.16 3.23 3.28 3.35 3.40

1 Var(log (1)) est la variance relative des estimateurs d"Horvitz-Thompson.
CV(HT) est le coefficient de variation des estimateurs d’Horvitz-Thompson, exprimé en pourcentage, ¢.-4.-d. racine
carrée de Var(log (1)} multipliée par 100.
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Tableau 5
Sensibilité des résultats par rapport 4 une variation de (¢3 &) pour les débits de boissons

(i) Valeurs de ag x 10° pour une paire de valeurs (¢3,<I>) donnée

&°
564 614 .664 714 764
614 16.90 14.70 12.36 9.98 7.64
.664 15.03 13.00 10.87 8.72 6.62
& 714 13.04 11.23 9.30 7.44 5.60
764 10.96 9.40 7.78 6.15 4.58
814 8.79 7.51 6.17 4,85 3.58
(ii} Valeurs de CV ;4 pour une paire de valeurs (¢3,'I’) donnée
¢3
.564 614 664 714 764
.614 2.78 2.88 2.99 .12 3.27
664 2.95 3.04 .14 3.26 3.38
& 714 3.10 i19 3.28 3.39 3.50
764 324 3.3 3.42 3.51 3.60
814 3.36 3.45 3.54 3.62 3.70

Nous étudions ensuite la sensibilité de CVsg par rapport & une variation de Var(log(u,)).
Le seul paramétre du modele d’erreurs d’échantillonnage qui peut étre touché par une telle
variation est o°. Le tableau 4 donne les valeurs de Var(log(u,)), et de sa racine carrée
(CV(HT)) ainsi que les valeurs correspondantes de o2 et les valeurs CVsq qui en découlent.
CV est moins sensible aux variations que dans le tableau 3.

Enfin, nous examinons la sensibilité¢ de CVsq par rapport a &3 et 2 ®. Si nous posons
Var(log(u,)) égale 4 .00776 et que nous modifions (¢°,®), o2 variera aussi. Le tableau 5
donne les séries de valeurs utilisées pour (¢°,®) ainsi que les valeurs de o2 et de CVsg qui en
découlent. Notons que 03 est plus sensible ici que dans le tableau 4 et que CVss augmente
sensiblement lorsque ¢° et & augmentent.

En conclusion, nous pouvons dire qu’une variation modérée des paramétres du modele
d’erreurs d’échantillonnage influe relativement peu sur 8, ~ les plus fortes variations observées
chez 6, étant de I’ordre de 2% - mais a des effets plus notables sur les variances de I’extrac-
tion de signal, la variation des valeurs de CV ¢ pouvant aller jusqu’a 17%. Cela porte a croire
qu’en ce qui concerne cet exemple, la chose dont il faut se préoccuper le plus lorsqu’on ne
connait pas les paramétres du modéle d’erreurs d’échantillonnage est probablement I’effet que
cela peut avoir sur la variance de I’extraction de signal de méme que les mesures permettant
d’évaluer la différence de qualité par rapport aux estimations composites. Néanmoins, pour
tous les cas étudiés dans I’analyse de sensibilité, nous avons observé unc amélioration notable
de la variance dans le cas des estimations d’extraction de signal.

5.4 Conclusions

L’exemple des débits de boissons illustre bien les avantages que I’on peut tirer de I’appli-
cation de I’approche chronologique 2 I’estimation dans les enquétes & passages répétés, Les
deux exemples donnent aussi un apergu du caractére délicat et complexe de la modélisation
de séries chronologiques que Pon peut &tre appelé A faire. Nous considérons ces résultats
comme provisoires pour plusieurs raisons. Premi¢rement, nous avons déja souligné le carac-
tére ‘‘optimiste’ des variances d’extraction de signal, qui ne tiennent pas compte de ’erreur
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d’estimation des paramétres. Deuxidmement, nous ne savons pas exactement pourquoi les
estimations de I’extraction de signal se maintiennent au-dessus ou au-dessous des estimations
composites pendant de longues périodes. (Cela se voit clairement dans la figure 2b, et aussi
dans la figure 2a.) Dans le cas des débits de boissons, ce phénoméne ressortait constamment
dans I'analyse de sensibilité et ne semble donc pas attribuable 4 une variabilité des paramétres
du modéle d’erreurs d’échantillonnage. Nous nous attachons présentement 4 découvrir si ce
phénoméne ne serait pas imputable 2 une mauvaise spécification du modéle d’erreurs d’échan-
tillonnage ou du modéle du signal. En fait, Bell et Wilcox (1990) affirment que les corréia-
tions de ¢; et g/, aux décalages qui ne sont pas des multipies de 3 ne sont pas nécessairement
nulles comme le supposait le modéle.
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Estimation robuste pour petits domaines par la combinaison
de données chronologiques et transversales

D. PFEFFERMANN ¢t L. BURCK!

RESUME

Dans PPestimation pour petits domaines (ou petites régions), on cherche le plus souvent a exploiter le
caractére transversal des données de maniére que 'information relative 4 une petite région serve pour
d’autres petites régions. Par ailleurs, dans le cas des enquétes A passages répétés, il est possible d’accroitre
V’efficacité de "estimation en modélisant aussi les propriétés temporelles des données. Nous expliquons
notre pensée en considérant des modeles de régression & coefficients corrélés de fagon transversale et qui
varient de fagon longitudinale. L’emploi de données de périodes antérieures pour estimer des moyennes
de périodes courantes nous améne 4 nous interroger sur la fagon de prévenir les défaillances de modéle.
Dans cet article, nous proposons des modifications pour que les prédicteurs de moyennes globales de
petites régions (fondés sur un modele) concordent avec les estimateurs d’enquéte correspondants et nous
examinons les propriétés statistiques de ces modifications. Nous appliquons ensuite la nouvelle méthode
4 des données sur le prix de vente des maisons, qui servent au calcul des indices des prix du logement.

MOTS CLES: Filtre de Kalman; contraintes linéaires; modéles d’espace d’états.

1. INTRODUCTION

Les organismes nationaux de statistique sont souvent appelés a construire des estimateurs
fiables pour les moyennes de petites régions mais la taille des échantillons 2 I’intérieur de ces
régions est habituellement trop faible pour que I’on puisse utiliser des estimateurs directs. C’est
pourquoi on a proposé ces derniéres années de nouveaux estimateurs qui combinent les données
d’enquéte de toutes les petites régions avec de I'information supplémentaire (tirée d’un recense-
ment ou de dossiers administratifs). Ces estimateurs ont tous pour caractéristique de pouvoir
étre construits, en régle générale, comme une combinaison linéaire de deux éléments: un
“‘estimateur synthétique’” de forme X/8, ol X; représente P'information supplémentaire
moyenne pour une petite région et 3 est un vecteur de coefficients de régression estimés, et
un ““facteur de correction’” de forme (§; — £,8), ol J; et £; sont les moyennes observées de
la variable étudiée et de la variable auxiliaire respectivement. Les facteurs de correction servent
a expliquer la variation des moyennes de petites régions que n’expliquent pas les variables
auxiliaires. Les divers estimateurs se distinguent principalement les uns des autres par la méthode
de calcul des poids attribués aux deux éléments de la combinaison linéaire; ces méthodes vont
de I’**approche fondée sur un plan’’ (Sarndal et Hidiroglou 1989) a la *‘méthode empirique
de Bayes’’ (Fay et Herriot 1979), en passant par les ‘‘modgles linéaires composés’’ (Battese,
Harter et Fuller 1989; Pfeffermann et Barnard 1991).

Il existe trés peu d’ouvrages en statistique ol ’on examine la possibilité d’exploiter I’aspect
chronologique des données pour accroitre davantage I’efficience des estimateurs pour petites
régions et ce malgré le fait que bon nombre de ces estimateurs viennent d’enquétes 3 passages
répétés comme les enquétes sur la population active. La littérature économétrique renferme
un trés grand nombre d’études portant sur Ia modélisation combinée de données chronologiques
et de données transversales; voir, par exemple, Rosenberg (1973b), Johnson (1977, 1980),
Maddala (1977, chapitre 7), Dielman {1983) et Pfeffermann et Smith (1985) pour des analyses.
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Cependant, aucune de ces études n’a pour objet I'estimation (la prédiction) de moyennes
de petites régions 3 partir de données d’enquéte. Certains ouvrages portant sur ’estimation
de moyennes de population ont traité de I’ajustement de modeles chronologiques a des
données d’enquéte; voir a ce propos les articles de synthése de Smith (1979) et de Binder et
Hidiroglou (1988) ainsi que les articles plus récents de Binder et Dick (1989), de Tiller (1989%)
et de Pfeffermann (1991). Pourtant, ces méthodes ne sont pas trés répandues parce que les
estimateurs classiques de moyennes globales sont souvent presque aussi efficaces lorsque les
modéles sont valides ou plus robustes lorsque les modeles s’avérent non fondés.

La situation est tout a fait différente lorsqu’il s’agit d’estimation pour petites régions et nous
sommes d’avis que I"utilisation de modéles chronologiques peut &tre trés avantageuse dans ce
cas. Bien que la nature exacte du modzele 2 utiliser pour une application particuliére dépende
évidemment des données, la classe de modeles que nous examinons dans la section suivante
est suffisamment large pour nous permettre de résoudre bon nombre, et méme la plupart, des
probiémes ayant trait  ’estimation pour petites régions qui surviennent en pratique. En outre,
P’estimation de ces modéles a 'avantage d’&tre relativement simple (voir section 3).

Lorsqu’on utilise un modgle, on est toujours amené a se demander comment se prémunir
contre sa défaillance et cette question devient d’autant plus délicate lorsqu’il s’agit d’un modgle
destiné 2 la production de statistiques officielles. Dans la section 4, nous nous penchons sur
le probléme et proposons de modifier les prédicteurs (fondés sur un modele) de moyennes
globales de petites régions de telle sorte qu’ils concordent avec les estimateurs d’enquéte
correspondants, pourvu que ceux-ci soient fiables. Nous examinons ensuite les propriétés
statistiques des nouveaux prédicteurs. Enfin, dans la section 5, nous présentons des résultats
empiriques de I’application du modgle selon deux scénarios: avec prédicteur modifié et sans
prédicteur modifié. Les données utilisées dans les circonstances sont les prix de vente des maisons
enregistrés 4 Jérusalem entre septembre 1985 et juin 1989. Le Bureau central dé la statistique,
en Israél, se sert réguliérement de ces données pour calculer les indices des prix du logement.

2. REGRESSION AVEC DES COEFFICIENTS QUI VARIENT DE FACON
TRANSVERSALE ET LONGITUDINALE

2.1 Une classe générale de modéles

Pour les besoins de notre exposé, nous allons désigner par Y le vecteur m,, X 1 des valeurs
observées de 1a variable expliquée Y pour larégion kalapériodet, k = 1, ..., K, t = 1,2, ....
Pour des raisons de commodité, nous supposons que i, = 1 mais nous verrons plus loin que
le modéle prévoit I’absence d*observations pour des régions 2 certaines périodes. Posons X,
comme la matrice de plan n,, X (p + 1) des variables auxiliaires, dont la premi&re colonne
est formée de uns. Dans de nombreuses applications, le méme vecteur ligne x;; de valeurs
auxiliaires s’applique A toutes les valeurs observées de Y pour une période donnée, auquel cas
Xox = lng Xik» OU ,,,, €5t un vecteur colonne formé de uns et de dimension »n,,. Cela se produit
lorsque fes estimateurs d’enquéte pour petites régions sont les seules données dont nous
disposions. A cause des exigences du secret statistique et des frais de traitement, on peut diffi-
cilement utiliser les micro-données provenant d’enquétes menées aupres de particuliers. La
théorie que nous exposons ici n’est pas contrainte & la disponibilité de micro-données (voir
I’exemple a la section 2.2) mais le fait qu’il existe ou non des données a un effet indéniable
sur la spécification des modeles et la précision de I’estimation.

Nous définissons comme suit le modéle de régression pour la région & et la période ¢:

Yie = XuBu + ¢ Elew) = 0, Elguetr) = il (2.1)

oll Q{k = (ﬁrk(): ﬁtkla ey ﬁrkp)'
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De méme, la moyenne {de superpopulation) des valeurs de la variable étudiée pour la région
k & la période f est définie

O = E(My | Bu) = XuBu (2.2)
ou
1 Nk Neg
My=— ) Yu et Xp=—1Y xiu
Ny
aveci = 1, ..., Ny désignant les unités de la population. Evidemment, lorsque x; = X/,

alors X, = x,k
Soit &, ’estimateur de By . Par conséquent, G,,, =X S,,, et

i { Ry Nex 1 s -
My = —[ E Yii + E xrk:@rk:l =0y + ]T( E (Yoi — E:'ki@rk))
i=ng+1 t

ce qui signifie que, dans I’hypothése habituelle de faibles taux de sondage A ’intérieur des
régions, O, peut &tre considéré aussi bien comme un estimateur de la moyenne de population
finie M, . C’est pourquoi nous ne ferons plus désormais la distinction entre la moyenne de la
population finie et celle de la superpopulation.

Une caractéristique notable du modéle (2.1} est que les coefficients 8, peuvent varier de
fagon transversale et longitudinale. Les équations ci-dessous décrivent la variation longitudinale

des coefficients:
3ckj] I:Br- l,kj] [ 1 ] )
=T + WwJ=0,...,p 2.3)
[Bkj Ji .Bkj 0 Nekjs J (

dans ces équations, 8, j = 0, 1, ..., p, représente des coefficients fixes, que nous interpré-
tons plus bas, et 7; représente des matnces fixes de dimension (2 X 2) et oi les résidus {7}
satisfont les équatlons

E(nu) = 0, E(agitue) = 8 EMani—a e} = 0 pour d > 0. 2.4

L’expression (2.4) implique que les résidus de coefficients différents se rapportant 3 la méme
période ¢ peuvent étre corrélés mais que I’autocorrélation et 1’intercorrélation sériale sont
supposées nulles.

Considérons maintenant quelques exemples d’utilisation de (2.3) assez simples:

@ 7T = [g }] implique que By; = B;; + 14, de sorte que By; représente en I’occurrence une
moyenne commune. On reconnait 14 le fameux modele de régression a coefficients aléa-
toires (Swamy 1971), que I'on retrouve souvent dans les applications économétriques. De
toute évidence, si I'on pose comme hypothése var(yy;) = 0, le modele se raméne & un
modele 4 coefficients fixes.

() T; = [§3] implique que By; = B,_;4; + nay; On reconnait 1 le modele de trajet aléatoire.
(Voir, par exemple, Cooley ¢t Prescott (1976) ainsi que LaMotte et McWhorter (1977) pour
des exemples d’application de ce modele dans des études économétriques.) Dans ce cas précis,
le coefficient 8;; est évidemment superflu et devrait donc étre omis de sorte que T, =1
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() T; = [‘(;_‘,“’] suppose la relation autorégressive du premier ordre (8, — By) =
p(Bi_14 — By) + nauy, envisagée par Rosenberg (1973a).

(d) T; = [} ] implique que By; = B,—1,15 + By + My c Qui représente une approximation
locale d’une tendance linéaire (Kitagawa et Gersch 1984). Le coefficient 8,; désigne en
I’occurrence une pente fixe.

1l convient de souligner que ’on peut se servir de différentes matrices 7; pour diffeé-
rents coefficients Bu;. De fait, en posant ax = (Buo. Bros Bucts Bers -+ -5 Bups Bip)s
T = diag(T,, T3, - - -5 T,1, une matrice diagonale par blocs, ol 7; désigne le bloc j;
C=0,® [(’,]. ou I,,, est la matrice unité d’ordre p + 1 et ® désigne le produit de
Kronecker; et 94 = {90, Tk1> - - -» Mtkp)» NOUS pOUVONS formuler comme suit le modéle
composé valant pour les coefficients B

an = Tayh + Gyus E(py) = 0, EQuyi—ax) = Aad (2.5)

ol Ayégale 1sid = Oetestnulsid = 0, et o0 A = [;] est définie par les variances et
covariances &;; (équation 2.4).

Le modzle défini en (2.5) décrit la variation longitudinale des coefficients de régression pour
une région donnée. Ordinairement, les modéles congus pour tenir compte de la corrélation trans-
versale des moyennes de petites régions renferment des effets aléatoires de petit domaine {u,}
qui ne varient pas dans le temps. On peut introduire de tels effets dans le modéle général défini
en (2.1) et en (2.3) en posant, par exemple, ¥ = 1, Un + XuBu + € = X B + et
Uy = Up_y i + Mgy OO U = 0, var(ny) = a,f et var(n,k) = Opour ¢ > 1{on peut comparer
cette dernidre équation avec ’exemple (b) ci-dessus). De plus, en supposant la relation auto-
régressive de ’exemple (¢) pour la variable en cause et en tenant pour fixes les autres coefficients
de régression (exemple (a) avec variance des résidus nulle), on obtient un modele semblable
A celui analysé par Choudhry et Rao (1989) sauf que dans ce dernier cas, les résidus d’obser-
vations de ’équation (2.1) peuvent étre autocorrélés. Notons que I’équation (2.1) renferme
maintenant deux ordonnées A lorigine aléatoires mais le modele demeure identifiable.
Choudhry et Rao supposent que les estimateurs d’enquéte sont les seules données disponibles;
par conséquent, il faudra recourir aux micro-données pour estimer les autocorrélations. Par
ailleurs, il est toujours possible de définir un modéle qui tienne compte des autocorrélations.
Pour leur part, Choudhry et Rao supposent un modele AR(1).

Une fagon plus générale de tenir compte de la corrélation transversale des moyennes de petites
régions est de permettre I’existence d’une corrélation entre les résidus n,; et 5,y des modeles
qui décrivent la variation longitudinale des coefficients de régression By et Sy pour les
régions & et m (équation 2.4). En régle générale, on peut raisonnablement supposer que la
corrélation diminue A mesure que s’accroit la distance entre les régions. Cette relation peut
étre exprimée au moyen de ’équation E (g, 1mi) = 8;0.f; (ksm), k # m, ou J; (k,m) est
une fonction monotone décroissante des distances D (%,m). La décroissance géométrique de
la corrélation est exprimée par 'équation f; (k,m) = pJ*~™!~!. Enfin, pour exprimer une
corrélation fixe, nous avons la relation f;(k,m) = 1. C’est sur ce dernier cas que nous con-
centrons notre attention maintenant. L hypothese d’une corrélation transversale fixe pour tous
les coefficients de régression peut étre traduite par I’éguation

E(quaim) = D(AY), k # m (2.6)

olt D(A) est une matrice diagonale dont la diagonale principale est formée des variances &
et @ est une autre matrice diagonale formée des coefficients de corrélation p;.
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Avant de terminer cette section, nous allons exprimer le modele défini en (2.1), (2.5) et (2.6)
sous forme de modéle d’espace d’états. Ce type de présentation offre des avantages considé-
rables sur le plan du calcul.

Soit ¥; = (¥/1, ..., Yix) le vecteur de dimension n, = ¥, n, des observations pour
toutes les régions au temps £ et &/ = (g}, . . ., &), les résidus de la régression correspondants.
Définissons Zy = [1ams Oneks Xtk1s Ontis - - > Xtkps O} s O Oy €5t un vecteur de dimension
ny formé de z€ros et x,; est le vecteur des valeurs de la variable auxiliaire j, j = 1, ..., p.
Soit Z, la matrice diagonale par blocs formée des matrices Z,,. Cette matrice est d’ordre
ne X [K X 2 x (p+1)]. Définissons aussi ¢/ = (g, oGk B0 = (87 -4 DK,
L. = Diaglofl, ..., oilax), T = k®T,etG=I®C.

En nous servant de ces définitions, nous pouvons réexprimer le modgle défini en (2.1), (2.5)
et (2.6) sous la forme concise suivante:

=2 +te¢; Elg) =0,Ege) = T 2.7
a =Ta,y + Gn; E(yg) = 0, E(g,3/) = A, (2.8)

ouA = [Ayl,kt=1, ..., K Ay = Alorsque k = fet Ay, = D(A)Blorsque & # ¢, Les
matrices Ay sont de dimension (p + 1) X {(p + 1).

Le modele défini en (2.7) et {2.8) est une représentation classique d’un modéle d’espace
d’états; voir, par exemple, Anderson et Moore (1979) et Harvey (1984). Selon la formulation
des modeles d’espace d’états, (2.7) est I'équation d’observation et (2.8), I'équation d’état, on
@, désigne le vecteur d’états. L’avantage évident de cette formulation est que I’on peut estimer
correctement les vecteurs ¢ et de 13, les moyennes de population 8, ainsi que la variance des
erreurs d’estimation au moyen du filtre de Kalman. Nous nous arrétons a 'utilisation de ce
filtre dans les sections 3 et 4.

2.2 Estimateurs explicites des moyennes de petites régions

Afin de montrer comment, selon le modele ci-dessus, les données de périodes antérieures
ou de régions avoisinantes servent 2 “‘renforcer’’ les estimateurs pour petites régions, nous
examinons le cas ol le méme vecteur x,, de valeurs de variables auxiliaires s’applique a toutes
les unités d’une région donnée 4 une période donnée. Dans ce cas, nous pouvons exprimer
I’équation d’observation en fonction des moyennes empiriques, c.-3-d.

Yu = %08y + & E(éy) = 0, E(&%) = G.%/nm-, k=1,...,K. (2.9)

Supposons que les coefficients de régression suivent un trajet aléatoire (exemple (b) de
I’équation 2.3) tel que

Buj = Br-riy + Mgy Elngg) = 0, EQugnpe) = 80,4, 8= 1, ..., p  (2.10)
et pour & # m,
E(agumi) = 85055 E(nugnme) = 0,J # L. (2.11)

Le modéle de trajet aléatoire suppose que les coefficients s’éloignent lentement de leur valeur
initiale et ne tendent pas naturellement 2 atteindre une valeur moyenne. Evidemment, pour
des résidus ny; tels que E (q?kj) = 0, les coefficients de régression correspondants ne varient
pas dans le temps. Notons aussi que puisque 84 = Bi—1,x + nu, le prédicteur de 8, au temps
(t — 1) est identique au prédicteur §,_, ; de 8, x-
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En nous servant des équatiAons du filtre de Kalman définies dans la section 3, nous montrons
en annexe que P'estimateur 6, de la moyenne de petite région O (équation 2.2) peut avoir
dans ce cas la forme suivante:

2 2 K
~ . A Ok i Ok . A
Ou = XtkBr-1,4 + (1 - 2) (Yo — % Br-16) + — Y. Vim(Fom = XimBt-1,m)
RycVie RiucVk mol (2.12)
m#k

ot {yim} représente les coefficients de régression partielle dans la régression de ey =
(P — Xi B,1.¢) par rapport aux erreurs de prédiction (€., = (Pyr — Xim B:—1,m) } Obser-
vées dans les autres régions, et v§ est la variance des résidus (inexpliquée) de la régression.

_ L’estimateur O, renferme trois composantes: un estimateur ““‘synthétique’’, xz 8(—1,«, OU
B—1,x est le prédicteur optimal de 3, fondé¢ sur toutes les observations enregistrées jusqu’a
la période ¢ — 1 inclusivement; un “‘facteur de correction”, (Py — xn 5,_,,,(), fondé sur
Ierreur de prédiction pour la région k, et un ““facteur d’ajustement’’ fondé sur les erreurs de
prédiction observées pour les autres régions. Les deux premigres composantes correspondent
3 celles de V’estimateur classique pour petite région décrit dans I'introduction. Notons que
plus la taille de P’échantillon, n,, est petite, plus le poids attribué a la moyenne empirique
courante ?,,, pour I'estimation de O est faible et plus celui attribué au prédicteur chronolo-
gique X/ B/, x est élevé. Le troisieme élément du membre de droite de I’équation (2.12) repré-
sente I'information “‘empruntée’’ aux régions avoisinantes. Le poids imputé & cet élément
dépend du degré de corrélation p; entre les termes d’erreur correspondants {7,;} des modeles
pour les coefficients de régression (équation 2.11). Evidemment, lorsque les variables explica-
tives dans les diverses régions sont indépendantes de telle sorte que p; = 0 pour tous j et, par-
tant, yg, = 0 pour tous m, le troisitme élément disparait et le prédicteur O se réduit & une
moyenne pondérée de la moyenne courante ¥y et du prédicteur chronologique Xz Bi—1,k-

3. ESTIMATION ET INITIALISATION DE MODELE
AU MOYEN DU FILTRE DE KALMAN

3.1 Estimation des coefficients de régression au moyen du filtre de Kalman

Dans cette section, nous présentons les équations du filtre de Kalman servant 4 la mise 4
jour et au lissage des vecteurs d’états o, définis par les équations (2.7) et (2.8) (dans le cas qui
nous occupe, il s*agit des coefficients de régression de région). Nous supposons que les matrices
de variances-covariances ¥, et A sont connues. L’estimation de ces matrices fait ’objet de la
section 3.2. La théorie du filtre de Kalman est exposée dans de nombreux ouvrages (voir, par
exemple, Anderson et Moore 1979 et Meinhold et Singpurwalla 1983); nous limiterons don¢
notre analyse aux aspects qui ont le pius rapport 4 I’estimation pour petits domaines.

Soit &, le meilleur prédicteur linéaire sans biais (MPLS) de ¢,—,, fondé sur Pensemble
des observations enregistrées jusqu’a la période (¢ — 1) inclusivement. Comme &, est
MPLS de @,_;, &j.—1 = T&_, est le MPLS de g, au temps (t — 1). De plus, si P,_; =
E(&,-1 — &) (&1 — @) estla matrice de variances-covariances des erreurs de prédic-
tion au temps (¢ — 1), Py, = TP,_,T" + GAG’ est la matrice de variances-covariances
des erreurs de prédiction (&,,—, — ) (découle directement de (2.8)).

Lorsqu’un nouveau vecteur d’observations [Y;,Z,) est connu, le prédicteur de ¢, et la
matrice de variances-covariances P,_, sont mis 4 jour suivant les formules

& = @1 t+ P,|,_IZ;F,'1(¥, - let—l)
3.1
P = (I- P:ir—lz:'Fr_er)Pm-—l
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ol f,|,_, = Z, @), est le MPLS de ¥, au temps (¢ — 1) de sorte que e, = (¥, — f’”,_l)
est le vecteur des résidus une étape & 'avance ayant comme matrice de variances-covariances
F, = (Z,Py- 2] + E1).

Les nouvelles données enregistrées au temps ¢ peuvent servir aussi  la mise & jour (ou au
lissage) d’anciens estimateurs des vecteurs d’états et, par voie de conséquence, 2 la mise & jour
d’anciens estimateurs des moyennes de petites régions. En désignant par ¢ * le dernier mois o1
ont été enregistrées des observations, on exécute le lissage au moyen des équations

@tlr' =& + RrT‘P::}llr(@er' - Tq,)
(3.2)
Py = P + RrT'PJ_-l-llli(R'+1|t‘ - R+1[1)Pr_+11|:TPr; t=23..,°¢

ou P,;- est la matrice de variances-covariances des erreurs de prédiction (&~ — a,). Notons
que &0 = @ €t Po|r = Py, ceci définissant les valeurs initiales pour les équations de
lissage.

Les estimateurs lissés de o, permettent d’obtenir facilement des estimateurs de moyennes
de petites régions ou de moyennes globales 4 ’aide de la relation Oy = Xy 8y = Z,dy =
LA, 00 Zy = (1,0, Ry, 0, ..., Xy, 0) et Ay est la matrice indicatrice appropriée.
Par conséquent, si 8} = L5_ W, Oy, alors 8 = LX_ w, Z/, A&, = @/, &, (par exemple).
Pour des matrices de variances-covariances L, et A données, "EQM des erreurs d’estimation
est calculée au moyen des équations

E(éfk - erk)z = Zr’kArkBA:’erk et E(é:{' = 9x) = an P, (3.3)

Il convient de souligner que PEQM définie ci-dessus a rapport a la distribution conjointe
des observations {Y} et des vecteurs de coefficients {8,.] de sorte qu’elle constitue une
moyenne pour toutes les valeurs possibles de la moyenne de petite région.

3.2 Estimation des matrices de variances-covariances et initialisation du filtre

Pour appliquer le filtre de Kalman, il est nécessaire d’estimer les éléments inconnus des matri-
ces L, et A et d’initialiser le filtre, c’est-a-dire d’estimer le vecteur @, et la matrice de variances-
covariances correspondante {P,) des erreurs d’estimation. Dans cette section, nous décrivons
des méthodes d’estimation simples qui peuvent servir 4 ces calculs.

Dans I’hypothese que les résidus ¢, et 5, des équations (2.7) et (2.8) sont distribués suivant
une loi normale, nous pouvons exprimer la fonction de vraisemblance logarithmique des
vectewrs Yy, .4, ..., Y, étant donné les m premiers vecteurs ¥y, ..., Y, de la facon
suivante:

1 £
L()\) = constante — 5 Y, (og|F| +¢Fle) (3.4

=

t=m+1

ou A renferme les variances et les covariances inconnues du modgle, exprimées sous forme
vectorielle. La grandeur scalaire m représente le nombre de périodes nécessaires pour construire
des valeurs initiales pour le filtre de Kalman. (En ce qui concerne le modzle de trajet aléatoire
exposé dans la section 2.2, m = 1, ala condition que I’on dispose de suffisamment de données
pour chaque région de maniére a pouvoir déterminer les estimateurs par les m.c.o. (moindres
carrés ordinaires) des vecteurs de coefficients). L’expression (3.4) découle de la décomposition
de I’erreur de prédiction; voir Schweppe (1965) et Harvey (1981) pour plus de détails. Pour des
matrices L, et A données, on détermine les résidus ¢, et les matrices de variances-covariances
F, a Iaide des équations du filtre de Kalman (3.1).
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11 faut initialiser le filtre de Kalman pour calculer la fonction de vraisemblance; 1a meilleure
fagon d’exécuter cette opération est de recourir 4 la méthode proposée par Harvey et Phillips
(1979). Selon cette méthode, les éléments non stationnaires du vecteur d’états sont initialisés
avec une variance de I’erreur trés élevée (ce qui équivaut a poser par hypothése une distribution
a priori non informative), de telle sorte que I’on puisse considérer comme nulles les estimations
d’états correspondantes. (Pour ce qui a trait au modéle de trajet aléatoire, le fait d’initialiser
avec une distribution a priori non informative permet d’établir les estimateurs par les m.c.o.
au bout d’une période; voir Meinhold et Singpurwalla 1983, pour une formulation bayesienne
du filtre de Kalman.) Quant aux éléments stationnaires du vecteur d’états, ils sont initialisés
A I’aide des moyennes et des variances inconditionnelles correspondantes, qui peuvent compter
parmi les paramétres inconnus qui définissent les arguments dela fonction de vraisemblance.

On peut maximiser la fonction de vraisemblance (3.4) par la méthode dela fonction de carac-
térisation avec pas variable. Plus particuliérement, désignons par X, les valeurs estimées
initiales des &léments inconnus dans A. La méthode de la fonction de caractérisation consiste
alors A résoudre itérativement le systéme d’équations

My = Mi-np + I vi-ny] 1 ' eldG-n) (3.5

oll ;1) est 'estimateur de ) obtenu A la (i — 1)iéme itération, J[);-1)] est la matrice
d’information calculée en fonction de A;_; et g[ h;—1,] est le gradient de la fonction de vrai-
semblance logarithmique calculé a »;_,. Le coefficient r; désigne un pas variable qui fait que
la condition L1 )] = LI -1)] est respectée & chaque itération. La valeur de ce coef. ficient
peut &tre déterminée au moyen d’une recherche par quadrillage dans l1a région [0,1]. Les
formules pour ’élément & du vecteur gradient et I’élément k¢dela matrice d’information sont
définies dans Watson et Engle (1983).

Une fois que les variances et les covariances du modele ont été estimées, on peut substituer
ces estimations aux parametres réels des équations du filtre de Kalman (équ. 3.1 et 3.2)de
maniére A obtenir les estimateurs des coefficients de régression et des matrices de variances-
covariances et, de 13, les estimateurs pour petites régions et les variances correspondantes
(voir équation 3.3). Soulignons toutefois que les matrices de variances-covariances estimées
ne tiennent pas compte de la variation qui découle de la nécessité d’estimer les éléments inconnus
compris dans ). Pour tenir compte de cette variation additionnelle dans I’élaboration de modgles
d’espace d’états, Ansley et Kohn (1986) proposent I'utilisation de facteurs decorrection d’ordre
1/¢* en ayant recours a des formules d’approximation de Taylor du premier ordre. Pour sa
part, Hamilton (1986) propose une méthode du type Monte Carlo qui comnsiste & échantillon-
ner des unités provenant d’une distribution normale multidimensionnelle dont la moyenne est
définie par ’estimateur du maximum de vraisemblance du vecteur ) et la matrice de variances-
covariances, par ’inverse de la matrice d’information, et & estimer les vecteurs d’états pour
chaque réalisation aléatoire des valeurs de paramétres. Cette méthode offre plus de souplesse
au point de vue des hypotheses et nous renseigne davantage sur la sensibilité des estimateurs
du filtre de Kalman par rapport  ’erreur dans les estimateurs de la variance et de la cova-
riance. En revanche, elle est plus exigeante sur le plan du calcul.

4. MODIFICATIONS VISANT A PREVENIR LES
DEFAILLANCES DU MODELE

4.1 Description du probléme et modifications proposées

L’utilisation d’un modale parait inévitable dans I’estimation pour petites régions compte
tenu de la faible taille des échantilions. Ceci étant dit, il faut se demander comment prévenir
les défaillances du modéle. Tester le modale 4 chaque fois que de nouvelles données sont connues
est peu pratique; il faut plutdt envisager un ‘*dispositif intégré”’ qui conserve la robustesse des
estimateurs lorsque le modele n’est pas valide.
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On peut, par exemple, modifier les estimateurs par régression calculés aux diverses pério-
des de maniére qu’ils satisfassent certaines contraintes linéaires que I'on aura établies en posant
la moyenne globale des données brutes égale 4 sa valeur ajustée probable selon le modéle. Plus
précisément, nous proposons d’ajouter & I’équation de modele (2.1) des contraintes linéaires
du type

YWR Y Y=Y W Y %iBux €= 1,2, .., L) t=1,..., £ @41
k i k i

ot les coefficients W3 sont des poids normalisés fixes tels que ¥ K W = 1. Un exemple
de contrainte linéaire est 1’équation

s K K K
E Ny My, E Ny = E Neg (2o Boe) / E Ny 4.2)
k=1

k=1 k=1 k=1

ot My, est ’estimateur d’enquéte (direct) pour la région k. Lorsque £, = X, I"équation (4.2)
fait que le prédicteur de la moyenne globale de population (fondé sur un modéle) concorde
avec ’estimateur d’enquéte correspondant. On peut justifier cette contrainte en faisant valoir
que, méme s’ils ne sont pas assez fiables pour I’estimation des moyennes de petites régions,
vu la faible taille des échantillons, les estimateurs d’enquéte peuvent &tre jugés trés satisfai-
sants lorsqu’ils servent collectivement 4 estimer la moyenne globale. Notons, de plus, que les
organismes statistiques doivent de toute fagon définir des contraintes pour les besoins de leurs
analyses. Battese, Harter et Fuller (1988) et Pfeffermann et Barnard (1991) utilisent une
contrainte semblable pour analyser des enquétes transversales. Il arrive souvent que I’on puisse
former des groupes avec les petites régions, a Ia condition qu’il y ait suffisamment de données
dans chacun des groupes pour pouvoir estimer les moyennes de groupes a ’aide des estima-
teurs d’enquéte. On peut alors introduire plusieurs contraintes comme celle définic en (4.2),
la sommation s’étendant cette fois aux régions du méme groupe. A cet égard, il convient de
souligner que, compte tenu de la corrélation entre les coefficients de régression dans les diverses
régions, I'application d’une contrainte A un sous-ensemble des régions influera sur les esti-
mations de toutes les régions. Un exemple illustrera cette propriété.

Ilimporte de souligner que la série de contraintes définie en (4.1) ne représente pas de I'infor-
mation externe sur les valeurs probables des coefficients de régression. Elle constitue plutét
un “‘systéme de contrdle’’ qui vise & ce que les estimateurs du modéle réagissent plus rapidement
a une variation éventuelle des coefficients de régression. C’est pourquoi les variances des
estimateurs par régression modifiés sont légérement plus élevées que celles des estimateurs
optimaux. Evidemment, lorsqu’il ne se produit aucun changement et que les variances des
moyennes globales sont suffisamment faibles, on s’attend que les contraintes soient 3 peu prés
satisfaites sans méme qu’elles soient introduites explicitement. Comme nous I’avons mentionné
plus haut, il est possible d’introduire plusieurs contraintes différentes a chaque période mais
il faut absolument que les variances des moyennes globales correspondantes soient suffisamment
faibles pour que les modifications soient vraiment nécessaires et qu’elles ne se confondent pas
avec les fluctuations aléatoires des données brutes.

4.2 Inférence avec contraintes linéaires

Dans la section 4.1, nous avons proposé de modifier I’équation de modéle (2.1) en y ajoutant
la série de contraintes (4.1) de maniére que les estimateurs par régression résistent bien 4 une
variation subite des valeurs des coefficients.

La meilleure fagon de procéder sur le plan du calcul est d’ajouter au vecteur Y; de I’équa-
tion (2.7) la grandeur scalaire £, W}? L,;Y,;, d’ajouter aux matrices Z, les vecteurs lignes
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correspondants (WS 1,nZy, ..., Wil 1,xZ,x) et de poser les variances des résidus égales &
zéro. Le nouveau systéme d’équations, y compris (2.8), constitue un pseudo-modele d’espace
d’états qui peut &tre estimé a I’aide des équations du filtre de Kalman (3.1). Notons que la
pseudo-matrice de variances-covariances ¥ {P) du vecteur élargi des résidus n’est plus définie
positive (les L(¢) derniéres lignes et L (¢} dernieres colonnes de L") sont formées de zéros)
mais cela ne complique pas le calcul.

L'application du filtre de Kalman au pseudo-modéle présente un inconvénient; en effet, les
matrices de variances-covariances des estimateurs par régression ne tiennent pas compte de
1a variabilité réelle des moyennes globales dans le membre de gauche de I’équation (4.1). Pour
remédier A cela, nous proposons de modifier la formule de mise 4 jour de la matrice de variances-
covariances P, (équation 3.1) de manidre que I'on tienne compte des variances et des covariances
des moyennes globales.

Désignons par ¥4 et Z{*’ le vecteur Y et la matrice Z élargis au temps ¢ et par ¥ A 1a
vraic matrice de variances-covariances des résidus [Y) — Z\41q,]. La matrice L4 est
d’ordre [n, + L(?)], les éléments de ¥, occupant les n, premitres lignes et », premigres
colonnes, avec les variances et les covariances des moyennes Ly W' L; Yy et les éléments du
vecteur Y, occupant le reste des lignes et des colonnes. En désignant par &' le prédicteur
robuste de ¢, ; déterminé & (¢ — 1) & I’aide du pseudo-modele et par P,(j‘," , la vraie matrice
de variances-covariances des erreurs (&'] — a,_;), nous pouvons déterminer I’estimateur
d’état modifié au temps ¢ par 1a formule

g = Tol) + P Z' (FP) X - 20 T @.3)

ol B[, = (TP T’ + GAG') et FP =z p{, 24" + TP (comparer avec les
équations (3.1)). Nous montrons en annexe que la matrice réelle des variances-covariances
(P4) des erreurs (&) — @) satisfait I’équation récursive

P = [1 - KPZOP, + KP[Z - LIPIKE, (4.49)

ot K{P) = P, " (F{P) ~! est le pseudo-gain de Kalman. Le premier terme du membre
de droite de I’équation {(4.4) représente la formule de mise  jour usuelle du filtre de Kalman
(comparer avec (3.1)). Le second terme est un facteur de correction qui, tient compte des varian-
ces et des covariances réelles des moyennes L, W L; Yy, qu’ignore le premier terme.

Le filtre de Kalman modifi¢ défini en (4.3) et (4.4) produit le prédicteur robuste &'’ au
lieu du prédicteur optimal (fondé sur un modele) &, mais utilise la bonne matrice de variances-
covariances suivant le modéle. 1l peut donc servir régulidrement a estimer les vecteurs de coef-
ficients et, par voie de conséquence, les moyennes de petites régions; de plus, lorsque le modele
est valide, il donnera des résultats comparables & ceux obtenus avec le filtre optimal. Dans les
cas oil le modele ne serait pas valide, I’équation (4.4) pourrait étre incorrecte (suivant le genre
de défaillance qui affecte le modéle) mais les prédicteurs &) satisferont quand méme les con-
traintes linéaires (4.1). De méme, il est possible de modifier les équations de lissage (3.2) pour
qu’elles satisfassent les contraintes linéaires.

5. RESULTATS EMPIRIQUES

5.1 Description des données et du modéle ajusté

Afin d’illustrer les grandes caractéristiques de la classe de modeles définis dans la section 2,
nous avons ajusté ces modéles aux prix de vente des maisons a J érusalem. Le Bureau central
de la statistique d’Isragl fait un relevé de ces prix 4 chaque mois et utilise réguli¢rement ces
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données pour le calcul des indices mensuels des prix du logement (IPL) corrigés en fonction
des changements qualitatifs. On calcule un IPL pour chaque ville ou chaque ensemble de villes
et pour chaque catégorie de logement, définie par le nombre de piéces (de 1 4 5). Le nombre
mensuel de transactions est trés peu élevé pour de nombreuses combinaisons ““ville/catégorie
de logement”’ et il arrive qu’il n’y ait aucune transaction dans le cas des logements d’une pisce.
Le tableau ci-dessous donne le nombre mensuel moyen de transactions enregistrées entre juillet
1987 et novembre 1989, ainsi que I’écart-type (E.T.) correspondant.

Catégoric 1 2 3 4 5

Moyenne 2.7 29.0 101.9 39.7 5.6
E.T. 2.6 12.9 50.4 | 18.8 3.5

La nécessité de tenir compte des changements qualitatifs tient A ce que les transactions ne sont
soumises 4 aucun contrdle, ce qui engendre de fortes variations qualitatives d’un mois a I’autre,
particuliérement dans les cases a faible fréquence. Pour chaque transaction, on enregistre les
variables de mesure de la qualité (VMQ) suivantes: X! - superficie du logement; X*2 - age
du logement; X3, X _ variables auxiliaires servant a désigner les districts de la ville.

Dans un article récent, Pfeffermann, Burck et Ben-Tuvia (1989) analysent en détail les
problémes liés au calcul de I'IPL et la méthode de calcul utilisée en Israél. Ils proposent le modéle
ci-dessous comme solution de rechange pour le modele en usage actuellement. L’indice triple
““tki”’ sert & désigner la transaction i dans la catégorie & au mois ¢, ¥,; étant le logarithme du
prix de vente correspondant et X, = log(X¥),j = 1, 2.

Yui = Buo + Bua X + BuaX P + Bua X + Bua X5P + €4 .1

Bio = Br-140 + Bro + Mo
(5.2)
Bii = Brmri + upp J =1, ..., 4,

ol les termes d’erreur €, et 5, satisfont aux hypothses (2.1), (2.4) et (2.5). Notons que le
modele posé pour I'ordonnée 4 I’ origine correspond a la formule d’approximation locale d’une
tendance linéaire, définie dans I’exemple (d) de la section (2.1). Le modele posé pour les autres
coefficients correspond au modele de trajet aléatoire défini dans I’exemple (b).

A partir du modele de régression défini en {5.1), on peut construire un IPL corrigé en fonction
des changements qualitatifs. En prenant pour valeur des VMQ Ia moyenne de population corres-
pondante, qui est constante en pratique (la valeur de ces variables étant révisée A tous les cing
ans environ), on peut calculer des prix de vente moyens 4 1’aide de (5.1) et ces moyennes sont
comparables d’un mois a I’autre puisqu’elles se rapportent 4 des logements de méme nature.

Pfeffermann, Burck et Ben-Tuvia examinent les raisons qui motivent le choix du modéle
(5.2) pour les coefficients de régression. Ils présentent aussi des résultats empiriques qui confir-
ment la validité du modele. Seulement, ces résultats ont été obtenus en ajustant le modale aux
données de chaque case prise individuellement, c’est-3-dire sans tenir compte de la corrélation
transversale entre les coefficients de régression. Dans la présente étude, nous approfondissons
cet aspect du modgle et, chose non moins importante, nous donnons un apergu de ’efficacité
des modifications proposées dans la section 4 pour prévenir les défaillances du modéle.

5.2 Estimation du modéle

Le modele défini en (5.1) et (5.2) peut &tre exprimé sous forme de modele d’espace d’états
comme dans les équations (2.7) et (2.8). En fait, les vecteurs ¢, et les matrices Z,, T et G
impliquent en I’occurrence des structures simples puisque pour j = 1, ..., 4, Byy=0
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{voir exemple (b) dans la section 2.1). Ainsi, g = (Bros Bkos Brkts -+ -» Buads Zux =
[lmkagnlkv -X:&”, e :th(”] L T = [glngl + 82,63 ... Qs] » une matrice 6 X 60l Qj renferme
le nombre un & la position j et des zéros aux autres positions, et G = lené€s - .-8], une
matrice 6 X 5. La matrice A est définic comme en (2.5). Le vecteur g, et les matrices Z,, T,
G et A sont déterminés & 1’aide des vecteurs { gy ) et des matrices {Zy ), T, G et A delaméme
maniére qu’en (2.7) et (2.8).

Aprés avoir exprimé le modele sous forme de modele d’espace d’états, nous avons cherché
a estimer les variances et les covariances inconnues 4 I’aide de la méthode de la fonction de
caractérisation décrite dans la section 3.2. Or, nous nous sommes rendu compte que la puis-
sance de ’ordinateur qui a servi a cette étude, un IBM 1481, était de beaucoup inférieure a
ce qu’il aurait fallu avoir pour obtenir la convergence dans des conditions raisonnables. Il
convient de souligner que le modele d’espace d’états combiné renferme vingt-cing paramétres
inconnus {(dim()) = 25) tandis que les vecteurs d’états et les matrices de variances-covariances
de ces vecteurs ont une dimension de 30 (dim(g,) = 30). Le nombre mensuel d’observations
varie de 55 4 353. Le programme qui a été élaboré pour cette étude utilise des différences finies,
de sorte qu’a chaque itération de la méthode de la fonction de caractérisation, il doit se faire
une exploration intégrale des données, chaque exploration comportant [dim(}) + 1] opé-
rations de calcul pour le vecteur d’états &, et la matrice de variances-covariances P, (équation
3.1) pour chaque période. Ces calculs sont nécessaires pour évaluer les fonctions de vraisem-
blance logarithmiques et les différences finies correspondantes. C’est donc dire que les frais
de calcul augmentent avec le nombre d’observations, la dimension du vecteur d’états et le
nombre de paramétres inconnus.

Pour contourner ce probléme, nous avons estimé séparément la variance o2 (équation 2.1)
et la matrice A (équation 2.5) pour chacune des catégories de logement au moyen des séries
d’observations respectives, puis avons estimé les coefficients de corrélation p; (équation 2.6)
par une simple recherche par quadrillage. Nous avons constaté que le fait de poser p; égal al,
pour chaque j, donnait des résultats satisfaisants tant au point de vue de la tendance des résidus
une étape A ’avance (erreurs de prédiction une étape 4 ’avance) qu’au point de vue du lissage
des coefficients de régression relatifs aux logements d’une piéce et de cing piéces, pour lesquels
il y a trés peu d’observations 4 chaque mois. Précisons qu’en estimant séparément les variances
et les covariances qui définissent la corrélation longitudinale des coefficients de régression
propres 4 chaque catégorie, on déroge quelque peu aux hypothéses du modele, mais il faut dire
qu’il y a de toute évidence une perte d’efficacité si les variances et les covariances sont identiques
d’une catégorie a I’autre.

5.3 Résultats

Pfeffermann, Burck et Ben-Tuvia (1989) montrent jusqu’a quel point les modtles chrono-
logiques peuvent &tre ajustés convenablement aux données relatives aux diverses catégories de
logement. Dans la présente étude, nous cherchons plut6t & comparer les résultats obtenus
lorsqu’on tient compte de la corrélation transversale avec ceux obtenus lorsqu’on n’en tient
pas compte, et & montrer dans quelle mesure les modifications proposées en (4.1) permettent
de prévenir les défaillances du modgle.

Afin de rendre la comparaison la plus claire possible, nous avons augmenté délibérément
les valeurs de ¥ de 5% & chacune des ces périodes: octobre 1987, novembre 1988, janvier 1989
et mai 1989. Ainsi, toutes les valeurs de ¥ enregistrées de octobre 1987 & octobre 1988 pour les
cing catégories de logement ont été “gonflées” de 5%, les valeurs de Y enregistrées en novembre
et en décembre 1988 ont été haussées de 10.25% (c’est-2-dire 5% ajouté au 5% précédent) et
ainsi de suite. Ce genre de défaillances peut survenir (quoique dans des conditions évidemment
beaucoup moins sévéres) par suite d’une dévaluation de la monnaie par exemple, et il importe
d’en tenir compte dans la modélisation des prix de vente. Voir Pfeffermann, Burck et Ben-Tuvia
(1989) pour une analyse approfondie. Des défaillances semblables peuvent survenir par exemple
pour les séries de taux de chdmage dans les périodes de récession profonde.
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Tableau 1

Fluctuation moyenne des résidus et des résidus une étape a I’avance, compte tenu ou non de la
corrélation transversale et du caractére de robustesse; selon la catégorie de logement

Cat. de Fluctuation des résidus une étape A I’avance Fluctuation des résidus
ae p=¥ p=0 b=t p=0
pidces) Rob. Nonrob. Reb. Nonrob. Rob. Nonrob. Rob. Non rob.
1 141 .134 176 218 021 027 056 092
2 .070 050 .084 23 021 039 023 .070
3 065 050 070 197 017 042 019 143
4 067 123 072 198 .019 066 .021 141
5 067 114 077 193 023 033 .065 106
Le tableau 1 donne la fluctuation moyenne (FM) des résidus €,,; = (¥, — 3&0, - )

X33 By ) et des résidus une étape & Pavance ey; = (Y — (Br-rio + Bro) — Lot X&) Bror i)
du modele (voir équations 5.1 et 5.2) pour chacune des catégories de logement. Les formules
utilisées pour calculer cette fluctuation sont FM (€) = 1/N L, (1/n, L/, €4); FM(e) =
UNZE, (/n L7 ek, olt = 1, ..., N désigne les mois compris entre juillet 1987 et
novembre 1989. Nous définissons quatre estimateurs des coefficients de régression, selon que
le modéle tient compte (o; = Y2) ounon (p; = 0) dela corrélation transversale et selon qu’on
a modifié ou non les estimateurs de maniére  prévenir les défaillances du modéle {dans le
tableau, ce dernier critére est représenté par les rubriques ‘‘robuste’’ (rob.) et ‘‘non robuste’’
(non rob.)). Pour modifier les estimateurs, nous avons ajouté a I’équation d’observation de
chaque mois trois contraintes linéaires comme celle définie en {4.2). Ces contraintes ont pour
effet de faire concorder la moyenne globale des valeurs ajustées, dans chacun des trois dis-
tricts, avec la moyenne correspondante des valeurs observées. Lorsque nous avons introduit
les contraintes, nous avons ajusté le modéle a I’aide du filtre de Kalman modifié défini par
les équations (4.3) et (4.4).

Afin d’illustrer P’efficacité des quatre séries d’estimateurs par régression aux divers mois
et plus particuli¢rement autour des mois ot nous avons **gonfl€”’ les observations, nous avons
représenté graphiquement la fluctuation mensuelle des résidus une étape A I'avance et des résidus
ordinaires pour les logements de 3 et de 5 pidces. Les graphiques pertinents sont reproduits dans
les figures 1 4 4. Notons que les valeurs indiquées dans le tableau 1 pour les logements de 3
et de 5 pi¢ces sont les moyennes respectives des valeurs reproduites dans les quatre graphiques.

Le tableau et les graphiques nous permettent de tirer les conclusions suivantes:

Lorsqu’on tient compte de la corrélation transversale et qu’on introduit les contraintes
linéaires visant a rendre robuste I’estimateur, on obtient de meilleurs résultats gue dans tous
les autres cas. Cela est particuliérement notable dans le cas des logements d’une pidce et de
cing pices, pour lesquels il y a trés peu d’observations A chaque mois. En ce qui a trait aux
trois autres catégories de logement, on n’observe que de faibles différences entre le scénario
(o = Y%, est. robuste) et le scénario (p = 0, est. robuste), ce qui était prévisible étant donné
que la quantité d’information empruntée aux cases avoisinantes {dans un contexte plus général:
petites régions) va en diminuant lorsque le nombre d’observations mensuelles augmente. Toute-
fois, la situation est tout autre Iorsqu’on fait abstraction des contraintes linéaires. Dans un tel
cas, on obtient de bien meilleurs résultats lorsqu’on tient compte de la corrélation transversale
que lorsqu’on n’en tient pas compte et ce, pour toutes les catégories de logement. Ainsi, grice
4 I’emprunt d’information, les estimateurs des coefficients de régression s’adaptent beaucoup
plus rapidernent & une variation subite des données, comme le montrent clairement les f igures
! 4 4. Les quatre sommets de chaque graphique correspondent aux mois ol il y a eu un
““gonflement”’ des données et comme nous pouvons le voir, les courbes se rapportant au scénario
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1.2

juill. 87 janv. 88
o——o (pj = %, robuste} s (pj = 0. robuste)

(p; = ¥, non robuste}  ------ {pj = 0. non robuste)

Figure1 Fluctuation mensuelle des résidus une étape d I'avance; logements de 3 pi¢ces

1.0

juill. 87 janv. 88 janv. 89 nov. 89
o—o (pj = 4, robuste) oo (pj = 0, robuste)
(p; = %. non robuste}  ------ (pj = 0. non robuste)

Figure 2 Fluctuation mensuelle des résidus; logements de 3 piéces
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1.2

juill, 87 janv. 88 fanv. 89 nov. 89
(pl = 1, robuste)  ceeeeeenee (pl = (, robuste)
{pj = % nonrobuste)  ------ {(pj = 0, non robuste)

Figure3 Fluctuation mensuelle des résidus une étape a 'avance; logements de 5 piéces

fuill. 87 janv. 88 janv. 89 nov. 89

o——o (pj = %, robuste) oo {pj = 0. robuste)
—— (pj = %, non robuste}  -————- {pj = 0. non robuste)

Figure4 Fluctuation mensuelle des résidus; logements de 5 pidces
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{(p = Y, est. non robuste) reprennent leur forme d’avant gonflement beaucoup plus rapide-
ment que celles qui se rapportent au scénario (p = 0, est. non robuste).

Une autre comparaison intéressante est celle que I’on peut faire entre le casou ona introduit
des contraintes linéaires et celui ol on n’en a pas introduites. De toute évidence, I'introduction
de contraintes a un effet trés favorable lorsqu’on tient compte de ’autocorrélation et cet effet
est encore plus favorable lorsque I’autocorrélation est égale a zéro. A cet égard, il est intéressant
de comparer les figures qui présentent la fluctuation mensuelle des résidus une étape a I’avance
avec celles qui présentent la fluctuation mensuelle des résidus ordinaires. Dans les quatre mois
ou il yaeu “gonflement’’ des données, la fluctuation des résidus une étape 4 I’avance est forte,
phénomene parfaitement normal étant donné que ces résidus sont la différence entre les obser-
vations et les prédicteurs correspondants des mois précédents. Or, lorsqu’on fait intervenir les
contraintes linéaires, la fluctuation revient  son niveau normal dans le mois qui suit le mois
du ““gonflement”’. Pour ce qui a trait aux résidus ordinaires, dans ’hypothése de contraintes
linéaires, la fluctuation n’est pas vraiment plus forte dans les mois de “gonflement”’ pour les
logements de 3 piéces et & peine plus forte, si ’on tient compte de I’autocorrélation, pour les
logements de 5 piéces. Toutefois, si ’on fait abstraction de I’autocorrélation dans ce dernier
cas, 1a fluctuation des résidus est beaucoup plus forte dans les mois de ** gonflement’’ que dans
les autres mois, méme forsqu’on fait intervenir les contraintes. Cela s’explique facilement. En
effet, nous savons que les contraintes linéaires s’appliquent aux moyennes globales des valeurs
ajustées dans chaque district; or, comme le nombre d’observations pour les logements de 5
pidces ne représente qu’une petite fraction du nombre total d’observations, les contraintes
influent relativement peu sur les coefficients de régression estimés pour cette catégorie de loge-
ments. En revanche, ces mémes contraintes ont un effet notable sur les coefficients estimés
pour les autres catégories de logement, de sorte que si I’on tient compte de la corrélation trans-
versale, les estimateurs relatifs aux logements de 5 pi¢ces subiront quand méme des modifica-
tions puisqu’ils sont en corrélation avec les autres coefficients.

7.0

KR
juil. 87 janv. 88 janv. 89 nov. 89

o——0 (pj = §, robuste) {pj = %, non robuste)

Figure5 Valeurs estimées mensuelles de I'ordonnée a l'origine; logements de 3 pigces
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Figure7 Variance des estimateurs de moyenne de case ( X 104); logements de 5 pidces
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La figure 5 montre dans quelle mesure les contraintes linéaires permettent de prévenir les
variations subites de données; pour cela, nous avons représenté graphiquement les valeurs
estimées mensuelles de ’ordonnée a I’origine pour les logements de 3 piéces.

Dans I’hypothése de contraintes linéaires, I’ordonnée & ’origine réagit aussitot & une varia-
tion brusque des données. En I’absence de contraintes, I’adaptation s’étend sur plusieurs mois.
Le méme graphique pour les logements de 5 pi¢ces n’est pas aussi simple puisque, compte tenu
de la faible taille des échantillons mensuels, le “gonflement’’ des données s’est répercuté sur
les autres coefficients de régression.

Jusqu’ maintenant, notre analyse a porté exclusivement sur la distribution empirique des
résidus et des résidus une étape a I’avance du modele. Or, une application importante de I’esti-
mation pour petites régions est la prévision de moyennes de petites régions {équation 2.2). De
toute évidence, lorsqu*un modgle produit des résidus qui ont des propriétés “‘classiques’’, on
peut s’attendre qu’il produise aussi de bons estimateurs pour les moyennes de population.
Néanmoins, il serait intéressant de comparer les variances théoriques des estimateurs de
moyenne de petite région calculées, les unes suivant Phypothése de la corrélation transversale
et les autres suivant I’hypothése de ’absence de corrélation transversale, en vertu du modéle
qui tient compte de cette corrélation (p; = V2). Cette comparaison permet de mesurer la perte
d’efficacité subie lorsqu’on fait abstraction de I’autocorrélation.

Les figures 6 et 7 présentent les variances mensuelles des estimateurs de moyvenne de case
pour les logements de 3 et de 5 piéces. (Les variances ont ét¢ multipli¢es par 10%.) La figure
pour les logements de 3 piéces présente, en plus, les variances des estimateurs par les moindres
carrés ordinaires (m.c.o0.) de la moyenne de population, c’est-a-dire les variances des estima-
teurs obtenus lorsqu’on estime les coefficients de régression & chaque mois par les m.c.o0. Ce
genre d’estimateurs n’est pas vraiment utile pour les logements de 5 pi¢ces & cause de la trop
petite taille des échantillons mensuels.

Ce qu’il faut retenir surtout de ces deux graphiques, c’est qu’en tenant compte de la corré-
lation transversale, on peut réduire de fagon substantielle (selon la taille de 1’échantillon) la
variance des estimateurs. On le voit clairement en ce qui a trait aux logements de 5 pi¢ces; cette
constatation vaut aussi pour les logements de 3 pizces méme si la taille des échantillons dans
ce cas est relativement élevée. Dailleurs,  cause de la taille ordinairement élevée des échantil-
lons de logements de 3 pitces, les estimateurs par les m.c.o0. se rapprochent sensiblement des
estimateurs que I’on utilise pour estimer les moyennes de population en faisant abstraction
de la corrélation transversale. Notons toutefois I’écart appréciable qui sépare la variance de
I’estimateur par les m.c.o. de celle des deux autres estimateurs en octobre 1987. Ce mois-1a,
il n’y a eu que 10 observations pour les logements de 3 pieces; ce cas illustre trés bien I’ utilité
de recourir a des données de périodes antérieures méme lorsqu’on fait abstraction de la corré-
lation transversale. (Le nombre d’observations pour novembre 1987 est de 28; pour tous les
autres mois, on compte au moins 46 observations.)

Les deux graphiques nous aménent 4 une autre conclusion importante: la variance des esti-
mateurs optimaux selon le modele est beaucoup plus stable que celle des estimateurs qui font
abstraction de la corrélation transversale. Il convient de souligner i cet égard que les différences
de variances d’un mois a l’autre ne dépendent pas uniquement de la taille des échantillons
mensuels mais aussi de la valeur des variables explicatives (matrice de plan) et de la quantité
d’observations de périodes antérieures. C’est néanmoins la taille des échantillons qui explique
en majeure partie les différences de variance entre les estimateurs, particulitrement vers la fin
de la série.
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ANNEXE

a) Détermination de I’équation (2.12)

Lorsque Xu; = Xu» Ou = XiBu = Ziéndesorteque §, = (8, ..., Oy)’ = Z,4,.

En outre, pour ce qui a trait au modéle de trajet aléatoire, la matrice T est la matrice unité
et, d’aprés Péquation (3.1),

Zoy = Z,gy - + (Z,P’,“_IZ,')F,—](K - Zr@:—l) =
(1= LFYY + TFT' Zogey (A1)

puisque F, = (Z,P,,_1Z{ + ¥,).Supposons, pour des raisons de commodité, que ¥ = 1 et

posons

g ki ]

f= [0 @ e r < [ ]
S, Fn by Hy

sont des grandeurs scalaires, f{ et k| sont de dimension [1 X (X — 1)] et Fy, et H,, sont
de dimension [(X — 1) x (K — 1)].Ennous servant de la notation ci-dessus, nous pouvons
déduire de I’expression (A1) I’équation suivante:

ot of ot X h

R i i

Oy = (1 - —hn) P+ —hn @ ip) = — ¥ mui——eq. (A2)
n.“. nf n!l k=2

Désignons par yi = (112 --., Yik) = fi F5' les coefficients de régression partielle dans la
régression de &, par rapport A (2, ..., &), et désignons par v} = (fy, — A Fn! fi) la
variance des résidus de la régression.

L’équation (2.12) découle directement de (A2) puisque

1
fiFp' = - h—bl'; (fn = fiFR'f)~" = hy (A3)
1

d’apres les propriétés de I'inverse d’une matrice partitionnée.

b) Détermination de 1'équation (4.4)
D’aprés (4.3),
& = (I - KPZM T + KO Y. (A9)

Par conséquent,

MV - = (- KPZ)(TEA @) + KD (X0 - Z0). a9

Les erreurs de prédiction (74! — ¢,) sont indépendantes des résidus (Y4 — Z/4) q,);
par conséquent,

PP = E[(6% — ¢) (@™ - @)'] = QP00 + KPLAKD (Af)

oll, pour des raisons de commodité, nous avons posé @, = (I — K Z{M).
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D’aprés la définition de la matrice F{* (voir au-dessous de I’équation 4.3), nous pouvons
rééerire ’équation (A6) de la facon suivante:

—_ A A A} (P’ P P Py’
= QPR — PYLZIWV K + KIPFPK®P

+ KIO(EAN - TP (A7)

par des transformations algébriques simples, I’expression ci-dessus devient I’équation (4.4).
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Méthode pour ’analyse des modéles ARMMI

DAVID A. BINDER et J. PETER DICK!

RESUME

Le modele ARMMI est souvent utilisé pour ’analyse des modeles de séries chronologiques. Toutefois,
ce genre d’analyse fait souvent abstraction des erreurs contenues dans les données d’enquéte, Par 'inter-
médiaire de modéles d’espace d’états comportant des conditions initiales partiellement diffuses, les auteurs
montrent comment estimer les paramétres inconnus du modéle ARMMI & 1’aide des méthodes du
maximum de vraisemblance. En outre, ils montrent qu’il est possible de lisser les estimations d’enquéte
4 P'aide d’un modele empirique de Bayes et de faire une vérification du modéle ARMMI. Enfin, ils
appliquent ces techniques 4 une série sur le chdmage tirée de I’Enquéte sur la population active.

MOTS CLES: Filtre de Kalman; fonction de vraisemblance partielle; lissage de données.

1. INTRODUCTION

Les méthodes d’analyse chronologique sont largement utilisées aujourd’hui pour analyser
les données des enquétes A passages répétés. La plupart de ces méthodes supposent soit I’absence
d’erreurs de sondage ou bien I’indépendance de ces erreurs, si elles existent. Or, dans le cas
d’enquétes 4 passages répétés, ol certaines unités d’échantillonnage reviennent d’une fois a
’autre, les erreurs de sondage peuvent &tre corrélées dans le temps.

Un modele fréquemment utilisé pour I’analyse chronologique est le modéle autorégressif
4 moyennes mobiles intégré (ARMMI), qui fait I’objet de cet article. Nous allons voir comment
introduire dans I’analyse les erreurs de sondage (qui sont peut-&tre corrélées). En particulier,
nous allons envisager le cas ou 'on peut supposer que les erreurs de sondage suivent un processus
autorégressif & moyennes mobiles (ARMA) jusqu’a une constante multiplicative.

Lorsqu’on suppose un modele de ce genre pour décrire le mouvement des caractéristiques
de population, il est possible de déterminer I’estimateur 4 erreur quadratique moyenne minimum
(ou estimateur linéaire de Bayes) d’une caractéristique & un moment précis. Cet estimateur
admet la structure de modeéle que les estimateurs classiques, comme I’estimateur linéaire non
biaisé & variance minimum, n’admettent pas. Lorsque les paramétres du modéle sont estimés
a Paide des données d’enquéte, il s’agit alors d’estimateurs empiriques de Bayes.

Blight et Scott (1973), Scott et Smith (1974}, Scott, Smith et Jones (1977), Jones (1980), Rao,
Srinath et Quenneville (1989) et d’autres encore ont examiné les conséquences de certains
modeles stochastiques pour les moyennes de population dans le temps. Hausman et Watson
{1985), pour leur part, introduisent un modele d’erreurs d’observation dans le processus de
désaisonnalisation courant. Miazaki (1985) suppose que ’on peut modéliser les erreurs de
sondage au moyen d’un simple processus de moyennes mobiles, Binder et Dick (1989) géné-
ralisent ces résultats 4 'aide de modeles d’espace d’états et de filtres de Kalman. Dans cet article,
nous élargissons le cadre de ’analyse en considérant le cas ot le calcul de différences pour la
série originale des moyennes de population se traduit par un modile ARMA. A cette fin, nous
utilisons une version modifiée de la méthode du filtre de Kalman, proposée par Kohn et Ansley
(1986). Pour estimer les paramétres inconnus, nous maximisons la fonction de vraisemblance
marginale par la méthode de la fonction de caractérisation. La méthode de Kohn et Ansley
renferme aussi des mécanismes pour les données manquantes. Nous allons voir aussi comment

! D.A. Binder, Division des méthodes d’enquétes-entreprises et J.P. Dick, Division des méthodes d’enquétes sociales,
Statistique Canada, Parc Tunney, Ottawa (Ontario), Canada, K1A 0T6.
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on peut lisser les estimations d’enquéte a I'aide de méthodes empiriques de Bayes de maniére
qu’elles intégrent les caractéristiques du modele. Nous définissons des intervalles de confiance
pour ces valeurs lissées en nous servant de la méthode décrite par Ansley et Kohn (1986). Bell
et Hillmer (1987) ont employé un modéle semblable mais avec des conditions initiales plus
rigides, ¢’est-a-dire des conditions qui rendent ce modéle moins propre & tenir compte des termes
de régression ou des valeurs manguantes (tout en conservant I’approche de la fonction de
vraisemblance marginale).

Nous donnons un exemple de ce modzle dans la section 5 en nous servant de données sur
le chdmage tirées de PEnquéte sur la population active du Canada. Cet exemple montre en
quoi le fait de tenir compte des erreurs de sondage influe sur les estimations des parametres
du modeéle. Nous calculons une estimation lissée du processus correspondant selon les hypo-
théses du modéle. Nous calculons aussi des résidus récursifs et recourons a des techniques de
vérification pour évaluer les divers modéles.

2. LE MODELE

Supposons que nous avons une série d’estimations ponctuelles d’une caractéristique de la
population, ¥, ¥3, ..., ¥r, qui proviennent d’une enquéte 4 passages répétés. Nous suppo-
sons que y; peut &tre décomposé en trois éléments

Vi=xivy+ 0, + e, {2.1)

oll .y est un terme de régression déterministe, 6, est un paramatre de population qui répond
A un modele de série chronologique et e, est ’erreur de sondage, dont I’espérance est nulle par
hypothése.

Nous allons tout d’abord décrire un modéle autorégressif 2 moyennes mobiles intégré pour
{6,}. Posons B comme I’opérateur de décalage (ou de retard); V = | — BetV, =1 — B,
ou s est la période saisonnidre. Nous définissons les fonctions polynomiales suivantes:

MB) =1 — \B — MB* — ... = \pBP,
a(B) =1 — 4B — asz - ... — a,B”,
v(B) =1 — v B — B — ... —vyBY,
et
B(BY =1 -8B — BB — ... — B, B
Le modéle ARMMI (p,d,q) (P,D,Q), pour {6,] est défini
ABHa(BYV? VDY, = v(B°)B(B)¢,, (2.2)

ou les €, sont indépendants et identiquement distribués selon N (0,0%). Nous définissons
a{B) = MB*)a(B)comme un polyndme de degré (p + sP); A(B) = V4 VP comme un
polyndme de degré (d + sD); b(B) = v(B°)3(B) comme un polyndme de degré (g + sQ);
A(B) = a(B)A(B) comme un polyndme de degré (p + d + sP + sD); u, = A(B)8,,
comme un processus ARMA (p + sP,g + 5Q). Enconséquence, nous pouvons représenter
I’équation (2.2} de diverses autres fagons:
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a(B)A(B)9, = b(B)¢,, 2.3)
A(B)8, = b(B)¢,, 2.9

et
a(Byu, = b(B)¢,. (2.5)

Considérons maintenant les erreurs de sondage [e,} de I’équation (2.1). Nous supposerons
que les échantillons de I'enquéte A passages répétés sont suffisamment grands pour que les
erreurs de sondage puissent étre représentées approximativement par une distribution normale
multidimensionnelle. Dans la plus simple des hypothéses, c’est-a-dire lorsqu’il n’y a pas de
participation répétée des unités et que les fractions de sondage sont faibles, on peut supposer
que les ¢, sont indépendantes. Dans les enquétes par panel, les erreurs de sondage sont le plus
souvent corrélées. Comme, dans ce genre d’enquétes, les corrélations d’un passage i I'autre
deviennent nulles aprés la suppression de panels, un simple processus de moyennes mobiles
peut servir & décrire les erreurs de sondage.

Par ailleurs, si c’est un échantillon aléatoire d’unités qui est renouvelé A chaque passage de
’enquéte, un processus autorégressif pur est probablement ce qui décrit le mieux les erreurs
de sondage. Il existe aussi des modeles plus complexes. Par exemple, dans un plan d’échantil-
lonnage & deux degrés, une partie des unités du premier degré peuvent étre remplacées aléatoi-
rement & chaque passage tandis que les unités du second degré peuvent constituer un échantillon
avec renouvellement. Dans un tel cas, le processus autorégressif 3 moyennes mobiles (ARMA)
pourrait étre le meilleur moyen de décrire les erreurs de sondage, comme le laissent croire Scott,
Smith et Jones (1977).

Dans cet article, nous supposons que les erreurs de sondage sont décrites par ’expression

& = k,w,, (2.6)

ol [«w,] est un processus ARMA (m,n) défini par I’équation

& (B)w, = Y (B 2.7
et
$(BY =1~ ¢B— B> — ... — ¢,B™,
et
Y(B) =1— B — {,B> — ... ~ y,B".

Les », sont indépendants et identiquement distribués selon N(0,72). Le facteur &, a été inclus
dans I’équation (2.6) pour tenir compte des variances non homogénes lorsque la fonction
d’autocorrélation est homogéne dans le temps.

Dans le modéle que nous venons de décrire, nous supposons que 72, , et les coefficients
de ¢ (B) et de (B) peuvent Btre estimés directement 3 partir des données d’enquéte 3 I'aide
de méthodes fondées sur un plan. En revanche, les autres parameétres sont réputés inconnus.
Ceux-ci comprennent v, o2, et les coefficients de A (B), a(B), v (B) et B(B). Les x, du terme
de régression sont supposés COnNus.
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3. FORMULATION D’UN MODELE D’ESPACE D’ETATS

3.1 Formulation générale

Le modele décrit dans la section 2 peut étre redéfini comme un modele d’espace d’états avec
des conditions initiales partiellement diffuses. Cela présente un certain nombre d’avantages.
Par exemple, le modéle d’espace d’états permet de calculer, au moyen d’un filtre de Kalman
modifié, une fonction de vraisemblance marginale, que I’on peut maximiser dans le but d’esti-
mer des paramétres inconnus. Il facilite aussi le lissage des estimations originales en éliminant
de ces estimations 'erreur de sondage.

Dans le modéle d’espace d’états, deux processus se déroulent simultanément. Le premier,
qui est le systéme d’observation, décrit en détail comment les observations dépendent de I’état
des paramétres du processus dans la période observée. Le second, quiest le systéme de transi-
tion, décrit en détail I’évolution des paramétres.

Pour les modeles d’espace d’états considérés dans cet article, I'équation d’observation s’écrit:

»=hz (3.1a)
et I’équation de transition est:
7, = Fz,_, + G&,, (3.1b)

ol z, est un vecteur d’états (r x 1) et k,, un vecteur fixe (r x 1). Dans I’équation de
transition, F est une matrice fixe (r X r), G est une matrice fixe (» x m) et les £, sont des
vecteurs normaux indépendants de moyenne nulle et de covariance U.

La derniére étape de la spécification du modele d’espace d’états consiste & définir les con-
ditions initiales pour zo. Dans cet article, nous allons reprendre les conditions posées dans
Kohn et Ansley (1986). De fagon générale, nous supposerons que zo suit une distribution nor-
male partiellement diffuse & r dimensions avec comme moyenne (0 | 0) = 0 et comme
matrice des covariances V(0 | 0), ol

V(0| 0) =xVi(0]0) + VFp(0] 0) (3.2)

pour des valeurs « élevées. La matrice V(0 | 0) définit la portion diffuse de la distribution
a priori. Dans la section 3.2, nous expliquons comment obtenir ¥;(0 | 0) et Fg(0 | O) pour
notre modéle.

Nous désignons par m(¢ | ¢’) la moyenne conditionnelle de z, étant donné les observations
allant jusqu’a la période ¢’ incluse, et par ¥ (¢ | t'), sa variance conditionnelle, ou

Vit |ty = «Vi(e | ') + Volt | 1) (3.3)

Les formules récursives pour lescasol ¢ = ¢’ et = ¢’ + 1 sont définies dans Kohn et Ansley
(1986). Ceux-ci les désignent comme le filtre de Kalman modifié.

Comme le modéle défini en (2.1) contient une composante d’erreur {e}, il est intéressant
de voir ce que donnerait une estimation du modele sans I’erreur de sondage, c’est-a-dire:

¥, (lissée) = x/v + 6,. 3.9

Lorsqu’on peut exprimer le membre de droite de I’équation (3.4) par g;z,, pour une valeur
g/ quelconque, on peut calculer la moyenne et la variance conditionnelles de la combinaison
linéaire g; z,, étant donné toutes les observations, au moyen du filtre de Kalman modifi¢. A
cette fin, on applique les récursions jusqu’a la période ¢ pour déterminer m(¢ | r) et V(¢ | 1}.
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Ensuite, on ajoute au vecteur d’états z, I'élément z, ,,.; = g/z;, etm(z | ¢) et V(¢ | ¢) sont
rajustées en conséquence. Enfin, on modifie la matrice F dans (3.1b) de manitre 2 y inclure
I’équation z,., .41 = Z;,,+1. Une fois ces modifications faites, on peut utiliser de nouveau
le filtre de Kalman modifié de maniére que le dernier élément de m( T | T) représente I’espé-
rance conditionnelle de g, z, étant donné toutes les observations, yy, s, ..., ¥r. De méme,
le dernier élément diagonal de ¥ (¢ | ¢) représente la variance conditionnelle de &( Z,. On peut
généraliser cette méthode en y introduisant un nombre indéterminé d’estimations lissées ainsi
que les covariances conditionnelles correspondantes. Dans des applications, on pourrait ne
pas étre en mesure de calculer les estimations lissées pour un grand nombre de périodes & cause
d’une capacité de stockage limitée.

3.2 Modéle pour ¢

Harvey et Phillips (1979) ont décrit une méthode permettant d’exprimer le modéle
ARMMI (2.4) sous forme de modele d’espace d’états (équ. 3.1). La dimension de z, est r =
max(p + d + sP + sD, g + 5Q). En ajoutant des zéros 3 A = (4,, ..., Aptd+sPisD)
oud b = (b), ..., bys0) de manitre & obtenir des vecteurs de dimension r, on peut
exprimer le modele ARMMI sous la forme donnée en (3.1), o0 4; = (1,0, ..., 0), G/ =
(1, - b]s ey T br—l) et

A4,
| 15,
F= Ar—l ’
A | 0

o J,_, est la matrice unité (r — 1) X {r — 1) et 0 est un vecteur ligne formé de zéros.

Dans cette formulation, le vecteur d’états z, = (zy,, ..., z,,)’ est défini

Zy = Aoy + Ajpba + oL+ A iy
= b€ — b€ — .o = B & mpy (3.5)
pouri =2,3,...,retz, =4,.

Pour compléter la spécification du modele pour {8,], il reste A définir les conditions initiales
pour z;. Celles-ci sont données dans Ansley et Kohn (1985) et nous en faisons un résumé
ci-dessous.

D’aprés I’équation (2.5),{u, ] est un processus ARMA. Nous posons

0 = (8p,60_1, ..., 0_g)",
ou S = max(@, p + sP + d + sD — 1). De plus,
u_ = (Mg, ti_qy ..., U_R)",
ol R = max(0, p + sP — 1). Enfin,
Ww_ = (0_p_1,0_g_2 ..., 0_5)",

lorsque § > R,
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Or, on suppose que &_ est un processus ARMA stationnaire, de sorte qu’il est possible de
déterminer Ia matrice des covariances correspondante 3 ’aide de I’équation (2.5). Par ailleurs,
on suppose que w_ est distribué selon N(0, x[) et est indépendant de u_. Puisque (u_", w_")’
est une combinaison linéaire non singuliére de 8_, il est possible de calculer la matrice des
covariances pour 8. En nous servant de la forme de I’expression (3.5) pour zo, nous pouvons
calculer la matrice des covariances initiales. Il convient de souligner que lorsque d et D sont
nuls, de sorte qu’il ne se fait pas de calculs de différence dans le modele, w_ devient un vecteur
nul et nous avons &_ = 8_.

33 Mod_éle pour les observations

Dans la section 2, nous avons supposé que ¢, = k; w,, ol w; est un modéle ARMA (m,n).
Par conséquent, il est clair, d’aprés I’analyse de la section 3.2, que I’'on peut représenter e, sous
forme de modele d’espace d’états ou b, = (k,, 0, ..., 0)’, et e, = h/z,.

On peut représenter la composante de régression sous la méme forme en ajoutant y au vecteur
d’états et en supposant au départ que y a une moyenne nulle et une covariance « /. Notons que
v est constant dans 1’équation de transition. .

Puisque nous pouvons représenter chaque composante de I’équation (2.1) par un modele
d’espace d’états, il est facile de combiner les différents modéles en un seul en formant un vecteur
unique avec les vecteurs d’états définis pour chaque composante. L’équation d’observation
est alors la somme des trois composantes.

4. ESTIMATION DU MODELE D’ESPACE D’ETATS

4.1 Estimation des paramétres

Les paramétres inconnus de ce modéle sont a* et les coefficients de AM(B), a(B), v(B) et
B(B). Dans ’opération de maximisation numérique décrite ci-dessous, nous avons transformé
o? en log(c?) pour que les valeurs négatives des paramétres ne posent pas de difficultés. Le
modzle pour le vecteur d’observations y = (y, Y2, - .., ¥7) ' défini dans la section 3 est
équivalent a

y=My+¢ @.1)

ol 5 est un vecteur a j dimensions distribué selon N (0, «7), { est un vecteur a T dimensions
distribué selon N(0, W) et M est une matrice fixe 7 x j. Notons que  renferme des constan-
tes inconnues, y compris les coefficients de régression; W est une fonction des parametres du
modéle ARMA; M est une fonction de la structure des calculs de différence.

Kohn et Ansley (1986) ont reccommandé de maximiser la limite du produit de x//? par la
fonction de vraisemblance pour les données, lorsque « tend vers I'infini. Il est possible de
montrer que cette limite de la fonction de vraisemblance équivaut a la fonction de vraisem-
blance marginale de y — M3, ol 4 est I’estimation la plus vraisemblable de 5 lorsque M et W
sont connues. Tunnicliffe-Wilson (1989) a montré que le jacobien de la transformation des
données y vers (7, y — M#) ne dépend pas des paramétres de modele de W lorsque M est
connue. Ansley et Kohn (1985) ont montré que M ne dépend pas des paramétres inconnus.
Le calcul de la fonction de vraisemblance marginale est plus simple avec le filtre de Kalman
modifié qu’avec la méthode proposée par Tunnicliffe-Wilson.

La méthode que nous avons utilisée pour cette analyse permet de calculer la fonction de
vraisemblance marginale ainsi que les dérivées premiéres de cette fonction par rapport aux
paramétres inconnus. Cela implique le calcul des dérivées premicres des conditions initiales
etdem(t | t’) et des composantes de ¥ (¢ | t') pourt = ' ett = ¢’ + 1. Tous les calculs
ont été faits A I'aide de PROC IML du SAS.
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La fonction de vraisemblance a été maximisée a 1’aide d’une version modifiée de la méthode
dela fonction de caractérisation. Cette version modifiée prévoyait des pas variables. A chaque
itération, on calculait la valeur de la fonction de vraisemblance pour le pas précédent et pour
le pas courant multiplié et divisé par une constante préétablie (en I'occurrence 1. 1). Dans un
deuxi¢me temps, on choisissait parmi les trois valeurs celle qui maximisait la fonction de
vraisemblance. A chaque fois, on vérifiait si les paramétres se situaient dans les limites vou-
lues. Cette condition était réalisée si la matrice des covariances initiales du vecteur d’états était
semi-définie positive. Si tel n’était pas le cas, on divisait de nouveau le pas par la constante
et on répétait I’opération.

Pour estimer la matrice des variances des paramétres estimés, on s’est servi de I'inverse de
la matrice d’information de Fisher. Ce calcul se fait facilement puisqu’on connait les dérivées
premigres de la fonction de vraisemblance.

4.2 Estimation des valeurs lissées

On obtient des estimations lissées comme celles définies en (3.4) en rendant nulle la compo-
sante du vecteur d’états qui représente I’erreur de sondage. Cependant, cette simplification
ne nous dit pas comment estimer la variance d’estimations lissées. Lorsqu’on veut calculer
Ierreur type d’une estimation lissée, il faut tenir compte de ce que les paramétres inconnus
ont été estimés a I’aide des données observées (surtout lorsqu’il s’agit d’une série de données
relativement courte); voir Jones (1979).

Pour connaitre la variance de g z,, il suffit de calculer la variance de zZr— (T | T),on
M (T | T) estlavaleur estimée de m(7T | T) aux valeurs estimées des paramétres, car le vec-
teur d’états comprend désormais g’z,. Or,

Ir—m(T|T) = [z —m(T| T)]
+ [m(T| T) — (T | T)]. 4.2)

Le premier terme du membre de droite de 1’équation {(4.2) a pour variance conditionnelle
V(T | T) = Vo(T | T), ensupposant que V(T | T) = 0. Le second terme du membre de
droite est un terme d’erreur et est indépendant du premier terme puisqu’il ne dépend que des
observations y. Si nous soumettons le second terme du membre de droite 2 un développement
de Taylor par rapport aux valeurs réelles des paramétres et que nous ne tenons pas compte
des termes de degré supérieur, nous cbtenons

- (T | T)

m(T|T) —m(T|T) = [ 5

] (4 - ¢, @.3)

oll ¢ est le vecteur des paramétres inconnus et é, I’estimation correspondante, Par conséquent,
la variance asymptotique de (4.2) est approximativement

Var[zp — (T | T)] = Vo(T | T)

- [TLD i) -t
d¢ d¢

ol V¥, est la matrice des covariances pour les parameétres inconnus. On estime la variance
définie ¢n (4.4) au moyen des valeurs estimées des paramaétres. Cette méthode est identique
a celle présentée par Ansley et Kohn (1986).
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4.3 Résidus récursifs généralisés

Comme le soulignent Harvey et Durbin (1986), les résidus récursifs généralisés se prétent
bien a ’analyse diagnostique de modeles. Du point de vue du modele d’espace d’états que nous
avons défini, les résidus récursifs représentent I’écart entre ia valeur observée et la valeur prévue
une étape a I’avance, déterminée au moyen du filtre de Kalman. Ils peuvent &tre utilisés pour
toutes les périodes £ ot ¥3(¢# + 1 | t) = 0. Selon le modele, ces résidus sont approximati-
vement indépendants et distribués normalement. On peut leur appliquer une distribution
normée de sorte que leur variance estimée soit égale A 1 selon le modéle. On peut alors faire
des analyses diagnostiques semblables & celles que I’on trouve dans les modtles de régression
classiques.

5. ANALYSE DES DONNEES DE LA POPULATION ACTIVE

5.1 Estimation des parameétres

Pour illustrer ce dont nous venons de parler, nous allons nous servir de données de I’Enquéte
sur la population active du Canada (EPA). L’EPA est une enquéte mensuelle avec groupes
de renouvellement; chaque groupe (ou panel) correspond 2 un sixieme de I’échantillon de
ménages. Un panel demeure dans 1’échantillon pendant six mois consécutifs tandis que les unités
primaires d’échantillonnage sont renouvelées au bout de deux ans environ. L’échantillonnage
se fait selon un plan stratifié 4 plusieurs degrés.

Les données en question sont le nombre mensuel de personnes en chdémage pour la période
de janvier 1977 4 décembre 1986 dans la province de Nouvelle-Ecosse et la région de "Tle-du-
Cap-Breton. Nous avons choisi la Nouvelle-Ecosse parce que les erreurs d’échantillonnage y
sont moins élevées que dans les provinces plus grandes. Par ailleurs, nous avons choisi la région
de I’'Tle-du-Cap-Breton parce qu’a cause de I’échantillon moindre, nous obtenons des estima-
tions qui ont une variance relative plus élevée. Les graphiques 1a et 1b donnent le logarithme
des séries pour la Nouvelle-Ecosse et I’Tle-du-Cap-Breton respectivement. Les valeurs loga-
rithmiques ont servi de données d’entrée.

Lee (1990) a estimé les autocorrélations de I'erreur de sondage pour la Nouvelle-Ecosse
jusqu’a un décalage de onze. Nous avons calculé les coefficients du processus ARMA (m,n)
pour I'erreur de sondage, défini en (2.7), en appariant ces autocorrélations. Nous avons pu
obtenir un bon ajustement 4 ’aide d’un modéle ARMA (3,6). Voici les coefficients en question:

¢ = 02575 ¢, = —0.1847
$, = —0.3580 ¢, = —0.5873
by = —0.6041 3 =  0.349
Vs = 0.0647
2= 07246 s = 0.0982
Ve = 0.0347.

Le facteur k, dans (2.6) représente I’erreur type estimée de I’estimation et est calculé en appli-
quant la formule d’approximation de Taylor aux logarithmes.

Nous avons tout d’abord ajusté une série de modeles aux données de la Nouvelle-Ecosse
en supposant qu’il n’y avait pas d’erreur d’échantillonnage. Nous avons ensuite repris I’opé-
ration en incorporant cette fois le modéle prévoyant des erreurs de sondage. Dans cette deuxidéme
phase, nous avons pu aussi calculer des valeurs lissées pour les estimations d’enquéte et comparer
les erreurs types de ces estimations lissées a celles de la série originale.
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Le premier modéle que nous avons choisi pour les données de la Nouvelle-Ecosse, et qui
fait abstraction de l'erreur d’échantillonnage, est un modéle ARMMI (1,1,0%0,1,1),,.
Toutefois, comme le terme de moyenne mobile pour la composante saisonniere était estimé
4 un, nous avons utilisé un terme de régression déterministe pour tenir compte du mouvement
saisonnier. Les 12 variables de régression contenaient un terme linéaire et une variable auxiliaire
pour chacun des 11 premiers mois. La variable auxiliaire pour un mois de référence prenait
la valeur 1 pour ce mois, — 1 pour décembre et 0 pour les autres mois. Notons qu’il est super-
flu d’avoir une ordonnée 4 I’origine pour ce modele puisque les différences premiéres des
données sont ajustés.

Une analyse plus approfondie de ce modéle a révélé que la composante saisonniére de la
moyenne mobile n’était pas nécessaire. Finalement, nous avons choisi, pour les données de
la Nouvelle-Ecosse, un modéle ARMMI (1,1 ,0) avec un terme de régression déterministe. Nous
avons utilisé le méme modele suivant ’hypothése ou il existe des erreurs d’échantillonnage.
Nous nous sommes aussi servis du méme modele structurel pour Ia série de I'Tle-du-Cap-Breton.

Le tableau 1 donne les valeurs estimées des paramétres. Les estimations qui font abstrac-
tion de I’erreur de sondage se trouvent dans les colonnes intitulées Compte non tenu de Perreur
d’échantillonnage. Si nous examinons tout d’abord les valeurs calculées pour I’fle-du-Cap-
Breton, nous voyons que les estimations par régression sont semblables d’un modéle a I’autre,
ce qui était prévisible. Notons que les estimations autorégressives (AR) sont également compa-
rables et que le modele qui tient compte de I’erreur d’échantillonnage a une variance estimée
beaucoup moins élevée. La colonne Valeur T renferme le quotient de la valeur estimée du
parameétre par I’erreur type correspondante. Nous remarquons que la valeur ¢ pour le para-
metre autorégressif est trés différente d’un modéle A P’autre (~0.68 contre — 2.85). Cela
implique que, pour les données de I'ile-du-Cap-Breton, il faudrait choisir un modéle qui
comporte uniquement un terme de régression déterministe lorsque ’erreur de sondage est prise
en considération, En revanche, si Perreur de sondage est exclue du modéle, on accordera trop
d’importance au paramétre autorégressif.

Tableau 1
Valeurs estimées des parameétres - série du chdmage 1977-1986
Nouvelle-Ecosse Tle-du-Cap-Breton

Compte non tenu Compte tenu de Compte non tenu Compte tenu de
Paramétre de 1'erreur I'erreur de I'erreur Perreur

d'échantillonnage d’échantillonnage d’¢chantillonnage d’échantillonnage

Valeur Valeur Valeur Valeur

estimée  Valeur T estimée Valeur T estimée Valeur T estimée Valeur T

Alpha -0.296 -3.23 0.862 2.08 -0.260 —2.85 -0.231 -0.68
Sigma 0.0597 - 0.0032 - 0.1049 - 0.0520 -
Tendance 0.00427 1.01 0.00420 1.89 0.00607 0.79 0.00598 1.50
Janvier 0.064 3.60 0.048 1.93 -0.007 -0.23 —0.003 -0.10
Février 0.083 4.80 0.078 3.30 0.027 0.89 0.028 0.97
Mars 0.166 10.20 0.165 6.40 0.171 5.76 0.164 5.76
Avril 0.106 6.60 0.104 4.10 0.099 31.33 0.089 319
Mai 0.009 0.60 0.016 0.70 —0.008 -0.28 -0.007 -0.24
Juin -0.101 -6.00 —0.088 -3.30 —0.028 -0.96 -0.033 -1.17
Juillet -0.016 -1.20 -0.014 —0.63 0.082 2.77 0.081 313
Aolt —0.058 -3.60 —-0.062 -2.37 -0.01t -0.37 -0.009 —0.30
Septembre —0.106 - 6.60 —0.105 -3.96 —-0.104 -3.51 -0.098 -3.18
Octobre —0.081 —4.80 —0.071 —3.08 —0.084 -2.83 —0.069 -2.44

Novembre -0.026 —1.80 —0.029 - 1.08 -0.063 -2.10 -0.074 —2.46
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Le tableau 1 renferme aussi les estimations pour la Nouvelle-Ecosse. Nous remarquons une
réduction beaucoup plus forte de la variance estimée du modéle (lorsqu’on tient compte de
Perreur d’échantillonnage) dans le cas de la Nouvelle-Ecosse que dans celui de I'fle-du-Cap-Breton.
Autre observation importante: la valeur estimée du parameétre autorégressif est trés différente
d’un modele a ’autre. Les résultats montrent que ce paramétre a une grande importance dans
chaque modele. Selon le modele qui ne tient pas compte de I’erreur d’échantillonnage, la valeur
estimée du parameétre autorégressif est — 0.296 tandis que selon I’autre modéle, elle est 0.862.
De toute évidence, ces deux valeurs appellent des interprétations tout 2 fait différentes.

Le graphique 1a montre en superposition, pour la Nouvelle-Ecosse, les estimations lissées
et les données originales pour le modéle qui tient compte de I’erreur d’échantillonnage. Le gra-
phique 1b montre la méme chose pour I'Tle-du-Cap-Breton. Ce qui ressort le plus de ces
graphiques est I’effet de la récession de 1981 sur les estimations lissées. Avant la récession, le
modéle tend 2 surestimer le nombre de chdmeurs alors qu’aprés, il tend a le sous-estimer.

5.2 Vérification du modéle

Nous avons produit des graphiques mettant en rapport les résidus récursifs généralisés
(définis dans la section 4.3) et les résidus récursifs généralisés retardés pour tous les modeles.
Les graphiques 2a et 2b concernent les deux modéles pour la Nouvelle-Ecosse. Notons que la
dispersion autour de I’origine est moins grande dans le graphique 2a que dans le graphique
2b, ce qui dénote un meilleur ajustement lorsqu’on tient compte de I’erreur de sondage. Les
graphiques 3a et 3b concernent les deux modeles pour I’Ile-du-Cap-Breton. Leur similitude
est frappante. Toutefois, aucun des quatre graphiques ne vient contredire ’hypothése de
normalité qui est A la base de chaque modele.

Pour vérifier si les modéles n’ont pas subi de changement structurel, on peut faire la somme
cumulée des résidus récursifs et 1a représenter par un ““graphique des sommes cumulées’’. Alors
que les tests décrits dans Brown, Durbin et Evans (1975) n’ont pas été concluants, le graphi-
que des sommes cumulées donne & penser qu’il s’est produit un changement structurel. Le
graphique 4a, qui reproduit la somme cumulée des résidus pour la Nouvelle-Ecosse, montre
trés clairement que les résidus sont généralement négatifs avant la récession de 1981, ce qui
signifie que les prédicteurs du modéle sont trop forts. Durant ia récession, le modéle produit
surtout des résidus positifs, ce qui dénote des prédicteurs trop faibles. Le graphique 4b reproduit
la somme cumulée des résidus pour I'Ile-du-Cap-Breton. Nous pouvons voir d’apres ce
graphique que le modéle qui tient compte de I’erreur de sondage subit un changement structu-
rel plus tot dans la période étudiée.

En conclusion, nous constatons que les modeles peuvent &tre améliorés. En ajoutant une
variable de régression qui représenterait les changements structurels observes grce au graphique
des sommes cumulées, on pourrait pousser plus loin I’analyse dans le méme cadre général. On
étudie actuellement ia forme que pourrait prendre une telle variable.

5.3 Résumé

Ces exemples illustrent importance de tenir compte des erreurs de sondage dans certaines
analyses chronologiques. A I’aide du filtre de Kalman modifié, nous avons pu élaborer pour
un trés grand nombre de modeles courants une méthode flexible pour I’estimation de paramé-
tres, le lissage de données et la vérification de modéles.
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Modélisation spatiale et temporelle de données
agrégées sur les naissances

DAVID R. BRILLINGER!

RESUME

A ’aide de graphiques et de cartes de la province de Saskatchewan, nous faisons une analyse des nais-
sances enregistrées en 1986 et 1987 par division de recensement. Nous cherchons 2 déterminer de quelle
maniére le nombre des naissances est lié aux périodes de I’année et aux régions géographiques; & cette
fin, nous établissons des cartes en courbes de niveau qui décrivent le phénomzne des naissances de facon
uniforme. Le fait qu’il s’agit de données agrégées pose un probléme majeur. En deuxit¢me lieu, nous vou-
lons vérifier dans quelle mesure le modéle normal logarithmique de Poisson peut remplacer, pour des
données discretes, le modele de régression normal pour variables aléatoires continues. A cette fin, une
hiérarchie de modeles pour variables aléatoires discrétes sont ajustés aux observations par la méthode
du maximum de vraisemblance; il s’agit du modéle de Poisson ordinaire, du modéle de Poisson avec effet
des années et des jours ouvrables et du modele normal logarithmique de Poisson avec effet des années
et des jours ouvrables, I'utilisation de ce dernier étant justifiée par I’absence de covariables importantes
dans le processus d’ajustement. Comme nous I’indiquons dans Iarticle, il s*agit Ia de résultats provisoires.

MOTS CLES: Données agrégées; emprunt d’information; établissement de cartes en courbes de niveau;
variation non représentée par la loi de Poisson; analyse & pondération locale; cartes;
périodogramme; distribution de Poisson; distribution normale logarithmique de Poisson;
effets aléatoires; données géographiques; séries chronologiques; covariables non mesurées.

1. INTRODUCTION

Dans cet article, nous nous intéressons 4 des données qui ont été enregistrées suivant des
périodes de temps et des régions géographiques. Il devrait étre facile d’analyser de telles données
a cause des possibilités de représentation graphique (par exemple, taux en fonction de la période
ou nombre en fonction de la région géographique, comme dans le cas de la représentation
graphique de résidus, si souvent utilisée dans ’analyse de régression); dans le cas qui nous occupe
toutefois, "agrégation d’éléments de base souléve des difficultés majeures.

Les données analysées ici concernent essentiellement le nombre quotidien de naissances chez
les femmes de 25 a 29 ans pour les années civiles 1986 et 1987 pour chacune des 18 divisions
de recensement de la Saskatchewan. Nous nous servons aussi des chiffres de population
correspondants, établis lors du recensement de 1986, pour le calcul de taux. Nous avons choisi
la Saskatchewan pour cette étude pilote parce que son territoire est modérément étendu et que
les limites de ce territoire et des divisions de recensement sont assez réguliéres. (La seconde
raison €tait importante au début de I’étude parce que nous ne disposions pas de cartes produites
par ordinateur.) Nous avons choisi les femmes de 25 4 29 ans parce que c’est le groupe d’age
auquel correspond le plus grand nombre de naissances. Les données nous ont été fournies par
Statistique Canada. Elles ont pour caractéristique d’étre agrégées, non gaussiennes et non
stationnaires dans ’espace et le temps.

Nous cherchons & déterminer de quelle maniére le nombre des naissances est lié au temps
et a I’espace et, plus particulierement, 4 découvrir des régimes de fécondité selon les périodes
et les régions et, peut-étre, des tendances inédites. L’étude comporte essentiellement deux volets.
Nous présentons tout d’abord une analyse & pondération locale de données agrégées; ensuite,

| David R. Brillinger, Département de statistique, Université de Californie, Berkeley, CA, 94720, E.-U.
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Figure 1. Partie supéricure: Série des naissances enregistrées chez les femmes de 25 4 29 ans en 1986 pour la province
de Saskatchewan. Partie inférieure: Périodogramme de la racine carrée du nombre de naissances représenté
dans le graphique de la partie supérieure. Les lignes continues représentent des limites de confiance & 95%
environ. Le sommet correspond & une période de 7 jours.



Techniques d’enquéte, décembre 1990 269

nous définissons des modeles avec effets aléatoires, que nous ajustons en vue de traiter la
variation non représentée par la loi de Poisson. Le second volet peut &tre envisagé comme un
exercice visant 4 évaluer la capacité du modele normal logarithmique de Poisson d’intégrer
les covariables non mesurées et les erreurs. L’analyse 2 pondération locale consiste A construire
des poids, w;{x,y}, qui sont censés traduire I’effet de la division de recensement i (un agrégat)
sur le lieu géographique défini par les coordonnées (x,y). Les données de la division de recen-
sement étant connues, on applique ensuite ces poids A chacun des termes de la fonction de
vraisemblance logarithmique ou des équations d’estimation correspondantes, puis on calcule
les valeurs estimées des paramétres.

Nous tenons 2 préciser qu’il s’agit 1a d’un rapport provisoire sur des recherches en cours.
Par exemple, nous ne prenons pas en considération la structure trés détaillée des données et
ne produisons aucune mesure de la variance des diverses estimations. Les expressions que nous
utilisons pour représenter les poids sont élémentaires et devraient subir des transformations
au fur et & mesure des recherches; malgré cela, on peut penser que notre analyse conserve un
certain intérét par son caractére.

Dans un autre article portant sur le méme sujet (Brillinger 1990), nous examinons la question
sous I’aspect géographique seulement.

2. REPRESENTATION CHRONOLOGIQUE DU
NOMBRE DE NAISSANCES

Le graphique de la partie supérieure de la figure 1 reproduit le nombre total de naissances
enregistrées en Saskatchewan pour chaque jour de 1986. La ligne pointillée représente le nombre
moyen de naissances pour 1986. La ligne continue est le résultat d’un lissage accentué de la
série et est censée faire ressortir toute tendance. Un examen sommaire de ce graphique ne nous
révele pas de phénoméne particulier; cependant, lorsqu’on trace le périodogramme de la racine
carrée du nombre de naissances (voir partie inférieure de la figure 1), on constate quelque chose
d’intéressant. (La racine carrée sert A rendre la série plus symétrique et plus normale.) Les lignes
continues du haut et du bas représentent des limites de confiance marginales & 95% environ
pour une série fortement lissée. Un sommet est facilement observable a la fréquence .143
cycle/jour, ce qui correspond & une période de 7 jours, Ce phénoméne périodique est fort connu
dans Ianalyse des données sur les naissances (voir, par exemple, Cohen (1983) et Miyaoka (1989)
et les bibliographies qu'ils contiennent). Il s’explique habituellement par le fait que les médecins
interviennent et provoquent I’accouchement, surtout les jours de semaine.

3. REPRESENTATION GEOGRAPHIQUE DU
NOMBRE DE NAISSANCES

La figure 2 indique, pour chaque division de recensement, le taux annuel de natalité chez
les femmes de 25 & 29 ans pour les années 1986 et 1987 combinées. On observe le taux annuel
le plus élevé (.208 naissance par femme) dans la partie septentrionale de la province et les deux
taux les plus faibles, dans les divisions de recensement oi1 se trouvent les villes de Regina et
de Saskatoon.

La figure 3 donne, pour chacune des 18 divisions de recensement, ’écart numérique entre
les taux annuels de natalité pour 1987 et 1986. (Précisons que le chiffre de population de 1986
a servi de diviseur dans chaque cas.) Les écarts se situent autour de 0. Il convient toutefois de
préciser que ces taux reposent sur des tailles de population trés variées.

Dans la section précédente, nous avons constaté 1’existence d’un phénoméne ayant une
période de 7 jours. La figure 4 indique, pour chaque division de recensement, la différence
entre le taux de natalité moyen pour les jours de semaine et le taux moyen pour les fins de
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semaine (jours de semaine = lundi au vendredi). Le premier est plus élevé que le second dans
toutes les divisions sauf une. Ces résultats sont conformes 2 ceux de diverses autres études
et, comme nous le disions dans la section précédente, s’expliquent fort probablement par le
fait que les médecins agissent de manire 4 favoriser les accouchements les jours de semaine
(pour ne pas devoir assister A des accouchements les fins de semaine).

Les taux indiqués dans les figures 2, 3 et 4 représentent des valeurs moyennes pour les
divisions de recensement.

4. CONTRAINTES DE LA REPRESENTATION GEOGRAPHIQUE
DES DONNEES

Méfiez-vous des cartes qui assignent une valeur moyenne a tout un territoire ...
(TRADUCTION)

Par ces mots, Tukey (1979) déplore I’ utilisation de cartes comme celles représentées par
les figures 2, 3 et 4, ol une valeur unique est associée a chaque division géographique.
En fait, en examinant la figure 2, il est plus logique de penser que le taux de natalité ne varie
pas aussi brusquement d’une division de recensement a I’autre. Un des objectifs de notre
étude est justement d’établir des cartes en courbes de niveau qui décrivent une variation
progressive des taux de natalité. Nous espérons que ces cartes permettront d’en arriver a des
descriptions stochastiques générales du phénoméne et favoriseront des analyses exploratoires
éclairantes.

Dans notre étude, nous nous intéressons aussi a la distribution statistique des effectifs
proprement dits. Un modgle stochastigue spécial qui s'impose naturellement dans les circons-
tances est le modéle de Poisson. Or, nous savons, d’aprés des études antérieures, que les
naissances sont liées & de nombreuses variables socio-économiques comme le régime alimen-
taire, le mode de vie, les conditions atmosphériques, I’environnement, les jours de semaine,
les jours fériés, la structure par ge. En outre, la population des divisions de recensement
a fluctué autour des chiffres du recensement tout le long de I’année 1986 et 1987 et, finale-
ment, ’ge des femmes visées par I’étude varie de 25 4 29 ans. En résumé, il semble que nous
devions utiliser un modéle plus souple que celui de Poisson, c’est-a-dire un modgle qui pour-
rait tenir compte des covariables absentes. Nous utiliserons donc la distribution normale
logarithmique de Poisson dans les circonstances. Par ailleurs, a cause de la présence du para-
métre d’écart-type dans cette distribution, nous recourrons a I’*‘emprunt d’information’’ en
combinant les valeurs d’observations de la maniére décrite par Mallows et Tukey (1982).
(Nous utilisons le terme ‘‘emprunt d’information’’ plutét que ‘‘estimation empirique de
Bayes”’, que certains préférent, parce qu’il a un sens plus large et qu’il est en usage depuis
longtemps.) Dean et coll. (1989) est une autre source récente qui traite de la variation non
représentée par une loi donnée.

5. ANALYSE A PONDERATION LOCALE

Dans le cas de données non agrégées, I’ajustement 4 pondération locale est une méthode
appropriée pour estimer des quantités qui varient graduellement. Supposons que nous avons
une variable aléatoire Y avec une distribution de probabilité p(¥ | ©) qui dépend du para-
métre de dimension finie ©. Supposons par ailleurs que nous voulons estimer © pour la posi-
tion définie par les coordonnées (x,y). Supposons enfin que nous connaissons ¥; pour la
position (x;,»;). Nous allons définir un poids W;(x,») qui dépend de la distance entre (x;,5;)
et (x,)).
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Figure 2. Taux annuel moyen de natalité chez les
femmes de 25 4 29 ans pour les années 1986
et 1987, par division de recensement. “R*" et
S indiquent oir sont situées les villes de
Regina et de Saskatoon respectivement.
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Figure 4. Différence entre le taux moyen pour les jours
de semaine et le taux moyen pour les fins de
semaine {mémes données que pour la figure 2).
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Figure 3. Différence entre le taux pour 1987 et cetui pour
1986 (mémes données que pour la figure 2).

Figure 5. Poids W;(x,y}, utilisés dans les équations (1)
ou (2) et calculés au moyen de I’équation (4),
pour guatre divisions de recensement. Les
divisions ne sont pas toutes représentées pour
des raisons de clarté. Les contours 4 .50 et .99
y sont reproduits.
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11 s’agit d’estimer © en maximisant la fonction de vraisemblance logarithmique pondérée

Y, Wixy) logp(Y; | ©) M)

¥

ou (ce qui revient souvent au méme) en résolvant le systéme d’équations d’estimation
Y Wiz ¥(Yi | &) =0 2)
i

ou ¥ (Y | ©) = dlogp/30, la fonction de caractérisation.

Afin d’illustrer la technique, prenons un cas simple, celui ou Y suit une distribution normale
de moyenne . et de variance ¢2. On obtient la valeur estimée (2 pondération locale) de p @
(x,y) en minimisant I’expression

Y Witxp) 1Y, — p)?

ce qui donne

pxy) = 33 Wilx.p) Y/ Y, Wixy),

expression A premiére vue intéressante. Soulignons que ces formules sont souvent utilisées en
infographie pour I’interpolation de données (voir, par exemple, Franke (1982)).

Parmi les textes traitant ce sujet, mentionnons I’article de Gilchrist (1967) sur I’*“actualisa-
tion’’, celui de Pelto et coll. (1968) sur les moindres carrés, celui de Cleveland et Kleiner (1975),
qui propose l"utilisation de moyennes mobiles, et celui de Stone (1977), qui porte plus parti-
culizrement sur la régression. Dans son analyse de I'article de Stone, Brillinger (1977) propose
1'équation (2) pour une distribution générale et justifie sa proposition en assimilant cette
équation 2 une régle de Bayes. Considérons, en particulier, la fonction de perte

L(Y|©) = —logp(Y | ©).

Supposons que nous voulons obtenir la valeur estimée d’un paramétrear = (x,y). On peut
exprimer le risque de Bayes par I’équation

E(L(Y | ©6,)} = E(E{L(Y|6,) | 1]}
La régle de Bayes vise a déterminer

mgnE[L(YI 0) | r}.

A I'aide des données Y;, des coordonnées r; et de W;(r), un noyau centré sur r;, on peut déter-
miner approximativement I’espérance conditionnelle par la formule

Eflogp(Y | ©) | 1} = Y Wi(r) logp(¥; | ©)

ce qui nous renvoit & ’expression (1).
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Tibshirani et Hastie (1987) ont é&laboré une méthode d’estimation a équipondération locale
fondée sur le principe de la vraisemblance. Cleveland et Devlin (1988) font un traitement tres
détaillé de la méthode des moindres carrés. Pour sa part, Staniswalis (1989) étudie et applique
le cas p général. Les avantages de la technique & pondération locale sont les suivants: aucune
hypothése ‘‘cachée’ sur la distribution du modeéle, mise en évidence des cas de non-additivité,
variantes pour la résistance et I'influence, additivité simple des observations et aucune inver-
sion de matrice (comme I’exige le krigeage par exemple).

Les données qui nous intéressent ici consistent essentiellement en des totaux pour des divi-
sions de recensement. Nous ne pouvons donc pas utiliser directement la méthode décrite dans
la section précédente. Il s’agit ici de déterminer des poids w;(x,y) qui traduisent convenable-
ment Peffet de la division de recensement / sur la position (x,y). Supposons que | R; | désigne
la superficie de la division de recensement i. Alors, la fonction de poids élémentaire est

1
wi(x.y) = TR pour (x,y) dans R;
i
et 0 dans le cas contraire. Dans cette étude, nous allons utiliser des fonctions fondamentales
comme

wi(x,y) = 1 (W(x ~ wy — v)dudy 3
| Ri | &

ol W(-) est un noyau qui convient & des données non agrégées comme celles analysées, par
exemple, dans Cleveland et Devlin (1988). Pour justifier I’utilisation de I’équation (3), nous
pouvons considérer un processus ponctuel de Poisson (voir Annexe II). Les estimations seront
calculées a I’aide des formules (1) ou (2), W; étant remplacé par w;.

Dans cette étude initiale, les poids particuliers utilisés A r = (x,y) sont
wi(r) = exp{ — (1 — p)%ltr = r,12/2¢%) (4)

a I'extérieur de I’ellipse (fg — F)S;7'(rg — 1)’ = d} = 5.991 et 1 a Pintérieur. Dans I'équa-
tion (4), Irf? = x* + 32 5 = dN(r —B)S;7H(r — 1) et 7= .025, ou F;, = EU, et
S; = var U, U, étant une variable aléatoire distribuée uniformément dans R;. Le paramétre
p est défini de maniére que la fonction de poids soit continue. En clair, cela signifie que les
divisions de recensement sont représentées par des ellipses ayant [a méme moyenne et la méme
matrice de variances-covariances. (Les valeurs exactes ont été déterminées aprés quelques essais
pour faire en sorte que la surface de la premitre ellipse équivaille 4 environ 95% de la super-
ficie de Ia division de recensement.) Nous aurions pu choisir d’autres figures que ’ellipse
- un rectangle par exemple -mais la recherche sur ce sujet est encore jeune et il est permis de
croire que les études ultérieures utiliseront des poids comme celui défini en (3).

La figure 5 illustre les contours 4 .50 et 4 .99 des poids w;(x,y) pour plusieurs divisions de
recensement. On remarque que ces contours suivent la forme générale des divisions. La forme
irréguliére de certains contours est attribuable au caractére discret de la grille de 40 x 40 utilisée
dans les calculs.

Tobler (1979) et Dyn et Wahba (1982) décrivent d’autres fonctions de poids construites dans
des circonstances semblables. La méthode que nous venons d’exposer présente quelques-uns
des avantages de la technique 4 pondération locale: additivité des termes des expressions (1)
et (2) et absence d’interaction; aucune inversion de matrice requise; et intégration facile d*un
mécanisme de résistance aux valeurs aberrantes.

CIiff et Ord (1975) (section 5.1) cherchent 4 mesurer I’influence que des comtés exercent
P'un sur ["autre. Notre article a plut6t pour but d’analyser I’influence d’un ““comté”’ sur un
point géographique en particulier. Peut-&tre le poids, qui rend compte de I’influence, devrait-il
dépendre de covariables (par ex.: la population de comié)?
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6. AJUSTEMENT DU MODELE DE POISSON

Dans cette analyse, nous nous intéressons uniquement aux femmes de 25 4 29 ans et aux
naissances enregistrées chez ce groupe de femmes. Désignons pari = 1, ..., 18 la division
de recensement et par V; le nombre de femmes recensées dans la division / (il s’agit des chiffres
du recensement du 3 juin 1986). Soit B; le nombre total de naissances enregistrées chez les
fernmes de 25 4 29 ans en 1986 et 1987,

Supposons que la distribution de probabilité p(-) de B; (section 5) est une distribution de
Poisson de moyenne 2N; (le chiffre 2 signifiant que le paramétre u représente un taux annuel
de natalité). Cette hypothese repose sur I'idée que les anniversaires de naissance sont aléatoires
{voir Brillinger 1986).

Etant donné ’hypothése du modele de Poisson, la valeur estimée (a pondération locale) du
taux annuel de natalité & la position (x,y) est

x) = T mixg) B,-/ 2Y W) N )

i

Ces valeurs sont calculées pour (x,y) sur une grille de 40 par 40 et le tracé de contours
correspondant est reproduit dans la figure 6. On observe une progression lente de la valeur
des contours. Le taux varie de .14 a .20, les valeurs les plus élevées étant observées dans la partie
septentrionale de la province et les moins élevées étant concentrées dans les régions les plus
urbanisées.

Nous avons mentionné plus haut que les données a 1’étude avaient une dimension tempo-
relle importante. Les modgles doivent tenir compte de cette réalité. En particulier, ils doivent
pouvoir décrire Ia période hebdomadaire qui caractérise ces données, ainsi que les tendances
démographiques possibles. Voici donc un modéle qui mérite d’étre considéré. Soit j une
variable indicatrice qui prend la valeur 1 si ¢’est pour un jour de semaine et la valeur 2 sic’est
pour un jour non ouvrable. Soit k¥ une seconde variable indicatrice qui prend la valeur 1 pour
1986 et 1a valeur 2 pour 1987. Désignons par Byj, le nombre de naissances dans la division de
recensement i. Supposons que Bjj, étant donné N, suit une distribution de Poisson de
moyenne N;exp{a + B; + ¢} B, représente ’effet des jours ouvrables et y;, I’effet d’année,
et nous supposons que 8, + B3, ¥1 + vz = 0 pour que le modele soit identifiable. 8’il n’y
a pas d’effet des jours ouvrables, alors, 8, 8, = 0. §'il n’y a pas d’effet d’année, alors
v1> 2 = 0. Par ailleurs, en utilisant la méthode d’estimation a pondération locale décrite
dans la section 5, on peut estimer a, 8 et v et comme des fonctions de la position (x.y).
(Pour simplifier les calculs, nous avons utilisé uniquement les 364 (= 7 X 52) premiers jours
de chaque année.)

La figure 7 donne la valeur estimée exp{&(x,»)} du taux annuel de natalité. 11 est inté-
ressant de constater que, par rapport a la figure précédente (modéle de Poisson ordinaire),
les contours sont un peu plus éloignés des régions urbaines. La figure 8 illustre Ieffet
estimé des jours ouvrables, B8, (x,»). Dans ce cas, on observe une poussée dans I’est de la
province. Cette figure tranche considérablement avec la figure 4, ou ’on se contente de
reproduire de simples écarts par région. Le trait distinctif de la figure 8 est qu’elle refléte les
différences de population. Les valeurs de # vont de .08 4 .13 tandis que celles de & vont de
—2.1a —1.6. La figure 9 donne ’effet d’année estimé, ¥, (x,y). Les valeurs de cet effet vont
de — .03 4 .03. En termes numériques, I'effet des jours ouvrables est plus grand que I'effet
d’année. ‘

L’analyse que nous venons de faire donne a penser que des variables fondamentales peuvent
influer sur les taux de natalité et que nous devons en tenir compte dans la modélisation et
I’analyse.
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Figure 6.

Représentation graphique de I'équation (5),
ol les poids sont ceux définis par I’équation
(4}, B;est le nombre de naissances enregistrées
dans la division de recensement i en 1986 et
1987, et N; est l'effectif des femmes de 252 29
ans dans la division / pour ]a méme période,

Figure 8. Représentation graphique de I'effet estimé des

Jjours ouvrables, 8(x,y), établie suivant la
figure 7.
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Figure 7. Taux de natalité estimé, exp{&) calculé au

moyen de I'ajustement A pondération locale
suivant I"hypothése que le nombre des nais-
sances, B, étant donné la poputation visée N,
suit une distribution de Poisson de moyenne N
expla + 8 + y}|, ol le premier signe + se
rapporte A 'effet des jours ouvrables (+ pour
un jour de semaine; — pour la fin de semaine)}
et le second, & I'effet d’année (+ pour 1986;
— pour 1987).

Figure 9. Représentation graphique de I'effet d’année

estimé, ¥ (x,»), établic suivant la figure 7.
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7. AJUSTEMENT DU MODELE NORMAL LOGARITHMIQUE DE POISSON

Etant donné une variable explicative multidimensionnelle x, un modele de Poisson de
moyenne N exp[x0) pour B pourrait expliquer assez bien les données. Comme variables
explicatives, pensons au régime alimentaire, au mode de vie, aux conditions atmosphériques,
a ’environnement, aux jours fériés, au changement démographique, a la structure par ige,
aux caprices des délimitations. Comme nous ne connaissons rien de ces variables dans les
circonstances, nous allons supposer que les variables absentes du modgle sont représentées
collectivement par une variable d’erreur. Nous allons aussi supposer que, étant donné ¢, la
variable aléatoire B suit une distribution de Poisson de moyenne Npexpfe] et que € suit une
distribution normale de moyenne 0 et de variance o2, En ce qui concerne ce modele, on dira
que B suit une distribution normale logarithmique de Poisson. Pour plus de renseignements
sur cette distribution, veuillez vous référer a Shaban (1988). Il arrive que ¢ découle directement
du contexte (voir Brillinger et Preisler (1983) pour un exemple) mais dans le cas qui nous occupe,
nous avons simplement supposé son existence.

Un inconvénient majeur du modéle normal logarithmique de Poisson est qu’il n’existe pas
d’expression en forme analytique pour la fonction de probabilité. Cependant, le modéle se préte
trés bien a introduction d’effets et au traitement de variables manquantes. Les travaux de
Bock et Lieberman (1970), de Pierce et Sands (1975) et de Hinde (1982) nous indiquent que
Pon peut recourir a la quadrature numérique. Nous pouvons exprimer la fonction de proba-
bilité par la formule

p(n = %j(ve"z)”exp{—- ve™} ¢ (z)dz

o1 ¢ est la densité normale standard, Y correspond 4 B et v correspond 4 Nu.. Pour faire une
analyse de données, on remplace I’'intégrale par un nombre fini de termes comprenant des
noeuds, z;, et des poids, wy,

1 L
~ oZfy Y _
pYy) = i ’E l: (ve®™) "exp{ — ve™ ] w,.

Pour une liste de noeuds et de poids, voir, par exemple, Abramowitz et Stegun (1964).

Les figures 10, 11, 12 et 13 donnent les résultats de I’ajustement du modéle normal loga-
rithmique de Poisson (y compris les versions avec effet des jours ouvrables et effet d’année)
fait A I’aide de L = 5 noeuds. Le modéle suppose que Bj;, étant donné N; et Z, suit une
distribution de Poisson de moyenne

Nexpla + 8; + v + oZ)

Z étant un écart normal standard, et suppose de plus que les différents Z sont indépendants.
Dans ce modele, i désigne 1a division de recensement, j indique 8’1l s’agit d'un jour de semaine
ou non et k désigne 1’année. La figure 10, qui représente un tracé de contours pour exp{&(x.») },
montre des cercles vaguement concentriques autour des régions urbaines, comme dans la
figure 7. La forme irréguliére du tracé donne 3 penser que le processus d’estimation pourrait,
4 une occasion, avgir convergé vers un extrémum local. Les figures 11 et 12 donnent les traces
de contours pour £ (x,¥) et ¥(x,») respectivement. La encore, on a I'impression qu’il y a eu
convergence vers un extrémum local. La figure 13, qui représente un tracé de contours pour
&{x,¥), n’est pas facile 2 décrire. Elle donne a croire que la valeur estimée & est passablement
variable. Cette valeur se situe autour de 0.1 et est donc comparable 4 I'effet des jours ouvrables
défini dans la section 6.
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Figure 10. Tracé comparable 4 cclui de la figure 7, sauf Figure 11. Tracé comparable & celui de la figure 8, sauf
qu’un terme d’etreur normal a été ajouté au que {comme dans la figure 10) un terme
prédicteur linéaire. d'erreur normal a été ajouté au prédicteur

linéaire.

Figure 12. Tracé comparable i celui de la figure 9, sauf Figure 13. Erreur type estimée, #(x,y), du terme normal
que {comme dans la figure 10} un terme qui a été ajouté au prédicteur lindaire.
d’erreur normal a £té ajouté au prédicteur
linéaire,
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Toutes les études qui traitent I’estimation par le modéle normal logarithmique de Poisson
et dont nous connaissons I’existence impliquent une forme quelconque d’approximation.
Clayton et Kaldor (1987), par exemple, utilisent une équation quadratique en guise d’approxi-
mation pour la fonction de vraisemblance logarithmique conditionnelle de Poisson, et Aitchison
et Ho (1989) utilisent a leur tour l'intégration numérique, non sans avoir transforme les
parametres au préalable. Crouch et Spiegelman (1990) ont proposé récemment une nouvelle
forme d’approximation, dont on n’a pas encore étudié I’efficacité par rapport au modéle normal
logarithmique de Poisson.

8. ANALYSE

L’analyse & pondération locale et les modeles avec effets aléatoires semblent étre deux moyens
de résoudre avec souplesse toute une série de problémes ayant trait & des données régionales.
Les termes d’effet aléatoire ont deux fonctions importantes: tenir compte des effets manquants
et “emprunter”’ de 'information de maniére A produire de meilleures estimations pour les
principaux paramétres. En ce qui concerne le modéle de Poisson ordinaire, les totaux élémen-
taires sont efficaces mais, dans le cas qui nous occupe, il existe une variation non représentée
par la loi de Poisson a cause des variables manquantes.

La méthode exige beaucoup de temps d’ordinateur parce que I'intégration numérique et
Pestimation par le maximum de vraisemblance sont exécutées 4 de nombreuses positions
sur une grille; toutefois, les opérations se sont bien déroulées sur le sysiéme Sun 3/50 de
Berkeley.

Beaucoup de recherches restent a faire; mentionnons au passage des sujets comme 1’éva-
luation de ’ajustement, le calcul et la présentation de la variabilité, le choix de la fonction de
poids (notamment le choix de 7 dans I’équation (4)), les analyses pour d’autres groupes d’age
et d’autres provinces et la définition d’asymptotes appropriées. Il faudra aussi chercher & com-
prendre pourquoi, avec des valeurs initiales proches de la valeur réelle, le processus d’optimi-
sation convergeait parfois vers des valeurs estimées asscz éloignées de la valeur réelle. L’avantage
de notre étude est qu’elle renferme une quantité d’autres données qui peuvent servir au fur
et 2 mesure des recherches. En examinant la figure 6 et les suivantes, on remarque une faiblesse
importante de la technique: un trop grand niveau de détail dans la partie septentrionale de la
province.

Parmi les articles récents portant sur 'analyse des données démographiques, notons ceux
de Cressie et Read (1989), de Clayton et Kaldor (1987), de Tsutakawa (1988) et de Manton
et coll. (1989). Contrairement 2 la présente étude, ces articles n’ont pas pour objet d’étudier
1a question des surfaces lisses.

1l est amusant de savoir que I'existence d’un phénomene d’une période de sept jours nous
a amenés & découvrir trés t6t qu'il y avait eu confusion au sujet de la série de données 3 utili-
ser. En effet, lorsqu’est venu le moment de déterminer, & 1’aide de Ia série initiale de données,
les jours ou il y avait le moins de naissances, nous avons constaté qu’il s’agissait, selon toute
vraisembiance, du vendredi et du samedi parce que nous avions en mains les données de 1987
et non celles de 1986, comme ¢’aurait dii étre le cas.

Une fois les analyses terminées, nous avons appris que le nombre de naissances avait été
établi en fonction des divisions de recensement de 1981 tandis que les chiffres de population,
eux, I’avaient été en fonction des divisions de 1986. Heureusement, les limites des divisions
ont peu changé entre les deux recensements mais cette méprise offre une raison de plus pour
réclamer une méthode qui puisse tenir compte de la variation non représentée par une loi
donnée. '
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9. ADDENDA

Dans cet article, nous avons notamment considéré I'inclusion d’un terme d’erreur (¢) dans
le modele afin de représenter les covariables pertinentes qui étaient absentes du modéle. Cela
nous a amenés a utiliser la distribution normale logarithmique de Poisson. Tukey (1990)
construit un ‘‘indice d’urbanisation’’ pour les divisions de recensement. Cet indice repose sur
les chiffres de population des trois plus grandes agglomérations de la division. Les valeurs de
I'indice, x;, sont reproduites dans la figure 14; nous constatons que les valeurs les moins
élevées correspondent aux divisions de recensement qui renferment les villes de Regina et de
Saskatoon.

Le tableau ci-dessous contient les résultats de I’ajustement de modeles de Poisson pour By,
étant donné ;, au moyen du logiciel GLIM; ces modeles sont: i) Nexp{a + B; + vl
ii} Njexple: + B; + v, + &) etiii) Niexple + 8 + v¢ + 8% + 5x2).

Variables Som:irel: g::lf:" “Sodl valeur p
jours ouvrables, année 227.3 69
+ urbanisation 86.69 68
+ urbanisation**2 83.13 67 .088

Griéce a I'introduction de la variable d’urbanisation, x;, nous pouvons maintenant nous
accommoder d’un modéle de Poisson ordinaire.

13.61
10.22
8.35
6.0 9.79
147
1.05
! 1.46 12.24 8
82 5.83 131 10.24
948

12,16 L' 1217 =|! 9.46

Figure 14. Valeurs de l'indice d’urbanisation de Tukey.
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Enfin, I’arbitre a exprimé des commentaires qui mettent trés bien en relief les hypo-
théses et les limites de cette étude. Nous poursuivons notre recherche en vue de corriger les
faiblesses qu’il signale. Nous avons jugé raisonnable ici de reproduire textuellement ses
commentaires.

“‘Le choix des poids est trop spécifique et exige une plus grande réflexion. Si nous avions,
par exemple, deux divisions de méme superficie mais dont les populations respectives V; sont
trés différentes, devrions-nous leur attribuer le méme poids? Tout dépend de ce qu’on juge
le plus important entre la superficic ou la densité de population. En optant pour la seconde,
nous pourrions faire abstraction du niveau de détail indu que I’on trouve dans la partie
septentrionale de la province.”

“Les N; posent des embiiches que ’auteur semble ne pas ignorer; néanmeoins, nous tenons
a mettre en garde davantage le lecteur. Il serait bon d’avoir des mesures approximatives de
la variance (dans la section 1, I’auteur indique qu’il n’en produit pas). On ne peut pas vraiment
interpréter la figure 3 puisque les valeurs positives ou négatives peuvent étre attribuables 4 des
fluctuations aléatoires autour de zéro. Les contours de la figure 6 sont calculés avec un degré
de précision trés variable et ne sont pas comparables i certains égards. Enfin, pour ce qui a
trait & ’estimation de «, @ et -y (section 6), il serait tentant (mais imprudent) de supposer que
ces valeurs sont significatives.”

““Toutes les variables aléatoires mentionnées dans cet article sont supposées indépendantes.
Une autre fagon de justifier les modeles pondérés est de supposer I’existence d'une distribution
multidimensionnelle, oil la moyenne conditionnelle & (x,¥), compte tenu des données relatives
aux positions voisines, est une combinaison pondérée de ces données. On observe alors un lien
de dépendance dans la distribution conjointe.”
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ANNEXE I

Cette annexe contient quelques détails sur les calculs. Les limites de la province et des
divisions de recensement forment des polygones. Pour calculer les poids w;(x,y), il a fallu
utiliser un algorithme qui vérifiait si un point donné se trouvait dans un polygone donné. Pour
calculer la moyenne et la variance d’un point aléatoire 4 I'intérieur d’un polygone donné, il
a fallu recourir A un algorithme par lequel le polygone était divisé en triangles. Ces algorithmes
sont analysés notamment dans Preparata et Shamos (1985). La fonction de vraisemblance
approximative a été maximisée au moyen du programme FORTRAN va(9a de Harwell. Pour
le calcul en paralléle, nous avons décomposé la grille de 40 par 40 en 20 segments disjoints,
puis avons effectué les calculs avec 20 postes de travail différents. Comme dans Brillinger et
Preisler (1983), nous avons introduit des facteurs dans la fonction de vraisemblance afin de
stabiliser les calculs. Miyaoka (1989) a observé que les calculs peuvent étre sensibles au nombre
de noeuds utilisés. Dans le cas qui nous occupe, nous avons augmenté le nombre de nosuds
jusqu’a ce qu’il n’y ait plus de changement perceptible dans les résultats. Enfin, il y a aussi
la question du choix des valeurs initiales. Dans cette étude, nous avons eu recours a la méthode
des estimateurs de moments; toutefois, ceux-ci sont peut-8tre trop peu efficaces.
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ANNEXE II

Pour plus de simplicité, considérons le cas d’un processus ponctuel {x;} avec une fonction
de taux v sur la ligne. La fonction de vraisemblance logarithmique pondérée (localement) pour
un processus de Poisson est, 4 une constante pres,

Y, Wix — x;) logv(x)) — [W(x — w)v(u)du.
i

Par conséquent, I'estimateur (& pondération locale) du taux est

Vv(x) = E Wix — xj)/s Wi{x — w)du,
¥

qui est la forme habituelle. Supposons maintenant que la ligne est découpée en intervalles R;

et que 'effectif connu est N(R;). On cherche 2 calculer

E W(x — x;).
XjéR,:

Si on remplace I’expression ci-dessus par une mesure qui en est une approximation, ON(R;),
alors par la méthode des moments, on obtient

e:jW(x—u)du/[Rfl

R;

ce qui nous ameéne A I’équation (3).
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Etalonnage des séries économiques

NORMAND LANIEL et KIMBERLEY FYFE!

RESUME

L’étalonnage est ’opération qui consiste 3 améliorer les estimations tirées d’une enquéte infra-annuelle
4 I'aide des estimations correspondantes tirées d’une enquéte annuelle. Par exemple, les estimations de
I’enquéte annuclle sur les ventes au détail peuvent servir 2 améliorer les estimations des ventes au détail
mensuclles. Dans cet article, nous nous penchons tout d*abord sur le probleme que pose PPétalonnage
des séries chronologiques issues d’enquétes économiques et nous analysons les solutions les plus appro-
priées dans les circonstances. Dans un deuxiéme temps, nous proposons deux nouvelles méthodes
statistiques qui reposent sur un modéle non linéaire pour données infra-annuelles. Finalement, nous
obtenons des estimations étalonnées en appliquant la méthode des moindres carrés pondérés.

MOTS CLES: Erreurs d’enquéte; modéle non linéaire; moindres carrés pondérés.

1. INTRODUCTION

L’étalonnage a toujours été défini comme I’opération qui consiste 4 ajuster des valeurs
mensuelles ou trimestrielles tirées d’une source particuliére a des valeurs annuelles (données
reperes) tirées d’une autre source (voir Denton 1971, Cholette 1988a et Monsour et Trager 1979).
1l peut s’agir, par exemple, de corriger les chiffres des expéditions mensuelles des manufactu-
riers canadiens de maniére que leur somme égale la valeur des expéditions établie a I’aide de
’enquéte annuelle sur les manufactures. L'étalonnage peut aussi se définir, d’une maniére plus
générale, comme I"opération qui consiste 4 améliorer les estimations infra- annuelles tirées d’une
source particuli¢re 3 I’aide d’estimations annuelles provenant d’une autre source (voir Hillmer
et Trabelsi, 1987). Contrairement 4 la premiére définition, la seconde suppose que les valeurs
annuelles peuvent étre erronées. Il peut s’agir, par exemple, d’améliorer les estimations des
stocks mensuels des détaillants canadiens, établies 4 I’aide d’une enquéte par sondage, au moyen
des données sur les stocks de fin d’année tirées de I’enquéte annuelle par échantillon sur le
commerce de détail. La seconde définition est celle qui s’applique le plus souvent aux séries
économiques et c’est A elle que nous nous intéressons dans cet article.

Cet article se divise en deux parties. Premiérement, nous allons exposer en détail le probléme
de I’étalonnage tel qu’il se présente pour de nombreuses séries chronologiques issues des grandes
enquétes économiques. Ensuite, nous allons présenter et analyser deux méthodes d’étalonnage
parmi les plus courantes pouvant traiter une série a la fois. Comme aucune de ces méthodes
ne répond parfaitement aux exigences, nous en proposons deux autres basées sur les moindres
carrés pondérés avec modele non-linéaire. Enfin, nous donnons un exemple de deux des méthodes
évoquées ci-dessus en nous servant de données simulées, puis nous en faisons ’analyse.

2. POSITION DU PROBLEME

L’objet de cet article est de tenter d’améliorer des séries d’estimations infra-annuelles 3 I’aide
de séries annuelles tirées des enquétes-entreprises. Nous allons décrire ici les caractéristiques
des données originales et ce que nous attendons d’une méthode d'étalonnage.

! Normand Lanie] et Kimberley Fyfe, Division des méthodes d’enquétes-entreprises, Statistique Canada, Ottawa
(Ontario), K1A 0T6.
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Les estimations infra-annuelles sont souvent entachées d’une erreur systématique i cause
de problémes de couverture. Le sous- dénombrement tient au fait que de nouvelles entreprises
tardent A &tre intégrées A la base de sondage et que les entreprises qui n’ont pas d’employés
(il s’agit le plus souvent de petites entreprises) ne figurent pas dans cette base. Les estimations
infra-annuelles proviennent habituellement d’échantillons se chevauchants relativement petits,
ce qui fait que les variances d’échantillonnage sont assez élevées et qu'’il existe des covariances
d’échantillonnage pour les estimations infra-annuelles qui se rapportent a des périodes diffé-
rentes. En outre, la plupart des enquétes économiques infra-annuelles produisent des séries
d’estimations pour un certain nombre d’activités industrielles qui se déroulent dans un certain
nombre de régions géographiques. Ces estimations sont publiées infra-annuellement dans des
tableaux croisés (industrie X région géographique) dont il faut étalonner les diverses compo-
santes (fréquences par case, totaux marginaux et total général).

Pour ce qui a trait aux estimations annuelles, on peut supposer qu’elles sont sans biais
puisqu’en pratique, les bases de sondage correspondantes sont relativement peu touchées par
les probiémes de couverture. En outre, les estimations annuelles proviennent habituellement
de recensements ou d’échantillons d’enquéte assez grands, ce qui fait que les erreurs d’échan-
tillonnage rattachées A ces estimations sont relativement faibles ou inexistantes alors que les
covariances d'échantilionnage tendent 2 &tre élevées i cause du fort taux de chevauchement
des échantillons d’une année a I’autre. Une autre chose qu’il faut retenir au sujet des estima-
tions annuelles est que ces chiffres sont produits environ deux ans aprés la période de référence
de Penquéte. Par exemple, les données annuelles pour 1988 n’ont été diffusées qu’en 1990
tandis que les données infra-annuelles sont diffusées habituelilement quelques mois suivant la
période & laquelle elles se rapportent. Ainsi, lorsque vient le moment d’étalonner les estima-
tions infra-annuelles, il y a des périodes infra-annuelles pour lesquelles nous n’avons pas de
reperes annuels.

Une méthode d’étalonnage doit présenter un certain nombre de caractéristiques pour pouvoir
&tre appliquée A des estimations de grandes enquétes. Premigérement, elle doit étre suffisamment
simple pour qu’on puisse I*utiliser sans avoir 4 recourir trop largement & ’analyse de données.
Deuxiémement, elle doit pouvoir produire des facteurs d’étalonnage préliminaire pour des
périodes pour lesquelles il n’existe pas encore de données repéres. Cette caractéristique permet
de faire de I’étalonnage 3 mesure que sont produites les données infra-annuelles, sinon des
discontinuités sont introduites dans ces données. Enfin, il est souhaitable qu'une méthode
d’étalonnage assure la concordance des totaux généraux, des totaux marginaux et des estima-
tions par case pour des données étalonnées.

Pour une analyse plus approfondie des deux dernidres caractéristiques, voir Laniel et Fyfe
(1989, 1990) et Cholette (1988a, 1988b). Dans le reste de cet article, nous voyons comment
étalonner une seule série chronologique dans les conditions décrites ci-dessus.

3. ETALONNAGE D’UNE SERIE CHRONOLOGIQUE

Nous allons exposer ci-dessous quatre méthodes qui peuvent servir A étalonner une série
d’estimations infra-annuelles sur les flux ou les stocks.

3.1 Méthode de Denton

Dans son article de 1971, Denton a proposé des méthodes d’étalonnage fondées sur la
minimisation quadratique. Chacune de ces méthodes correspond a une fonction de perte
particuli2re et I'une de ces fonctions s’exprime sous forme d’écarts proportionnels entre la série
originale et la série étalonnée et est souvent utilisée pour résoudre le probléme d’étalonnage
exposé dans la section 2. Nous pouvons présenter cette méthode de Denton en termes statistiques
en affirmant tout d’abord que les estimations infra- annuelles sont expliquées par le modéle:
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— = — + ¢, t=1,2,...,n 3.1)

sujet A la restriction sur les données annuelles:

=36, T=12..m, (3.2)

1eT

t désigne une période infra-annuelle,

T désigne une période annuelle,
{¥¢} est une suite d’estimations biaisées des paramétres infra-annuels (niveaux),
{6:} est une suite de paramétres infra-annuels fixes (valeurs réelles des niveaux),

e} estune suite d’erreurs non corréldes et identic;uement distribuées avec comme vecteur
de moyennes et matrice de covariances (0,c%J),

{27} est une suite de données repéres annuelles.

Pour obtenir les estimations étalonnées, on applique les moindres carrés au modéle défini
ci-dessus.

Précisons que la méthode de Denton suppose que le biais suit une marche aléatoire et que
les données annuelles, aussi bien qu’infra-annuelles, ne sont entachées d’aucune erreur d’échan-
tillonnage. Malheureusement, il est peu probable que ces hypotheses se vérifient avec des séries
économiques (voir section 2).

3.2 Méthode de Hillmer et Trabelsi

En 1987, Hillmer et Trabelsi ont proposé une méthode d’¢talonnage fondée sur les modales
ARMMI de Box et Jenkins (1976). Ils ont supposé que les estimations infra-annuelles étaient
expliquées par le modele:

Ye= 0+ u t=12...,n (3.3)

et les estimations annuelles, par le modéle:

zr=Y,6+a T=12..,m, (3.9)
tel
ol:
{8} est une suite de paramétres infra-annuels stochastiques (valeurs réelles des niveaux) qui
suivent un modéle ARMMI,
{¥/} est une suite d’estimations non biaisées des parameétres infra-annuels,

{u,] estunesuited’erreurs d’échantillonnage infra-annuelles corrélées avec comme vecteur
de moyennes et matrice de covariances (0,E,),

{zr] est une suite d’estimations annuelles non biaisées,

far] est une suite d’erreurs d’échantillonnage annuelles corrélées avec comme vecteur de
moyennes et matrice de covariances (0,E,).

Se servant de ces modeles, Hillmer et Trabelsi obtiennent des estimations infra-annuelles éta-
lonnées en appliquant les moindres carrés stochastiques, ¢’est-a-dire en minimisant I’erreur
quadratique moyenne, E(#, — 8,)2. Dans la terminologie de I’analyse chronologique, cette
méthode est aussi appelée extraction de signal et Hillmer et Trabelsi en font "illustration dans
leur article.
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Comme I’indiquent les modeles ci-dessus, la méthode de Hillmer et Trabelsi tient compte
des variances et covariances d’échantillonnage des estimations annuelles et infra-annuelles.
Malheureusement, elle ne tient pas compte des erreurs systématiques que peuvent renfermer
les estimations infra-annuelles. En outre, comme il s’agit de modeles ARMMI, il serait trop
cofiteux d’utiliser cette méthode pour de grandes enquétes d’ol sont tirées des centaines de
séries de données. Il serait donc plus profitable de n’utiliser ce type de méthode que pour un
petit nombre d’indicateurs économiques majeurs. Si les modéles ARMMI sont mal spécifiés,
on risque par ailleurs d’obtenir un lissage excessif des données.

Cholette et Dagum (1989) ont modifié la méthode de Hillmer et Trabelsi en utilisant un
modzle “*d’intervention’’ au lieu d’un modeéle ARMMI. Cela permet de modéliser les effets
systématiques contenus dans la série chronologique. Selon les auteurs toutefois, cette méthode
présente les mémes lacunes que la méthode de Hillmer et Trabelsi.

3.3 Modtle pour tendances

La méthode suivante a été élaborée dans le but de satisfaire aux conditions d’étalonnage
des enquétes économiques. Elle repose sur ’hypothése que les estimations infra-annuelles sont
expliquées par le modéle:

= Lty =12 ...,n (3.5)

et les estimations annuelles, par le modéle (3.4), ou:

{6,) est une suite de paramétres infra-annuels (valeurs réelles), comme dans la méthode de
Denton,

{v,} estunesuite d’erreurs d’échantillonnage infra-annuelles corrélées des tendances, avec
comme vecteur de moyennes et matrice de covariances (0,L, ).

On obtient les estimations étalonnées en appliquant les moindres carrés aux modéles ci-dessus.
L’algorithme de Gauss-Newton utilisé & cette fin ainsi que le calcul de la matrice des covariances
des estimations étalonnées sont décrits dans Laniel et Fyfe (1989) ou (1990).

On peut utiliser cette méthode lorsque les données repéres proviennent d’un recensement
ou d’une enquéte annuelle avec échantillons chevauchants et lorsque les estimations de niveau
infra-annuelles sont biaisées, A la condition que le biais relatif soit fixe. En pratique, I’hypo-
th2se d’un biais relatif constant se vérifiera si les opérations de mise & jour de la base de sondage
se font 4 un rythme régulier, ¢'est-a-dire lorsque la proportion d’unités absentes de la base de
sondage se stabilise avec les années. En outre, cette hypothése suppose que les entreprises non
énumérées ont le méme comportement que celles qui figurent dans la base de sondage.

La méthode décrite ci-dessus pose toutefois un probléme technigque. En effet, on ne peut
calculer directement Ia matrice des variances- covariances d’échantillonnage des tendances
infra-annuelles et il faut donc recourir & une formule d’approximation. Aprés avoir utilisé
I’approximation de Taylor du premier degré, on a constaté que dans certains cas, les variances
et covariances d’échantillonnage étaient nulles ou négatives alors qu’elles devraient &tre posi-
tives. C’est pourquoi nous présentons dans la section suivante un modéle qui peut remplacer
avantageusement le¢ modele (3.5).

3.4 Modéle pour niveaux

La méthode ci-dessous est une solution de remplacement pour la méthode précédente et est
proposée dans le but d’obtenir plus facilement la matrice des variances-covariances d’échan-
tillonnage des estimations infra-annuelles. Eile suppose que les estimations inf ra-annuelles sont
expliquées par le modele:
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y,=a9t+u, t = ],2,...,", (3-6)

Ou « est un paramétre fixe qui tient compte du biais relatif constant et u, est défini comme dans
I’équation (3.3). Les estimations annuelles sont expliquées par le modéle (3.9),

On obtient les estimations étalonnées en appliquant les moindres carrés aux modéles ci-
dessus, L’algorithme pertinent est le méme que celui utilisé pour la méthode décrite en 3.3.

3.5 Analyse

De toutes les méthodes exposées ci-dessus, la dernitre est celle qui se préte le mieux A ’éta-
lonnage d’une série chronologique tirée d’une grande enquéte. Elle offre une base statistique
qui permet de calculer des régions de confiance et de tester la validité de 'ajustement du modéle
étalonné. Le choix du test doit &tre exercé avec soin puisque les estimations étalonnées, é,, ont
un tres petit nombre de degrés de liberté, m — 1 (nombre d’observations annuelles moins un},
par rapport au nombre d’observations, # + m. De plus, le faible nombre de degrés de liberté
donne A penser que le modele pour niveaux produira vraisemblablement des estimations éta-
lonnées qui afficheront le méme profil chronologique que les estimations infra-annuelles.

Une question pratique que soul2vent actuellement les méthodes d’étalonnage qui tiennent
compte des erreurs d’échantillonnage, comme celle décrite dans la section 3.4, est le calcul des
covariances d’échantillonnage de deux estimations de niveau se rapportant 4 deux périodes
différentes. Devrait-on modéliser ces covariances ou les calculer directement a I’aide du plan
de sondage pour toutes les paires de périodes? Du point de vue théorique, il est préférable de
les calculer directement puisque la suite des erreurs d’échantillonnage est en soi un processus
stochastique non stationnaire étant donné que les variances-covariances de la population varient
dans le temps. Toutefois, comme le calcul de I’ensemble des covariances d’échantillonnage peut
s’avérer une entreprise laborieuse, il faut continuer de chercher une solution au probléme du
calcul des covariances d’échantillonnage.

3.6 Exemple

Afin de comparer la méthode de Denton, décrite dans la section 3.1, & celle qui repose sur
le modele pour niveaux, proposée dans la section 3.4, nous avons utilisé I’une et ’autre pour
résoudre un probléme d’étalonnage particulier et intéressant, ot la variance d’échantillonnage
des estimations annuelles est six fois plus élevée que la variance d’échantillonnage des estima-
tions mensuelles correspondantes. Cet exemple fait ressortir clairement, pour ce cas-ci, la supé-
riorité de la méthode fondée sur le modele pour niveaux par rapport 4 la méthode de Denton.

Bien que ce probléme soit observable en pratique, nous avons eu recours ici 4 des données
simulées. Premi¢rement, nous avons tiré vingt-quatre estimations mensuelles d’une enquéte
économique existante, puis avons défini arbitrairement une matrice de covariances d’échantil-
lonnage pour ces estimations. Les variances et les covariances ont été calculées au moyen d’un
coefficient de variation unique pour toutes les périodes et du profil de corrélation suivant:

p;j=l—% pour i=1,2,..,24 et j=12,...,24

ou / et j sont les indices d*un couple d’estimations mensuelles. Ensuite, nous avons construit
deux estimations annuelles correspondantes selon les critéres suivants: dans le premier cas, une
estimation 25% plus élevée que la somme des douze premiéres estimations mensuelles; dans
le second cas, une estimation seulement 5% plus élevée que la somme des douze derniéres esti-
mations mensuelles. Enfin, pour ces deux estimations annuelles, nous avons défini des variances
d’échantillonnage six fois plus élevées que celles des estimations mensuelles correspondantes
et avons fixé leur coefficient de corrélation a 0.5.
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Dans la figure 3.1, les estimations mensuelles sont représentées par la ligne continue et les
estimations annuelles, par les traits horizontaux. Ces traits correspondent aux quotients des
estimations annuelles par douze. Dans la méme figure, la ligne en tirets représente la série
d’estimations mensuelles étalonnées au moyen de la méthode fondée sur le modele pour niveaux,
tandis que la ligne en pointillés représente la série d’estimations mensuelles étalonnées & I’aide
de la méthode de Denton.

Nous voyons d’apres cette figure que la série étalonnée au moyen de la méthode fondée sur
le modéle pour niveaux a le méme taux de changement annuel que la série mensuelle originale,
tandis que celle étalonnée au moyen de la méthode de Denton suit plutdt le mouvement des
estimations annuelles. Nous constatons aussi que les deux séries étalonnées sont au-dessus de
la série originale.

La différence de mouvement d’une année 2 I’autre entre les deux séries étalonnées peut
s’expliquer de la fagon suivante. Selon la méthode fondée sur le modéle pour niveaux, on obtient
fe mouvement de la série étalonnée en pondérant les estimations annuelles et infra-annuelles
avec 'inverse des variances d’échantillonnage de ces estimations. Comme, dans cet exemple,
les estimations infra-annuelies sont beaucoup plus précises que les estimations annuelles, la
série étalonnée suit le mouvement des estimations mensuelles. En revanche, dans le cas de la
méthode de Denton, le mouvement de la série étalonnée ne peut &tre axé que sur celui de la
série d’estimations annuelles, peu importe le degré de précision de ces estimations. En ce sens,
la méthode fondée sur le modéle pour niveaux est supérieure & la méthode de Denton.

Enfin, le fait que les deux séries étalonnées se trouvent au-dessus de la série originale confirme
simplement que les deux méthodes renferment un mécanisme de correction pour le biais des
estimations mensuelles.
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Figure 3.1 Lasérie originale, les deux séries étalonnées, et la série annuelle
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4. CONCLUSION

Dans cet article, nous avons vu comment améliorer des estimations d’enquéte infra-annuelles
au moyen d’estimations d’enquéte annuelles. Nous avons présenté un moyen simple et inédit
d’¢talonner une série chronologique. La méthode en question peut tre appliquée 4 I'aide d’un
programme d’informatique de sorte que son exécution soit automatisée. Elle se distingue avan-
tageusement des méthodes plus classiques (ex.: méthode de Denton) par le fait qu’elle tient
compte des erreurs d’échantillonnage. Par la m&me occasion, nous avons abordé certaines ques-
tions liées 4 I'utilisation de cette méthode. Deux grandes questions pratiques ont été soulevées:
I’étalonnage d’un tableau de données chronologiques et I’étalonnage préliminaire. Nous devons
chercher des fagons d’aborder ces deux questions.
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Estimation d’un rapport sans connaitre
le plan d’échantillonnage

SHIBDAS BANDYOPADHYAY!

RESUME

L’auteur montre que, pour une catégorie d’estimateurs linéaires sans biais appliqués 4 une catégorie de
plans d’échantillonnage, il est possible d’estimer un rapport de population au moyen d*un rapport d’esti-
mateurs non biaisés sans connaitre les poids d’échantillonnage. Cette catégorie de plans d’échantilion-
nage comprend des plans aussi courants que I’échantillonnage avec probabilités inégales avec ou sans
remise, I'échantillonnage stratifié avec répartition proportionnelle et probabilités inégales de sélection
sans remise dans chaque strate, efc.

MOTS CLES: Rapport de totaux non pondérés; échantillonnage symétrique.

1. INTRODUCTION

Soit m le nombre d’adultes qui savent lire et &crire parmi ¢ adultes dans un échantillon de
n familles tiré d’une population donnée. Nous supposons que le taux d’alphabétisation des
adultes dans la population R est estimé au moyen de la formule » = m/t. De méme, pour un
tableau 4 double entrée qui donne la répartition (en pourcentage) d’individus selon I’age et
le sexe, nous supposons qu’une fréquence de case est estimée au moyen du rapport entre le
nombre d’individus dans la case et le nombre total d’individus pour I’échantillon de n familles
(ce rapport étant multiplié par 100 pour obtenir un pourcentage).

Peu importe Ia méthode de sélection des familles, un rapport formé de deux totaux non pon-
dérés et qui vise & estimer un ratio ou une répartition en pourcentage répond aux besoins de
nombreux utilisateurs non spécialistes. De fait, certains rapports d’enquétes renferment des
tableaux dont les éléments sont estimés de cette fagon, comme si le plan d’échantillonnage était
un plan autopondéré.

En revanche, si les # familles devaient étre choisies suivant un plan d’échantillonnage
(2 un degré) avec PPTSR, il faudrait normalement déterminer des totaux pondérés pour obtenir
des estimateurs non biaisés des numérateurs et des dénominateurs correspondants avant de
calculer un rapport ou une répartition en pourcentage. .

Dans cette étude, nous montrons que, pour des plans d’échantillonnage comme le plan 2
un degré avec PPTSR et sans aucune autre hypothése,

i} un rapport formé de deux totaux non pondérés peut servir A estimer le rapport de popula-
tion correspondant; le premier doit étre vu comme le rapport d*un estimateur sans biais
du numérateur & un estimateur sans biais du dénominateur;

i) il existe une catégorie de plans d’échantillonnage, qui ne sont pas autopondérés, pour lesquels
la proposition (i) se vérifie. Cette catégorie comprend les plans d’échantillonnage 4 un degré
avec probabilités inégales avec ou sans remise et les plans d’échantillonnage stratifié avec
répartition proporticnnelle et probabilités inégales de sélection sans remise dans chaque
strate.

! Shibdas Bandyopadhyay, Applied Statistics, Surveys and Computing Division, Indian Statistical Institute, 203
Barrackpore Trunk Road, Calcutta 700 035, Inde.
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2. PLANS D’ECHANTILLONNAGE SYMETRIQUES

Considérons une population finie composée de N unités Uy, Us, ..., Uy. Désignons par
Y; et X;, les valeurs de deux variables d’intérét, ¥ et X qui se rapportent a 'unité
U,i=12,...,N.

Le probléme consiste & estimer un taux ou ratio R = T(Y}/T(X) ouT(Y) =Y+ Y,
+ ... + Y, et T(X) est défini de la méme facon avec la variable X.

La procédure normale est de calculer des estimations sans biais de 7(Y) et T(X) puis d’uti-
liser le rapport de ces estimations comme estimateur de R. Dans cet article, nous nous propo-
sons d’appliquer la méme méthode de telle maniére que le rapport des estimations fasse
abstraction des probabilités de sélection des unités d’échantillonnage.

Définissons un plan d’échantillonnage.

Soit S I’ensemble de tous les échantillons possibles tel que p(s) > 0, o p(s) est la proba-
bilité de tirer ’échantillon s, et Y, sp(s) = L.

Pour sdans Seti=1,2, ..., N,

n (i,s) = le nombre de fois que U, est incluse dans s, et o = L;.sn(4,5), le nombre de fois
que U, est incluse dans tous les échantillons possibles.

S, p(s), et a; dépendent du plan d’échantillonnage.

Définition 2.1. Un plan d’échantillonnage est dit symétrique si o; = o, pour tous { = 1,
2, ..., N

L’estimateur ci-dessous, qui est fondé sur ’échantillon s, et qui appartient & la catégorie
d’estimateurs linéaires sans biais de Godambe (1955) pour T(Y), a été analysé par Bandyo-
padhyay et coll. (1977).

N
T(Y,s) = E Yin(i,s) a7l pTl(s). 2.1

i=1

De toute évidence, T(Y,s) est un estimateur non biaisé de 7(Y). Un estimateur du ratio
R = T(Y)/T(X), fondé sur un échantiilon s et défini comme le rapport d’un estimateur sans
biais de T(Y) 2 un estimateur sans biais de T(X), est

N N
R{(s) = T(Y,s)/r(x,s) = E Yin(i,s) o ! / E X;n(i,s) e, 2.2)
i=1

i=1

Dans le cas de plans d’échantillonnage symétriques, o; = o pour tous i et (2.2) devient

N n
R(S) = E Y}H(I‘,S)/ E an(iis) =
i=1 i=1

total non pondéré des valeurs Y dans 1’échantillon

. 2.3
total non pondéré des valeurs X dans I’échantillon 2-3)

Les observations précédentes sont résumées dans le théoréme suivant.
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Théoréme principal. Etant donné un plan d’échantillonnage symétrique, le rapport de deux
totaux non pondérés est un estimateur du rapport de population correspondant dans la mesure
oll il est défini comme le rapport d’un estimateur sans biais  un autre estimateur sans biais,
sauf que le rapport estimé fait abstraction des probabilités de sélection des unités de la
population.

Il convient de préciser que dans le cas de plans symétriques, il n’est pas nécessaire que les
probabilités de sélection des unités soient égales. Les plans d’échantillonnage symétriques ne
sont donc pas nécessairement autopondérés. Les plans autopondérés exigent que o; p(s) ait
la méme valeur pour tous i et s, alors que cette condition n’est pas caractéristique des plans
symétriques.

Dans le cas de plans non symétriques, 1’équation (2.2) est facile  résoudre puisque les o
sont faciles 4 calculer dans [a majorité des cas et qu’il n’est pas nécessaire de calculer les
probabilités de sélection.

En ce qui concerne I’échantillonnage de # unités sans remise, on compte (V- ,‘) échantillons
(non ordonnés) qui renferment une unité U;, donnée, de sorte que o; = ( n— 1’) pour tous /et
par conséquent, le plan d’échantillonnage avec PPTSR est symétrique. I convient de souligner
qu’il n’y a pas toujours () échantillons possibles avec les plans PPTSR. Comme P’indique
Connor (1966), il arrivera que dans des plans d’échantillonnage systématique avec PPT (ran-
domisé ou non), un ensemble de » unités ait une probabilité de sélection nulle. Les résultats
de notre analyse s’appliquent lorsque le plan PPTSR est tel que, pour aucun ensemble de n
unités, il n’existe de probabilité de sélection composée nulle.

Pour ce qui a trait & I’échantillonnage de n unités avec remise, on compte N” échantillons
(ordonnés), de sorte que a; = nN"~! pour tous i et par conséquent, le plan PPTAR est
symétrique, '

Dans le cas d’un échantillonnage par strate dans & strates, avec PPTSR, la valeur o pour

chaque unité de la strate j est
a; = 17
PGy N\

qui devient une constante lorsque la répartition est proportionnelle et qu’il n’existe de proba-
bilité de sélection composée nulle pour aucun ensemble d’unités dans aucune strate, Njetn;
étant respectivement Veffectif de la population et de I’échantillon pour la strate
J = 1,2, ..., k. On peut aussi avoir des plans a plusieurs degrés symétriques en appliquant
le méme mode de répartition.

Dans le cas de I'échantillonnage avec PPTAR, soulignons que I’estimateur non biaisé de
T(Y) défini en (2.1) n’est pas acceptable. On peut améliorer cet estimateur en remplagant
n(i,s) et o; par n*(i,s) et of, respectivement, ot n*(i,s) est égal A 1 si n(i,s) est au moins
égal a1, et égal 3 0 si n*(i,s) est nul, et ol o/ est défini par rapport A n* (i,s). En 'occurrence,
af = N® — (N — 1)", soit le nombre d’échantillons (ordonnés) contenant une unité U,
donnée. En ce qui a trait 2 la comparaison d’estimateurs, il n’est pas possible d’obtenir une
expression en forme analytique fermée pour I’efficacité relative, méme lorsqu’il s’agit de
plans PPTAR.

Pour pouvoir comparer les biais relatifs et I'efficacité d’estimateurs, nous proposons une
étude empirique réalisée au moyen d’un plan PPTSR. Une autre formule tout aussi intéres-
sante serait d’analyser la variance et le biais de gros échantillons au moyen du développement
de Taylor.

Il est clair que nous ne pouvons estimer la variance de R(s) sans connaitre les poids
d’échantillonnage ou sans poser d’autres hypothéses. Cependant, si s, et s, sont deux
demi-échantillons prélevés au moyen du méme plan symétrique (comme deux échantillons
PPTSR indépendants de méme taille), R est estimé au moyen de la formule [R(s) +
R{s$:)1/2, et 'estimateur non biaisé de la variance de I’estimateur est[R(s,) — R(s;)]%/4.
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Si T(X) est connu, un estimateur par quotient pour T(Y) est T(X)T(Y,s)/T(X,s), cet
estimateur peut étre amélioré, comme dans Bandyopadhyay (1980), selon que la fraction de
sondage est supérieure ou non a 0.5.

Lorsque les unités de la population sont réparties en k grappes non chevauchantes et que
la probabilité de sélection de la grappe j est p;, nous sommes alors en présence d’un plan
symétrique (o = 1 pour toutes les unités de chaque grappe). Précisons que la taille de I'échan-
tillon correspond a la taille de la grappe choisie et que, par conséquent, les plan symétriques
ne produisent pas nécessairement des échantillons de taille fixe.

3. ETUDE EMPIRIQUE DU BIAIS ET DE L’ERREUR
QUADRATIQUE MOYENNE

Yates et Grundy (1953) ont considéré les trois populations hypothétiques suivantes, formées
chacune de quatre unités.

Population 4 Population B Population C
X 01 02 03 04 0.1 02 03 04 0.1 02 03 04

Y 05 12 21 32 08 14 1.8 20 02 06 09 08

Le plan d’échantillonnage consiste 4 prélever avec PPTSR un échantillon de taille n = 2
en utilisant la valeur X comme mesure de taille des unités. On veut comparer le biais et erreur
quadratique moyenne de R(s) avec ceux de R}}} o R ,g;?, est le rapport de P’estimateur
d’Horvitz-Thompson (1952) de 7( ¥} & I’estimateur d’Horvitz-Thompson de T(X). Les résul-
tats de la comparaison sont présentés dans le tableau ci-dessous.

Populations: A B C
Biais relatif de R(s) 0.02456 -0.02785 —0.00496
Biais relatif de Rpr(s) —-0.00379  0.00552  (.00232
EQM de R(s} 0.2946 0.2946 0.0824
EQM de Ryr(s) 0.3159 0.3642 0.0690

Efficacité de R (s)par rapport 4 Rgr(s) 1.0723 1.2362 0.8374

Bien que le biais de R (s) par rapport A R soit supérieur a celui de R {3} pour les trois popu-
lations, les différences sont minimes. R (s) est plus efficace que Rgr(s) pour les populations
A et B mais moins efficace pour la population C.

Comme les trois populations ci-dessus sont des cas extrémes par rapport aux situations que
I’on retrouve dans la pratique, on peut penser que I’estimateur R (s) sera utile lorsqu’on ne
connaitra pas les données du plan d’échantillonnage au moment de I’estimation.
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Estimation des coefficients de corrélation de
panel pour PEnquéte sur la population
active du Canada

HYUNSHIK LEE!

RESUME

L’enquéte sur la population active du Canada repose sur un plan avec renouvellement de panel, A
chaque mois, on renouvelle un sixiéme de I’échantillon global et on en conserve les cing sixiémes. Ainsi,
une fois qu’un panel est introduit dans I’échantillon, il y demeure 6 mois avant d’en &tre exclu. Cette
caractéristique du plan de sondage ainsi que le mode de sélection des panels font que les estimations de
panel pour le méme mois ou des mois différents sont corrélées. La corrélation entre deux estimations
de panel est désignée comme la corrélation de panel. Nous définissons trois types de corrélation de panel
dans cet article: (1} 1a corrélation (désignée par p) entre des estimations de la méme caractéristique tirées
du méme panel & des mois différents; (2) la corrélation (désignée par ¥) entre des estimations de }a méme
caractéristique tirées de panels géographiquement rapprochés ’un de 1’autre A des mois différents;
(3) la corrélation (désignée par 7) entre des estimations de caractéristiques différentes tirées du méme
pancl dans le méme mois ou dans des mois différents. En deuxi¢me licu, nous décrivons des méthodes
permettant d’estimer les corrélations de panel et calculons les coefficients de corrélation estimés pour
certaines variables en nous servant de données pour 1980-1981 et 1985-1987; nous terminons par une
analyse des résultats.

MOTS CLES: Enquéte par panel; renouvellernent; méthode de Taylor.

1. INTRODUCTION

L’enquéte sur la population active (EPA) est une enquéte permanente menée auprés des
ménages A chaque mois et qui repose sur un plan avec renouvellement de panel. L*échantillon
de I’EPA est constitué de six panels de méme taille qui, a tour de rdle, font place & un nouveau
panel & chaque mois. Le nouveau panel passe six mois dans I’échantillon avant d’en &tre sup-
prime. (Pour une description détaillée de la méthodologie de ’EPA, voir Platek et Singh (1976)
et Singh et coll. (1990).) Par conséquent, il existe une forte corrélation entre les estimations
tirées du méme panel, donc des mémes unités d’échantillonnage, 4 des mois différents. En outre,
les panels qui sont supprimés de I’échantillon sont remplacés habituellement par un panel voisin.
La proximité géographique des panels fait aussi que les estimations respectives sont corrélées.
On appelle ce genre de corrélations des corrélations de panel. Dans cet article, nous voyons
comment on peut estimer ces corrélations et présentons les coefficients de corrélation estimés
pour certaines variables. Cette étude avait pour but initialement d’analyser la méthode d’esti-
mation composite; ses résultats peuvent néanmoins s’appliquer a toute situation ol intervient
la corrélation de panel.

Notre article se divise comme suit. Dans la section 2, nous présentons les définitions, les
symboles et les hypothéses nécessaires. Dans la section suivante, nous décrivons les méthodes
d’estimation pertinentes. Enfin, la section 4 renferme les résultats de I"estimation ainsi qu’une
analyse. ‘

! H, Lee, Division des méthodes d’enquétes-entreprises, Statistique Canada, 1liéme étage, Immeuble R.H. Coats,
Parc Tunney, Ottawa, Ontario, K1A 0T6.
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2. DEFINITION DES COEFFICIENTS DE CORRELATION DE PANEL

Pour définir divers types de corrélation de panel, il faut tout d’abord définir la notion de
“‘panels communs’’ et de ‘‘panel antécédent’’. Un panel est identifié par un numéro qui indi-
que depuis combien de mois ce panel est présent dans I’échantillon. Ainsi, Panel 1 au mois
m devient Panel 2 au mois m + 1, Panel 3 au mois m + 2, et ainsi de suite. On utilise souvent
le terme groupe de renouvellement pour désigner un panel, peu importe depuis combien de
mois ce panel est présent dans I’échantillon. Par exemple, le groupe de renouvellement 1
introduit dans I’échantillon en janvier est toujours identifié comme le groupe ! jusqu’a ce qu'il
soit supprimé de I’échantillon, en juillet. Ainsi, Panel 1 en janvier désigne le groupe de renou-
vellement 1 et Panel 2 en février désigne le méme groupe de renouvellement, qui en est & son
deuxiéme mois dans I’échantillon, et ainsi de suite.

Deux panels qui représentent le méme groupe de renouvellement a des mois différents sont
désignés comme des panels communs. Lorsqu’un groupe de renouvellement est supprimé de
I’échantillon, il est remplacé le plus souvent par un groupe formé de ménages voisins et auquel
on attribue le m&me numéro de renouvellement. Le panel associé au groupe de renouvellement
que I’on supprime est le panel antécédent a celui qui est associé au nouveau groupe. Ainsi, dans
Pexemple ci-dessus, Panel 6 en juin, qui représente le groupe de renouvellement 1, est Ie panel
antécédent au Panel 1 de juilict. Le tableau 1 montre schématiquement les panels communs
et les panels antécédents pour les mois donnés m et m — j.

Puisqu’on peut identifier chaque panel par deux éléments (mois et numéro de panel), dési-
gnons par P(mois, numéro de panel) un panel quelconque. Alors, P(m, $HetP(m — 1,3), par
exemple, sont des panels communs 4 1 mois d’intervalle. De méme, P (m, 4) et P(m — 2, 2),
sont des panels communs 3 2 mois d’intervalle. On désigne par p; le coefficient de corrélation
des valeurs estimées d’une caractéristique établies A partir de panels communs 4 j mois d’inter-
valle. Evidemment, il ne peut exister de panels communs a plus de 5 mois d’intervalle; 1a valeur
de I’indice j ne peut donc excéder 5. Nous supposons que p; est indépendant de m et du numéro
de panel. En revanche, il est fonction de j et varie selon les caractéristiques.

On désigne par v; le coefficient de corrélation des valeurs estimées d’une caractéristique éta-
blies 4 partir d’un panel donné et de son panel antécédent, séparés par j mois d’intervalle. Dans
ce cas toutefois, la valeur de j peut atteindre 11; autrement dit, vy, est le dernier coefficient
de corrélation de la série et il désigne la corrélation entre les estimations de P (m, 6) et celles
deP(m — 11, 1). Nous supposons 13 aussi que v est indépendant de m et du numéro de panel.
En revanche, comme le coefficient précédent, il est fonction de j et varie selon les caractéristiques.

Le troisi¢me type de corrélation de panel est la corrélation entre les valeurs estimées de deux
caractéristiques différentes, établies a partir de panels communs & j mois d’intervalle; ce type
de corrélation est désignée par 7;. Dans ce cas, la valeur de I’indice j peut varier de G4 5 et
nous posons les mémes hypothéses que pour p et .

Tablesu 1
Panels communs et pancls antécédents pour les mois met m — j

m m—-1 m=2 m-3 m—4 m=-5 m—-6 m—-7 m-8 m-9 m-10 m-11

1 6 (%) @ 3 2 m (6 » ) (&) 2n
2 l ) (5) “@ 3) @ (1) {6n n (O 3»
3 2 1 6 &) @ 3 2) a) 6 (&) “n
4 3 2 1 ©) (%) @ &) @ {n () (&)
3 4 3 2 1 (6) &) ) (6)] @) m (6n
6 5 4 3 2 1 (6} (5) (4) 3) 2) n

Nota: Les parenthéses simples désignent des panels antécédents et les doubles, des seconds panels antécédents.
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Voici donc les définitions formelles de p, de v et de 7:

Soit y,, ;12 valeur estimée d’une caractéristique d’intérét, établie & partir du panel P(m,/) de

I’EPA. Nous supposons que V(y,,;) = o}, quels que soient m et /. Alors, p; est défini au
moyen de I’équation

CoV(Ymis¥m—ju-j) = pj08, 1<j=<5, j<i=sé,
et v;, au moyen de I’équation
Cov (Y, 1sYm—js+1-;) = V0%,

oul =!=jsilsj=<6etj—5=</=<6si7=<j=<Ill,

11 serait normal de supposer que p; et v; diminuent lorsque j augmente et que p; est plus
grand que y; étant donné que le premier désigne une corrélation qui met en rapport les mémes
ménages tandis que le second désigne une corrélation qui met en rapport des ménages voising
les uns des autres. Nous pouvons aussi définir de la méme maniére la corrélation entre un panel
donneé et le panel qui précéde son panel antécédent (appelé second panel antécédent et identifié
par des parenthéses doubles dans le tableau 1) en désignant cette corrélation par §; nous avons
ainsi &7, 8, ..., 8;7. Les valeurs de 5 seront moins élevées que celles de vj tais pourraient
s’en rapprocher sensiblement, pour le méme indice, i cause de la proximité géographique du
panel antécédent et du second panel antécédent. Toutefois, compte tenu du temps et des
ressources dont nous disposons, nous n*étudierons pas ici les coefficients de corrélation §.

Nous supposons que Cov (¥, ;s Ym 1) = 0si / # I’ et que Cov (Vm,t:¥Ym-j,rr} = 0si
P(m — j,i") et P{m,!} ne sont pas des panels communs et si le premier n’est pas non plus
le panel antécédent du second.

Afin de définir le coefficient de corrélation 7, posons Xm,; comme la valeur estimée d’une
autre caractéristique, établie & partir du panel P (sn,/) de I’EPA, et posons comme hypothése

que Vix, ;) = o est indépendante de m et de /. Alors, le coefficient de corrélation 7 peut &tre
déterminé & I’aide de I’équation

COV(me,ym_j';_.j) = Ti0x0y, 0= j=35, J<il=é6.

3. ESTIMATION DES COEFFICIENTS DE CORRELATION DE PANEL

Comme nous disposions d’un programme d’ordinateur pour I’estimation de la variance,
la méthode décrite ci-dessous a été élaborée de maniére que nous puissions utiliser ce programme
sans devoir y apporter trop de modifications. La méthode utilisée en I’occurrence est la méthode
généralisée de Keyfitz (Choudhry et Lee 1987; Lee 1989a), mieux connue sous le nom de
méthode de Taylor. Le programme peut calculer des estimations de la variance de combinaisons
linéaires de valeurs estimées mensuelles.

Pour estimer les coefficients de corrélation voulus & 1’aide du programme mentionné plus
haut, nous utilisons 1'équation fondamentale suivante:

V(4) + V(B) — V(4 - B)

Cov(A4,B) = 5

(M

V(A — B),V(A) et V(B) peuvent éire déterminées 4 1’aide du programme et Cov (A,B) peut
gtre calculée au moyen de I’expression ci-dessus. On trouvera dans Kish {1965) une expression
pour V(A — B) dont on peut déduire I’équation (1).
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3.1 Estimation des coefficients de corrélation p

SoitA = Tf, YmactB =% 7=\ Ym—1,1- On obtient les valeurs A et Ben faisant abstrac-
tion, dans le premier cas, du Panel 1 et, dans le second cas, du Panel 6. Notons que les panels
éliminés ne sont pas des panels communs alors que tous les autres le sont. Al'aide du programme
mentionné pius haut, nous calculons les valeurs estimées de V(A — B}, V(A4) et de V(B),
puis nous nous servons de 1’équation (1) pour estimer Cov (4,B). D’aprés les hypothéses posées
dans la section 2, il est facile de constater que

Cov(A,B) = 5p0%,
V(A) = V(B) = 50},

et, par conséquent,
Cov(A.,B)

T avE @

11 ne reste plus qu’a utiliser des valeurs estimées de Cov(A4,B),V(A) et V(B) pour obtenir la
valeur estimée de p,. On peut estimer p,, o3 et p4 de la méme fagon en posant A = L f. j+1¥m, 1
etB = YESVVm—ji = 2,3, 4 Cependant, lorsqu’il s’agit d’estimer ps de cette manitre, des
difficultés surgissent. En effet, lorsqu’on élimine tous les panels non communs pour les mois
met m — 5, il ne reste plus qu’un panel pour chaque mois et cela complique I’estimation de
1a variance pour ce qui a trait aux unités autoreprésentatives (UAR). Les UAR représentent
les grandes agglomérations et chacune de ces unités fait I'objet d’un échantillonnage indépen-
dant. Le probléme ne se pose pas pour les unités non autoreprésentatives (UNAR), qui repré-
sentent les régions situées a I'extérieur des UAR, notamment les régions rurales et les petits
centres urbains. Chaque unité primaire d’échantillonnage (U PE) qui sert d’échantillon répété
pour I’estimation de la variance compte tous les groupes de renouvellement; par conséquent,
méme si on élimine § panels non communs, il y a toujours un panel de représenté dans I'UPE,
de sorte qu’il est possible de calculer la variance. Dans les UAR toutefois, les groupes de renou-
vellement tiennent lieu d’échantillons répétés et s’il ne reste plus qu'un groupe, il n’y a donc
qu’un échantillon répété par strate et on ne peut, par conséquent, calculer la variance de la
manigre habituelle. Nous avons donc calculé 55 par prédiction en utilisant le modéle de régres-
sion non linéairep = a + bt + ce™',t = 1, ..., 4. Dans la sous-section 4.1, nous verrons
une autre fagon d’estimer ps.

3.2 Estimation des coefficients de corrélation vy

On constate facilement que Cov(A,B) = (5p, + 'y,)af, sid=TLr, Ymi €t B =
Y& 1¥m-1,1- En régle générale,

Cov(A,B) = ((6 — j)p; + jv;lo;,

on

6
A= E Ym, b
=1

-]
I§
-

Ym—j.b» _] = 1, ey 4,

~
U
—
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On peut alors calculer la valeur estimée de v; & Iaide de I’¢quation suivante:

= e _ (g, )
V=it Vvave |’

en ayant recours a des valeurs estimées des éléments du membre de droite. On peut aussi estimer
directement les coefficients de corrélation v, y compris ¥s, en se servant de I'équation

VTV,

ol A; = E{=|ym,,et8j = L9 j¥m-j.nd = 2, ..., 5. Dansla section 4, nous comparons
les deux méthodes au moyen de données empiriques.

L’¢quation (4) permet de calculer d’autres coefficients y (vj» i = 6, ..., 10); dans ce cas,
6
Aj = E ym,h
I=j-5
12—

By= %} Ymju-
I=1

Il n’existe pas de méthode simple pour estimer directement ou indirectement Y11 - Les
valeurs estimées s et 4, ont toutes deux été prédites au moyen d’un modale linéaire logarith-
mique, y = exp(a + bt),t =1, ...,4,6, ..., 10.

3.3 Estimation des coefficients de corrélation r

On peut estimer 7 de la méme maniére que p ¢n remplagant simplement Yo, 1 Ar X, ;. Soit
A= }:P,,-Hx,,,,,et B = E:ﬁ;f’ym-j,uj =0, 1, ..., 4. Nous avons alors

Cov(A4,B) = (6 — j)71;0,0,,
V(A) = (6 — j)a2,
V(B) = (6 - j)d},
ce qui donne

Cov(4,B) .
P = —— = vaay 4.
= Tvave) ' Y 0.1, )

L’équation ci-dessus permet d’estimer tous les 7 sauf 7, qui est prédit au moyen d’un modéle
linéaire logarithmique, 7 = exp(a + bt), r =1, ..., 4.
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4. RESULTATS ET ANALYSE

En nous servant des méthodes décrites dans la section précédente, nous avons établi les
valeurs estimées de p et & partir des données de PEPA de 1980-1981 et de 1985-1987 pour
5 caractéristiques: actif (IN LF), occupé (EMP), occupé en agriculture (EMP AG), occupé dans
d’autres secteurs (EMP NON-AG), en chdmage (UNEMP). Avec les données de 1980-1981,
nous avons estimé les corrélations de panel pour trois provinces seulement: la Nouvelle-Ecosse
(N.-E.), ’Ontario (ONT) et la Colombie-Britannique (C.-B.). Toutefois, avec des données plus
récentes (mars 1985 - février 1987), nous avons établi des estimations pour toutes les provinces.
Nous avons aussi ajouté quatre autres caractéristiques, soit les personnes occupées et les
personnes en chdmage pour deux groupes d’age, 15-24 et 25+ (EMP 15-24, EMP 25+,
UNEMP 15-24, UNEMP 25 + ). En ce qui concerne I’estimation de 7, nous nous sommes Servis
uniquement des données de 1985-1987 pour les quatre derniéres caractéristigues et pour les
provinces de N.-E., d’ONT et d’Alberta (ALT).

Nous ne présentons et ne commentons ici qu’une partie des résultats. Le lecteur trouvera
tous les résultats dans Lee (1989b).

4.1 Valenrs estimées des coefficients de corrélation p

Le tabieau 2 donne les valeurs estimées des coefficients de corrélation p. Bien que les données
de 1985-1987 aient permis de calculer des valeurs estimées de p pour les cing caractéristiques
initiales (IN LF, EMP, EMP AG, EMP NON-AG, UNEMP) et pour toutes les provinces, les
deux séries d’estimations qui figurent dans le tableau 2 a des fins de comparaison ne portent
que sur trois provinces (N .-E., ONT et C.-B.). Ce tableau contient aussi les estimations de¢ p
pour les quatre autres caractéristiques (EMP 15-24, EMP 25 + , UNEMP 15-24, UNEMP 25 +)
pour la N.-E. et I’Ontario.

Tableau 2
Valeurs estimées du coefficient de corrélation p (données de 1980-1981 et de 1985-1987)
Données de 1980-1981 Données de 1985-1987
Prov. Caractéristique
I (7] b fa s A .73 ) by ds
N.-E. INLF 0.862 (797 0.744 0679 0.622 0.845 0769 0.730 0.696 0.670
EMP 0.866 0.783 0.714 0651 0.590 0.863 0.768 0.713 0.68 0.660
EMP AG 0913 0.837 075 0.678 0.598 0912 0.867 0825 0.802 0773
EMP NON-AG 0865 0774 0710 0.649 0394 0873 0779 0.724 0.697 0.670
UNEMP 0590 0.455 0333 0243 0,145 0703 0546 0.426 0415 0375
EMP 15-24 0.773 0.632 0556 0495 (.446
EMP 25+ 0.878 0.800 0.754 0729 0705
UNEMP 15-24 0.618 0.454 0,364 0300 0.246
UNEMP 25+ 0.695 0.554 0.443 0440 0.406
ONT INLF 0.843 0.782 0.717 0674 0.622 0846 0781 0.732 0.681 0.635
EMP 0852 0.779 0.709 0664 0611 0.853 0771 0706 0.648 0.592
EMP AG 0.955 0926 0901 0861 0.827 0962 0948 0944 05937 0934
EMP NON-AG 0.861 0791 0724 0678 0625 0866 0795 0746 0.701 (.660
UNEMP 0580 0.445 0334 028 0222 0579 043 0328 0291 0238
EMP 15-24 0.747 0.605 0500 0429 0.356
EMP 25+ 0.838 0.824 0777 0732 0.691
UNEMP 15-24 . 0468 0.339 0257 0219 0.178
UNEMP 25+ 0622 0468 0365 0313 0256
C.-B. INLF 0.849 0.767 0.705 0.665 0.622 0.817 0.753 0701 0.647 0.397
EMP 0.835 0.755 0.695 0.651 0607 0851 0770 0711 0.651 0.597
EMP AG 0896 0809 0.733 0656 0.582 0938 0.886 0.847 0.828 0.805

EMP NON-AG 0.355 0769 0.715 0.661 0.616 0857 0784 0730 0.679 0632
UNEMP 0.516 0.407 0334 0320 0294 0634 0524 045 0363 0.290
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Comme prévu, les valeurs de p sont généralement élevées puisqu’elles mesurent 1a corrélation
entre des estimations de panels communs. Elles sont le plus élevées pour EMP AG et le moins
élevées pour UNEMP. C’est comme si la valeur de p indiquait le degré de mobilité d’un sous-
groupe particulier de la population active. Par exemple, la valeur élevée de p pour la caracté-
ristique EMP AG dénote une faible mobilité de la population active en agriculture, tandis que
la faible valeur de p pour UNEMP indique une grande mobilité des personnes en chdmage.
La différence de mobilité de la population active entre les deux groupes d’age étudiés est éga-
lement trés visible. Les plus jeunes (15-24) sont plus mobiles que leurs ainés (25+).

Les données du tableau 2 font ressortir clairement la tendance décroissante des valeurs de p.
Cette tendance est trés bien décrite par un modele de régression non linéaire, or=a+ bt +ce”’.
Les valeurs de R? (corrélation multiple) se rapprochent de 1 (> 0.98). Les valeurs prédites
de p; semblent donc trés satisfaisantes. Par ailleurs, Lee (1989a et 1989b) détermine ps en
extrapolant 5, et p,. La différence entre les valeurs prédites et les valeurs extrapolées est tou-
tefois trés mince, étant inférieure 4 0.01 pour toutes les caractéristiques sauf UNEMP, UNEMP
15-24 et UNEMP 25+, ou elle n’excéde pas 0.03.

4.2 Valeurs estimées des coefficients de corrélation y

Comme nous I’avons mentionné dans la sous-section 3.2, il y a deux fagons d’estimer Y2,
73 €L 4, soit par I’équation (3) ou I’équation (4). Nous désignerons la premidre comme la
Méthode 1 et 1a seconde comme Ia Méthode 2. Seule la Méthode 1 peut servir A estimer vy, ,
tandis que y; ne peut &tre estimé directement que par la Méthode 2. Dans le tableau 3, nous
comparons les deux méthodes 4 I"aide de données empiriques. Les valeurs de 5 indiquées pour
Ia Méthode 1 ont été prédites au moyen d’un modéle linéaire logarithmique. Le tableau montre
que les deux méthodes ont donné des résultats assez différents. On voit trés bien que les
coefficients calculés 4 I’aide de Ia Méthode 2 suivent une tendance 4 1a hausse qui est contraire
a notre intuition, tandis que les coefficients calculés par la Méthode 1 sont plus acceptables.
En outre, si nous comparons les valeurs estimées du tableau 3 4 4,, qui ne peut &tre calculée
que par la Méthode 1, cette dernidre semble produire des résultats plus acceptables que la
Méthode 2. Nous avons donc opté pour la Méthode 1. Néanmoins, dans des circonstances
normales, les deux méthodes devraient &tre équivalentes et produire des résultats comparables.
I semble, dans ce cas-ci, que les données réelles ne soient pas parfaitement conformes aux
hypothéses que nous avons posées pour définir les équations.

Tablean 3

Comparaison de valeurs estimées de v,, v3, 4 et vs calculées & I'aide de
méthodes différentes (Ontario, 1980-1981)

Caractéristigue Méthode 42 Y3 ¥4 45
INLF 1 0.141 0.128 0.133 0.135
2 0.107 0.105 0.116 0.120
EMP 1 0.136 0.142 0.142 0.147
2 0.100 0.115 0.126 0.133
EMP AG 1 0.483 0.474 0.486 0.451
p 0.321 0.370 0.407 0.448
EMP NON-AG 1 0.150 0.147 0.157 0.163
2 0.117 0.134 0.145 0.149
UNEMP 1 0.074 0.076 0.063 0.080
2 0.043 0.056 0.046 0.043

Nota: Les méthodes 1 et 2 correspondent aux équations (3) et (4) respectivement (section 3).
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Tableau 4A
Valeurs estimées du coefficient de corrélation y
(données de 1980-1981)

Prov, Caractéristique 4y Y2 13 ¥4 ¥ Y6 ¥7 g ¥9 o 541

N.E. INLF 0.288 0.263 0.265 0.250 0.236 0.233 0211 0.199 0.193 0.167 0.164
EMP 0.262 0.219 0.228 0.226 0.219 0.239 0210 0200 0.183 0.161 0.172
EMP AG 0.351 0.308 0.283 0.237 0.205 0.190 0.141 0.113 0.063 0.021 0.007
EMP NON-AG 0.238 0.187 0.189 0.180 0.164 0.151 0.123 0.121 0.136 0.091 0.086
UNEMP 0.106 0.176 0.091 0.097 0.091 0.076 0.066 0.063 0.066 0.032 0.031

ONT INLF 0.161 0.141 0.128 0.133 0.135 0.136 0.125 0.127 0.124 0.122 0.117
EMP 0.164 0.136 0.142 0.142 0.147 0.149 0.148 0.150 0.153 0.141 0.146
EMP AG 0.477 0.483 0.474 0.486 0.451 0.474 0459 0.429 0.394 0.323 0.368
EMP NON-AG 0.184 0.150 0.147 0.157 0.163 0.167 0.166 0.169 0.174 0.156 0.165
UNEMP 0.141 0.074 0.076 0.063 0.080 0.051 0.045 0.060 0.077 0.136 0.074

C.-B. INLF 0.177 0.137 0.117 0119 0.119 0.112 0.101 0.112 0.094 0.066 0.070
EMP 0211 0.146 0.133 0,107 0.101 0.083 0.050 0068 0.058 -0.033 -0.015
EMP AG 0.380 ©.311 0.301 0.272 0.241 0.216 0.198 0.170 0.122 0.078 0.071
EMP NON-AG 0.207 0.166 0.161 0.129 0.108 0.093 0.069 0.038 0.023 -—0.004 -0.020
UNEMP 0.126 0.125 0.114 0.103 0.091 0.076 0062 0.092 0.032 0.040 0.031

Tableau 4B
Valeurs estimées du coefficient de corrélation
(données de 1985-1987)

Prov. Caractéristique ¥ ¥2 45 Y4 ¥ % 1 18 Y Y10 m

N.-E. INLF 0.250 0.238 0.247 0.230 0.216 0.204 0.181 0.19% 0.18% 0.162 0.160
EMP 0.170 0.183 0.205 0.196 0.185 0.157 0.158 0.194 0.198 0.219 0.198
EMP AG 0.326 0.296 0.245 0.245 0.265 0.267 0.234 0217 0.259 0.269 0.231
EMP NON-AG 0.146 0.168 0.199 (.201 0.178 0.153 0.152 0.139 0.199 0.216 0.201
UNEMP 0.233 0.267 0.24t 0.211 0.206 0.168 0.171 0.176 0.157 0.187 0.147
EMP 15-24 0.107 0.127 0.140 0.133 0.112 0.105 0.099 0.107 0.0%0 0.074 0.082
EMP 25+ 0.088 0.075 0.117 0.108 0.100 0.099 0.090 0.103 0.099 0137 0.118
UNEMP 15-24 0,051 0.080 0.042 0.024 0,054 0.061 0.079 0.081 0.058 0.011 0.049
UNEMP 25+ (.155 0.129 0.177 0.171 0.148 0.159 0.158 0.127 ©¢.102 0.134 0.124

ONT INLF 0.162 0.138 0.141 0.134 0.132 0.135 0.127 0.116 0.111 0.103 0.101
EMP 0.114 0.122 0.121 €122 0.117 0.124 0.119 0.108 0.110 0.112 0.111
EMP AG 0.508 0.518 0.553 0.561 0.571 0.56% 0.582 0.617 0.568 0.650 0.672
EMP NON-AG 0.133 0.140 0.132 0.140 0.157 0.156 0.168 0.182 0.204 0.205 0.210
UNEMP 0.030 0.047 0.055 0.047 0.043 0.048 0.039 0.030 0.039 0.048 0.041
EMP 15-24 0.012 -0.006 0.018 0.031 0.017 0.023 0011 0.011 0.016 0.044 0.029
EMP 25+ 0.354 0.358 0.349 0.343 0.319 0312 0.298 0.285 0.276 0.240 (.246
UNEMP 15-24 0.068 0.039 0.038 0.058 0.033 0.026 0.008 0.018 0.011 -0.002 -0.006
UNEMP 25+ 0.052 0.054 0.033 0.017 0.034 0.033 0.026 0.018 0.021 0.044 0.022

C.-B. INLF 0.103 0.095 0.113 0.103 0.0% 0.050 0.091 (.083 0.078 0.030 0.055
EMP 0.125 0.100 0.112 0.111 0.116 0.135 0.123 0.121 0.118 0.095 0.114
EMP AG 0.394 0.443 0.426 0.401 0.396 0.400 0.401 0.381 0.347 0.334 0.345
EMP NON-AG 0.080 0.067 0.076 0.072 0.091 0.109 0.111 O0.118 0.112 0.106 0.124
UNEMP 0.096 0.086 0.084 0.080 0.083 0.097 0.068 0.074 0.068 0.083 0.071
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Les valeurs estimées des coefficients de corrélation v figurent dans les tableaux 4A et 4B.
Comme on pouvait s’y attendre, les valeurs de vy sont beaucoup moins élevées que celles de
o mais elles reflétent, comme p, des différences de mobilité entre certains sous-groupes de la
population active.

Latendance générale des ¥ est assez bizarre, surtout en ce qui concerne les estimations établies
a "aide des données de 1985-1987. Pour environ 25% des cas qui forment la tableau 4B - un
cas équivaut & une ligne du tableau, on note une tendance 3 la hausse des valeurs estimées.
La droite de régression linéaire logarithmique présente alors une pente positive mais assez faible.
En outre, dans la plupart de ces cas, la valeur de R? est peu élevée, ce qui indique la faible
précision de I’ajustement obtenu a ’aide du modale linéaire logarithmique. Cela ne signifie
pas pour autant qu’il existe d’autres modeles qui pourraient nous permettre d’obtenir un
meilleur ajustement. Tout ce que nous pouvons déduire de ces observations, ¢’est qu’aucune
tendance claire ne ressort de ce tableau. Dans environ la moitié des cas pour lesquels on note
une tendance 2 la baisse, la valeur de R? est supérieure 4 0.5.

En ce qui concerne les estimations de  établies 2 I’aide des données de 1980-1981, Ia situation
est tout a fait différente. On note un seul cas ol les valeurs estimées suivent une tendance a
la hausse; de plus, la valeur de R2 est supérieure 4 0.5 pour la plupart des cas. De fait, pour
ce qui a trait 4 la tendance, les estimations relatives a la N.-E. et 4 la C.-B. semblent plus
conformes que celles pour ’ONT,

4.3 Valeurs estimées des coefficients de corrélation r

Le tableau 5 renferme les valeurs estimées de 7, établies  I’aide des données de 1985-1987,
pour toutes les combinaisons possibles de EMP 15-24 {désignée par x;), EMP 25+ (x,),
UNEMP 15-24 (x;} et UNEMP 25+ (x,). La corrélation entre X, et x, est essentiellement
positive, tout comme celle entre x; et x4. Pour toutes les autres combinaisons, elle est essen-
tiellement négative. En ce qui a trait au degré de corrélation, seuls les coefficients relatifs 2
(x1, X3) et 4 (x;, x,)} sont sensiblement différents de zéro, les autres étant proches de zéro.
Ces observations semblent confirmer ce que nous savons déja du transfert de membres de la
population active du méme groupe d’4ge entre le sous-groupe des personnes occupées et celui des
personnes en chémage. Lorsque le nombre des personnes occupées augmente, celui des per-
sonnes en chémage diminue et vice-versa. La tendance est évidemment 2 la hausse dans ces cas.

Tableau 5
Valeurs estimées du coefficient de corrélation r
x: EMP 15-24, x;: EMP 25+, xy: UNEMP 15-24, x,: UNEMP 25 + .
(données de 1985-1987)

Province  Caractéristique %o # #2 3 7] 75

N.-E. {x1,%2) 0.150 0.140 0.148 0.181 0.187 0.196
(x1,%3) -0440  -0275 -0.187 -0.135 -0.039 0.126
(¥, %3) -0.036 —-0.040 -0.43 -0.015 0.024 0.022
(xz,33) -0.029 -0.037 -0078 -0.049 -0.016 —0.038
(xX2,x4) -0437  -0374 -0276 -0.182 -0.231 -0.094
(x3,Xq) 0.136 0.127 0.094 0.055 0.049 0.020

ONT {x1,x2) 0.092 0.070 0.055 0.040 0.028 0.010
(x1,x3) -0420 -0.267 -0205 -0.161 -—0.145 —0.010
(x7,Xq) -0.065 0056 -0.053 -0.036 -0.028 —0.019
(x2,x3) -0.061 —0.054 -0.054 -0.042 —0.089 —0.074
(X2,x4) -0.392 -0303 -0230 -0.187 -0.181 -0.077

(x3,x4) 0.058 0.043 0.022 0.013 0.022 0.001
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L’ajustement s’est fait 4 Paide d’un modzle linéaire logarithmique, qui a servi 4 prédire les
valeurs de 75. Il semble satisfaisant sauf pour ce qui a trait a la corrélation entre x; et x, pour
laquelle la valeur de R? est trés faible dans les deux provinces (N.-E. et ONT).

4.4 Conclusions

L’estimation de coefficients de corrélation a I’aide de données d’enquéte complexe est un
probléme délicat, non 4 cause de la difficulté des formules - en fait, les formules utilisées dans
cette étude sont élémentaires — mais plutdt 2 cause des nombreuses contraintes auxquelles est
soumise ’application de ces formules. Si nous n’avions pas posé les hypothéses de la section 3,
il aurait été impossible d’estimer les corrélations de panel a I’aide du programme dont nous
disposions. Par ailleurs, ces hypothéses devraient étre compatibles avec les données réelles aux-
quelles sont appliquées les formules. Dans cette analyse, il semble que les hypothéses posées
ne cadrent pas tout a fait avec les données réelles, vu la divergence des résultats obtenus alaide
des équations (3) et (4) (tableau 3). Néanmoins, nous ne jugeons pas que les estimations sont
aberrantes.

Les résultats de cette étude ont servi de fagon concluante 4 comparer divers estimateurs
composites pour ’EPA (Kumar et Lee 1983). Récemment, Binder et Dick (1990) ont proposé
une méthode d’analyse des modeles saisonniers ARMMI qui tient compte des erreurs d’enquéte.
Ils ont appliqué cette méthode aux données de I'EPA en se servant des corrélations de panel
estimées. Toutefois, si les résultats obtenus a ’aide de ces corrélations dépendent largement
de la précision des estimations, ils doivent étre interprétés avec prudence.
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Effets du premier cycle d’interviews dans la Consumer
Expenditure Interview Survey aux E.-U.

ADRIANA R. SILBERSTEIN!

RESUME

Les réponses des panels de la Consumer Expenditure Interview Survey des E.-U. sont comparées afin
d’évaluer 'importance du télescopage dans le premier cycle, non délimité, de cette enquéte. Les résultats
de I'analyse de certaines catégories de dépenses viennent appuyer les conclusions d’autres &tudes selon
lesquelles le télescopage peut &tre appréciable dans des interviews avec période de référence non délimitée
et varie selon la catégorie de dépenses. De plus, nous en venons i constater que les estimations tirées du
premier cycle sont supérieures & celles tirées des cycles subséquents, méme aprés avoir éliminé I'effet de
télescopage; par ailleurs, on peut attribuer en grande partie cet effet 4 la durée relativement courte de
la période de référence du premier cycle de 'enquéte.

MOTS CLES: Délimitation; télescopage; biais de rappel; conditionnement.

1. INTRODUCTION

Dans les enquétes rétrospectives, on demande aux répondants de se rappeler les détails d’évé-
nements qui se sont produits dans un intervalle de temps particulier, appelé période de réfé-
rence, et il est parfois aussi difficile de situer correctement les événements dans le temps que
de se les rappeler. La confusion de dates, ou “télescopage’’, est généralement reconnue comme
une source d’erreur dans les enquétes, bien qu’elle n’ait pas fait souvent ’objet d’études appro-
fondies (Neter et Waksberg, 1965). Les répondants ont tendance & rapporter des événements
qui se sont produits en dehors de la période de référence (télescopage externe); par exemple,
ils peuvent situer un événement a une époque plus récente que celle ou il s’est vraiment produit
(télescopage en aval). Des données que ’on a pu confirmer par des enregistrements indépen-
dants montrent que le télescopage se fait aussi bien en amont qu’en aval (Mathiowetz, 1985).
Ce phénomene est peut-étre attribuable au souci du répondant de bien s’acquitter de sa tiche.
Lorsqu’il est dans I'incertitude, le répondant préfére en dire plus que pas assez (Sudman et
Bradburn, 1974, p. 69). Globalement, le télescopage se fera surtout en aval. La délimitation
vise & bien définir le début et 1a fin de la période de référence de I’enquéte de maniére A éliminer
les risques de télescopage. Une fagon efficace de fixer le début de la période de référence durant
Iinterview méme est de comparer les événements qui sont rapportés A cette occasion avec ceux
qui ont été rapportés dans une interview antérieure et de supprimer les éléments d’information
qui se répétent. Pour marquer la fin de la période de référence, on la fait souvent coincider
avec le jour de I’interview. La délimitation est forcément impossible  réaliser dans le cas des
enquétes uniques ou lorsqu’il s’agit de questions qui ne sont posées qu’une seule fois ou du
premier cycle d’une enquéte par panel puisque dans tous ces cas, il n’existe pas de données
antérieures qui puissent servir de repéres. Il y a moyen d’atténuer ce probl2me en ayant recours
a des techniques d’*‘ancrage” durant I’interview (par ¢x.: utilisation d’une ligne du temps
(Mingay 1987, p. 132)).

Cet article a pour but d’analyser les données fournies par des personnes qui participaient
pour la premiére fois 4 une enquéte par panel et d’établir une comparaison entre le premier
cycle d’interviews et les cycles subséquents. En nous servant de données de la Consumer

! Adriana R. Silberstein, statisticienne, Office of Prices and Living Conditions, Statistical Methods Division, U.S.
Bureau of Labor Statistics, Washington, D.C. 20212, E.-U.
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Expenditure (CE) Interview Survey des Etats-Unis de 1984, nous analysons les effets que
peuvent avoir sur les estimations des dépenses des ménages le télescopage, le conditionnement
et Ia durée de la période de référence. La CE Interview Survey est une des deux enquétes qui
visent  recueillir des données nationales sur les dépenses des ménages, 1’autre étant la Diary
Survey. L’enquéte est réalisée par le Census Bureau pour le compte du Bureau of Labor
Statistics. Le premier cycle de la CE Interview Survey permet 4 I’intervieweur de s’assurer la
collaboration des répondants, de recueillir des données de base sur les biens des ménages et
de délimiter la période de référence du second cycle. Le premier cycle d'interviews est suivi
de quatre autres cycles a trois mois d’intervalle les uns des autres; a chaque occasion, on recueille
des données pour les trois mois précédant le jour de I'interview. La méthode de délimitation
est comme suit. Les dépenses déclarées pour le mois ou a lieu I’interview (ou ‘‘mois courant’’)
sont transcrites ultérieurement sur le questionnaire du cycle suivant; I’intervieweur peut se servir
de ces données pour vérifier si des renseignements ne se répétent pas mais ne les communique
pas au répondant. Les données recueillies durant le premier cycle ont trait aux dépenses pour
le mois courant et pour un mois antérieur; les données pour le mois courant sont utilisées dans
le second cycle tandis que celles pour un mois antérieur sont totalement exclues des estima-
tions. Pour plus de détails sur les méthodes de collecte et d’estimation, voir le Bulletin de 1984
(U.S. Bureau of Labor Statistics, 1986); Silberstein et Jacobs (1989) font aussi une analyse de
ces méthodes.

Les résultats soulignent la nécessité de délimiter la période de référence lorsqu’on recueille
des données rétrospectives sans quoi I’effet de télescopage pourrait tre appréciable. L’analyse
révéle aussi que les réponses données dans le premier cycle d’interviews peuvent produire des
estimations plus &levées que dans les cycles suivants, méme aprés qu’on a éliminé I’effet de
télescopage. Cela peut &tre une conséquence directe de la durée relativement courte de la période
de référence du premier cycle de ’enquéte, bien que ce ne soit pas nécessairement le seul facteur.
Dans la section 2, nous décrivons I’analyse permettant d'identifier I’effet de télescopage.
Ensuite, nous estimons cet effet de méme que les effets du premier cycle d’interviews. Enfin,
dans la section 4, nous donnons les conclusions de notre analyse.

2. L’EFFET DE TELESCOPAGE

2.1 Méthode d’analyse

Une fagon d’identifier ’effet de télescopage, selon Kalton et coll. (1989, p. 257), est de vérifier
si des éléments de réponse ne se répéteraient pas d’un cycle a 'autre. Cette méthode n’est pas
nécessairement précise puisque le répondant pour un ménage donné peut changer d’un cycle
a I'autre. Elie n’est pas non plus pratique car on ne dispose pas toujours d’enregistrements
indépendants, outils indispensables au rapprochement de dates. Dans une enquéte permanente,
Pintervieweur peut ne pas enregistrer des réponses qui ont déja été données dans un cycle
antérieur méme s'il les identifie comme telles durant ’interview, comme cela se produit dans
la CE Interview Survey. Toutefois, on évalue le plus souvent I’effet de télescopage au niveau
global en comparant, non sans précautions, les données obtenues sans période de référence
précise A celles obtenues avec une période de référence délimitée. 11 est recommandé de suivre
plusieurs panels afin d’assurer la comparabilité des données d’une période  I’autre, puisque
les réponses qui concernent des périodes délimitées viennent aprés celles qui ont trait A des
périodes non délimitées et que, par conséquent, il ne s’agit pas du méme intervalle de temps.
Un autre facteur qu’il faut considérer dans ’exercice de comparaison est le conditionnement
du panel, phénoméne voulant que la qualité des déclarations change ou que le répondant modifie
son attitude du fait qu’il appartient A un panel. Les hypotheses et la méthode d’estimation qui
ont servi A cette étude sont décrites dans la section 3; pour I’instant, nous nous intéresserons
aux premidres étapes de I"analyse.
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La toute premiére étape de I’analyse consiste & vérifier si les données d’enquéte ne renfer-
meraient pas des signes de télescopage externe. Lorsque le premier cycle d’interviews produit
des estimations plus élevées que prévu, on peut penser qu’il y a eu télescopage. Les interviews
qui portent sur une période non délimitée produisent normalement des estimations plus élevées
que les interviews ayant une période de référence délimitée, comme le révélent plusieurs études
ol I’on compare les réponses fournies dans ces deux types d’interviews {Neter et Waksberg
1964 et 1965; Murphy et Cowan 1976; Cantor 1985). On peut aussi penser qu’il y a eu téles-
copage lorsqu’on constate des différences d’effet entre les diverses catégories de dépenses. Le
biais de rappel et le télescopage sont deux facteurs importants qui font que tous les répondants
ne se rappellent ni ne déclarent les événements de la méme fagon. La relation entre ces deux
facteurs permet de croire que le souvenir des dépenses d’importance secondaire tend a s’effacer
rapidement alors que le souvenir des dépenses plus importantes, qui persiste plus longtemps,
est souvent télescopé.

Le télescopage peut aussi se produire dans des interviews avec période de référence délimitée;
dans un tel cas, les événements sont situés A une date postérieure 4 celle o ils se sont vraiment
produits mais cela, dans les limites de la période de référence (c’est ce qu’on appelle le téles-
copage interne). Bien que ce genre de télescopage ne modifie en rien les estimations globales,
il influe sur leur répartition & I'intérieur de la période de référence de trois mois. Pour les besoins
de notre analyse, nous avons choisi les dépenses relatives aux vétements et aux articles et
accessoires d’ameublement i cause de Iutilité des caractéristiques de ces dépenses. Primo, il
existe divers ordres de grandeur pour ces dépenses et les biens correspondants sont groupés
en conséquence. Secundo, le degré de sous-déclaration n’est pas le méme pour toutes les
catégories de dépenses. De nombreuses estimations relatives aux vétements sont 40% moins
€levées que les estimations des Comptes nationaux (CN) et plusieurs estimations relatives aux
articles et accessoires d’ameublement sont également inférieures aux estimations correspon-
dantes des CN. Par ailleurs, les estimations de dépenses pour les meubles et certaines catégories
d’accessoires ne sont que de 7% inférieures aux estimations indépendantes (Gieseman 1987,
p. 11}, et les estimations relativement plus élevées dans le premier cycle d’interviews peuvent
étre vues comme la conséquence d’un télescopage externe plutdt que de la sous-déclaration.

Notre analyse visait & vérifier I'hypothése que les dépenses déclarées pour le premier mois
de référence des cycles avec délimitation, c’est-a-dire le mois précédant I'interview, sont
comparables aux dépenses déclarées pour le mois correspondant du premier cycle. Nous avons
donc testé cette hypothése pour huit catégories de dépenses dans chaque groupe (vétements
et articles et accessoires d’ameublement) en nous servant de la statistique 72 d’Hotelling. Etant
donné deux vecteurs de moyennes construits selon un plan avec répétition, nous avons testé
’hypothése Hy: Cu = 0 (égalité des moyennes) par rapport A H,: Cp = 0au moyen d’un
test bilatéral 4 un seuil de signification de .05. H, était rejetée si:

(CR(CSC ) CEflnp/(n — (0 = 1] > Fpp_py (.05, (1)

ol X est un vecteur de moyennes d’échantillon pour chaque groupe de biens (répartis suivant
la classification présentée dans les tableaux), S est la matrice des covariances calculée au moyen
de la méthode de la répétition compensée (7 = 20 échantillons répétés), C est la matrice des
contrastes ci-dessous et p est le nombre de contrastes dans C.

{px2p)
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Pour pouvoir faire des comparaisons par catégorie de dépenses, nous avons construit des
intervalles de confiance simultanés au moyen de la méthode de Bonferroni (Johnson et Wichern
1988), avec comme percentile £,(.05/2p). Nous avons calculé les dépenses moyennes en
soumettant A une transformation logarithmique les dépenses déclarées par chaque répondant
pour le premier mois de référence. Les poids d’échantillonnage comprenaient des facteurs de
correction pour la non-réponse et le sous-échantillonnage mais non les coef ficients de pondé-
ration finals pour totaux de contrdle de la population, qui n’existaient pas pour le premier cycle
d’interviews. Il convient de souligner que le calcul de coefficients de pondération pour le premier
cycle ont été caiculés uniquement pour cette analyse et que ces coefficients ne sont pas nécessaires
pour i’estimation.

Nous avons groupé les données des cycles 24 5 puisqu’il y avait trés peu de différence entre
ces cycles. Nous avons retenu les réponses fournies par les personnes qui ont participé aux cing
cycles d’interviews (3200 répondants) de maniére  assurer la comparabilité des cycles et la déli-
mitation de la période de référence des cycles 2 a 5. Dans la CE Interview Survey, les nouveaux
membres de panel (par ex.: les nouveaux occupants d’un logement échantillonne) et les répon-
dants qui ne participent pas 2 tous les cycles de I'enquéte sont soumis & une interview sans
période de référence délimitée. En 1984, 89% des interviews réalisées dans les cycles 24 §
portaient sur une période délimitée et 11% portaient sur une période non délimitée (8% 2 cause
de répondants nouveaux et 3% 3 cause d’une non-participation antérieure) (Silberstein 1988).
Comme le soulignent Biderman et Cantor (1984), les réponses données dans des interviews sans
période de référence délimitée influent sur les estimations, mais nous n’insisterons pas ici sur
ce point.

Tableau 1
Différence des dépenses moyennes (en pourcentage}

Premier cycle par rapport au premier
mois de référence des cycles 22 5

Différence (en %) s
()
VETEMENTS: (b) 14.5* 4.9
Manteaux, vestes, fourrure, tailleurs 39.6* 12.9
Pantalons, jeans 13.6 9.5
Chemisiers, blouses, corsages 9.7 5.6
Chandails, robes, jupes 16.4 4.7
Vitements de base, bas et chaussettes 6.9 54
Vétements divers et vétements combinés -2.5 7.3
Chaussures 21 6.1
Autres vétements et accessoires, services vestimentaires 27.4 25.4
Valeur du test global: 4.16*
ARTICLES ET ACCESSOIRES D’AMEUBLEMENT: (b) 48.6* 8.4
Gros apparcils ménagers 76.1* 27.5
Autres appareils 56.3* 17.0
Meubles 111.0* 24.8
Gros articles ménagers et matériel de détente 34,2* 16.0
Autres articles ménagers et autre matériel de détente 19.1* 7.1
Accessoires d’ameublement - réparations et services 7.0 14.6
Vaisselle, arti'qles de décoration, linge de maison 14.0 16.0
Couvre-planchers et cache-fendtres 52.5 24.3

Valeur du test global: 13.86*

(a) Une valeur positive indique que la moyenne pour le premier cycle est supéricure. La base de calcul du pourcen-
tage est la moyenne pour le premier mois de référence des cycles 22 5.
(b} Le total pour te groupe n’est pas considéré dans le test global.
5§ Erreur type de la différence en pourcentage.
* Significatif & un seuil de 5% (o« = .05).
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2.2 Résultats des tests

Dans le tableau 1, nous comparons des moyennes dans leur forme originale, c’est-A-dire
sans la transformation logarithmique utilisée dans les tests statistiques. Le premier cycle pré-
sente des moyennes plus élevées dans presque tous les cas et le test global est significatif. Les
tests appliqués & chaque catégorie de dépenses révelent des différences significatives unique-
ment dans le cas des postes de dépense majeurs, comme les manteaux et les vestes, du groupe
vétements, et les appareils et les meubles, du groupe articles et accessoires d’ameublement.
Les catégories de dépenses pour lesquelles on a relevé des différences significatives sont plus
fortement représentées dans le premier cycle que dans les autres cycles, ce qui n’est pas sur-
prenant si on tient compte du fait que ces catégories représentent 19% des dépenses totales
en vétements et 72% des dépenses totales en articles et accessoires d’ameublement dans le
premier cycle, comparativement 3 16 et 2 67% respectivement dans le premier mois de référence
des autres cycles (voir colonnes 1 et 2 du tableau 2). En outre, les répondants déclarent un plus
grand nombre de dépenses pour ces catégories dans le premier cycle (voir colonnes 3 et 4 du
tableau 2). Enfin, la valeur monétaire moyenne des dépenses déclarées dans le premier cycle
est généralement différente de celle des dépenses déclarées dans les autres cycles en ce quia
trait aux articles chers {par ex.: gros appareils ménagers) mais cette différence s’estompe dans
le cas d’articles d’une catégorie de prix inférieure (voir colonnes 5 et 6 du tableau 2).

Tableau 2
Comparaison entre le premier cycle et le premier mois de référence des cycles subséquents
Pourcentage Pourcentage Valeur
des du nombre monétaire
dépenses total de moyenne des
totales dépenses dépenses
Cycle Cycles Cycle Cycles Cycle Cycles
1 245 1 245 1 2as
) @ E)) @ L)) (6)
VETEMENTS: 100.0 100.0 100.0 100.0 $35 $ 33
Manteaux, vestes, fourrure, tailleurs 19.2 15.7 9.3 8.6 71 59
Pantalons, jeans 10.7 10.8 10.6 9.8 36 35
Chemisiers, blouses, corsages 10.0 10.4 12.0 12,2 k]| 29
Chandails, robes, jupes 14.3 14.0 13.0 12.4 38 37
Vétements de base, bas et chaussettes 5.2 5.6 16.8 16.7 11 11
Vétements divers et vétements combinés 15.5 18.2 15.4 16.4 36 38
Chaussures 11.7 13.1 12.8 13.6 33 3t
Autres vétements et accessoires,
services vestimentaires 13.5 12,2 10.1 10.4 45 40
ARTICLES ET ACCESSOIRES
D’AMEUBLEMENT: 100.0 100.0 100.0 100.0 $123 $92
Gros appareils ménagers 11.4 9.6 4.2 34 370 27
Autres appareils 2.3 2.2 9.2 7.1 29 30
Meubles 28.3 19.9 8.9 7.5 385 251
Gros articles ménagers et matériel
de détente 19.7 21.8 8.8 7.6 262 266
Autres articles ménagers et autre
matériel de détente 10.7 13.4 227 22.8 58 56
Accessoires d’ameublement —
réparations et services 4.7 6.6 8.4 9.5 67 65
Vaisselle, articles de décoration,
linge de maison 12.9 16.8 33.1 37.5 46 39

Couvre-planchers et cache-fenétres 10.0 9.8 4.6 4.5 294 172
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On peut interpréter ces différences de nombreuses fagons. Par exemple, elles peuvent vouloir
dire que les répondants déclarent des achats plus cofiteux dans le premier cycle d’interviews
ou qu’ils se rappellent leurs achats dans ce cycle comme des achats plus coiiteux. On peut aussi
penser que les réponses données portent sur une période plus longue qu’un mois lorsqu’il n’y
a pas de période de référence délimitée, surtout s’il s’agit d’une grosse dépense qu’il est facile
de se rappeler. Dans le tableau 3, nous poussons plus loin la comparaison des cycles en consi-
dérant cette fois les trois mois de référence des cycles subséquents. Les résultats concordent
avec ceux des tests antérieurs mais tendent A faire ressortir essentiellement 1'effet de télesco-
page. La comparaison se fait au moyen de taux de déclaration exprimés en fonction de la
valeur monétaire des dépenses déclarées. On définit le taux de déclaration comme le pourcen-
tage de répondants qui déclarent au moins une dépense d’une catégorie donnée. Notons que
chaque dépense est habituellement inscrite sur le questionnaire, sauf s’il sagit d’une dépense
qui revient régulidrement au cours d’un mois pour un membre du ménage; dans un tel cas,
on ne considére qu'un montant global pour le mois.

Tableau 3
Taux de déclaration mensuels selon le niveau de dépenses
Cycles2a 5
Cycle 1 par mois de référence
Premier Deuxi¢me Troisiéme
Pourcentage de répondants
(1) 2 3 @

VETEMENTS:

Aucune dépense (a) 28.8 29.3 8.2 45.5
Moins de $10 38.4 7.7 27.9 254
De$ 104§ 40 57.9 55.2 45.3 41.0
De $ 40 4 $100 35.1* 31.0 26.5 21.0
$100 et plus 17.0* 13.7 11.5 8.8

Cycle 1 par rapport au premier mois de

référence des cycles 23 5
Valeur du test global: 29.1*
ARTICLES ET ACCESSOIRES

D’AMEUBLEMENT:

Aucune dépense {a) 48.1* 51.2 58.5 62.4
Moins de $10 12.3 12.5 7.5 7.5
De$ 104§ 40 30.9 30.0 25.0 22.1
De $ 40 A $100 21.3* 18.4 14.9 12.8
De $100 2 $400 18.7* 13.8 12.1 10.3
$400 ¢t plus 8.6* 5.6 5.1 4.6

Cycle 1 par rapport au premier mois de
référence des cycles 24 5

Valeur du test giobal: 17.0*

{a) Catégorie incluse dans le test global.
* Significatif 4 un seuil (@ = .05
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Conformément & ce qu’ont révélé les comparaisons précédentes, le test global est significatif
etil y a beaucoup plus de répondants qui déclarent des dépenses de $100 et plus dans le premier
cycle; en revanche, la différence entre les taux de déclaration pour les divers cycles n’est pas
significative dans le cas des dépenses moins importantes. Lorsqu’on examine les taux de décla-
ration pour les trois mois de référence des cycles 24 5, on s’apergoit que les taux pour le premier
mois s¢ rapprochent plus des taux du premier cycle que de ceux des deux autres mois. On
remarque de plus une diminution progressive du taux de déclaration, ce qui est peu surprenant;
notons par ailleurs I’accroissement du pourcentage de répondants qui ne déclarent aucune
dépense. Cette tendance ressort clairement dans chaque cycle d’interview d’un panel, comme
en font foi I’article de Silberstein et Jacobs (1989) et celui de Silberstein (1989), et est proba-
blement plus attribuable au biais de rappel qu’au télescopage. Lorsqu’on recalcule les taux
de déclaration en tenant compte uniquement des répondants qui déclarent une dépense, on
constate une plus grande similitude entre les trois mois de référence des cycles subséquents
qu’entre I'un ou I’autre de ces trois mois et le premier cycle. (On peut calculer les taux a I’aide
du tableau 3 en se servant du pourcentage de ceux ayant déclaré des dépenses comme base de
calcul.) Ainsi, les taux de déclaration pour les articles ménagers de $100 et plus sont de 53%
dans le premier cycle et de 40, 41 et 40% respectivement pour les trois mois de référence des
autres cycles. Pour ce qui a trait aux articles vestimentaires de $100 et plus, les taux sont de
24% dans le premier cycle et de 19, 19 et 16% respectivement pour les trois mois de référence
des autres cycles. Ces écarts seraient I'indice d’un télescopage externe dans I'interview n’ayant
pas de période de référence délimitée.

3. ESTIMATION DE L’EFFET DE TELESCOPAGE
ET DES EFFETS DU PREMIER CYCLE
D’INTERVIEWS

3.1 Effet de télescopage

L'hypothése de I’égalité des moyennes suppose que le processus de réponse dans le premier
cycle d’interviews est identique 2 celui pour le premier mois de référence des cycles subséquents.
Or, les données ne vérifient pas cette hypothése puisque des écarts ont été observés, indiquant
ainsi la possibilité d'un télescopage externe dans le premier cycle, Les résultats tendent 3 confir-
mer I’idée émise par Loftus (1986, p. 196) et selon laquelle le télescopage interne et le télescopage
externe découleraient de mécanismes cognitifs différents. On peut définir de fagon générale
le télescopage externe () (sur une base mensuelle et en supposant qu’iln’y a pas de condition-
nement de panel) comme le rapport entre les dépenses moyennes déclarées pour une période
de référence d'un mois non délimitée (moyenne d’échantillon %) et les dépenses moyennes
déclarées pour une période de référence d’un mois délimitée (moyenne d’échantillon Xg):

B = (Exy/Ezg) — 1. (2)

Cette expression est peut-étre exagérée car I’effet de conditionnement contribue a réduire la
valeur de la moyenne calculée pour des périodes délimitées. On observe habituellement une
tendance 3 la baisse dans les réponses d’un panel parce que les répondants sont de moins en
moins enclins & préter leur concours & mesure que la période d’enquéte s’écoule (Bailar 1989).
On peut définir P’effet de conditionnement («) entre deux cycles successifs par le rapport des
deux réponses données (moyennes d’échantillon %, et Xi1):

a =1 - (Ex, /Ex%;). 3)
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Nous avons posé un certain nombre d’hypotheses afin d’estimer ’effet de télescopage a
I’aide des données d’enquéte. Nous savons que les dépenses moyennes pour une période
délimitée d’un mois servent a la comparaison avec le premier cycle d’interviews; or, on ne peut
calculer directement ces dépenses a I’aide des données de la période de référence de trois mois.
Diviser par trois les dépenses moyennes pour la période délimitée de trois mois n’est pas une
solution, compte tenu de la baisse du taux de déclaration observée pour le troisiéme mois de
référence de la CE Interview Survey. Par conséquent, nous avons plutdt utilisé les données
des premier et second mois de référence pour estimer les dépenses moyennes pour une période
délimitée d’un mois, en supposant que le biais de rappel dans le second mois est modéré et que
la plupart des événements qui sont situés a tort dans le premier mois de référence se rattachent
en réalité au second mois de référence. La méthode d’estimation utilisée est une adaptation
du modéle qu’ont &laboré Neter et Waksberg dans leur analyse de I'étude expérimentale des
dépenses au titre de la rénovation domiciliaire, réalisée en 1960 (Neter et Waksberg 1964 et
1965). Le modele suppose que les effets de télescopage et de conditionnement sont multipli-
catifs et que le conditionnement est lié au nombre de mois passés dans I’échantillon. Comme
Peffet de conditionnement est déterminé A partir des relations observées entre le second et le
troisi¢me cycle, il nous faut deux termes pour estimer (2) suivant I’hypothése du condition-
nement. Par conséquent, nous pouvons estimer 1’effet de télescopage au moyen de la formule
suivante:

be = (Ry/%p)(1 — @) (1 — a/2) — 1. (4

La facon de déterminer cette formule est décrite en annexe. Nous avons supposé que I’effet
de conditionnement {&) était constant d’un cycle a I’autre, compte tenu du sous-ensemble
particulier de répondants qui ont participé aux cinq cycles de I’enquéte. (Le modéle de Neter
et Waksberg supposait un effet de conditionnement plus élevé entre le premier et le second
cycle.) L’effet li¢ au nombre de mois passés dans I'échantillon (ou effet de conditionnement})
semble peu important dans la CE Interview Survey, s’il faut en croire une étude ou I'on a
comparé les réponses des cycles 2 4 5 (Silberstein et Jacobs 1989). Cela s’explique peut-étre
par le fait que la diminution graduelle du nombre de réponses est compensée par une amélio-
ration de la qualité des déclarations, étant donné que les répondants connaissent de mieux en
mieux le processus de déclaration. A ’aide de I’équation (4), nous avons pu calculer des
estimations de ’effet de télescopage suivant deux hypothéses relatives au conditionnement:
a = 0(absence de I'effet de conditionnement) et & > 0 (effet de conditionnement égal & Peffet
observé entre le second et le troisi#me cycle). Pour quatre catégories de dépenses du groupe
vétements et trois catégories du groupe articles et accessoires d’ameublement, on observe une
diminution des dépenses moyennes déclarées entre le second et le troisiéme cycle; cette dimi-
nution est représentée par des proportions positives dans la colonne 5 du tableau 4. Bien qu’elles
ne soient pas significatives (3 un seuil de .05), ces proportions sont également utilisées pour
représenter ’effet de conditionnement entre le premier et le second cycle. On a considéré qu’une
augmentation nette des dépenses déclarées entre ces deux cycles n’était pas réaliste.

Les résultats nous donnent une idée de I’augmentation que subiraient les estimations s’il
n’y avait pas de délimitation. Le tableau 4 contient des estimations de 1’effet de télescopage
(en pourcentage) dans le cas ot il n’y a pas d’effet de conditionnement (col. 1) et dans le cas
ol il y en a (col. 3). Un effet de télescopage de plus de 40% est calculé pour les catégories
““Manteaux, vestes, efc.’’ et *‘ Autres vétements et accessoires, services vestimentaires’ (cette
derniére comprenant les montres et les bijoux); cependant, pour les autres catégories du groupe
vétements, I’effet de télescopage est beaucoup moins élevé. En ce qui concerne les articles et
accessoires d’ameublement, I’effet de télescopage est élevé (63% en moyenne). L’effet de
télescopage estimé diminue considérablement lorsqu’on tient compte de ’effet de condition-
nement et diminuerait davantage si I’on supposait un effet de conditionnement plus grand entre
le premier et le second cycle. Bien que ces estimations soient influencées par la variabilit¢
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Tableau 4
Effet de télescopage estimé, selon la catégoric de dépenses
Effet de télescopage b, Effet de
. . condition-
Sia=0 Sia>0 nement
% ‘s % s a
) ) 3) 4 (5)

VETEMENTS: 28.4 7.0 - - -0.02
Manteaux, vestes, fourrure, tailleurs 46.2 14.2 - - -0.01
Pantalons, jeans 30.3 8.6 12.3 11.8 0.10
Chemisiers, blouses, corsages 27.7 7.8 17.6 16.7 0.05
Chandails, robes, jupes 28.3 5.9 8.7 15.0 0.11
Vétements de base, bas et chaussettes 22.2 6.9 7.2 12.7 0.08
Vétements divers et vétements combinés 5.2 9.5 - - ~-0.18
Chaussures 18.1 7.1 - - -0.08
Autres vétements et accessoires, services

vestimentaires 54.9 35.8 - - -0.15
ARTICLES ET ACCESSOIRES

D'AMEUBLEMENT: 63.1 8.9 - - -0.04
Gros appareils ménagers 95.4 30.7 - - -0.03
Autres appareils 76.4 16.1 36.0 19.7 0.16
Meubles 113.3 25.2 - - —0.05
Gros articles ménagers et matériel

de détente 38.7 13.1 36.5 33.7 0.01
Autres articles ménagers et autre

matériel de détente 26.2 8.9 - - -0.11
Accessoires d’ameublement -

réparations et services 15.6 14.5 - - -0.29
Vaisselle, articles de décoration,

linge de maison 454 14.4 - - -0.06
Couvre-planchers et cache-fenétres 89.4 38.0 66.8 68.7 0.08

@ Effet lié au nombre de mois passés dans Péchantillon, ou effet de conditionnement, si positif,
s Erreur type de la différence en pourcentage.

d’échantillonnage et les hypothéses posées, les résultats concordent avec ceux rapportés dans
d’autres enquétes. Neter et Waksberg (1965) ont obtenu un effet de télescopage moyen de 55%
dans I’hypothése ot il n’y a pas d’effet de conditionnement et de 39% dans Phypothése inverse
en ce qui concerne les dépenses pour la rénovation domiciliaire; 'effet de télescopage est
beaucoup moins élevé pour les dépenses de moindre envergure. Selon les données de la Crime
Survey pour 1974-1975, on obtient un effet de télescopage de 44% pour les taux de crimes contre
la personne et de 40% pour les taux de crimes contre la propriété (Murphy et coll., 1976),

3.2 Efiets du premier cycle

Les différences entre les réponses données dans le premier cycle d’interviews et celles données
dans les cycles subséquents reflétent de nombreux aspects cognitifs des interviews de panel.
Dans cette sous-section, nous allons examiner quelques-uns des facteurs en jeu et faire une
analyse préliminaire des effets nets. Dans la mesure ot les répondants participent 4 tous les
cycles d’une enquéte, il se crée progressivement des liens entre le répondant et I’intervieweur
et chacun voit plus clairement ce que I’autre attend de lui. Toutefois, de nombreuses conditions
peuvent changer dans I'interview, Par exemple, tandis que dans certaines enquétes par panel
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Tableau §

Comparaison sommaire du premier cycle et des cycles subséquents
Dépenses annuelles moyennes (erreurs types)

Cycle 1
C;Y;ltsts %yglgs (déduction faite
Tous les Premier de I'effet de
télescopage)

Cyclel moisdela moisdela
période de  période de
référence référence

Sans effet Avec effet

de condi- de condi-
@ tionnement  tionnement
I 2) 3 @ (5)
VETEMENTS $1,663 $1,182 $1,452 $1,295 $1,370
(59.6) (61.7) (71.0) (66.2) {n.a.)
ARTICLES ET ACCESSOIRES $1,972 $1,179 $1,327 $1,209 $1,235
D’AMEUBLEMENT (85.0) (59.7) (73.1) {61.5) (n.a.)

(a) Ces moyennes différent des estimations publiées pour 1984 a cause du sous-ensemble particulier de répondants
et de I’absence des coefficients de pondération finals.

les cycles subséquents sont présentés comme une forme de suivi pour le premier cycle, dans
la CE Interview Survey ils portent sur une période trois fois plus longue que celle du premier
cycle et les répondants doivent fournir des renseignements détaillés sur leur revenu. Ce fardeau
de réponse supplémentaire ainsi que le rythme accru de 'interview, qui en découle, influent
de fagon négative sur les dépenses déclarées, méme pour le premier mois de la période de
référence de ces cycles. Par ailleurs, on peut recourir 3 un plus grand nombre de pitces justi fi-
catives (ex.: carnets de chéques, factures) dans les cycles subséquents, ce qui réduit les risques
de télescopage. Bien que propice au télescopage externe, I'interview réalisée dans le premier
cycle est plus simple que les interviews subséquentes, surtout pour c¢ qui a trait aux catégories
de dépenses susceptibles de varier beaucoup selon la durée de la période de référence et la taille
du ménage {par ex.: vétements). L’importance relative de ces facteurs devrait &tre analysée sur
le terrain et dans les laboratoires de psychologie cognitive.

Nous avons établi des estimations indépendantes des dépenses moyennes pour le premier
cycle, déduction faite de I’effet de télescopage, en nous servant des deux séries d’estimations
du tableau 4. Nous avons calculé ces dépenses moyennes (%5;) en divisant les dépenses
moyennes pour la période de référence non délimitée par ’effet de télescopage estimé:

Xg = X/ (1 + be). (5

Les résultats pertinents sont résumés dans le tableau 5 selon chaque groupe de biens. Dans les
deux cas, les dépenses moyennes estimées pour le premier cycle (déduction faite de I’effet de
télescopage) sont supérieures aux dépenses moyennes estimées pour ’ensemble de la période
de référence des cycles subséquents (voir colonne 2). En ce qui concerne les vétements, I’écart
est de 10% lorsqu’il n’y a pas d’effet de conditionnement et de 16% dans le cas contraire. Pour
ce qui a trait aux articles et accessoires d’ameublement, 1’écart est moins prononcé: 3% lorsqu’il
n’y a pas d’effet de conditionnement et 5% dans le cas contraire. On peut expliquer ces écarts
par le fait que le premier cycle d’interviews est caractérisé par une période de référence plus
courte et un fardeau de réponse moins exigeant. Les différences de moyennes entre les deux
groupes de biens et les résultats observés pour certaines catégories de dépenses impliquent que
la qualité des renseignements fournis tend & s’accroitre dans ce cas pour les articles peu chers,
tandis que pour les articles d’une catégorie de prix supérieure, ce gain devient négligeable,
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4. CONCLUSIONS

Cet article a permis d’analyser I’effet de télescopage qui peut se produire dans les interviews
qui n’ont pas de période de référence délimitée. Cet effet peut &tre considérable, surtout pour
ce qui a trait aux événements qui laissent un souvenir plus profond. Ainsi, selon des données
de la Consumer Expenditure Interview Survey aux E.-U., les estimés des montants consacrés
& I’achat de biens durables A ’occasion d*une interview avec période de référence d’un mois
non délimitée peuvent étre de 30 4 50% supérieurs aux montants réels des dépenses. Cet écart
est normalement moindre en ¢e qui concerne I’achat de biens non durables ou semi- durables.
Ces observations viennent confirmer les résultats d’autres études faites sur la question. Notre
¢tude a montré que I'effet de télescopage externe est beaucoup plus grand que I’effet de téles-
copage interne pour la période de référence de trois mois des cycles subséquents. De plus, elle
a montré que les dépenses moyennes pour le premier cycle de ’enquéte par panel étudiée étaient
plus élevées que les dépenses moyennes pour I’ensemble des cycles subséquents, méme aprés
avoir déduit P’effet de télescopage estimé. Comme le premier cycle de cette enquéte a une période
de référence d’un mois, nous pouvons en conclure qu’en réduisant la période de référence, on
peut s’attendre & des estimations de bien meilleure qualité. On pourrait penser 3 une amélio-
ration d’au moins 10% dans le cas des dépenses qui se répetent souvent; toutefois, ce pour-
centage deviendrait négligeable pour les dépenses de plus grande envergure qui ne se répétent
a peu prés pas.

Bien que la période de référence d’un mois est ce qui explique principalement le niveau
plus élevé des estimations, il y a d’autres facteurs a considérer. Les effets de conditionnement,
qu’on a supposés constants dans cette étude, peuvent varier avec les cycles. les estimés basés
sur une période de référence d’un mois seraient encore plus élevés si on supposait des effets
de conditionnement plus importants entre le premier et le deuxiéme cycle. Afin de mieux
comprendre le conditionnement des panels, on devrait faire des recherches sur les aspects
cognitifs de I'interview tels la coopération et I'implication des répondants, et I’attitude des
intervieweurs face 2 la collecte des données. Dans le méme ordre d’idées, on devrait aussi se
pencher sur les différences d’effets entre les catégories de dépenses. Des études sur le terrain
et en laboratoire portant sur ces aspects de la collecte des données pourraient améliorer la
méthodologie des enquétes par panel.
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ANNEXE

(1) Description de certaines catégories de dépenses

VETEMENTS

Vétements divers et vétements combinés: veétements de nuit, vétements de détente,
accessoires, uniformes et vétements pour enfants de moins de 2 ans.

Autres vétements et accessoires, services vestimentaires: montres, bijoux, matériel de
couture pour la confection, services de réparation et de retouche, et location et entre-
posage de vétements.

ARTICLES ET ACCESSOIRES D’AMEUBLEMENT
Autres appareils: petits appareils électriques pour la cuisine et les soins personnels.

Gros articles ménagers et matériel de détente: tondeuses 4 gazon, climatiseurs d’appar-
tement, téléviseurs, chalnes stéréo et bicyclettes.

Autres articles ménagers et autre matériel de détente: postes de radio, magnétophones, outils,
calculatrices, matériel de camping ou de sport, et matériel de divertissement pour enfants.

(2) Estimation de effet de télescopage
(d’aprés Neter et Waksberg (1963), p. 33-37).

Pour chaque catégorie de dépenses

Soit: #; = moyenne d’échantillon pour période de référence d’un mois non délimitée;

%p = moyenne d’échantillon pour période de référence d’un mois délimitée (non
observée directement dans la CE Interview Survey);

moyenne d’échantillon d’un mois pour les cycles 2 et 3 respectivement, calculées
au moyen des premier et second mois de référence.

stxJ

Définissons: I’effet de télescopage 3, dans ’hypothése olt il n’y a pas d’effet de conditionnement,

B = (Exy/Exg) — 1; (1
I'effet de conditionnement « entre deux cycles successifs
a =1 - (Ex;.1/E%;). )

Alors, en supposant que le co_nditionnement vient s’ajouter au télescopage,
Bc = (EXy/Exp) (1 — o) — 1 3
est 1’effet de télescopage dans I’hypothése ot il y a un effet de conditionnement.
Etant donné Peffet de conditionnement estimé entre le second et le troisieme cycle, a =
1 — (%4/%;), la moyenne estimée pour une période de référence d’'un mois délimitée est:
Xg = (% + %3072
= (X + (1 — a})/2
= %(1 — ar2). @
Si nous supposons un effet de conditionnement constant et que nous utilisons les équations
(3) et (4), l’effet de télescopage estimé, b, est:
be = (Ry/xg) (1 —a)(1 — a/2) — 1. (3)
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Symétrie des flux, en tenant compte de la non-réponse,
dans les catégories d’actes criminels
déclarés par les victimes

ELIZABETH A. STASNY!

RESUME

La United States National Crime Survey (enquéte nationale sur la criminalité aux Etats-Unis) est une
enquéte-ménage de grande envergure ayant pour objet ’établissement d’estimations des pourcentages
de personnes ou de ménages victimes d’actes criminels. L’enquéte est une enquéte par panel avec renou-
veliement et, selon le plan de sondage, les unités de logement sélectionnées font partie de I’échantillon
pendant trois ans et demi, les occupants de ces unités de logements étant interviewés tous les six mois.
Comme aussi peu que 25% des personnes interviewées dans le cadre de I'enquéte participent i tous les
cycles d’interview au cours de la période de trois ans et demi, la non-réponse constitue un des graves
problémes entachant les données longitudinales recueillies & I'aide de la National Crime Survey. De plus,
I"occurrence de la non-réponse n'est pas aléatoire, c’est-a-dire qu’elle varie selon que le répondant a été
ou non victime d’actes criminels. Le présent article porte sur des modéles d’estimation des flux bruts
dans les catégories relatives 4 deux modes de classement des actes criminels déclarés: selon le nombre
d’actes criminels et selon la gravité de 1’acte criminel. Dans ces modeles, il y a des mécanismes de non-
réponse aléatoire ou non aléatoire et les probabilités se rattachant aux flux bruts peuvent ne pas étre assu-
jetties 2 des contraintes ou tre symétriques. Les modeles sont ajustés aux données recueillies dans le cadre
de la National Crime Survey 3 1’aide d’estimateurs du maximum de vraisemblance.

MOTS CLES: Données qualitatives; non-réponse dont on n’z pas A tenir compte; enquéte longitudinale;
National Crime Survey; non-réponse dont il faut tenir compte.

1. INTRODUCTION

La NCS (United States National Crime Survey/enquéte nationale sur la criminalité aux
Etats-Unis) est une enquéte-ménage de grande envergure réalisée par le U.S. Bureau of the
Census pour le compte du Bureau of Justice Statistics. Les données de la NCS servent 3 établir
des estimations trimestrielles des pourcentages de personnes et de ménages victimes d’actes
criminels ainsi que des estimations annuelles des taux de criminalité. L’enquéte utilise un panel
d’unités de logement (UL) avec renouvellement et, selon le plan de sondage, les personnes
occupant les UL sélectionnées sont interviewées jusqu’a un maximum de sept fois, 4 des
intervalles de six mois.

Les personnes interviewées dans le cadre de la NCS sont interrogées au sujet des crimes contre
la personne ou contre la propriété dont elles ont été victimes au cours des six mois antérieurs.
Dans le présent article, nous commengons par étudier les actes criminels déclarés, d’une inter-
view a I’autre, par les ménages (M) occupant les UL sélectionnées. Pour chaque ménage, ces
déclarations sont étudiées sous deux aspects: selon ie nombre d’actes criminels déclarés (zéro,
un et deux ou plus) et selon le genre d’acte criminel déclaré (aucun crime, crime contre la
propriété et crime contre la personne).

Comme on ne dispose pas de réponses pour tous les ménages d’un cycle d’interview A Iautre,
il nous faut déterminer de quelle facon il convient de traiter les données manquantes. Les
données longitudinales recueillies dans le cadre de la NCS soulévent un grave probléme de non-
réponse. Ainsi, Fienberg (1980) a noté qu’on ne dispose d’enregistrements d’interview de la
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NCS portant sur la totalité de la période de trois ans et demi que pour aussi peu que 25% de
I’ensemble des personnes interviewées. De plus, I"occurrence de la non-réponse n’est pas
aléatoire, c’est-a-dire qu’elle varie selon que le répondant a été ou non victime d’actes criminels
voir, par exemple, Saphire (1984).

Dans cet article, nous élargissons les modeles d’estimation des flux bruts tenant compte de
la non-réponse non aléatoire élaborés par Stasny (1986). En particulier, les modéles que nous
ailons étudier prévoient des matrices de flux symétriques dans les catégories d’actes criminels
ainsi qu’une non-réponse parfaitement aléatoire, une non-réponse non aléatoire dont on n’a
pas i tenir compte, ou une non-réponse dont il faut tenir compte.

On trouve 3 la section 2 de I’article une bréve description de la NCS et des données longitu-
dinales recueillies dans le cadre de I’enquéte. La section 3 expose la forme générale des modeles
décrivant la symétrie des matrices de flux bruts avec données manquantes et présente les
méthodes itératives permettant d’obtenir les estimateurs du maximum de vraisemblance (EMV)
pour les paramétres des modgles. La section 4 porte sur ’ajustement des modeles aux données
de la NCS. Enfin, on trouve a la section 5 un énoncé des conclusions qu’on peut tirer de la
présente étude ainsi qu’un exposé de certaines pistes de recherche.

2. LA NATIONAL CRIME SURVEY ET SES DONNEES

2.1 Plan de sondage

L’échantillon de la NCS est un échantillon d’UL a plusieurs degrés stratifié. Mise en oeuvre
en juillet 1972 par la Law Enforcement Assistance Administration, I’enquéte est réalisée par
le Bureau of Justice Statistics depuis décembre 1979. La population cible de la NCS comprend
tous les membres dgés de 12 ans ou plus de la population civile occupant des unités de logement,
a I’exception des pensionnaires d’établissements institutionnels. L’enquéte permet de recueillir
des données sur les crimes contre la personne et contre les ménages dont sont victimes les occu-
pants des UL sélectionnées. La NCS porte sur les infractions et les tentatives d’infraction sui-
vantes: les voies de fait, le vol d’automobile ou de véhicule & moteur, le vol avec effraction,
le vol simple, le viol et le vol qualifié. Figurent au nombre des actes criminels ne faisant pas
partie du champ d’observation de ’enquéte: 1’enlévement, le meurtre, le vol a I’étalage et les
infractions perpétrées dans les établissements commerciaux.

- La NCS est une enquéte par panel avec renouvellement pour laquelle chaque UL sélectionnée
fait partie de I’échantillon pendant trois ans et demi. Comme les interviews sont réalisées a
des intervalles de six mois, chaque occupant des UL sélectionnées peut participer a un total
de sept interviews. Toutefois, la premiére interview réalisée a chaque UL constitue une interview
repére (n.d.t. Les données recucillies dans le cadre de cette interview permettent de déterminer
si les données obtenues a ’occasion de I’interview suivante portent réellement sur la période
de référence) et n’est pas utilisée aux fins de 1’établissement d’estimations. Bien qu'un intervalie
de six mois s*écoule entre les interviews réalisées 4 chaque UL, les interviews dela NCS s’éche-
lonnent sur toute I’année. En effet, afin d’assurer une utilisation efficiente des intervieweurs,
des interviews sont réalisées chaque mois auprés d’un sixiéme des UL formant I’échantillon.
Comme c¢’est I’'UL qui constitue I"unité d’échantillonnage de la NCS, rien n’est fait pour suivre
les personnes qui quittent I"UL au cours de la période de trois ans et demi. On a plutét choisi
d’inclure dans "univers de ’enquéte les nouvelles personnes qui emménagent dans I'UL. Chaque
groupe distinct de personnes occupant une UL pendant que cette derniére fait partie de 1’échan-
tillon de la NCS est considéré comme un ménage distinct.

Les interviews de la NCS portent sur toutes les personnes de 12 ans ou plus qui occupent
I'UL sélectionnée au moment de I'interview. L’interview a pour objet d’interroger les répon-
dants sur les crimes contre la personne ou contre le ménage dont ils ont été victimes au cours
des six mois antérieurs. L’interview consiste a poser 4 chagque ménage répondant une série de
six questions de sélection visant & recueillir des renseignements sur les crimes commis contre
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le ménage (vol avec effraction, vol simple et vol de véhicule 2 moteur). Ces questions sont suivies
de onze questions de filtrage visant a obtenir de chaque membre du ménage des renseignements
sur les crimes contr¢ 14 personne dont il a été victime (voies de fait, viol et vol qualifié). Enfin,
un rapport d’acte criminel est établi pour chaque crime déclaré en réponse aux questions de
filtrage.

Pour obtenir de plus amples renseignements sur le plan de sondage et I’historique de la NCS,
on peut consulter entre autres les ouvrages du U.S. Deparment of Justice and Bureau of Justice
Statistics (1981), Saphire (1984), Dodge et Skogan (1987) et Montagliani (1987). La NCS utilise
un nouveau plan de sondage depuis 1986. On trouvera une description du remaniement de la
NCS ainsi que des travaux de recherche s’y rapportant dans Taylor (1987). Toutefois, les
données utilisées dans cet article ont été recueillies suivant le plan de sondage intitial de la NCS.

2.2 Les données longitudinales

Les données utilisées dans cet article sont tirées d’un ensemble de données longitudinales
de grande taille comprenant tous les renseignements recueillis par I'intermédiaire des interviews
régulitres de la NCS réalisées de janvier 1975 a juin 1979, A Pexception des interviews réalisées
aupres des UL introduites dans I’échantillon par renouvellement en 1979. Afin que les données
soient plus simples A traiter, les présents travaux portent uniquement sur un sous-ensemble
de données. Ce sous-ensemble a été établi en prenant comme origine choisie au hasard I’enre-
gistrement relatif & la huitiéme UL dans I’ensemble de données complet, puis en sélectionnant
chaque quinziéme enregistrement par la suite. L’ensemble de données résultant comporte les
enregistrements de la NCS relatifs 4 12,432 UL. Comme les UL figurant sur le ficher longitudinal
initial sont ordonnées de telle fagon que les unités appartenant 4 la méme grappe sont regrou-
pées, I’échantillon systématique de 1 sur 15 ne devrait pas comprendre plus d’une UL appar-
tenant 4 la méme grappe. En conséquence, le présent article ne traite pas du probléme des
corrélations entre les UL faisant partie d’une méme grappe.

2.3 TFlux dans les catégories d’actes criminels déclarés

Nous avons utilisé les données hiérarchiques longitudinales afin d’établir, pour les années
1975, 1976, 1977 et 1978, des matrices récapitulatives illustrant les flux au sein des catégories
d’actes criminels déclarés entre les premiére et deuxiéme interviews réalisées auprés d’un ménage
au cours d’une méme année. 1l convient de noter que, les interviews de la NCS s’échelonnant
sur toute I’année, la premiére interview peut avoir lieu & n’importe quel moment entre les mois
de janvier et juin, tandis que la seconde peut prendre place entre les mois de juillet et décembre.
Les actes criminels déclarés au cours de la premiére interview se sont produits entre les mois
de juillet et de mai précédents, tandis que les actes déclarés au cours de la seconde se sont
produits entre les mois de janvier et novembre. Ainsi, la présente analyse porte uniquement
sur les crimes déclarés d’une interview a I’autre. Elle ne saurait, par exemple, aborder les
questions relatives aux variations dans les déclarations des répondants a diverses périodes de
I’année, si ce n’est de fagon trés générale.

Il convient de noter qu’un échantillon de ménages de la NCS a participé, pendant la période
de collecte des données, a une expérience portant sur la période de référence. Comme les occu-
pants des UL ayant participé 4 1’expérience devaient déclarer les actes criminels dont ils avaient
été victimes pour des périodes de référence autres que la période habituelle de six mois, ces
UL n’ont pas été retenues aux fins de cette analyse.

En vue de la présente analyse, chaque ménage interviewé au moins une fois au cours d’une
année donnée a été classé en fonction des codes de déclaration et de réponse qui lui ont été
attribués au moment des deux interviews. Les actes criminels peuvent avoir été déclarés par
n’importe quel membre du ménage et constituer des crimes contre la personne ou contre le
ménage. Les analyses dont il est fait état 4 la section 4 portent sur deux jeux de matrices illustrant
les catégories d’actes criminels déclarés. Ces matrices sont présentées a I’annexe I,
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Le premier jeu illustre la répartition des ménages selon le nombre d’actes criminels déclarés
au cours de chacune des deux interviews réalisées chaque année. Les catégories utilisées sont:
aucun crime (aucun acte criminel déclaré), un seul crime (un acte crimine! déclaré), crimes
multiples (au moins deux actes criminels déclarés) et unités manquantes (le ménage n’a pas
répondu ou a été supprimé de I’échantillon par renouvellement). Le deuxiéme jeu de matrices
illustre la répartition des ménages selon le genre de crime déclaré. Les catégories utilisées sont:
aucun crime, crime contre la propriété (vol avec effraction, vol simple et vol de véhicule A
moteur), crime contre la personne (viol, voies de fait, vol qualifié, vol de sac & ’arraché et vol
A la tire) et non-réponse. Ces catégories de genre de crime sont les mémes que celles utilisées
dans le cadre de la NCS. Lorsqu’un méme ménage a déclaré de multiples crimes, on utilise
le crime le plus grave déclaré aux fins du classement (les crimes contre la personne sont jugés
plus graves que les crimes contre la propriété).

On notera le nombre élevé de cas de non-réponse dans les matrices illustrées & annexe I.
Seulement 50% environ des ménages ayant participé 4 au moins une des deux interviews se
sont prétés aux deux cycles d’interview. Les modgles présentés dans Ia prochaine section nous
permettront de tenir compte de cette non-réponse tout en étudiant la structure de la matrice
sous-jacente des probabilités de flux dans les catégories d’actes criminels déclarés.

3. LES MODELES

Nous examinerons dans la présente section la forme générale des modzles qui seront utilisés
pour étudier les flux bruts dans les catégories d’actes criminels déclarés dans le cadre de la NCS.
Les modéles épousent la forme proposée par Chen et Fienberg {1974) pour les tableaux de con-
tingence comportant des données 2 classification compléte ou partielle.Les modeles pour la
non-réponse et le modzle pour la non-réponse aléatoire ont été élaborés par Stasny (1986).
Toutefois, le modele pour la symétrie des flux ne figure pas dans les ouvrages antérieurs de
1’auteure. Nous avons choisi de présenter les modgles sous forme générale parce qu’ils peuvent
étre appliqués a des problémes autres que I’estimation des flux bruts au sein des catégories
d’actes criminels déclarés dans le cadre de la NCS.

3.1 Modéle pour les observations

Considérons des unités d’observation se prétant 3 au moins un des deux cycles d’interview
d’une enquéte. Supposons que, lorsqu’une unité participe 4 I’enquéte, elle est classée dans une de
K catégories. Lorsqu’une unité ne participe pas a I’enquéte, elle est classée comme mangquante.
Alors on peut représenter le flux des observations d’une interview 4 I’autre comme dans le tableau 1.

Tableau 1
Sommaire des observations
Temps 2
1 2 cee K Manquante
X1 Xi2 s X1x XM
Temps 2 X9 X22 . X5 Xars
i . . . . .

K XK Xk e XkK XKkM

Manquante Xan Xp - XMK ,

ol x;; = nombre d’unités passant de ’état i (code de réponse ou de non-réponse) au temps
1 a Iétat j au temps 2.
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Nous supposons que chaque unité se trouverait dans une des cellules de la matrice X x K
des catégories de réponses si elle était observée au cours des deux cycles d’interview. Définissons
p;;j comme la probabilité qu’une unité passe de 1’état { au temps 1 4 I’état j au temps 2, ol i
et j prennent les valeurs 1, 2, ..., K. Chaque unité de la cellule (/,/)} de la matrice de catégories
de réponses a une chance d’étre manquante i I’occasion d’un des deux cycles d’interview. Défi-
nissons A,; comme la probabilité qu’une des unités de la cellule (i,/) ne réponde pas au temps
t et soit donc classée comme manquante. Alors, les probabilités se rattachant aux observations
sont montrées au tableau 2,

Tableau 2
Probabilités se rattachant aux observations
Temps 2
1 2 . K Manquante
1 K
Temps 2
) : {0 = My — Moy { E Pfj?\w}
K N

K
Manguante { E p,'j)\“j}
i=1

Si on suppose que les probabilités p; obéissent & une loi multinomiale, la fonction de
vraisemblance pour les observations est proportionnelle 4

¥ K X
{H H [P:;;(l - M — 7‘2:‘;‘)] J]

=1 j=1

K r X 1 x:
X {H Y Py x!M}

i=] & j=1 -

% {H — f: Pr‘f"lif- xm}-

j=1 & i=1 -

e,

Le nombre des paramétres libres définis ci-dessus est égal 2 3K + 2K — 1, tandis que le
nombre de cellules d’observations avec une seule contrainte s’appliquant 2 la taille de ’échan-
tilion global est seulement de X + 2K. Le nombre de paramétres a estimer A I’aide des
observations est donc trop élevé et il nous faut réduire le nombre des parametres compris dans
le modéle. Dans la suite de I’article, nous procédons a une telle réduction en considérant deux
modeles pour les paramétres p;; et six modeles pour les paramétres Avif-

3.2 Modéles pour les probabilités p et M

Nous considérons deux modg2les pour estimer les probabilités (p;;) de flux au sein des caté-
gories de réponses: le modéle non assujetti A des contraintes et le modele des flux symétriques.
Suivant le modéle des probabilités de flux non assujetties 2 des contraintes, il existe une
probabilité différente, p;;, pour chaque cellule (i,7) de la matrice de flux. Suivant le modéle
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des flux symétriques, p;; = p;; pour i # j de telle sorte que la probabilité qu’une unité passe
de I’état 7 au temps 1 & I’état j au temps 2 est la méme que la probabilité qu’une unité passe
de I’état f au temps 1 a ’état i au temps 2. Notons que la symétrie des probabilités de cellules
de la matrice de flux implique une égalité entre les totaux marginaux de ligne et de colonne.
Aussi le modele décrivant la symétrie des probabilités de flux implique-t-il une certaine stabilité
de la population puisque le nombre prévu d’unités classées dans une catégorie de réponses
donnée est le méme au temps 1 et au temps 2.

Selon la définition ci-devant, A, la probabilité que les unités classées dans les catégories
de réponses i au temps 1 et j au temps 2 soient manquantes au temps ¢ est fonction du moment
augquel la non-réponse se produit et des catégories de réponses dans lesquelles I’unité est classée
au temps 1 et au temps 2. Nous considérons, pour estimer ces probabilités, six modeles plus
simples que nous exposons ci-aprés avec les degrés de liberté correspondants suivant les deux
modeles pour les py;:

d.l. p;;non assujetties

4 des contraintes d.l. p;; symétriques
Modele R: Ay = N, 2K — 1 (K2 + 3K — 2)72
Modéle A: khi; = Ay,
My = M 0 (K? - K)/2
Modele B: Ay = A, 2K -2 (K* + 3K — 4)/2
Modéle C: N = N, Mgy = N,y K (K® + K)/2
Modele D: Ay = Ay,
A2y = Myjs 0 (K* — K)/2
Modéle E: My = M, Mgy = N K (K* + K) /2

Le modéle R est le modele pour la non-réponse aléatoire. Suivant ce modele, iln’y a qu'une
seule probabilité de non-réponse pour toutes les unités aux deux temps considérés, quelle que
soit 1a catégorie de réponse. Suivant le modéle A, la probabilité qu’une unité soit manquante
au temps ¢ est fonction de la valeur de 7 et de la catégorie de réponses dans laquelle I'unité est
classée au moment ol ¢lle répond. Notons que si on utilise le mode¢le A pour les paramétres
A et le modele non assujetti A des contraintes pour les p;;, alors le modele est un modeéle saturée
qui s’ajuste parfaitement aux données. Suivant le modéle B, la probabilité qu’une unité soit
manquante au temps ¢ est fonction 4 uniquement de la valeur de ¢. Suivant le modele C, la
probabilité qu’une unité soit manquante au temps ¢ est fonction uniquement de la catégorie
de réponses dans laquelle I’unité est classée au moment o elle répond. Suivant le modele D,
1a probabilité qu’une unité soit manquante au temps ¢ est fonction a la fois de la valeur de ¢
et de la catégorie de réponses dans laquelle I'unité est classée au moment ot elle est manquante.
Si on utilise le modele D pour les paramétres et le modéle non assujetti a des contraintes pour
les py;, alors le modéle est un modéle saturé qui s’ajuste parfaitement aux données. Suivant
le modéle E, la probabilité qu’une unité soit manquante au temps £ est fonction uniquement
de la catégorie de réponses dans laquelle I'unité est classée au moment ol elle est manquante.

Suivant le modile R, la non-réponse est dite parfaitement aléatoire. Suivant les modeles A,
Bet C, on n'apas A tenir compte de la non-réponse puisque le mécanisme de non-réponse est
uniquement fonction des observations. Suivant les modéles D et E, ii faut tenir compte de la
non-réponse puisque le mécanisme de non-réponse est fonction des données manquantes. Pour
plus de renseignements sur les types de non-réponse, voir Little et Rubin (1987).

Nous décrivons dans les deux prochaines sous-sections les méthodes d’ajustement des
modgles présentés ci-devant. On peut évaluer I’ajustement des modeles a I’aide de la statis-
tique X? de Pearson ou du rapport des vraisemblances G2. Les deux statistiques suivent des
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distributions asymptotiques du x2 avec le nombre de degrés de liberté indiqué ci-devant, pour
autant que le modele soit correct. Nous utiliserons ci-aprés la notation “modéle R-U”’ pour
désigner la combinaison du modele R pour les paramétres A et du modele non assujetti aux
contraintes pour les p;, ainsi que la notation “‘modele R-S** pour désigner la combinaison du
modele R pour les paramétres A et du modéle symétrique pour les pi;- Nous ferons appel 4 une
notation similaire pour désigner la combinaison des modéles A, B, C, D ou E pour les para-
meétres A avec un des deux modeles pour les p;;.

3.3 Estimation des paramétres p et k suivant les modéles R, A, Bet C

Les fonctions de vraisemblance pour les huit modeles créés en combinant un des deux mode-
les pour les p;; au modele R, A, B ou C pour les \,;; se décomposent en deux facteurs: le pre-
mier est une fonction des paramétres p uniquement et le second, une fonction des paramétres
A uniquement. On peut donc obtenir les EMV séparément pour les deux ensembles de para-
metres. En outre, les estimations des paramétres p ne varient pas en fonction du modéle uti-
lisé pour les paramétres A et les estimations des paramétres A sont indépendantes du modele
utilisé pour les paramétres p.

Chen et Fienberg (1974) exposent une méthode itérative permettant d’obtenir les EMV pour
les parametres p suivant le modéle non assujetti & des contraintes combiné au modéle R, A,
B ou C pour les parametres A. On trouve les équations relatives a cette méthode A I’annexe I1.

Suivant le modele symétrique pour les parametres p combiné au modéle R, A, Bou C pour
les parametres A, le facteur de la fonction de vraisemblance portant uniquement sur les Dij s€
lit comme suit:

(£1o#) (11 1) » (1 17

i=1 j=i+l1 i=2 j=1

k k
< {TIemd x oo 0
i=] f=1

J

ou le point substitué a I’indice inférieur indique que la sommation s’étend 4 toutes les valeurs
de cet indice. On maximise I’équation (1) en tenant compte de la condition que la somme des
Dj; est égale A un. En général, il faut utiliser une méthode itérative pour obtenir les EMV. Soit
x.=YE T lex,-,- le nombre total d'unités observées dans les deux cycles d’interview et
n = X. + x. + Xp., le nombre total d’unités observées dans au moins un des deux cycles
d’interview. Alors la méthode itérative utilisée aux fins de 1’analyse des données dont il est fait
état dans la section 4 est la suivante.

Méthode itérative d’estimation des Py symétriques suivant les modéles R, A, B et C

L pl® = x,/x..

pr’J('o) (xy; + x;;)/2x.. pour i # j.

2. pf*P = [xr'i + {xns + xMi)P,-SV)/P;(.")][H

pytY = [y + x5} + Qg + X)) PP + (xag + X))o [p/][ 20 pour i ;.
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On répéte 1'étape 2 pour » = 0, 1, 2, ... jusqu’a ce que les estimations des parametres
convergent vers le degré d’exactitude prescrit. Les estimations initiales données a I'étape 1 le
sont uniquement A titre indicatif. Il est possible d’utiliser d’autres valeurs positives satisfaisant
A la contrainte selon laquelle Ia somme des py; doit étre égale a un.

Chen et Fienberg (1974) exposent également une méthode itérative permettant d’obtenir les
EMYV pour les paramétres A suivant le modéle A ainsi que I'estimateur en forme analytique
pour les paramétres A suivant le modele B. Par ailleurs Stasny (1986) expose une méthode
itérative permettant d’obtenir les EMV pour les paramétres A suivant le modéle C. On trouve
les équations relatives a ces méthodes a I’annexe I1.

Suivant le modele R pour les paramétres A, le facteur de I’équation de vraisemblance portant
uniquement sur les parametres A\ est Ie suivant:

[H ﬁ(l —2}0*:;:] X {QVW} X [,lj)\%}

i=1 j=1

L’EMYV en forme analytique pour h est
A= (X + Xpp )20

3.4 Estimation des paramétres p et A suivant le modéle D

Selon le modeéle D-U ou le modele D-S, les fonctions de vraisemblance pour les observa-
tions ne peuvent se décomposer en facteurs et les estimations de tous les paramétres doivent
étre obtenues simultanément. On trouve dans Stasny (1988) une méthode itérative permettant
d’obtenir les EMV suivant le modéle D-U. Les équations relatives A cette méthode sont
présentées a I’annexe I1. Suivant le modéle D-S, la fonction de vraisemblance pour les obser-
vations est la suivante:

LRSI IR —r

i=1 j=i+1

(ALE - E]

j=l L=l

On maximise 1’équation (2) en tenant compte de la condition que la somme des p;; est égale
aun. En général, il faut utiliser une méthode itérative pour obtenir les EMV. La méthode ité-
rative utilisée aux fins de I’analyse des données dont il est fait état dans la section 4 est la suivante.

Méthode itérative d’estimation des paramétres suivant le modéle D-S

L)

L. p;™' = Xu/x.

(0)
p

i

(x; + X;;)/2x.. pour i #j
MY = xppsm

MP = xuin.
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K K
1 -t v
2.pf" =n {xii + Xipe [ i / E I hig )\22‘)] *+ Xpi [anhl(fﬂ) / E Pi}avlkl[):’]]]
k=1

k=1

K
P:;}VH) = (2n) _l{xij + X + x,-u[ﬁi}v))‘z}’)/ E Pf}rv))‘zfav)]
k=1

- X - X
+ X | BN / E 2MY |+ X [pi}"))"lg") / ) pi}r’)}"l(:):l
h=1 - h=1

[ X i
+ X p,-;"’m.‘:’/ PN } pour i j
L h=

K |- K

1y _

A = E xwpi}”}‘l(iy)/ E pjglw))\l(h”}
=t L

Tt = AP — A)]
i=1

-

—

K r K
(r+1) o (v (») (r)y (»)
h=1

i=r L

[ £ bl =242 -2}

On répéte I'étape 2 pour » = 0, 1, 2, ... jusqu’a ce que les estimations des paramétres
convergent vers le degré d’exactitude prescrit. Les estimations initiales données a Iétape 1 le
sont uniquement A titre indicatif. Il est possible d’utiliser toute autre valeur située entre zéro
¢t un et satisfaisant a la contrainte selon laquelle la somme des pi; doit étre égale 4 un.

3.5 Estimation des paramétres p et A suivant le modéle E

Selon le modéle E-U ou le modele E-S, les fonctions de vraisemblance pour les observations
ne peuvent se décomposer en facteurs et les estimations de tous les paramétres doivent &tre
obtenues simultanément. Stasny (1988) expose une méthode itérative permettant d’obtenir les
EMYV suivant le modéle E-U. On trouve les équations relatives a cette méthode a I’annexe I1.
Suivant le modéle E-S, la fonction de vraisemblance pour les observations est la suivante:

{ﬁpﬁ""} X {i[ljﬁlp;}ff] X [g gpjfﬁ} x [lj: ,-: [(1 =N - ?\j)]"ij}
(BLET - [E] o

On maximise I’équation (3) en tenant compte de la condition que la somme des pi; est égale
A un. En général, il faut avoir recours 3 une méthode itérative pour obtenir les EMV. La méthode
itérative utilisée aux fins de I’analyse des données dont il est fait état dans la section 4 est la
suivante.
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Méthode itérative d’estimation des paraméires suivant le modéle E-S

1. p,}o) = Xulx..

P:,(ro) = (x; + X;)/2x.. pour i#j

7\‘_(0}

(xM. + X.M) /2n.

B

2. pt(""“ = n_l{x,-,- + (x,M + xM, [ i(v}}\(v)/ E (y))\(v)]}

>

py*l = (2n)"{x,-,- + X + (g + Xo) [ ‘"’7\‘"’/ E "’h""]

E

+ (X + Xag5) [ (”’)\"’/ E "’7\‘"’]} pour i #j

]

K

)\,-(H'“ = E [(XJM + xM,)pJ“"}\‘"’/ E ("))\(")]

/ f} (e + x2/(1 - A =AM

j=1

On répéte ’étape 2 pour » = 0, 1, 2, ... jusqu’a ce que les estimations des parametres con-
vergent vers le degré d’exactitude prescnt Les estimations initiales données 4 I’étape 1 le sont
uniquement & titre indicatif. Il est possible d’utiliser toute autre valeur située entre zéro et un
et satisfaisant a la contrainte selon laquelle la somme des p;; doit étre égale a un.

4. AJUSTEMENT DES MODELES AUX
DONNEES DE LA NCS

Les modeles décrits a la section 3 ont été ajustés aux données de la NCS dont il est question
3 la section 2. Le lecteur se souviendra que les données de la NCS recueillies pour chaque année
de 1975 2 1978 sont classés selon le nombre d’actes criminels déclarés lors de chacune des deux
interviews réalisées au cours de ’année et selon le genre d’acte criminel. Comme nous avons
utilisé trois catégories de réponses, nous avons X = 3, Les erreurs types des estimations des
paramétres ont été calculées a partir de la matrice des observations.
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Tableau }a

Estimations des p;; pour les flux dans les catégories de nombre
d’actes criminels suivant les modéles R, A, B, et C

Modéle non assujetti Modéle
a des contraintes symétrique

Deuxiéme interview

Aucun  Un seul Crimes Aucun  Un seul Crimes
Crime crime multiples  crime crime multiples

1975
Aucun crime 666 098 .029 666 102 032
Premidre (.0075)  (.0050) (0031)  (.0075)  (.0035) (.0022)
Un seul crime 106 029 014 102 029 012
interview (.0051) {.0031) (.0023) (.0035) (.0031) (.0015)
Crimes multiples .036 011 012 032 012 012
(.0032) (.0021) (.0021) (.0022) (.0015) (.0021)
1976
Aucun crime 669 101 .029 669 099 030
Premiére (.0076) (.0052) (.0033) (.0076) (.0036) (.0022)
Un seul crime 098 .034 014 099 034 014
interview (.0051) (.0034) (.0025) (.0036) (.0034) (.0017)
Crimes multiples .03 014 011 .030 014 .010
(.0030) {.0023) (.0022) (.0022) (.0017) {.0022)
1977
Aucun crime 670 115 032 671 103 030
Premidre (.0079) (.0058) (.0034) (.0079) (.0037) (.0023)
Un seul crime .092 026 .016 103 026 016
interview (.0051) (.0032) (.0026) (.0037) {.0032) (.0018)
Crimes multiples .028 .016 006 030 016 006
(.0030) (.0026) (.0017) (.0023) (.0018) (.0017)
1978
Aucun crime 671 097 .027 671 105 027
Premiére (.0087) (.0062) (.0035) (.0087) (.0043) (.0025)
Un seul crime 11 032 009 105 032 010
interview (.0061) (.0040) (.0022) (.0043) (.0040) {.0017)
Crimes multiples .027 013 013 027 010 013

(.0034) (.0027) {.0026} (.0025) (.0017) (.0026)

Nota: Les erreurs types estimées sont indiquées entre parenthéses.

4.1 Estimations des paramétres p selon les modéles R, A, B et C

Selon les modeles R, A, Bet C, les estimations des paramétres p comme on I’a déja dit, ne
dépendent pas du mécanisme de non-réponse. Suivant la méthode itérative servant 3 estimer
le paramétre p;; selon le modéle non assujetti 4 des contraintes et selon le modéle symétrique,
le critére utilisé pour mettre fin  P’itération était que les chiffres prévus dans la cellule (i.j)
de la matrice de flux, np;;, varient d’au plus 0.5 d*une étape 4 ’autre du processus d’itération.
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Dans tous les cas, il y a rapidement eu convergence, aprés au plus six étapes. Les estimations
des paramétres p;; lorsque les ménages sont classés selon le nombre d’actes criminels déclarés
sont présentées au tableau 3a, tant pour le modele non assujetti 4 des contraintes que pour
le modéle symétrique. On trouve au tableau 4a les estimations correspondantes lorsque les

ménages sont classés selon le genre d’acte criminel déclaré.

Tableau 3b
Estimations des p;; pour les flux dans les catégories de nombre

d’actes criminels suivant le modéle D-8

Modgle symétrique

Deuxi¢me interview

Aucun Un seul Crimes
crime crime multiples
1975
Aucun crime 638 106 035
Premiére (.0104) (.0047) (.0029)
Un seul crime 106 033 015
interview (.0047) (.0039) (.0019)
Crimes multiples 035 015 016
(.0029) (.0019) .0027)
1976
Aucun crime .645 100 034
Premiére {.0100) (.0045) (.0029)
Un seul ¢rime 100 037 017
interview (.0045) (.0041) (.0021)
Crimes multiples 034 017 015
(.0029) (.0021) {.0029)
1977
Aucun crime 642 106 033
Premiére (.0109) (.0054) (.0032)
Un seul ¢rime 106 031 021
interview (.0054) (.0043) (.0023)
Crimes multiples 033 021 009
(.0032) (.0023) (.0025)
1978
Aucun crime .636 14 .028
Premiére (.0118) (.0056) (.0029)
Un seul crime 114 040 013
interview (-0056) (.0051) (.0021)
Crimes multiples 028 013 .015
(.0029) (.0021) (.0030)

Nota: Les erreurs types estimées sont indiquées entre prarenthéses.
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Il convient de remarquer, dans les tableaux 3a et 4a, que les matrices de flux des probabilités
estimées selon le modéle non assujetti & des contraintes pour les paramétres D;; semblent
passablement symétriques. Le modéle pour la symétrie des flux se révéle donc un modéle dont
on peut raisonnablement envisager I'utilisation. Notons également que les estimations des
paramétres p; ne semblent pas varier beaucoup au cours de la période de quatre ans. Les
ajustements de ces deux modeles pour les paramétres Py seront étudiés pour chacun des quatre
modeles de non-réponse au paragraphe 4.4 ci-aprés.

Tableau 3¢

Estimations des p;; pour les flux dans les catégories de nombre
d’actes criminels suivant les modéles E-U et E-S

Modtle non assujetti Modéle
a des contraintes symétrique

Deuxiéme interview

Aucun  Un seunl Crimes Aucun  Un seul Crimes
crime crime multiples  crime crime multiples

1975
Aucun crime 639 102 .031 639 .106 035
Premiére (.0104) (.0061) (.0037) (.0104) .0047) (.0028)
Un seul crime 110 .033 016 106 .033 015
interview (.0061) (.0039) (.0026) (.0047) {.0039) (.0019)
Crimes multiples 039 (014 016 035 015 .016
(.0039) (.0025) (.0027) (.0028) (.0019) (.0027)
1976
Aucun crime 645 103 032 645 101 033
Premiére (0100)  (.0063) (.0041) (.0100)  {.0045) (.0029)
Un seul crime .098 .037 017 B 037 017
interview (.0057) (.0041) {.0030) (.0045) {.0041) (.0021)
Crimes multiples 035 017 016 033 017 .016
(.0037) {.0027) (.0029) (.0029) (.0021) (.0029)
1977
Aucun crime 636 124 037 642 106 033
Premitre (0112)  (.0083) {.0050) (0110)  (.0055) (.0033)
Un seul crime .094 031 .021 .106 030 020
interview (.0060) (.0043) (.0031) (.0055) (.0043) (.0023)
Crimes multiples 029 020 .008 033 .020 008
(-0036) {.0031) (.0024) (.0033) (.0023) (.0025)
1978
Aucun crime .639 .106 029 637 12 028
Premitre (.01t8) (.0078) (.0042) (.0118) (.0055) (.0029)
Un seul crime 117 041 011 112 41 013
interview (.0070) (.0051) (.0026) {0055} (.0051) - (.0021)
Crimes multiples 027 016 015 028 013 015

(.0037) (.0032) (.0030) (.0029) (.0021) (.0030)

Nola; Les erreurs types estimées son indiquées entre parenthéses.
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Tableau 4a
Estimations des p;; pour les flux dans les catégories de genre
d’actes crlmmels suivant les modeles, R, A, B, et C
Modéle non assujetti Modile
A des contraintes symétrique
Deuxiéme interview
Aucun Crime Crime Aucun Crime Crime
c;licnl:e contre la  contre la c ri(n:;:e contre la  contre la
propriété  personne propriété  personne
1975
Aucun 666 105 022 666 11 024
Premiére crime  (.0075) (.0053) (.0026) (.0075) (.0037) (.0018)
Crime contre 118 044 010 11 044 008
interview la propriété (.0054) (.0038) (.0019) (.0037) (.0038) (.0013)
Crime contre 025 007 004 024 008 004
la personne {.0026) (.0016) (.0012) (.0018) (.0013) (.0012)
1976
Aucun 669 108 023 669 108 022
Premiére crime {.0076) (.0035) (.0028) (.0021) (.0011) {.0010)
Crime contre .108 047 010 .108 047 01
interview la propriété (.0053) (.0040) (.0021) (.0011) (.0019) (.0009)
Crime contre 021 012 .002 022 .011 002
la personne  (.0025) (.0021) (.0011) (.0010) (.0009) (.0012)
1977
Aucun .670 128 .019 671 15 .018
Premidre crime (.0079) (.0061) (.0026) (.0078) (.0039) (.0018)
Crime contre 103 041 .008 115 041 .008
interview la propriété  (.0053) (.0039) (.0018) (.0039) {.0040) (.0014)
Crime contre 016 008 006 018 008 006
la personne (.0025) (.0021) (.0018) (.0018) (.0014) (.0017)
1978
Aucun 671 104 .019 6N 112 019
Premiére crime (.0087) (.0064) (.0031) (.0088) (.0044) (.0021)
Crime contre 119 040 010 J12 040 010
interview la propriété (.0063) (.0044) (.0024) (.0044) (.0044) (.0017)
Crime contre 019 011 006 019 010 .006
la personne (.0029) (.0025) (.0020) (.0021) (.0017) (.0020)

Nota: Les erreurs types estimées sont indiquées entre parentheses.
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Tableau 4b
Estimations des p;; pour les flux dans les catégories de genre
d’acte criminel suivant le modéle D-S
Modele symétrique
Deuxiéme interview
Aucun Un seul Crimes
crime crime multiples
1975
Aucun 635 118 026
Premidre crime (.0101) (.0046) (.0026)
Crime contre JA18 052 011
interview la propriété (.0046) (.0046) (.0016)
Crime contre .026 .011 005
la personne (.0026) (.0016) (.0016)
1976
Aucun .641 d10 026
Premiére crime (.0098) (-0046) (-0028)
Crime contre 10 052 015
interview la propriété (.0046) (-0048) {-0021)
Crime contre 026 015 004
la personne (-0028) (.0021) (.0019)
1977
Aucun 642 120 019
Premiére crime (.0104) (.0052) (-0024)
Crime contre 120 050 011
interview la propriété (.0052) (.0049) (-0019)
Crime contre .019 011 .008
la personne (.0024) {(.0019) (.0022)
1978
Aucun 636 Ad21 020
Premitre crime .0117) (.0057) (.0025)
Crime contre d21 049 012
interview la propriété (.0057) (.0055) (-0021)
Crime contre .020 012 .008
Ia personne (.0025) (.0021) (.0025)

Nota: Les erreurs types estimées sont indiquées entre parenthéses.
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Tableau 4
Estimations des p;; pour les flux dans les catégories de genre
d’actes criminels déclaré suivant les modeles E-U et E-S
Modéle non assujetti Modéle
# des contraintes symétrique
Deuxiéme interview
Crime Crime Crime Crime
%:f,::: contrela  contre la ‘t:lc[:: contre la  contrela
propriété  personne propriété  personne
1975
Aucun 636 111 024 636 17 026
Premidre crime (.0100) (.0062) (.0034) (.0101) (.0046) {.0026)
Crime contre 124 053 012 A17 052 011
intgrview la propriété  (.0063) (.0047) (.0023) (.0046) (.0047) (.0016)
Crime contre 027 009 005 026 01 .005
la personne (.0033) (.0020) (.0016) (.0026) (.0016) (.0016)
1976
Aucun 641 110 .028 641 A10 026
Premiére crime (-0098) (.0065) (.0041) (.0098) (.0046) (.0028)
Crime contre 110 051 014 10 052 015
interview la propriété  (.0059) (.0048) (.0028) {.0046) {.0048) (.0021)
Crime contre 024 016 .005 .026 015 005
la personne (.0033) {.0028) (.0019) (.0028) (.0021) (.0019)
1977
Aucun .636 138 023 641 121 019
Premiére crime (.0108) (.0076) (.0035) (.0105) (.0051) (.0024)
Crime contre 107 050 .010 121 049 011
interview  la propriété  (.0060) (.0048) (.0022) (.0051) (.0048) (.0018)
Crime contre 015 011 009 019 011 009
la personne (.0028) (.0027) (.0023) (.0024) (.0018) (.0022)
1978
Aucun 641 11 022 640 118 021
Premiére crime (0117 {.0078) (.0040) o1 (.0056) (.0026)
Crime contre 124 048 012 118 .048 013
interview la propriété (-0071) (.0055) (.0029) (.0056) (.0054) (.0021)
Crime contre 020 014 009 021 013 .008
la personne (.0033) (.0031) (.0025) (.0026) (.0021) (.0025)

Nota: Les erreurs types estimées sont indiquées entre parenthéses.
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4.2 Estimations des paraméires A selon les modéles R, A, Bet C

Le lecteur se souviendra que les estimations des paramétres A selon les modales R, A ,Bet
C sont identiques, peu importe qu’on utilise le modele non assujetti a des contraintes ou le
modele symétrique pour les paramétres p. Suivant la méthode itérative servant 2 estimer les
parametres A selon les modéles A et C, le critére de convergence utilisé était que les estima-
tions des parametres A varient d’au plus 0.0005 d’une étape A I"autre. Lorsque la convergence
s’est produite aprés moins de 10,000 étapes, elle a nécessité de 41 & 4150 étapes 4 partir des
estimations initiales des parametres suggérées a I’annexe I1. Dans certains cas, les facteurs de
la fonction de vraisemblance pour les observations portant uniquement sur les paramatres A
n’étaient pas classiques. Cela est particuli¢rement vrai dans le cas des fonctions de vraisem-
blance pour les données de 1978 suivant les modéles A et C. En pareil cas, on a eu recours 3
une recherche par quadrillage pour déterminer les points de départ appropriés du processus
itératif. Nous avons également effectué une recherche grossiére par quadrillage dans tous les
cas afin de vérifier si, lorsque la méthode itérative convergeait, elle semblait avoir convergé
vers un maximum global plutdt que vers un maximum local.

Les estimations des paramétres A établies pour le classement selon e nombre d’actes crimi-
nels déclarés et le classement selon le genre d’acte criminel déclaré suivant les modéles R, A,
B et C sont présentées respectivement dans les tableaux 5, 6, 7 et 8.

Il convient de noter que, suivant les modeles R et B, les estimations des parameétres A sont
les mémes pour les deux types de classement (selon le nombre d’actes criminels déclarés et selon
le genre d’acte criminel déclaré), puisque la probabilité de non-réponse selon ces deux mode-
les n’est pas fonction de la catégorie de réponse. Suivant les modéles A et C, les estimations
des paramétres A correspondant 2 la catégorie ‘‘aucun crime”’ sont les mémes, compte tenu
de 'erreur d’arrondi, pour les deux types de classement (selon le nombre d’actes criminels
déclarés et selon le genre d’acte criminel déclaré), puisque les ménages n’ayant pas €té victimes
de crime sont les mémes dans les deux cas. On notera également que, suivant les modéles A
et C, la valeur estimative du paramétre A, la probabilité estimée d’&tre un non-répondant,
s'accroit généralement en fonction du nombre d’actes criminels déclarés ou de la gravité de
Iacte criminel déclaré.

Tableau 5
Estimations des A suivant le modele R

Données classées selon le nombre
d'actes criminels déclarés ou
selon le genre d’acte
criminel déclaré

)

1975 224
(.0035)

1976 232
(.0035)

1977 237
(.0036)

1978 .250
(.0040)

Nota: Les erreurs types estimées sont indiquées entre parenthéses.
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Tableau 6
Estimations des \; et des Ay; suivant le modele A

Classement selon le genre
d’acte criminel déclaré

Classement selon le nombre
d’actes criminels déclarés

- - ~ - -~ - -~ -~ -

M Rz R A A A3 A Az My A A A

1975 208 272 327 221 234 275 208 280 322 220 .246 246
(0062) (0159) (.0261) (.0064) (.0147) (.0242) (.0062) (.0151) (.0321) (.0064) (.0139) (.0303)

1976 .206* .261* .397* .236* .254* 267+ 206 .278 381 235 253 285
(.0063) (.0152) (.0268) (.0066) (.0153) (.0248) (.0063) (.0146) (.0327) (.0066) (.0144) (.0319)

1977 .192 263 .309 .258 .281 326  .192 275 267 .258  .269 417
(.0064) (.0152) (.0265) (.0070) (.0171) (.0285) (.0064) (.0144) (.0327) (.0069) (.0159) (.0369)

1978  .207* .316* .302*  260% .280* .321% .207* .305* .343* .269* .280* .334*
(0072) (.0182) (.0308) (.0079) (.0176) (.0300) (.0072) (.0174) (.0364) (.0079) (.0166) (.0362)

Nota: L’astérisque * indique les cas ot la fonction de vraisemblance n’est pas classique.
Les erreurs types estimées sont indiquées entre parenthéses.

Tableau 7
Estimations de k| et A, suivant le modéle B

Classement selon le nombre d’actes criminels déclarés
ou selon le genre d’acte criminel déclaré

-

A A2
1975 .223 226
{.0058) (.0058)
1976 225 .240
(-0059) {0060}
1977 .209 264
(.0059) (.0064)
1978 227 273
(.006T) (.0071)

Nota: Les erreurs types estimées sont indiquées entre parenthéses.

Tableau 8
Estimations des A; suivant le modzle C

Classement selon le nombre
d’actes criminels déclarés

Classement selon le genre
d’acte criminel déclaré

-

-

A A A3 X Az A
1975 214 252 .300 214 .262 284
{.0039) (.0118) (.0199) (.0039) (.0109) (.0262)
1976 221 257 .330 o221 266 333
{.0040) {.0116) (.0210) (.0040) (.010%) (.0289)
1977 225 271 317 J225¢* 273* .339*
(.0041) (.0126) (.0235) (.0041) (.0115) (.0286)
1978 237+ 297+ 312+ 237+ .292¢ 339+
(.0046) (.0139) (.0236) (.0046) . (.0130) (.0299)

Nota: L’astérisque * indique les cas o la fonction de vraisemblance n’est pas classique.
Les erreurs types estimées sont indiquées entre parenthéses.
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4.3 Estimations des paramétres suivant les modéles D et E

Comme ils exigent que tous les paramétres soient estimés simultanément, les modéles D et
E sont plus difficiles 4 ajuster que les modéles R, A, B et C. Quel que soit ’ensernble de données
de la NCS considéré, les fonctions de vraisemblance suivant les modéles D et E n’étaient pas
classiques et il a fallu effectuer une recherche par quadrillage portant sur les valeurs possibles
des parametres A afin de déterminer des points de départ appropriés pour la méthode itérative.
Comme la recherche par quadrillage portant sur les six paramétres A suivant le modéle D
nécessitait beaucoup de temps, nous avons obtenu les estimations des paramatres selon le modéle
D-S mais non selon le modele D-U. Les estimations des paramétres p selon le modéle D-S sont
présentées au tableau 3b pour le classement selon le nombre d’actes criminels déclarés et au
tableau 4b pour le classement selon le genre d’acte criminel déclaré. Les estimations des para-
métres A suivant le modéle D-S sont présentées au tableau 9 pour les deux types de classement.
Les estimations des paramétres p suivant les modeéles E-U et E-S sont présentées au tableau
3c pour le classement selon le nombre d’actes criminels déclarés et au tableau 4c pour le clas-
sement selon le genre d’acte criminel déclaré. Enfin, les estimations des paramétres A suivant
les modeles E-U et E-S sont présentées au tableau 10 pour les deux types de classement.

II convient de noter que, suivant les modeles D et E, la valeur estimée de p,,, la probabi-
lité qu’une unité reste classée dans la catégorie “‘aucun crime”’, est 1égérement inférieure a la
valeur correspondante suivant les modeles R, A, B et C; les estimations des autres paramétres
p suivant les modeles D et E sont toutefois 1égérement supérieures aux estimations correspon-
dantes suivant les modéles R, A, B et C. Selon les modeles D et E, la valeur estimative du
parametre A, la probabilité estimée de non-réponse, s’accroit généralement en fonction du
nombre d’actes criminels déclarés ou de la gravité de I’acte criminel déclaré. Lorsque la valeur
des estimations décroit en fonction du nombre d’actes criminels déclarés ou de la gravité de
I’acte criminel déclaré (pour les données de 1978 suivant le modéle D-S et pour les données
de 1978 sur le nombre d’actes criminels déclarés suivant le modéle E-S), la diminution est faible
et inférieure 4 ’erreur type estimée des estimations.

Tableau 9
Estimations de Aj; et de Ay; suivant le modél D-S

Classement selon le nombre Classement selon le genre
d’actes criminels déclarés d’acte criminel déclaré

-~ I’ - a a

i Az Az Ay PPIRD VYR W Mz Aa Ry Az An

1975 210 246 319 .194 321 387 208 264 319 192 339 372
(.0085) (.0303) (.0368) (.0085) (.0282) (.0362) (.00B4) (.024%) (.0523) (.0085) (.0235) (.0507)

1976 204 276 339 217 273 444 203 280 .383  .215 297  .453
(.0083) (.0274) (.0344) (.0084) (.0291) (.0331) (.0083) (.0244) (.0443) (.0084) (.0255) (.0416)

1977 175 307 380 249 298 374 .175 304 438 248 315 .341
(.0086) (.0301) (.0403) (.0089) (.0326) (.0439) (.0086) (.0243) (.0424) (.0089) (.0259) (.0491)

1978 211 278 290 236 .413 384 211 276 293 236 411 .391
(.0094) (.0282) (.0433) (.0099) (.0261) (.0443) (.0094) (.0264) (.0563) ((0098) (0246) (.0S67)

Nota: Les erreurs types estimées sont indiquées entre parenthases.
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Tablean 10
Estimations de A; suivant le modele E
Classement selon le nombre Classement selon le genre
d’actes criminels déclarés d’acte criminel déclaré
A R Ay M A A

Ppjj hon assujettis a des contraintes

1975 202 285 .348 .201 .302 336
(.0060) (.0235) (.0262) (.0058) (.0180) (.0418)
1976 211 275 387 .209 .286 419
(.0057) (.0226) (.0232) (.0056) (.0193) (.0327)
1977 210 315 372 .209 318 394
(.0063) (.0259) (.0351) (.0061) (.0183) {.0295)
1978 224 .40 342 225 326 .385
(.0065) (.0208) (.0296) (.0065) (.0203) {.0333)
Dy symétriques
1975 202 285 .351 .201 .301 341
(.0060) (.0235) (.0258) (.0059) (.0180) (.0408)
1976 211 274 .389 .209 287 418
(.0057} (.0223) (.0229) (.0056) (.0191) (.0327)
1977 213 301 376 .213 309 391
(-0061}) (.0267) (.0339) {.0060) (.0190) (.0302)
1978 .224 .343 338 225 .329 379
(.0065) (.0204) (.0298) (.0065) {(.0199) (.0339)

Nota: Les erreurs types estimées sont indiquées entre parenthéses.

4.4 Ajustement des modéles

Le tableau 11 indique les valeurs de X2 et G? ainsi que le nombre de degrés de liberté s’y
rapportant pour ’ensemble des douze modeles (y compris le modéle D-U qui doit s’ajuster
parfaitement aux données) et pour les deux types de classement des données. On notera que
les modéles ont été ajustés pour illustrer les méthodes élaborées dans le présent article et que
nous n’avons pas tenu compte de toute la complexité du plan de sondage. Bien que 1’existence
de grappes ne pose aucun probléme dans notre sous-échantillon de données de la NCS, nous
préférerions, dans une analyse plus approfondie, ajuster les modeles aux données des diverses
strates séparément puis combiner les estimations relatives au strates afin d’obtenir des
estimations pour ’ensemble de la population.

A ’évidence, ni le modele R, modzle pour la non-réponse aléatoire, ni le modtle B, selon
lequel la probabilité de non-réponse est fonction uniquement de la valeur de ¢, ne s’ajuste bien
aux données que ce soit selon le modele des p; non assujetties 4 des contraintes ou selon le
modele symétrique des p;.

Les modéles C-U et C-S s’ajustent assez bien aux données de 1975 et raisonnablement bien
aux données de 1976. Comme le modile C-S s’ajuste raispnnablement bien aux données et qu’il
est plus parcimonieux, nous le préférons au modéle C-U. Selon le modtle C, la probabilité de
non-réponse est fonction uniquement de la catégorie dans laguelle I'unité est classée au moment
del’interview a laquelle le ménage a répondu et non du moment ot 'interview a eu lieu. Aussi
le modéle C est-il le modeéle de symétrie des probabilités de non-réponse dans le cadre des deux
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Tableau 11
Ajustement des modéles
Classement selon le nombre Classement selon le genre
d’actes criminels déclarés d’acte criminel déclaré
Py non assujetties Pij Pij non assujetties Pij
a des contraintes symétriques 4 des contraintes symétriques
x? G? X2 G* x? G? X? G?
Modéle R d.l. = 5) d.I. = 8) d.l. = 35) d.l =8
1975 42.7 41.2 45.9 45.6 382 36.9 42.0 41.5
1976 70.2 67.1 69.7 67.7 571.7 55.9 58.3 56.4
1977 74.2 75.2 83.9 853 854 84.8 94.8 95.3
1978 61.7 62.7 64.9 66.3  63.2 64.1 65.5 66.8
Modéle A (dl. =0 (d.l =3) (dl. =0 (d.l. = 3)
1975 0.0 0.0 4.4 44 0.0 0.0 4.6 4.6
1976 0.0 0.0 0.6 0.6 0.0 0.0 0.5 0.5
1977 0.0 0.0 10.1 10.1 0.0 0.0 10.5 10.5
1978 0.0 0.0 3.7 37 0.0 0.0 2.7 2.7
Modéle B dlL =4 dl =7 dl. = 4) dl =7
1975 42.7 41.1 45.9 45.5 382 36.9 42.0 41.5
1976 69.1 64.5 68.5 65.1 56.2 53.3 56.9 53.8
1977 47.1 45.4 58.7 55.5 $§57.0 54.9 68.4 65.4
1978 47.6 46.0 50.1 49.6 49.1 47.4 50.7 50.1
Modéle C (d.. = 3) d.l = 6) d.l. = 3) dl. = 6)
1975 6.9 6.9 11.3 11.3 7.4 7.4 12.0 12.0
1976 21.2 21.3 21.8 219 151 15.1 15.6 15.6
1977 38.1 38.3 48.2 484 456 45.7 56.0 56.3
1978 311 311 34.7 348 299 30.0 326 327
Modile D dl = 0) (dl =3) d.l =0 dl =13
1975 0.0 0.0 5.0 5.0 0.0 0.0 5.6 5.6
1976 0.0 0.0 15.3 15.3 0.0 0.0 11.6 11.6
1977 0.0 0.0 11.5 11.5 00 0.0 18.0 18.0
1978 0.0 0.0 10.2 102 0.0 0.0 2.9 9.8
Modéle E (d.l. = 3) (d.l = 6) dl =3) (d.l. = 6)
1975 7.0 7.0 11.3 11.3 7.3 7.3 12.0 12.0
1976 21.0 21.1 21.8 219 1438 14.9 15.6 15.6
1977 330 33.0 48.2 48.4 139.5 39.5 56.0 56.3
1978 320 21 4.6 348 309 31.0 32.6 32.7

Nota: x%9(3} = 11.34, x50 (4) = 13.28, x39(5) = 15.09, x9(6) = 1681, x39(7) = 18.48, et x9(8) = 20.09.

cycles d’interview. Lorsque e modele C est combiné avec le modele symétrique pour les para-
métres p, nous obtenons des fréquences prévues de cellule symétriques pour les flux d’obser-
vations. Notons que, selon les observations montrées dans ’annexe 1, le nombre de cas de
non-réponse est beaucoup plus élevé au deuxidéme qu’au premier cycle d’interview des années
1977 et 1978. C’est en raison de cet écart entre les taux de non-réponse que le modéle C s’ajuste
moins bien aux données de 1977 et de 1978.

L’ajustement des modeles E-U et E-S 4 I’échantillon d’observations est presque identique
a celui des modeles C-U et C-S respectivement. Cela n’a rien de surprenant quand on sait que
les interprétations des modéles sont assez semblables. Suivant le modele C, la non-réponse est
fonction de la catégorie de réponse dans laquelle est classé le ménage lorsqu’il répond, tandis
que suivant le modele E, elle est fonction de la catégorie de réponse dans laquelle est classé
le ménage lorsqu’il ne répond pas. Comme I’ajustement de ces deux modales est semblable,
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il nous est impossible d’opter en faveur de I’un ou de I’autre en nous fondant uniquement sur
les observations. Logiquement, le modele E semble plus réaliste, puisque nous pouvons nous
attendre & ce que la non-réponse varie selon que le ménage a été ou non victime d’actes criminels.
Comme les deux modéles s’ajustent aux données de fagon semblable, il se peut que I’état (victime
ou non-victime) dans lequel se trouve le ménage au moment ot il répond constitue, en régle
générale, un bon indicateur de 1’état dans lequel il se trouve au moment ol il ne répond pas.
Si cette hypothése se confirmait, nous préférerions utiliser le modéle C puisqu’il est plus facile
i ajuster que le modéle E.

Le modéle A-S, suivant lequel la non-réponse est fonction du moment ol 'interview a lieu
et de I'état dans lequel se trouve le ménage lorsqu’il répond, s’ajuste trés bien aux données
de 1975, 1976 et 1978 et raisonnablement bien aux données de 1977. L’ajustement du modele
D-S est semblable 4 celui du modéle A-S, sauf dans le cas des données de 1976 auxquelles il
s’ajuste beaucoup mieux que le modele A-S. Encore une fois, il nous est impossible d’opter
pour le modele A ou le modéle D en nous fondant uniquement sur les observations. (Les modéles
A-U et D-U s’ajustent parfaitement aux données.) De fagon générale, nous sommes trés satis-
faits de I’ajustement du modgle A-S tant aux données sur le nombre d’actes criminels qu’aux
données sur le genre d’acte criminel, et ce pour les quatre années considérées. Comme le
modéle A s’ajuste raisonnablement bien A toutes les données, nous devons conclure que la
non-réponse observée dans le cadre de la NCS varie selon que le ménage a été ou non victime
d’actes criminels.

Il convient de noter que, dans la majorité des cas, I’ajustement des modéles mesuré & 'aide
de X? et G* varie trés peu lorsqu’on utilise le modéle des p;; symétriques plutdt que celui des
pij non assujetties a des contraintes. Comme le modeéle symétrique, plus parcimonieux, nous
permet de gagner 3 degrés de liberté, nous le préférons au modele non assujetti a des contraintes.
Le fait que nous choisissions le modele symétrique pour les probabilités de flux indique que
le nombre d’actes criminels déclarés dans le cadre des deux cycles annuels d’interview de la
NCS est relativement stable. Cette stabilité découle du fait que la symétrie des probabilités de
flux sous-jacentes implique I’égalité des totaux marginaux. Aussi, le nombre de ménages ne
déclarant aucun crime, déclarant un crime ou déclarant plus d’un crime demeure 3 peu prés
le méme du premier au deuxiéme cycle d*interview d'une année. Il en va de méme du nombre
de ménages n’ayant été victimes d’aucun crime, ayant été victimes d’un crime contre la propriété
ou ayant été victimes d’un crime contre la personne.

5. CONCLUSIONS ET PISTES DE RECHERCHE

Nous avons vu que, une fois combiné avec un modéle suivant lequel la non-réponse est fonc-
tion 4 la fois de la valeur de £ et de I’état (victime ou non-victime) dans lequel se trouve le ménage,
le modele décrivant la symétrie des matrices de flux dans les catégories d’actes criminels déclarés
s’ajuste bien aux sommaires de données de la NCS. De plus, ce modéle s’ajuste aux données -
peu importe que les ménages soient classés selon le nombre d’actes criminels déclarés ou selon
le genre d’acte criminel déclaré.

Bien siir, les présents travaux ne constituent qu’une tentative initiale d’étudier la non-réponse
et les flux dans les catégories d’actes criminels déclarés dans le cadre de la NCS. Ainsi, nous
avons souligné que les probabilités estimées de flux symétriques dans les catégories n’ont pas
semblé fluctuer beaucoup au cours de la période de quatre ans allant de 1975 a 1978, tandis
que les probabilités estimées de non-réponse ont semblé afficher une certaine variation. Il
pourrait se révéler intéressant d’ajuster aux données de la NCS un modele décrivant 4 la fois
des probabilités de flux constantes et des probabilités de non-réponse variant en fonction de
la valeur de ¢. Si les probabilités de non-réponse fluctuent réellement en fonction du moment
ou I’interview a eu lieu, non seulement d’une année a I’autre mais d’un cycle d’interview a
’autre, il est essentiel d’essayer de découvrir la cause de ces fluctuations.
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Dans le présent article, toutes les données manquantes ont été traitées de la méme facon.
De fait, les données peuvent &tre manquantes parce qu'une UL a été supprimée de I’échantil-
lon par renouvellement, parce qu’un ménage a emménagé dans I’'UL sélectionnée ou I'a quittée,
parce que personne n’était sur place, parce que le ménage a refusé de répondre ou pour quel-
que autre raison. On peut raisonnablement supposer que la non-réponse découlant du fait
qu’une UL a été supprimée de I'échantillon par renouvellement constitue une non-réponse aléa-
toire, mais que les autres types de non-réponse ne sont pas aléatoires. A cet égard, Stasny (1988)
présente des modeles pour différents types de non-réponse qui peuvent &tre combinés aux
modeles décrivant la symétrie des flux présentés dans cet article. En outre, les modeles que nous
avons étudiés ne permettent pas de tenir compte des ménages qui ne participent  aucun des
deux cycles d’interview. Comme il existe sGrement de tels ménages, il pourrait &tre intéressant
d’étudier les modeles markoviens, comme ceux qu’on trouve dans Stasny (1987), qui permettent
de tenir compie de la non-réponse aux deux cycles d'interview.

Surtout, il serait slirement utile d’étudier des sommaires de données plus naturels que ceux
auxquels nous avons eu recours. Alors que nous avons utilisé des sommaires portant sur chaque
cycle d’interview, il serait plus révélateur d’utiliser des sommaires mensuels ou trimestriels.
En pareil cas, il faudrait prendre en considération la nature complexe du calendrier d’inter-
views de la NCS et en tenir compte dans les mod@les. Ainsi, le code de réponse attribué  un
ménage resterait inchangé pour la totalité de la période de référence de six mois sur laquelle
porte une interview. L’élaboration de modéles tenant compte de ce paramétre constitue i n’en
pas douter une piste de recherche qu’il importe d’explorer.
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ANNEXE I
Les observations

Classement selon le nombre d'actes criminels déclarés

Deuxiéme interview

Aucun Un seul Crimes Non-
crime crime multiples réponse
1975 - Premiére interview
Aucun crime 1963 256 67 o901
Un crime 306 73 31 179
Crimes multiples 95 26 24 83
Non-réponse 866 193 91
1976 -~ Premiére interview
Aucun crime 1834 257 53 951
Un crime 266 84 24 186
Crimes multiples 82 34 18 75
Non-réponse 831 197 106
1977 - Premiére interview
Aucun crime 1742 260 66 994
Un crime 228 56 k)| 177
Crimes multiples 63 31 10 76
Non-réponse 716 194 79
1978 - Premiére interview
Aucun crime 1370 157 45 831
Un crime 222 50 14 165
Crimes multiples 50 18 19 66
Non-réponse 651 174 57

Classement selon le genre d’acte criminel déclaré

Deuxi¢me interview

Crime Crime

Aucun Non-
. contre la contre la
crime propriété personne réponse
1975 - Premiére interview
Aucun crime 1963 271 52 901
Crime contre la propriété 331 107 22 217
Crime contre la personne 70 17 8 45
Non-réponse 866 225 59
1976 - Premiére interview
Aucun crime 1884 266 44 951
Crime contre la propriété 295 111 19 211
Crime contre la personne 53 26 4 50
Non-réponse 831 235 68
1977 - Premiére interview
Aucun crime 1742 283 43 994
Crime contre la propriété 262 89 18 194
Crime contre la personne 29 12 9 59
Non-réponse 716 231 42
1978 - Premiére interview
Aucun crime 1370 173 29 831
Crime contre la propriété 238 64 14 184
Crime contre la personne 34 15 8 47

Non-réponse 651 184 47
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ANNEXE II: Méthodes d’obtention des EMV des paramétres p et A

Notons que x.. = Y4, ¥ }‘= 1x;; est le nombre total d’unités participant aux deux cycles
d’interview et n = x.. + X.ps + X est la taille de I’échantillon global. Les valeurs de départ
utilisées ci-dessous le sont uniquement A titre indicatif. On peut utiliser comme valeurs initiales
pour les estimations des paramétres p toutes autres valeurs positives dont la somme est égale a
1 et, comme valeurs initiales pour les parametres A, toutes autres valeurs situées entre zéro et un.

EMYV pour les p; non assujetties 4 des contraintes suivant les modéles R, A, B et C
L p® = x;/x..

2. pfr+V =[x + xap " [P + X007 0] [n-

On répéte I'étape 2 pour » = 0, 1, 2, ... jusqu’a ce que les estimations des paramétres p;;
convergent vers le degré d’exactitude prescrit.

EMY pour les A suivant le modéle A

LAY =xp/n et MO = xpy/n.

K

208G =g B Bl -2 )

=1
K

b) At = x,—M/ Y s/t = A = 2]
j=1

On répete I'étape 2 pour » = 0, 1, 2, ... jusqu’a ce que les estimations des paramétres A
convergent vers le degré d’exactitude prescrit. Sixp > T f;lx,,j ouxpm > YK x4 pour cer-
taines valeurs de &, de telle sorte que, parmi toutes les unités ayant été classées dans une catégorie
donnée a I’occasion d’un cycle d’interview, le nombre d’unités n’ayant pas participé a I’autre
cycle d’interview est plus élevé que celui des unités y ayant participé, alors la valeur des esti-
mations des paramétres correspondants se situera a I’extérieur de la plage des valeurs prescri-
tes (04 1) & I'une ou I'autre étape et il faudra utiliser d’autres formules 2 la place de celles exposées
ci-devant (voir Chen et Fienberg 1974). Si pour certaines valeurs de j Xy > L Kix; iis
il faut, pour ces valeurs, remplacer 1’étape 2a) ci-devant par

K
M= 1= = O [ Bt =8 =310 - - A,
i=1

ol A est choisi & chaque étape de la méthode itérative de fagon a ce que M’ = A pour tous
lesi =1, 2, ... K. Sipour certaines valeurs de i, X, > ¥ f=,x,-j, il faut, pour ces valeurs,
remplacer I"étape 2b) ci-devant par

K
MY = 1 AW - (M,-”/xm){ Y [xs/( - M - )\2(,.‘”)]} (1 =M = M),
Jj=1

ol h est choisi & chaque étape de la méthode de facon a ce que X ) = (" pour tous les
J=12 .. K
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EMY pour les ) suivant le modéle B

-

)\1 = Xp/n et }":2 = X.y/n.
EMY pour les A suivant le modéle C
LMY = (x50 + Xp1) /21,

K
2. )\i(""l) = (X + xMi)/{ E [(x,'_,' + x_,-,-)/(l — )\;‘") — )\J,(v))]} .

j=1

Onrépéte’étape 2 pourr = 0, 1, 2, ... jusqu’ace queles estlmatlons des paramétres A con-
vergent vers le degré d’exactitude prescnt Sixy + Xy > EE J=1{xy + x;;) pour certaines
valeurs de /, il faut, tout comme dans le cas du modéle A, utiliser une autre formule 4 la place
de [’étape 2 ci-devant. En pareil cas, on remplace I’étape 2 par

APHD =1 -2\ — [)\,-‘"’/(xm + Xpi)]

{ E (xy + x) (1 = N = :«}”)]} (1 =M — A,

ol A est choisi & chaque étape de la méthode itérative de fagon & ce que M” = Af” pour tous
lesj=1,2,... K.

EMY pour les paramétres suivant le modéle D-U

1. p(o) = x,'j/x“, }\i?} = Xp.fn, et )\5\?) = X.m/N.

K
n- {xu + XJM[P(") j')/ E PM)\M] + Xp; I:pifr'v}}‘l(iv)/ E Ph(;)}\l(i:)]]
h=1 h=1

2. p(v-i-l)

K X X
)\1(‘_»+1) = Z: [xM;p(”])\{“)/ E P};})M;)]/ E x,,/(l _ )\(v) _ )\(»))]

k=1 J=1

(r+1)
Ay;

§ [ £ 595 £ e 50 -1
i=1 i=1

On répéte ’étape 2 pour v = 0, 1, 2, ... jusqu’a ce que les estimations des parametres A
convergent vers le degré d’exactitude prescrit.
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EMY pour les paramétres suivant le modéle E-U

L pi? = xu/x. et N = (. + x.0)/2n.

K X
2. pi*h = n"{xg +x,-M[p.-}"’?\f‘”’ Y p,-‘h”?\»ﬁ"’] +xM[ ‘”’7\‘”’/ E "’M”’]}

h=1

K K K
A = { E ij[ij'")?\i(")/ E P};)Myi’ + xMj[Pf_,('y)?\f(") E p;‘.}’hé”]}
A=1

J=1 h=1

K
X [ Y G+ (1 - N - h}”])}
F=1

Onrépétel’étape 2pour v = 0, 1, 2, ... jusqu’a ce que les estimations des paramétres A con-
vergent vers le degré d’exactitude prescrit.
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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, 4 double interligne partout et avec des marges
d’au moins 1% pouce tout autour.

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

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

1.4 Les remerciements doivent paraitre 4 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 a 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 4 un espace simple. Les équations longues et impor-
tantes doivent &tre séparées du texte principal et numérotées en ordre consécutif par
un chiffre arabe & la droite si I'auteur y fait référence plus loin.

3.4 Ecrire les fractions dans le texte a 1'aide d’une barre oblique.

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

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 &tre 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 I’endroit ol 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 & d’autres travaux faites dans le texte doivent préciser le nom des auteurs
¢t 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 a la fin d’un texte doit &tre en ordre alphabétique et les titres d’un
méme auteur doivent étre en ordre chronologique. Distinguer les publications d’un
méme auteur et d’une méme année e¢n ajoutant les lettres a, b, ¢, etc. & ’année de publi-
cation. Les titres de revues doivent &tre écrits au long. Suivre le modeéle utilisé dans
les numéros récents.






