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Dans ce numéro

Ce numéro de Technigues d’enquéte commence par une section spéciale sur I’estimation pour petites
régions, Les trois articles de cette section traitent le probléme de ’estimation pour domaine dans des
perspectives différentes. Je voudrais remercier tout particuliérement Jon Rao d’avoir coordonné la
rédaction de cette section spéciale. Un ou deux autres articles sur le méme sujet, qui n’étaient pas préts
au moment de la publication, pourront apparaitre dans une prochaine édition.

Le premier article de la série, de Singh, Gambino et Mantel, examine la question des statistigues
régionales du point de vue de la conception des plans de sondage. Les auteurs étudient comment certains
aspects du plan de sondage, par exemple la stratification, la formation de grappes et la répartition de
I’échantillon, influent sur la production de données régionales pour des domaines planifiés ou non
planifiés. Ils font aussi un survol des méthodes d’estimation pour petites régions actuellement en usage.
L’article est suivi des commentaires pénétrants de MM. Fuller et Kalton et d'une réponse des auteurs.

L’article de Holt et Holmes présente une méthode d’estimation pour petites régions fondée sur un modéle
qui ne permet pas I’*‘emprunt d’information’” a d’autres domaines et qui peut étre utilisée quand on ne
posséde pas d’information supplémentaire comme des totaux ou des moyennes de population. Les estimations
des paramétres de modéle sont combinées avec des estimations (fondées sur un plan) de moyennes ou de
totaux de covariables. En se servant d’une étude de marché comme exemple, les auteurs montrent que la
méthode proposée peut amener des gains d’efficacité appréciables dans les estimations pour petits dornaines,

Le dernier article de la section spéciale, de Singh, Mantel et Thomas, présente une comparaison
empirique de divers estimateurs pour petites régions faite & I’aide d’un échantillonnage simulé appliqué
a une population de fermes. Les auteurs montrent que, pour les enquétes 4 passages répétés, les estimateurs
fondés sur un modéle chronologique peuvent - du point de vue tant du biais que de I’erreur quadratique
moyenne - &tre plus efficaces que les estimateurs fondés sur un modéle s’appliquant & une seule période.

Kovar et Chen présentent les résultats d’une étude de simulation dans laquelle ils ont analysé les propriétés
statistiques d’une méthode “‘jackknife’” d’estimation de Ia variance pour des ensembles de données imputées.
Selon cette méthode, la variance due 4 I'imputation est intégrée dans I’estimateur de la variance. Les
auteurs ont recours 4 des ensembles de données réelles, 4 quatre méthodes d’imputation, 4 ’échantillonnage
aléatoire simple et 4 un mécanisme de non-réponse uniforme. [ls étudient aussi ’efficacité de Pestimation
suivant un plan a plusieurs degrés stratifié et un mécanisme de non-réponse non uniforme.

Tracy et Osahan proposent des estimateurs par quotient pour deux méthodes d’échantillonnage qui
servent a estimer la moyenne d’une population en grappes chevauchantes lorsque la taille de la population
est inconnue. De nombreux travaux de recherche ont été faits sur les grappes non chevauchantes, mais,
dans la pratique, il y a beaucoup de cas ot I'échantillonnage se fait avec des grappes chevauchantes.
La premiére méthode proposée consiste en un échantillonnage avec remise avec probabilités égales, tandis
que la seconde consiste en un échantillonnage avec probabilités inégales.

Prasad et Graham étendent la ““méthode des groupes aléatoires’” pour un échantillonnage avec
probabilité proportionnelle i la taille (PPT) 4 un échantillonnage effectué en deux occasions. A cette
fin, ils se servent de I’information relative 4 une variable observée a la premidre occasion pour prélever
la portion appariée de ’échantillon & la deuxiéme occasion. _

Sitter et Skinner montrent comment, dans les problémes de stratification multidimensionnelle, on
peut obtenir un plan de sondage optimal au moyen de la programmation linéaire. Ils comparent leur
méthode avec les méthodes existantes, d’une part en examinant les plans de sondage produits pour des
applications particuliéres et, d’autre part, en évaluant les erreurs quadratiques moyennes. L’estimation
de la variance est également examinée.

Fuller, Loughin et Baker étudient la production de poids de régression en situation de non-réponse.
Ils exposent les conditions dans lesquelles I’estimateur par régression demeure convergent en situation
de non-réponse et examinent les facteurs qui peuvent déterminer le choix des variables explicatives. Pour
illustrer leurs propos, les auteurs se servent de la Nationwide Food Consumption Survey de 1987-1988,
réalisée par le Human Nutrition Information Service du Département de I’agriculture des E.-U,

Enfin, ’article de Stasny, Toomey et First décrit une enquéte effectuée en 1990 dans le but d’estimer
le taux de sans-abri dans les régions rurales de I'Ohio. Les auteurs évaluent la taille probable du biais
de P’estimateur en simulant un échantillonnage dans diverses populations synthétigues. Ils constatent
que le biais sera plutdt négligeable par rapport a I’écart type.

Le rédacteur en chef
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Les petites régions: problémes et solutions

M.P. SINGH, J. GAMBINO et H.J. MANTEL!

RESUME

Dans cet article, nous discutons de questions techniques relatives 4 la fourniture de données régionales tirées de
recensements, de fichiers administratifs et d’enquétes. Bien qu’il s’agisse de questions d’ordre général, nous les
analysons en relation avec des programmes de Statistique Canada. Nous faisons ressortir la nécessité d’élaborer
une approche globale pour les estimations d’enquéte et nous soulignons, dans la perspective du remaniement d’une
enquéte- ménages, les aspects de la conception de plans de sondage qui ont une incidence sur les données régionales.
Enfin, nous faisons un survol des méthodes d’estimation en faisant ressortir leurs avantages et leurs inconvénients.

MOTS CLES: Stratégie de plan d’échantillonnage; estimateurs de plan; estimateurs de modéle.

1. INTRODUCTION

Pendant des décennies, les fichiers administratifs et les
recensements étaient les principales sources de données
destinées 4 I’élaboration des politiques et 4 la planification
pour les grandes et les petites régions. Ils constituent
encore aujourd’hui la source de données la plus précieuse
pour les petites régions dans la plupart des pays. Dans les
années quarante et cinquante toutefois, comme les enquétes
par sondage prenaient de I'importance, les estimations
d’enquéte sont venues compléter les sources habituelles car
elles constituent des données plus & jour et d’un bon
rapport coiit-efficacité pour un grand nombre de domaines
spécialisés. Bien qu’elles soient congues tout d’abord pour
produire des estimations fiables aux niveaux d’agrégation
supérieurs, comme les niveaux national et provincial, les
enquétes par sondage visent de plus en plus 4 répondre 4
la demande croissante d’estimations plus actuelles pour
des domaines de types et de tailles variés. Aucun probléme
technique ne se pose tant que les domaines sont suffisam-
ment grands (ex.: groupes d’dge-sexe, grandes villes et
régions infra-provinciales) pour produire des estimations
raisonnablement fiables. Cependant, si on a besoin de
données pour de petits domaines, particuliérement des
domaines dont les éléments sont répartis dans plusicurs
strates de plan, des problémes d’estimation particuliers s¢
posent et plusieurs méthodes, proposées récemment,
existent pour les résoudre,

Cet article a principalement pour but de souligner la
nécessité d’envisager le probléme des données régionales
dans sa globalité, On devrait prendre conscience de la
question des petites régions dés le début de la conception
des plans de sondage pour les grandes enquétes. Les plans
d’échantillonnage devraient étre ¢congus de maniére que
I’on puisse obtenir des données régionales fiables & 1’aide
d’estimateurs de plan ou de modéle. La solution voulant
que les organismes statistiques réglent cette difficult¢ gran-
dissante 4 I’étape de ’estimation ne devrait &tre envisagée
qu’en dernier recours.

Dans la section 2, nous examinons les besoins en infor-
mation et les trois principales sources de données socio-
économiques au Canada, c’est-a-dire le recensement, les
fichiers administratifs et les enquétes. Dans la section
suivante, nous traitons quelques questions techniques
concernant les trois sources de données et nous mettons
en lumiére le probléme des mesures de qualité et de leur
interprétation. Ensuite, nous faisons ressortir la nécessité
d’élaborer une approche globale qui recouvre les trois
grandes étapes de la conception d’une enquéte: planifica-
tion, €¢laboration du plan de sondage et estimation. Nous
examinons particuliérement deux aspects du plan de
sondage, a savoir la formation de grappes dans un plan
a plusieurs degrés et la répartition de 1’'échantillon. Dans
la section 5, nous présentons quelques caractéristiques de
plan de sondage qui ont été introduites récemment dans
I’Enquéte sur la population active du Canada la plus grande
enquéte mensuelle auprés des ménages de Statistique
Canada a1’occasion de son remaniement afin qu’elle pro-
duise des données régionales de meilleure qualité. Enfin,
la section 6 a pour but d’examiner les nombreuses méthodes
d’estimation qui s’appliquent aux petites régions. En méme
temps, nous proposons de nouveaux estimateurs et nous
faisons des commentaires sur les avantages et les faiblesses
de divers estimateurs pour domaine. Nous conseillons la
prudence dans ’utilisation d’estimateurs de modéle.

2. BESOINS EN INFORMATION ET SOURCES
DE DONNEES

En tant qu’organisme statistique national, Statistique
Canada joue un réle intégral dans la marche de la société
canadienne. Tandis que le caractére confidentiel des données
fournies par les répondants est préservé, I’'information
produite par ’organisme décrit les conditions économi-
ques et sociales du pays et de sa population. Les divers
programmes de Porganisme (statistique économique,
statistique démographique, statistique sociale et statistique

' M.P. Singh, J. Gambino et H.J. Mantel, Statistique Canada, 16i¥m¢ &age, Immeuble R.H. Coats, Parc Tunney, Ottawa (Ontario), Canada

K1A 0Té.
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des établissements) produisent des données fiables de tous
genres aux niveaux national, provincial et infra-provincial
a l'intention des administrations publiques fédérale et
provinciales, des institutions privées, des universités et des
médias. Comme la planification, I’administration et la
surveillance des programmes sociaux et financiers tendent
de plus en plus A se faire au niveau régional, on cherche
& obtenir un plus grand nombre de données et des données
de meilleure gualité 4 ¢¢ niveau. Nous examinons brigve-
ment ci-dessous trois grandes sources de données socio-
économiques et démographiques en mettant I’accent sur
les statistiques régionales.

Recensement de la population: Le recensement quin-
quennal de la population produit des données-repéres et
constitue, a tous les cing ans, la source d’information la
plus précieuse ayant trait aux petites régions et a divers
caractéres, domaines ou groupes cibles tels que les mino-
rités ethniques, les personnes en état d’incapacité, les
jeunes et les autochtones,

Fichiers administratifs; Les fichiers administratifs sont
une source de données statistiques de plus en plus impor-
tante. Les organismes statistiques puisent largement dans
ces fichiers en démographie pour produire des estimations
régionales (Schmidt 1952, Verma et Basavarajappa 1987).
Pour certains domaines, comme la statistique de I’état
civil, les fichiers administratifs sont la seule source d’infor-
mation qui permet de produire des statistiques 4 des
niveaux d’agrégation variés. Pour d’autres domaines,
I'usage des fichiers administratifs dépend de leur capacité
d’offrir des données a jour et des données de qualité
comparativement aux recensements ou aux enquétes. Les
fichiers administratifs ne servent pas uniquement a la
production de totalisations directes; ils sont utilisés dans
un certain nombre de programmes comme source d’infor-
mation supplémentaire dans le but d’améliorer la qualité
d’estimations d’enquéte. I1s servent aussi a la construction
de bases de sondage pour des enquétes, par exemple le
Registre des entreprises et le Registre des adresses de
logements résidentiels & Statistique Canada.

Comme le recensement de la population, les fichiers
administratifs sont caractérisés par des niveaux d’agréga-
tion géographique trés détaillés, ce qui en fait une source
d’information précieuse pour 1’établissement de statis-
tiques régionales. Leur accessibilité est maintenant plus
grande et grice aux progrés technologiques récents, ils
deviennent une source de données ayant un meilleur
rapport colit-efficacité. Sur le plan du contenu toutefois,
les fichiers administratifs ne sont pas aussi complets et les
concepts sont définis pour des programmes plutdt qu’a des
fins statistiques. Brackstone (1987a, 1987b) donne les
détails d’un programme de Statistique Canada qui a pour
objet I’élaboration et I'intégration d’un systéme de fichiers
administratifs destiné & produire des données statistiques.
Le recueil rédigé par Cooimbs et Singh (1987) décrit I’expé-
rience d’autres pays en ce qui concerne 'utilisation de
fichiers administratifs.

Programme des enquétes-ménages: Les enquétes-
ménages sont depuis longiemps une source majeure de
données économiques et sociales a Statistique Canada.

Les enquétes de ce programme peuvent étre classées en
trois catégories: i) ’Enquéte sur la population active,
i) les enquétes spéciales et les enquétes supplémentaires
et iii) les enquétes longitudinales et cycliques. Nous décri-
vons briévement ci-dessous ces enquétes en indiquant leur
rapport avec la question des données régionales.

Ayant été créée comme une enquéte trimestrielle en
1945, PYEnquéte sur la population active du Canada (EPA)
est devenue une enquéte mensuelle en 1952. L’information
recueillie au moyen de cette enquéte s’est diversifiée consi-
dérablement au fil des années et aujourd’hui, elle donne
un portrait complet et détaillé du marché du travail au
Canada. Outre les estimations nationales et provinciales,
I’EPA produit réguliérement des estimations pour les
régions infra-provinciales. Il existe aussi une forte demande
pour des estimations d’indicateurs courants du marché du
travail relatives a de petites régions comme les circonscrip-
tions électorales fédérales, les divisions de recensement et
les territoires des centres d’emploi du Canada. Ces estima-
tions servent aux administrations fédérale et provinciales
pour contrdler les programmes ¢t répartir les ressources,
monétaires ou autres, entre les divers champs de compé-
tence politique et administrative.

Pour des considérations de coiit, 'appareil de PEPA
est souvent utilisé pour effectuer des enquétes ponctuelles
¢t des enquétes périodiques a I'échelle nationale et provin-
ciale; ce peut &tre sous la forme d’enquétes supplémen-
taires ou d’enguétes spéciales. Dans le cas des enquétes
supplémentaires, on demande aux participants a 'EPA de
répondre A des questions additionnelles tandis que dans
le cas des enquétes spéciales, on demande & un autre échan-
tillon de ménages, tiré de la base de 'EPA, de répondre
aux questions. En régle générale, les enquétes spéciales et
les enquétes supplémentaires sont parrainées par d’autres
ministéres et réalisées selon le principe de recouvrement
des coiits. Dans le cas de ces enquétes, la demande de
statistiques régionales varie beaucoup selon ’enquéte et,
en régle générale, elle semble moins pressante que celle
provenant de 'EPA.

Statistique Canada effectue annuellement une Enquéte
sociale générale (ESG) pour répondre, modestement, aux
besoins grandissants en données sur des sujets d’actualité
sociale. Le programme de I’ESG (Norris et Paton 1991)
comporte cing cyctes d’enquéte chacun ayant une théma-
tique principale qui reviennent tous les cing ans. A cause
de la taille limitée de I’échantillon (10,000 ménages &
I’échelle nationale), ’'ESG met ’accent sur les estimations
nationales et les données analytiques.

Les enquétes longitudinales (ou enquétes par panel)
sont nouvelles dans le contexte canadien. Statistique
Canada a mis sur pied deux enquétes longitudinales qui
viendront enrichir largement le programme des enquétes-
ménages; ce sont I’Enquéte sur la dynamique du travail
et du revenu et I’Enquéte nationale sur la santé de la popu-
lation. Il s’agit de deux grandes enquétes par panel dont
on s’attend déja qu’elles produisent des données au niveau
infra-provincial et régional.
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3. QUESTIONS RELATIVES A L’ESTIMATION
POUR DOMAINE

La fourniture de données régionales souleve de
nombreuses questions d’ordre stratégique ou technique.
L’importance de ces questions peut varier d’un organisme
i 'autre et d’une application a I'autre au sein du méme
organisme, selon la qualité des données et les politiques
de diffusion. Ces questions intéressent les estimations
nationales et provinciales, mais elles supposent une plus
grande importance pour les données régionales. Selon les
termes mémes de Brackstone (1987a), **(...) en ce qui
concerne ’évaluation de données régionales, il convient
de noter que les utilisateurs peuvent observer plus facile-
ment une erreur dans des estimations régionales que dans
des agrégats nationaux (. . . )il se trouvera des détracteurs
prompts a souligner les lacunes des données régionales
(...) il est vrai qu’en ce qui concerne les petites régions,
pour lesquelles Pestimation est plus difficile, les valeurs
estimées font ’objet d’un examen plus intense.”’ Deux
ouvrages en particulier Platek et coll, (1987) et Platek et
Singh (1986) présentent plusicurs ¢études de recherche et
d’élaboration sur ’estimation pour petites régions. Pour
avoir un apergu des méthodes d’estimation pour petites
régions utilisées actuellement dans les programmes statis-
tiques fédéraux aux E.-U., priére de se référer au document
du U.S. Statistical Policy Office (1993).

Utilisation de fichiers administratifs: Dans la plupart
des cas, ’offre et 1a demande de données régionales sont
influencées en tout premier lieu par les politiques des
gouvernements fédéral et provinciaux. Du c6té de 1'offre,
les fichiers administratifs basés sur des programmes gou-
vernementaux renferment une masse de renseignements
qui peuvent servir a produire des données régionales. Des
exemples de ces fichiers au Canada: allocations familiales,
assurance-chomage, impdt sur le revenu, santé, éducation,
sécurité de la vieillesse. On produit déja de fagon réguliére
des données régionales sur le revenu. Tout changement
dans la politique du gouvernement et les programmes qui
s’y rattachent peut avoir un effet immeédiat, positif ou
négatif, sur le champ d’application, la disponibilité,
I’actualité ou la qualité des données tirées des fichiers
administratifs correspondants. En ce qui concerne la
demande, les administrations publiques ont besoin de
données régionales pour la planification, I’administration
et la surveillance de leurs programmes.

Problémes conceptuels: Dans des séries de données, on
confond trés souvent les problémes conceptuels ou défini-
tionnels et les problémes d’échantillonnage et d’estimation.
Prenons par exemple le Régime d’assurance-chOmage
(AC)du Canada. Le Réglement sur I’assurance-chdmage
prévoit différentes périodes d’admissibilité selon le taux
de chdmage qui sévit dans une région donnée, de telle sorte
que les périodes ouvrant droit aux prestations sont plus
courtes dans les régions qui affichent des taux de chdmage
relativement élevés. Les estimations du taux de chémage
régional établies 4 I’aide des données de P’EPA servent 4
déterminer ’admissibilité d’une personne aux prestations.
C’est pourquoi les médias et la population en général

prétent une attention soutenue a ces estimations régio-
nales. Mais cet intérét a trait plus souvent & des questions
conceptuoelles qu’a des questions d’estimation; on §’inter-
roge, par exemple, sur la place des travailleurs décourageés,
des mises i pied ou des licenciements et des techniques de
recherche d’emploi dans le questionnaire d’enquéte.

Utilisation de modéles et des mesures de qualité corres-
pondantes: Presque toutes les grandes enquétes ont leurs
estimations pour domaines et aucun probléme ne s¢ pose
tant que les estimateurs de plan, ¢.-a-d. des estimateurs
approximativement non biaisés selon le plan, sont de qualité
acceptable. On considére deux catégories d’estimateurs
de plan. D’aprés Schaible (1992), les estimateurs directs
sont des estimateurs qui urilisent des valeurs de la variable
étudiée qui se rapportent uniquement a des unités du
domaine pour la période visée (ex.: I'estimateur par régres-
sion dont la pente est estimée au moyen de I’échantillon
dans le domaine seulement). Les estimateurs de ce genre
peuvent aussi utiliser - et cela est fréquent - de I'informa-
tion relative 4 une ou a plusieurs variables auxiliaires pour
d’autres domaines ou d’autres périodes, et ces estimateurs
sont (approximativement) non biaisés selon le plan. Ii
existe une autre catégorie d’estimateurs, que nous appelons
estimateurs directs modifiés et qui peuvent utiliser de
I'information relative a la variable auxiliaire et 4 la variable
étudiée pour d’autres domaines mais qui conservent leur
propriété d’étre (approximativement) sans biais selon le
plan (ex.: Pestimateur par régression dont la pente est
estimée au moyen de tout échantillon). Il existe de plus
en plus d’ouvrages sur les estimateurs indirects (ou esti-
mateurs de modéle), c’est-a-dire des estimateurs qui uti-
lisent de I'information relative 3 la variable étudiée et aux
variables auxiliaires pour d'autres domaines ou d’autres
périodes mais qui n’ont pas nécessairement la propriété
d’étre non biaisés selon le plan.

La plupart des producteurs et des utilisateurs de données
d’enquéte sont familiarisés avec les estimateurs de plan et
les inférences correspondantes. Ils interprétent les données
sur la base d’échantillons répétés formés a I’aide d’un plan
d’échantillonnage probabiliste donné et se servent des ¢.v.
de plan estimés (c.v. = coefficients de variation: racine
carrée de la variance de plan divisée par la valeur estimée
selon le plan) comme mesure de la qualité des données.
Dans les cas ot les domaines sont trop petits ou bien le plan
de sondage ne prévoit pas la production d’estimations
régionales, les estimations de plan peuvent donner des c.v.
élevés et les estimations de modele peuvent alors s*imposer
comime Ia seule solution s*il faut produire des estimations
d’enquéte pour domaines. La tiche qui attend les statis-
ticiens n’est pas simple: comment estimer et comparer la
précision relative des estimations d’une enquéte qui produit
un grand nombre d’estimations nationales et infra-nationales
et de nombreuses ¢stimations pour de grands et de petits
domaines en utilisant surtout des estimateurs de plan mais
aussi, dans une moindre mesure, des estimateurs de modéle,
et comment présenter cela aux utilisateurs. Les e.v. de
modele (racine carrée de la variance théorique de la valeur
estimée selon le modéle, divisée par la valeur estimée selon
le modéle) peuvent traduire une situation totalement
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différente et &tre beaucoup moins élevés que les c.v. de
plan correspondants pour la méme petite région et, dans
beaucoup de cas, moins élevés que Ies ¢.v. de plan pour
des régions beaucoup plus grandes.

Il est généralement simple d’établir ’expression de
Perreur quadratique moyenne (c.-2-d., variance théorique
+ carré du bhiais théorigque) pour les estimateurs de
modele. Il n’en va pas de méme lorsqu’il s’agit d’estimer
cette expression avec un degré de précision raisonnable.
S’il est vrai que les données (ex.: taille d’échantillon) pour
de petits domaines ne se prétent pas & la production d’esti-
mations de plan, il est peu probable qu’elles puissent servir
a produire une estimation de la variance et du biais corres-
pondants. Comme il est relativement plus difficile d’estimer
le biais, certains auteurs recherchent chez les estimateurs
de modele la propriété de convergence selon le plan, ce qui
laisse supposer peut-étre qu’on peut faire abstraction du
biais. Or, si la taille de I’échantillon 4 ’intérieur d’un
domaine est suffisamment grande pour qu’un estimateur
de modéle soit convergent, un estimateur de plan devrait
produire des estimations fiables pour ce domaine. En ce
qui concerne les estimateurs de modele, on a proposé d’uti-
liser ’estimation de I’erreur quadratique moyenne calculé
pour ’ensemble des domaines. Comme, en régle générale,
on cherche a obtenir des estimations pour chacun des
domaines pris individuellement parce qu’on croit que
ces domaines sont différents les uns des autres, on doit
s'efforcer d’expliquer pourquoi les estimations de ces
divers domaines ont toutes le méme degré de fiabilité. Une
autre possibilité serait de calculer des estimations indirectes
(basées sur un modele) de la variance et du biais des esti-
mateurs de modéle pour des domaines pris individuelle-
ment. De fait, I’élaboration de méthodes qui permettraient
d’estimer I’erreur quadratique moyenne pour des domaines
prisindividuellement devrait figurer parmi les priorités de
recherche. Une autre préoccupation majeure des expéri-
mentateurs est de savoir comment parer aux défaillances
de modele. Peut-&tre faudrait-il effectuer des recherches
sur la validation de modeéle dans des enquétes complexes.
En outre, dans le cas des estimateurs de modéle qui utilisent
des données relatives 4 la variable étudiée pour d’autres
périodes que la période pertinente, les estimations de la
variation d’une période a 1’autre seraient de qualité dou-
teuse; voir Schaible (1992). Par surcroit, les estimateurs
de modéle qui empruntent de ’information 4 d’autres
domaines de la région présenteraient la méme lacune si on
comparait des différences entre deux domaines de la région.

Protection de la vie privée: Afin de créer des bases de
données complétes desquelles on peut tirer des statistiques
régionales, on doit parfois combiner des données de recen-
sement et d’enquéte et des données de fichiers administratifs.
Cette opération nécessite le couplage d’enregistrements de
diverses sources. Or, compte tenu de I'intérét qu’attache
la population a la protection de la vie privée, on ne devrait
effectuer des couplages d’enregistrements qu’aprés en
avoir analysé minutieusement toutes les conséquences. La
Loi sur la statistique permet a Statistique Canada d’avoir
accés aux fichiers administratifs d’autres ministéres ou
organismes pour des raisons statistiques. Méme dans ce

cas, comme le souligne Fellegi (1987), ‘‘(. . .) nous devrions
disposer de procédures de révision rigoureuses et vérifiables
afin de nous assurer que nous ne combinons ces données
que lorsque le bien public qui résulte de ces nouvelles infor-
mations statistiques ’emporte manifestement sur I’intru-
sion dans la vie privée que leur création entraine.”’

4, NECESSITE D’UNE APPROCHE GLOBALE

Bien que les grandes enquétes visent surtout a produire
des estimations nationales et provinciales, il est rare que
les estimations issues de ces enquétes concernent unigue-
ment les populations nationale ou provinciales dans leur
entier. Autrement dit, les grandes enquétes servent imman-
quablement & produire des estimations pour divers domaines
recoupés et, parfois, pour des domaines spatiaux {ex.:
régions infra-provinciales). Dans beaucoup de cas, on
ne cherche pas particulierement a obtenir un niveau de
précision voulu pour le domaine, que ce soit & I’étape de
la conception du plan de sondage ou a celle de Vestimation,
pourvu que le degré de fiabilité soit (jugé) raisonnable. Les
problémes surgissent lorsqu’un domaine recoupé corres-
pond & une sous-population rare ou qu’un domaine spatial
correspond A une petite région, auxquels cas il n’existe
aucune estimation ou, si elles existent, les estimations sont
de qualité douteuse. Dans un certain nombre de cas, ces
problemes peuvent survenir pour la simple raison qu’on
n’a pas été assez attentif a ces besoins au début du pro-
cessus de planification. Si on doit répondre aux besoins
en données régionales a 1’aide de données d’enquéte, ii est
nécessaire d’élaborer une approche globale qui visera
particuliérement a répondre a ces besoins 4 chacune des
étapes d’une enquéte: planification, sondage et estimation.
En ce quiregarde e plan de sondage et I’estimation, nous
classons les domaines en deux catégories:

Domaines planifiés: Du point de vue de I’échantillonnage,
les domaines planifiés sont des strates ou des groupes de
strates qui ont été formés en vue de la création d’échan-
tillons, Des exemples de ces domaines au Canada sont les
régions infra-provinciales, par exempile les régions économi-
ques, les régions de I’ Assurance-chdmage et les régions créées
aux fins de la planification des services de santé. D’ autres
exemples de ces domaines seraient les grands comtés, les
districts ou les régions infra-provinciales de ce type.

Domaines non planifiés: Ce sont des domaines qui n’ont
pas été définis a I’étape de la conception du plan de
sondage et qui, par conséquent, peuvent recouper des
strates. Ils peuvent avoir n’importe quelle taille et créer des
problémes d’estimation particuliers.

Planification: Comme nous ’avons mentionné plus tot,
les données d’enquétes périodiques comme ’EPA sont
beaucoup plus en demande que les données d’enquétes
ponctuelles. En ce qui concerne les enquétes périodiques
qui sont remaniées & tous les cinq ou dix ans, on peut éla-
borer une stratégie adéquate au moment du remaniement
puisque dans ces cas précis, les organismes statistiques sont
généralement beaucoup plus en mesure de prévoir les
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besoins en données régionales en se fondant sur la
demande antérieure. Quant aux enquétes ponctuelles, les
concepteurs devraient inclure la définition des besoins
dans le processus d’établissement des objectifs de ’enquéte.
Par conséquent, dans I’un et ’autre cas, les concepteurs
devraient fixer un degré de précision non seulement pour
les estimations nationales ou provinciales, mais aussi pour
les domaines étudiés.

La premiére étape dans la fourniture de données régio-
nales dépendra dans quelle mesure les domaines auront éte¢
définis a I’avance, de sorte qu’ils puissent étre considérés
comme des domaines planifiés au moment de la conception
{ou du remaniement) de I’enquéte. Si, pour des considé-
rations budgétaires, on ne peut obtenir d’estimations
fiables pour certains domaines particuliérement petits, les
concepteurs d’une enquéte devraient envisager sérieusement,
de concert avec les promoteurs, la possibilité de regrouper
des domaines, de réunir des estimations d’enquétes diffé-
rentes ou encore de ne pas produire d’estimations. Certains
domaines ne peuvent étre définis 4 ’avance, Ces domaines
non planifiés appellent des méthodes d’estimation spéciales.

Plan de sondage: 1l est rare dans la pratique de trouver
un plan “‘optimal”’, que ce soit au niveau national ou pro-
vincial ou pour un domaine en particulier. Le plus souvent,
on introduira des compromis a différentes étapes de
I’échantillonnage et de la collecte des données pour
répondre aux contraintes théoriques et opérationnelles.
Selon les besoins en données, les estimations pour domaines
devraient aussi faire partie intégrante de ces compromis.
Nous allons étudier deux facons de tenir compte des
besoins en données régionales a 1’étape de I’élaboration
du plan de sondage, notamment la répartition de I’échan-
tillon et le degré de mise en grappes de I’échantillon.

Méthode de répartition: De facon générale, une méthode

_de répartition optimale pour des estimations nationales
permet de répartir les échantillons dans les provinces au
prorata de leur population. La fiabilité des estimations
pour les petites provinces en souffre. Hest dong préférable
d’effectuer une répartition intermédiaire. Il y a diverses
facons d’effectuer cette répartition, selon I'importance que
Pon accorde aux estimations provinciales ou aux estima-
tions des Etats (dans le cas de E.-U.). Dans le cas des
grandes provinces, une faible réduction de la taille de
I’échantillon aura généralement peu d’effet sur la fiabilité
des données pour ces provinces (ou des données natio-
nales), mais une augmentation équivalente de la taille
d’échantillon dans les petites provinces aura un effet
positif appréciable sur la fiabilité des données relatives a
ces provinces.

Le méme raisonnement s’applique aux domaines
planifiés & I'intérieur des provinces car dans la plupart des
cas, les répartitions optimales autorisent un certain “‘jeu’’
et les concepteurs peuvent exploiter cette caractéristique
en redistribuant ’échantillon par un transfert d’unités des
grandes régions vers des domaines planifiés de taille
moindre.

Mise en grappes: Les enquétes-ménages de grande
envergure comportent habituellement des plans a plusieurs
degrés stratifiés avec des unités primaires d’échantillonnage

relativement grandes afin d’assurer un bon rapport coit-
efficacité pour les estimations nationales et provinciales.
Ce genre de plans impliquent donc de nombreuses grappes
et nuisent par conséquent a la production de statistiques
pour des domaines spatiaux non planifiés en ce sens que,
sous I’effet du hasard, certains domaines peuvent contenir
de nombreuses unités d’échantillon alors que d’autres
peuvent n’en contenir aucune. Etant donné I'importance
des estimations pour domaines, on devrait s’efforcer de
limiter le plus possible la formation de grappes dans
Péchantillon. A cet égard, les facteurs suivants jouent un
réle important: choix de la base de sondage, choix des
unités d’échantillonnage et de la taille de ces unités,
nombre de strates et leur taille et degrés d’échantillonnage.
L’objectif est de réduire au maximum les effets de plan
étant donnée les contraintes opérationnelles.

Estimation: Quel que soit le degré d’attention que I’'on
préte aux estimations pour domaine dans les premigres
étapes de la planification et de la conception d’une enquéte,
il existera toujours de petits domaines pour lesquels il
faudra appliquer des méthodes d’estimation spéciales afin
d’obtenir des valeurs suffisamment justes. Depuis quelque
temps, on s'intéresse d’une maniére particuli¢re aux esti-
mateurs synthétiques; ceux-ci empruntent de I'information
4 des domaines qui ressemblent au domaine étudié. Or,
comme les estimateurs synthétiques sont trés sensibles a
I’hypothése de la similarité des domaines, il en faudrait peu
pour que le biais théorique soit élevé et que I'utilisation
de ces estimateurs soit remise en question, Préoccupés du
biais théorique, les concepteurs de plan de sondage ont
proposé de combiner des estimateurs directs ¢t des estima-
teurs synthétiques dans le but de résoudre le probléme du
biais théorigue tout en essayant de conserver les qualités
de ’estimateur synthétique. On s’est servi de méthodes
empiriques de Bayes el de méthodes similaires pour
pondérer chaque composante des estimateurs combinés.
Nous traiterons briévement ce sujet dans la section 6, qui
porte sur I'estimation.

5. CONSIDEI}ATIONS RELATIVES AU PLAN
D'ECHANTILLONNAGE

5.1 Introduction

En régle générale, on pense résoudre le probleme des
petits domaines (ou des petites régions) par ’estimation.
Or, comme nous I’avons mentionné dans la section précé-
dente, il est possible d’envisager la question dés I’étape de
la conception du plan de sondage. Pour illustrer nos
propos, nous allons nous servir de I'Enquéte sur la popu-
lation active (EPA) du Canada,

Voici les caractéristiques du plan d’échantillonnage
actuel de ’EPA: ’Enquéte sur la population active du
Canada est une enquéte mensuelle menée auprés de 59,000
ménages qui sont échantillonnés en plusieurs étapes par
diverses méthodes. L’unité d’échantillonnage ultime,
c.-a-d. le ménage, demeure dans I’échantillon pendant
six mois, puis est remplacée. Les unités des degrés supérieurs
(unités primaires d’échantillonnage (UPE), grappes) sont
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aussi renouvelées périodiquement. Chacune des dix provinces
du Canada est divisée en régions économiques (RE), les-
quelles, en vertu de PEPA, sont subdivisées en régions auto-
représentatives (grandes villes et villes de taille moyenne)
et en régions non autoreprésentatives (le reste de la RE).
La stratification et I’échantillonnage s’effectuent a I'intérieur
de ces régions, et le nombre de degrés d’échantillonnage
de m&me que les unités d’échantillonnage varient selon le
type de région. Par exemple, le nombre de degrés d’échan-
tillonnage est de trois dans les régions non autoreprésentatives
mais seulement deux dans les régions autoreprésentatives.
Pour une description détaillée du plan d’échantillonnage
de I’'EPA, priére de se référer i Singh et coll. (1990).

5.2 Degrés d’échantillonnage et unités d’échantillonnage

Les bases aréolaires ont rapport généralement a I’échan-
tillonnage en grappes, c’est-a-dire que les unités d’échan-
tillonnage du premier degré sont habituellement des
superficies qui contiennent un certain nombre d’unités du
deuxiéme degré. Si on dispose d’une liste des unités du
deuxiéme degré, on peut alors effectuer un échantillonnage
4 méme la liste, ce qui donne un échantillon comportant
un moins grand nombre de grappes. Nous aurons ainsi non
seulement des estimations de meilleure qualité (grice a des
effets de plan moindres}), mais aussi de meilleures estima-
tions régionales pour les domaines non planifiés. La
seconde conséquence st vraie car une répartition plus
uniforme de I’échantillon a de fortes chances de “*placer’’
des unités échantillonnées dans un domaine spatial non
planifié. Inversement, dans le cas d’un plan avec formation
de grappes, il arrive souvent qu’un domaine renferme un
nombre suffisant d’unités de Péchantillon du fait qu’il
contient des grappes échantillonnées, tandis qu'un autre
domaine semblable ne contiendra pas suffisamment de
grappes pour produire de bonnes estimations,

Nous avons examiné deux solutions pour réduire la
formation de grappes dans ’EPA: i) remplacer la base
aréolaire (avec plan a deux degrés) pour les grandes villes
par une nomenclature fondée sur le Registre des adresses
ou ii) réduire le nombre de degrés d’échantillonnage pour
les régions rurales et les petits centres urbains. Le Registre
des adresses, qui a été créé dans le but d’améliorer le taux
de couverture du recensement du Canada de 1991 (Swain,
Drew, Lafrance et Lance 1992), contient des adresses et
des numéros de téléphone ainsi que de 'information
géographique se rapportant i des logements pour chaque
secteur de dénombrement (SD). La premiére solution
examinée consistait a tirer un échantillon aléatoire simple
stratifié de logements dans le Registre des adresses. A cet
échantillon pouvait s*ajouter un second tiré d’une base de
croissance qui contient des logements qui ne figurent pas
dans le registre des adresses post-censitaire. Seulement, la
maniére de traiter la croissance est devenue le principal
obstacle dans ’application de la premiére solution car il
n’a pas été possible d’élaborer et de tester une méthode
d'un bon rapport coiit-efficacité dans les délais requis par
le projet de remaniement de ’EPA. Néanmoins, on
travaille actuellement & 1’élaboration d’une méthode de

mise A jour du registre des adresses post-censitaire en vue
des enquétes et des recensements futurs.

En ce qui concerne la deuxiéme solution, on a envisagé
la modification d’unités et la réduction du nombre de
degrés d’échantillonnage pour les régions non urbaines en
gardant en mémoire I’idée qu’une réduction de la forma-
tion en grappes se traduit par de meilleures estimations
régionales. Etant donné I’évolution qu’ont connue les
méthodes de collecte de données (de I'interview directe &
Iinterview téléphonique a I'interview assistée par ordina-
teur), les analyses qui visaient auparavant a trouver un
équilibre entre le cotit d’une enquéte et la variance désirée
sont révolues. Plus de 80 pour cent des interviews de 'EPA
sont maintenant effectuées par téléphone. Avec I'accrois-
sement du nombre des interviews téléphoniques et la dimi-
nution connexe du nombre des déplacements, il est presque
toujours possible maintenant de supprimer le premier
degré d’échantiltonnage et de prélever directement des SD,

5.3 Stratification

Une méthode de stratification conforme a I’esprit de
I'analyse qui s’est faite précédemment sur la taille de
I"'UPE consiste & remplacer les grandes strates par de
nombreuses petites strates dans ’espoir qu’un domaine
redéfini ou qu’un domaine non planifié renferment des
strates presque complétes. La taille des domaines sera ainsi
plus stable. A\

H peut y avoir plusieurs régions en chevauchement pour
lesquelles on a besoin d’estimations. Par exemple, chaque
province canadienne est divisée en régions économiques
(RE) et en régions de I’ Assurance-chdmage (RAC). Une
solution consiste A considérer tous les sectenrs créés par
I'intersection des régions comme des strates. Ainsi, au
Canada, le recoupement des 71 RE et des 61 RAC produit
en tout 133 régions en chevauchement, ce qui est raison-
nable. Dans certains cas toutefois, le nombre de régions
chevauchantes pourrait étre trop élevé pour que les opé-
rations soient efficaces. En outre, certains des secteurs
pourraient avoir un effectif minime, ce qui en ferait des
strates inutilisables.

En combinant la réduction de la formation en grappes
et la diminution de la taille des strates, nous espérons avoir
un plan de sondage qui pourra mieux répondre aux exi-
gences des petites régions. Par exemple, les plans de ce
genre devraient offrir toute la souplesse voulue pour
répondre efficacement aux exigences des RE et des RAC
et traiter les changements de définition des régions.

5.4 Répartition

St nous connaissons d’avance les définitions des petites
régions, nous pourrons peut-&tre considérer ces régions
comme des domaines planifiés et en tenir compte au
moment de la conception de I’enquéte. Le concepteur peut
s’appliquer a répartir I’échantillon dans les petites régions
de maniére 4 rendre possible la production d’estimations
fiables, Pour de grandes enquétes comme I’Enquéte sur
la population active du Canada, cette approche peut, &
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tout le moins en théorie, favoriser la production d’un grand
nombre d’estimations régionales. Si nous avons un échan-
tillon mensuel de 59,000 ménages et si nous supposons qu’il
faut, par exemple, 100 ménages par mois pour produire des
estimations trimestrielles fiables, on peut diviser le pays en
quelque 600 régions non chevauchantes, chacune contenant
avec certitude un nombre suffisant d’unités de 1’échantillon.
De la méme maniére, en groupant des régions, on obtiendra
des territoires qui contiendront un nombre suffisant d’unités
pour produire des estimations mensuelles fiables.

11 existe diverses méthodes de répartition de 1’échan-
tillon. Dans une perspective du haut vers le bas, on déter-
mine tout d’abord la taille de ’échantillon provincial;
on répartit ensuite I’échantillon entre les régions infra-
provinciales. Il se peut toutefois que la taille de [’échan-
tillon provincial empéche que le degré de fiabilité requis
pour les estimations infra-provinciales soit respecté. Dans
une perspective du bas vers le haut, on répartit tout d’abord
I’échantillon entre les régions infra-provinciales de maniére
a répondre aux objectifs de fiabilité pour chaque région.
En conséquence, ces régions devraient normalement avoir
des tailles d’échantillon comparables. Avec cette méthode,
il se peut que la taille de I’échantillon provincial soit plus
grande que celle déterminée par la méthode précédente.
Quelle que soit la méthode utilisée, il faudra normalement
apporter des corrections aux chiffres initiaux. La répar-
tition finale sera une sorte de compromis entre la répartition
proportionnelle et 1a répartition uniforme. En pratique,
le concepteur de plan de sondage doit se livrer 4 un exercice
complexe ou il doit tenir compte a la fois des conditions
de fiabilité au niveau provincial, des exigences au niveau
infra-provincial pour un ou plusieurs groupes de régions,
du cofit total de I’enquéte et des conditions sur le terrain.

La méthode de répartition qui a été choisie pour la
version remaniée de PEPA peut &tre utile pour d’autres
enquétes. La répartition de I'échantillon s’est faite en deux
étapes: on a tout d’abord réparti un échantillon de base
de 42,000 ménages de maniére A obtenir de bonnes esti-
mations aux niveaux national et provincial; on a ensuite
réparti le reste de I’échantillon de maniére a obtenir des
estimations infra-provinciales le plus justes possible. Cette
formule de répartition permettra d’obtenir des estimations
fiables pour presque tous les domaines planifiés. Cette
solution de compromis s’est traduite par des pertes mineures
au niveau provincial mais par des gains appréciables au
niveau infra-provincial. Par exemple, le c.v. théorique
pour les “‘personnes en chdmage®’ en Ontario et au Québec
est 3.2 et 3.0% respectivement, au lieu de 2.8 et 2.6%. Les
pourcentages correspondants pour le Canada sont 1.51 et
1.36. Si on vise I’optimisation au niveau provincial, on
obtient des c.v. pouvant atteindre 17.7% pour les régions
de ’A.-C, Grice a la formule de répartition décrite
ci-dessus, ces mémes c.v. ne dépassent pas 9.4%.

Redistribution de I’échantillon: Le concepteur jouit
normalement d’une certaine marge de manoeuvre pour
déplacer des unités de 1’échantillon d’une région 4 une autre.
Par exemple, si on réduit de 1,000 ménages la taille de
I’échantillon d’une grande province et qu’on augmente
d’autant la taille de I'échantillon d’une petite province, la

qualité des estimations pour la grande province s’en trouvera
peu affectée alors que celle des estimations pour la petite
province en sera grandement améliorée. On peut effectuer
des transferts semblables 4 I’intérieur d’une province.

5.5 Autres considérations

Modification de la définition des petites régions: Les
concepteurs de plan de sondage doivent se faire a 1’idée
que les définitions de domaines planifiés peuvent changer
au cours de I'existence d’une enquéte et qu’ils peuvent
devoir considérer de nouveaux domaines comme des
domaines non planifiés. Par exemple, il se peut trés bien
que la définition des régions de I’ Assurance-chdmage soit
modifiée dans les deux ou trois années qui vont suivre la
mise en application du nouveau plan de sondage de 'EPA
en 1995. La meilleure chose que le concepteur pourra faire
pour parer a cette difficulté a I’étape de I’élaboration sera
de choisir comme unités de base des régions dites norma-
lisées (par ex., des régions propres au recensement dont
la définition varie peu) et d*espérer que les régions redé-
finies correspondent & un groupement de régions norma-
lisées. C’est la solution qui est préconisée dans la version
remaniée de PEPA.

Une autre solution consisterait & adopter une méthode
de mise & jour. Cela nécessiterait le tirage de nouvelles
unités; ce tirage serait effectué de maniére 3 maximiser le
chevauchement des unités tirées initialement et des nouvelles
unités. De cette maniére, on réduirait au maximum le nombre
de nouvelles unités a inscrire sur la liste. On réduirait aussi
au maximum les autres contraintes opérationnelles, comme
la nécessité d’embaucher d’autres intervieweurs.

6. ESTIMATION

Cette section a pour but d’exposer quelques-unes des
méthodes d’estimation de totaux pour petites régions.
Nous ne cherchons pas ici 4 faire une analyse exhaustive
de ces méthodes; nous décrivons plutdt 1’évolution des
recherches sur Pestimation pour petites régions. Pour une
analyse détaillée de la question, le lecteur est prié de con-
sulter le tout récent article de Ghosh et Rao (1993). Pour
faciliter notre exposé, nous allons classer les méthodes
d’estimation pour petites régions en deux groupes. (Il
existe beaucoup d’autres possibilités de classement). Le
premier groupe comprend les estimateurs de plan, ¢.-a-d.
des estimateurs (approximativement) non biaisés selon le
plan; dans ce groupe on trouve les estimateurs directs et
les estimateurs directs modifiés. Comme nous ’avons
mentionné plus haut, les estimateurs de plan laissent
souvent a désirer 4 cause de leur variance élevée, qui
s’explique par le faible effectif des petites régions (ou
méme un effectif nul). Le second groupe est désigné
comme le groupe des estimateurs indirects (ou estimateurs
de modéle) et il comprend les estimateurs synthétiques et
les estimateurs combinés, Certains de ces estimateurs font
I’objet d’une comparaison empirique dans une version
antérieure de cet article; voir Singh, Gambino et Mantel
(1992).
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6.1 Estimateurs de plan

Estimateurs directs: Les estimateurs directs pour petite
région reposent sur des données d’enquéte qui proviennent
uniquement de la petite région; a ces données peuvent
s’ajouter parfois des données auxiliaires tirées du recen-
sement ou de fichiers administratifs. La forme la plus
simple de Pestimateur direct d’un total est I’estimateur par
facteur d’extension,

E Wi Vi 6.1)

iesg

ou s, est la portion de 1’échantillon contenue dans la
petite région a et w; est le poids de sondage de I'unité ;.
Cet estimateur est non biaisé; cependant, il peut étre carac-
térisé par une forte variabilité du fait que la taille d’échan-
tillon dans la région a est aléatoire.

Si la taille de la population, N,, est connue, on peut se
servir d'un estimateur de stratification a posteriori,

?Psr,a = N, E wr'yi/ E W; = Naﬁ?,alﬁe,a = a)_’e,a'
i€sg i€sg (6 2)

Cet estimateur est plus stable que I’estimateur par facteur
d’extension; cependant, il peut étre entaché d’un biais
d’estimation par quotient dans les enquétes complexes.

Si I’échantillonnage est stratifié et que N, ,, ’effectif de
la population contenu dans la strate 4 et 1a petite région a,
est connu, on peut utiliser un autre estimateur de stratification
a pOStel’lOI’l Yslpsla - Ek(Nh UZJES,I, 2 lyi'/ZfESh RW ) =
TalNy, aY,, e /N,, ea = LalNpoFna- 1 peut aussi §’agir de
strates formees a posteriori au lieu de strates initiales.

L’estimation par quotient ressemble A I’estimation de
stratification a posteriori avec cette différence qu’on uti-
lise une variable auxiliaire au lieu des effectifs N, et N, ,.
Par exemple, si x est une covariable pour laguelle on
connait le total de petite région, X,, ou le total de strate
de petite région, X, ,, nous pouvons définir les estima-
teurs par quotient

f’r,a = Xaﬁa et Ysr,r,a = E Xh,aéh,m {6.3)

h

ou R, = ¥,,/X,,est une estimation du rapport ¥,/X, et
Rha = Yhea/Xhea

Par ailleurs, I’estimateur par régression tente d’expliquer
la différence entre la valeur de covariables pour ’effectif
d’une petite région et celle pour un sous-échantillon au
moyen d’une équation de régression estimée qui met en
relation la variable étudiée y et les covariables x. Un des
avantages de P’estimation par régression est qu’elle s’étend
facilement & des covariables vectorielles. L’estimateur est
défini

?reg,a = Ya + Ba(Xa - Xa)’ (6.4)

ol Y, peut étre un estimateur par facteur d’extension ou un
estlmateur de stratification a posteriori, X, doit etre calculé
de la meme maniére que ¥,, et 8, = Yies, Vi Wibixi
{Eies, V™ Ywix;x/ 17, ou v; désigne les poids ‘donnés pour
la régression. Notons que ﬁa = R, lorsque x est une gran-
deur scalaire et v; = x;. Lorsque f’a et X, sont des estima-
teurs par facteur d’extension, I’estimateur (6.4) est aussi
appelé estimateur par régression généralisé, Il est approxi-
mativement non biaisé selon le plan 4 la condition qu’il
en soit de méme pour ¥, et X,.

Comme ’estimateur par quotient, 1’estimateur par
régression peut étre appliqué a des strates initiales ou a des
strates formées a posteriori.

Estimateurs directs modifiés: Les estimateurs directs
modifiés peuvent utiliser des données d’enquéte qui ne
proviennent pas du domaine étudié; cependant, ils demeu-
rent des estimateurs approximativement non biaisés selon
le plan. Selon notre définition, I’estimateur direct modifié
est un estimateur direct qui comporte un facteur de
correction synthétique pour biais de modéle; comme
I’espérance du facteur de correction serait approximati-
vement nulle par rapport au plan, ’estimateur modifié est
approximativement non biaisé s¢lon le plan si I’estimateur
direct est aussi approximativement non biaisé selon le
plan. On a un exemple d’estimateur direct modifié si on
remplace B,, dans (6.4) par un estimateur synthétique,
3 - E.!ES i Wyrxr [ EIES i W XX l -4 ; IOus désngne—
rons cet estimateur par Ymg a- 3 sera generalement plus
stable que B,,, le choix entre I’un et ['autre dependra du
rapport entre la grandeur de la variance de §, et la varia-
tion des valeurs 3, s pour les régions a. Une solution inter-
médiaire serait d’opter pour une moyenne pondérée,
M, + (1 — A)B, o la valeur de A, est choisie judi-
cieusement; le choix d’une valeur de ), est examiné dans
la partie de la section 6.2 qui porte sur les estimateurs
combinés. On a un autre exemple d’estimateur direct
modifié si on remplace B, dans (6.4) par R = Y./X,;
notons que R est un cas particulier de 3 lorsque x est une
grandeur scalaire et v; = x;.

6.2 Estimateurs indirects

Estimateurs synthétiques: Les méthodes d’estimation
synthétique reposent sur ’hypothése selon laquelle 1a petite
région ressemble d’une certaine maniére 4 une autre région,
souvent plus grande, dans laquelle elle est contenue. Les
estitnations relatives & cette autre région seraient généra-
lerment plus précises que les estimations relatives a la petite
région. L’estimateur synthétique serait alors un estimateur a
faible variance, qui pourrait toutefois étre fortement biaisé
si I’hypothése mentionnée plus haut ne se vérifiait pas.

L’une des formes les plus simples d’estimateur synthé-
tique repose sur I’hypothése que la moyenne pour petite
région est égale a la moyenne globale. On a ainsi I’estima-
teur synthétique de moyenne

=N, E W, ¥ E w; = NyJ. 6.5)

i€s i€s

Y,

syn,m,a =
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Une forme plus courante d’estimateur synthétique est
celle qui repose sur la stratification ou la stratification
a posteriori, soit

E Npa E nyi/ E w; = E NpaFn-
h

iesy iesy

syn \Stm,e

Comme dans le cas des estimateurs directs, les estima-
teurs synthétiques par quotient peuvent utiliser des données
auxiliaires en plus des effectifs N, et N, ,. Par exemple,
les estimateurs synthétiques par guotient basés sur une
covariable x sont définis le plus souvent sous la forme

}l}syn,r,a = XaYe/Xe et ﬁyn,s!,r,a = E Xh.a ?h.e/)?h.es
h
(6.6)
ou ¥, = ¥, wy est estimateur par facteur d’extensmn
du total de population pour y et Y,, e E,Esh wy. X, e

X, sont définis de la méme maniére. Ces estimateurs ont
été étudiés par Gonzalez (1973), Gonzalez et Waksburg
(1973) et Ghangurde et Singh (1977,1978), pour n’en
nommer que quelques-uns.

Singh et Tessier (1976) ont proposé une autre forme
d’estimateur synthétique par quotient, ot X remplace X, :

Yonra = XaFel X. 6.7)

Les deux estimateurs, ¥,,, , et ¥, ,, ont le méme
biais synthétique et le biais de ¥, , , est négligeable pour
de grands échantillons. Le choix entre I'un et I’autre de ces
estimateurs dépend de p, le coefficient de corrélation de
¥, et X,. On peut montrer que pour de grands échantil-
lons, V{( Ysy,,,a) Vi Y,y,,,a) sipg = 0.5¢. /¢y, ol et
¢y sont les coefficients de variation de X, et de Y respec-
tivement. Dans la plupart des cas, lorsque p est élevé ou
que la population est asymétrique, on préférera Ysy,, ras
cependant, si ¢, est élevé et que la corrélation n’est pas
trop forte, Ysy,, r,.a Pourra étre un meilleur choix.

Dans certains cas, il peut exister de I'information sur
une autre variable auxiliaire (z) en plus de x. On peut alors
construire un estimateur synthétique par quotient a deux
variables:

Yid o = YaXo¥ol Xe + (1 — v)Z, Y012,  (6.8)

ot la valeur de v, est choisie judicicusement. On peut
aussi envisager un estimateur synthétique par quotient a
plusieurs variables si ’on se fonde sur Particle d’Olkin
{1958).

L’estimation synthétique par régression ressemble a
I’estimation synthétique par quotient,

-

Yonrega = BX

-1
= E v wyix! { E v,‘lw,-x,-x,"} . (6.9
ies

i€s
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Comme dans le cas des estimateurs directs, ’estimateur
synthétique par régression peut étre appliqué 4 des strates
initiales ou & des strates formées a posteriori. Royall (1979)
a proposé un variante de cet estimateur, soit ¥y, oy =
Lies, Vi + ,6(X Yies,Xi), ol la somme des valeurs y qui
se rapportent uniquement aux unités non incluses dans
I’échantillon est estimée de fagon synthétique.

Remarque: Les estimateurs directs modifiés présentés
dans la section 6.1 peuvent aussi étre exprimés comme
des estimateurs synthétiques par quotient ou des esti-
mateurs synthétiques par régression comportant un
facteur de compensation du biais basé sur le plan. Nous
pouvons écrire par_exemple I’ expression Ymg e =
Ysy,| reg,a + (Y, - ﬁ’X ), ot ¥, — AX, est la valeur
estimée du biais de If,y,, reg.a» D€ MEMeE, nous pouvons
exprimer Yireg.c cOmme Pestimateur de Royall,
Ysm Roy,a» dcCcompagné d’un facteur de compensation
du biais basé sur le plan.

Purcell et Kish (1980) étudient une autre forme d’esti-
mation synthétique qu’ils appellent SPREE (pour *‘structure
preserving estimation”’) et qui s’applique & I’estimation
d’effectifs pour petites régions. Selon cette méthode, on
combine des données antérieures détaillées, provenant
peut-€tre d’un recensement, avec des estimations d’enquéte
courantes moins détaillées dans le but d’obtenir des esti-
mations détaillés de valeurs courantes. Cette méthode
suppose que certains rapports parmi les données détaillées
ne varient pas dans le temps.

Estimateurs combinés: L’estimateur combiné est défini
comme la moyenne pondérée d’un estimateur de plan et
d’un estimateur synthétique, c’est-a-dire

}’}com,a = A Ydes,a + (1 — X)) Ysyn,a: 6.10)
oil la valeur de ), est choisie judicieusement. L’estimateur
combiné vise a faire ’équilibre entre la possibilité pour
Pestimateur synthétique d’étre biaisé et I'instabilité de
Pestimateur de plan. Il existe trois grandes méthodes pour
déterminer les poids A, en (6.10): ces poids peuvent &tre
établis & I’avance, ils peuvent dépendre de la taille de
I’échantillon ou encore, ils peuvent dépendre des données.

La premiére méthode de pondération, et la plus simple,
consiste a fixer des poids & Pavance (par exemple, utiliser
une moyenne simple). Or, cette méthode ne tient aucunement
compte de la précision réelle de ’estimateur de plan. L’esti-
mateur de plan pour la petite région a est plus précis pour
certains échantillons réels que pour d’autres. Le poids
attribué a I'estimateur de plan devrait refléter cette différence.

La deuxiéme grande méthode de pondération des compo-
santes de I’estimateur combiné a un rapport de dépendance
avec lataille de I'échantillon; en effet, les poids sont fonc-
tion du rapport N, , /N, . Une variante de cette méthode,
que nous n’examinons pas ici, a plutdt un rapport de
dépendance avec les valeurs empiriques d’une covariable x;
par exemple, les ponds peuvent étre fonction de X, a/Xa
oude S, /0% ,, 0U S, est la variance empirique de Xies.a:
étant donné N, , ou une autre caractéristique pertinente
de I’échantillon réel, et o2 , est la variance inconditionnelle
de Xdes a
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Des estimateurs de ce genre ont été proposés antérieu-
rement. Drew, Singh et Choudhry (1982) ont proposé, par
exemple, Iestimateur suivant (tributaire de la taille de
I’échantillon):

Yssd,r,a = )\a }‘}r,a + ( 1 - )\a) ?syn,r,a’ (6 1 la)
on
1 i N,, = 8N,
he = [ N o ? (6.11b)
N /0N, dans le cas contraire

et la valeur & est choisie subjectivement pour régler la
contribution de la composante synthétique. Sérndal (1984)
a proposé I’estimateur suivant

y;*sa', rég,u

= N Ysreg.a + (1 — A) f}.s-yn,reg,a ’ (6.12)
o\, = N,,/N,. Rao (1986) a proposé de modifier cet
estimateur dans le sens suivant: A, aurait la valeur 1
siN,, = N,. Sarndal et Hidiroglou (1989) ont amélioré
la proposition de Rao en ajoutant la relation suivante:
Ao = (N, /N 'siN,, < N,, avaleur h étant choisie
de facon rationnelle pour régler la contribution de la
composante synthétique.

Dans la pratique, ce qui compte le plus lorsqu’on utilise
des estimateurs de ce genre est le biais de la composante
synthétique. Cette composante devrait &tre affectée d’un
poids tel que le biais se situe dans des limites raisonnables.
Par exemple, on se sert actuellement de 1’estimateur tribu-
taire de la taille d’échantillon de Drew, Singh et Choudhry
(1982) dans I’Enquéte sur la population active du Canada
pour produire des estimations pour domaine, compte tenu
de ce que I’estimation par régression généralisée remplace
Pestimation par quotient et que 8 = 2/3. Pour une majo-
rité de domaines, le poids attribué a la composante synthé-
tique est nul puisque ’estimateur direct satisfait & Jui seul
les exigences de fiabilité. Pour les autres domaines, le poids
de la composante synthétique est d’environ 10% en
moyenne et n¢ dépasse jamais 20%. Selon le biais qu’on
est prét a accepter, la valeur de 8 peut se situer dans I'inter-
valle [2/3,3/2] pour la plupart des cas.

La troisitme méthode de pondération met les poids
dans un rapport de dépendance avec les dennées. Les poids
optimaux nécessaires a la combinaison de deux estimateurs
dépendent généralement de ’erreur quadratique moyenne
des estimateurs et de leur covariance. Ces valeurs sont le
plus souvent inconnues mais elles peuvent &tre estimées a
partir des données. Dans le cas des estimateurs combinés,
il faudrait normalement modéliser le biais de la compo-
sante synthétique. On trouve dans Fay et Herriot (1979)
un exemple trés connu d’application de cette méthode, qui
est un des premiers du genre dans la littérature statistique.
Fay et Herriot modélisent les biais des estimateurs synthé-
tiques pour les petites régions comme des effets aléatoires
indépendants ayant une variance inconnue mais fixe. En
termes plus précis, si Yy, est I’estimateur de plan, ils
considérent alors le modéle ¥, = X, 8 + «, et 'estimateur
Viesa = Yo + €, 000, ~ (0,0, €, ~ (0,p2), et o et

€, sont indépendants ¢t non corrélés pour a, o est
inconnu et les »2 sont supposés connus (en pratique, ils
devraient &tre estimés). Pour une valeur donnée de o2, on
peut calculer les poids optimaux nécessaires a la combi-
naison de Y, et de X, A. On calcule une estimation de
o2 a Paide de la méthode des constantes d*ajustement,
puis on introduit cette estimation dans la formule des poids
optimaux. Pour parer a la défaillance du modéle, on
prévoit une troncation de ’estimation calculée si ’écart
entre celle-ci et 1’estimation directe est supérieur & un
multiple déterminé de »,. Schaible (1979) et Battese et
Fuller (1981) considérent aussi des poids optimaux A,
{en 6.12) estimés empiriquement selon des modéles a effets
aléatoires semblables pour les totaux de petites régions.

Prasad et Rao (1990) définissent un estimateur de
I’erreur quadratique moyenne de Pestimateur de Fay-
Herriot qui tient compte de I’estimation des composantes
de la variance. Kott (1989) propose un estimateur conver-
gent selon le plan de ’erreur quadratique moyenne mais
constate que cet estimateur est trés instable.

Une autre méthode consiste 3 calculer les poids au
moyen de données historiques; I’avantage de cette solution
est que les poids calculés de cette maniére peuvent étre plus
stables que des poids estimés a 1'aide des données d’enquéte
courantes; néanmoins, cela suppose ’hypothése que les
poids optimaux sont stables.

Remarque: Dans ’estimation tributaire de la taille de
1*échantillon, les poids peuvent dépendre de la taille
observée du sous-échantillon s, mais non des valeurs
de la variable étudiée. Cette absence de relation de
dépendance entre les poids et la variable étudice
présente des avantages et des inconvénients. Un des
avantages est que les mémes poids servent 4 I’estima-
tion de totaux pour toutes les variables étudi¢es. On
n’a ales calculer qu’une seule fois. Un avantage plus
important encore est que ’estimation de la somme de
deux variables est égale a la somme des estimations de
chaque variable. Du ¢6té des inconvénients, les poids
ne tiennent pas compte directement de la précision de
I’estimateur de plan pour la variable étudiée ou de la
grandeur probable du biais de I'estimateur synthétique.

Combinaison de données de diverses périodes: Dans les
enquétes A passages répétés, il est courant de grouper les
données de plusieurs passages dans le but d’accroitre la
précision des estimations. Selon le plan de renouvellement
utilisé dans ces enquétes, on peut réussir 4 accroitre sensi-
blement la fiabilité des estimations. Cette technique de
groupement ou de mise en moyenne sur plusieurs périodes
suscite donc un intérét particulier en ce qui concerne Iesti-
mation pour domaine, caractérisée par un degré de préci-
sion modeste. BEn ce qui regarde I’estimation pour domaine
dans I’Enquéte sur la population active du Canada, il est
pratique courante d’utiliser un estimateur tributaire de la
taille de 1’échantillon basé sur une moyenne trimestrielle
des estimations du nombre de personnes occupées et du
nombre de personnes en chémage. Grice au plan de
renouvellement de six mois utilisé dans cette enquéte, la
mise en moyenne sur trois mois permet d’accroitre du tiers
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la taille de Péchantillon. Si les échantillons des différentes
périodes se chevauchent parfaitement, la mise en moyenne
ne se traduit par aucun gain d’efficacité. Cependant, pour
d’autres plans de renouvellement, ce procédé pourrait plus
que doubler la taille de ’échantillon pour des estimations
pour domaine. Mais les ¢stimations groupées posent un
probleme théorique en ceci qu’elles représentent une valeur
moyenne du paramétre étudié (par ex., niveau de chdmage)
pour une période de trois mois par exemple.

Dans I’estimation composite, on combine ’¢stimateur
de plan de la période courante avec I’estimateur composite
de la période précédente, ce dernier étant redressé au
moyen d’une estimation de la variation basée sur I’échan-
tillon commun. Ce procédé a été appliqué pour autre chose
que I'estimation pour petites régions par Jessen (1942) et
Patterson (1950), pour ne nommer que ceux-1a. Binder et
Hidiroglou (1988) font un examen de la question. Les
poids nécessaires 4 la combinaison sont ordinairement des
estimations des poids optimaux dans I’hypothése que
ceux-cl ne varient pas dans le temps. Ces poids tributaires
des données ont pour inconvénient de produire des esti-
mations incohérentes pour diverses caractéristiques et les
sommes de ces caractéristiques.

Dans ’estimation pour petites régions, on a recours depuis
peu a des méthodes basées sur des séries temporelles pour
les enquétes périodiques. On modélise la relation entre les
paramétres étudiés pour différentes périodes, puis on se
sert du modele afin d’accroitre I'efficience des estimations
pour le passage courant. Dans la plupart des cas, il faut
aussi tenir compte, par la modélisation ou autrement, de
la non-indépendance des échantillons des divers passages,
condition attribuable au plan de renouvellement de I’échan-
tillon. Cette approche fondée sur les séries chronologiques
est traitée dans les ouvrages suivants: Choudhry et Rao
(1989); Pfeffermann et Burck (1990); Singh, Mante] et
Thomas (1994) et Singh et Mantel (1991). Tous ces ouvrages
présentent des versions généralisées du modéle de Fay-Herriot
selon lesquelles les parametres de régression, les effets de
petite région et les erreurs d’enquéte varient selon divers
modeles chronologiques. Le vecteur d’estimations régio-
nales calculé par cette méthode peut étre exprimé comme
la moyenne pondérée du vecteur des estimations de plan
et du vecteur des estimations synthétiques, celles-ci étant
fondées sur des données de périodes antérieures et les
valeurs courantes des covariables; cependant, la matrice
des poids sera trés rarement une matrice diagonale, de
sorte que I’estimateur pour une petite région quelconque
dépendra généralement aussi bien des estimations de plan
et des estimations synthétiques d’autres petites régions.

7. CONCLUSION

Les concepteurs de plan de sondage doivent surmonter
beaucoup d’obstacles pour produire des estimations pour
domaine qui soient précises et actuelles, Tls doivent tout
d’abord convaincre les promoteurs d’enquétes et les chargés
de programme qu’un systéme congu spécialement pour
produire des estimations nationales et infra-nationales ne
peut répondre 4 tous les besoins en données régionales. On
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peut réaliser des gains d’efficience appréciables (selon les
enquétes) au niveau du domaine avec trés peu de perte aux
niveaux supérieurs. Nous avons souligné la nécessité d’éla-
borer une approche globale, par laguelle on pourrait
définir un degré de fiabilité pour les domaines planifiés
comme pour les régions de niveau supérieur par des répar-
titions intermédiaires et par laquelle on pourrait réduire
la formation de grappes dans le but d’améliorer les esti-
mations relatives aux domaines non planifiés. 11 convient
de noter que bon nombre de domaines dits planifiés a
I"étape de la conception du plan de sondage peuvent se
transformer en domaines non planifiés (révisés) au fil du
temps lorsqu’il s’agit d’enquétes permanentes.

L'approche globale devrait aussi permettre de consi-
dérer les estimateurs de plan pour de grands domaines
aussi bien que les estimateurs de modele pour de petits
domaines. L’estimateur de modele devrait étre préféré a
I’estimateur de plan seulement si 'erreur quadratique
moyenne du premier (variance de plan + biais?) peut
étre estimée et qu’elle est inférieure a la variance corres-
pondante de l'estimateur de plan par une marge suffisante.
I1 devrait y avoir des estimations de ’erreur quadratique
tovenne pour chacun des domaines pris individuellement.
Les organismes statistiques peuvent choisir de grouper des
domaines semblables ou de grouper des estimations de
périodes différentes qui se rapportent au méme domaine.
Ils peuvent méme supprimer les estimations touchant
certains domaines & cause de leur faible degré de fiabilité
ou pour des raisons de protection du secret statistique.

La deuxigme tiche qui attend les statisticiens est d’expli-
quer aux utilisateurs les divers types de mesures de fiabilité
qui peuvent s*appliquer a différentes séries d’estimations
provenant de la méme enquéte. Espérons qu’avec la pour-
suite des recherches sur la validation de modgle et de
meilleurs estimations de ’erreur quadratique moyenne, les
concepteurs hésiteront moins A utiliser des estimateurs de
modele pour les petits domaines. D’ici 14, on devra se servir
des estimateurs de modele avec circonspection méme si
leurs coefTicients de variation sont beaucoup plus petits.

Les recensements, avec les fichiers administratifs en
appui, demeureront vraisemblablement la principale
source de données socio-économiques pour les petites
régions, surtout dans les pays ou il se fait un recensement
de la population et du logement a tous les cinq ans. En
outre, on continuera de se préoccuper des problémes
conceptuels que posent les données des fichiers adminis-
tratifs tant que les organismes statistiques n’auront pas la
chance de participer a I’élaboration des formulaires qui
servent a recueillir ces données. En attendant, on ne peut
exploiter pleinement cette source de données extrémement
riche que constituent les fichiers administratifs; ce qui est
dommage pour I’analyse statistique et surtout pour I’esti-
mation pour domaine.

REMERCIEMENTS

Nous sommes reconnaissants & Jon Rao d’avoir agi
comme rédacteur associé pour cet article et nous remercions
aussi les rapporteurs pour leurs nombreux conseils utiles.



14 Singh, Gambino et Mantel: Les petites régions: problémes et solutions

BIBLIOGRAFPHIE

BATTESE, G.E., et FULLER, W.A. (1981}. Prediction of
county crop areas using survey and satellite data. Proceedings
of the Section on Survey Research Methods, American
Statistical Association, 500-505.

BINDER, D., et HIDIROGLOU, M.A. (1988). Sampling in
time. Handbook of Siatisiics, {Eds. P.R, Krishnaiah et
C.R. Rao). New York: Elsevier Science, 187-211.

BRACKSTONE, G.J. (1987a). Small area data; Policy issues and
technical challenges. Smaif Area Statistics, (Eds. R. Platek,
J.N.K. Rao, C.-E. Siarndal et M.P. Singh), New York: Wiley
and Sons, 3-20.

BRACKSTONE, G.J. (1987h). Utilisations statistiques des données
administratives: questions et défis. Recueil: Symposium sur
les utilisations statistiques des données administratives,
(Eds. J.W. Coombs et M.P, Singh), Statistique Canada, 5-17.

CHOUDHRY, G.H., et RAQ, J.N.K. (1989). Estimation de
données régionales a 1'aide de modéles qui combinent des
séries chronologiques ¢t des données transversales. Recueil:
Symposium sur Panalyse des données dans le temps, (Eds.
A.C. Singh et P. Whitridge), Statistique Canada, 71-80.

COOMBS, 1.W., et SINGH, M.P. (Eds.) (1987). Recueil:
Symposium sur les utilisations statistiques des données
administratives, Statistique Canada.

DREW, J.D., SINGH, M.P., ec CHOUDHRY, G.H. (1982).
Evaluation of small area estimation techniques for the Canadian
Labor Force Survey. Proceedings of the Section on Survey
Research Methods, American Statistical Association, 545-550,

FAY, R.E., et HERRIOT, R.A. (1979). Estimates of income for
small places: an application of James-Stein procedures to
census data. Journal of the American Statistical Association,
74, 269-277.

FELLEGI, L.P. (1987). Allocution d’ouverture. Recueii:
Symposium sur les utilisations statistigues des données
administratives, (Eds. J.W. Coombs et M. P, Singh), Statistique
Canada, 1-2,

GHOSH, M., et RAO, J.N.K. (1993). Small area estimation: An
appraisal. A paraitre dans Statistical Science.

GHANGURDE, P.D., et SINGH, M.P. (1977). Synthetic
estimates in periodic household surveys. Technigues d’enquéte,
3, 152-181.

GHANGURDE, P.D., ¢t SINGH, M.P. (1978). Evaluation of
efficiency of synthetic estimates. Proceedings of the Social
Statistics Section, American Statistical Association, 53-61.

GONZALEZ, M.E. (1973). Use and evaluation of synthetic
estimators. Proceedings of the Social Statistics Section,
American Statistical Association, 33-36.

GONZALEZ,M.E., et WAKSBERG, J. (1973). Estimation of
the error of synthetic estimates. Présenté 4 1a premiére réunion
de I’ Association Internationale des Statisticiens d’Enquéte,
Vienna, Austria.

JESSEN, R.J. (1942). Statistical investigation of a farm survey
for obtaining farm facts. fowa Agricultural Station Research
Bulletin, 304, 54-59.

NORRIS, D., et PATON, D. (1991). L’enquéte sociale générale
canadienne: bilan des cing premiéres années. Techniques
d’engquéte, 17, 245-260,

OLKIN, I. (1958). Multivariate ratio estimation for finite
populations. Biometrika, 45, 154-165.

PATTERSON, H.D. (1950). Sampling on successive occasions
with partial replacement of units, Journal of the Royal
Statistical Society, Séries B, 12, 241-2535.

PFEFFERMANN, D, et BURCK, L. (1990). Estimation robuste
pour petits domaines par la combinaison de données chrono-
logiques et transversales. Technigues d’enqguéte, 16, 229-249,

PLATEK, R., RAQ, .N.K., SARNDAL, C.-E., et SINGH, M.P.
(1987). Small Area Statistics. Présentations invitées, New
York: Wiley.

PLATEK, R., et SINGH, M.P. (1986). Small Area Statistics,
An International Symposium’ 85 (articles contribués),
Technical Report Series of the Laboratory for Research in
Statistics and Probability, Carleton University, University
of Ottawa, Canada.

PRASAD, N.G.N., et RAO, J.N.K. (1990). The estimation of
mean squared errors of small-area estimators. Journal of the
American Statistical Association, 85, 163-171.

PURCELL, N.J., et KISH, L. (1980). Postcensal estimates for
local areas (or Domains). Revue Internationale de Statistique,
48, 3-18.

RAOQ, J.N.K. (1986). Synthetic estimates, SPREE and best model
based predictors. Proceedings of the Conference on Survey
Research Methodology in Agriculture, American Statistical
Association and National Agricultural Statistics Service,
USDA, 1-6.

ROYALL, R.M. (1979). Prediction models in small area esti-
mation. Dans Synthetic Estimates for Small Area, NIDA
Research Monograph Series 24, U.S. Department of Health,
Education and Welfare,

SARNDAL, C.-E. (1984). Design-consistent versus model-
dependent estimators for small domains, Journal of the
American Statistical Association, 79, 624-631.

SARNDAL, C.-E., et HIDIROGLOU, M.A. (1989). Small
domain estimation: A conditional analysis. Journal of the
American Statistical Association, 84, 266-275.

SCHAIBLE, W.L. (1979). A composite estimator for small
area statistics. Synthetic Estimates for Small Area, NIDA
Research Monograph Series 24, U.S. Department of Health,
Education and Welfare, Library of Congress catalogue
number 79-600067, 36-53.

SCHAIBLE, W.L. (1992). Use of small area estimators in U.S.
federal programs. Small Area Statistics and Survey Designs,
(Vol. 1), (Eds. G. Kalton, J. Kordos et R. Platek), Warsaw:
Central Statistical Office, 95-114.

SCHMIDT, R.C. (1952). Short-cut methods for estimating
county populations. Journal of the American Statistical
Association, 47, 232-238.

SINGH, A.C., et MANTEL, H.I. (1991). Estimation composite
par espace d’états pour les petites régions. Recueil: Symposium
91, Questions spatiales lides aux statistigues, Statistique
Canada, 21-30.



Techniques d’enquéte, juin 1994

SINGH, A.C., MANTEL, H.J., et THOMAS, B.W. (1994).
MPLSE a données chronologigues pour petites régions évalués
d’aprés des données d’enquédte. Techniques d’enquéte, 20,
35-46.

SINGH, M.P., DREW, ].D., GAMBINQ, J.G.,et MAYDA, F.
(1990). Méthodalogie de 'enguéte sur la population active
du Canada. N°® 71-526 au catalogue, Statistique Canada.

SINGH, M.P., GAMBINO, J.G., et MANTEL, H. (1992).
Issues and options in the provision of small area statistics.
Small Area Statistics and Survey Designs, (Vol. 1), (Eds.
G. Kalton, J. Kordos et R. Platek), Warsaw: Central Statistical
Office, 37-75.

SINGH, M.P., et TESSIER, R. (1976). Some estimators for
domain totals. Journal of the American Statistical Association,
71, 322-325.

15

SWAIN, L., DREW, 1.D., LAFRANCE, B., ¢t LANCE, K.
{1992). La création d’un registre des adresses résidentielles
pour améliorer la couverture du recensement du Canada de
1991. Techniques d’enguéte, 18, 139-155.

U.S. STATISTICAL POLICY QFFICE (1993). Indirect Esti-
mators in Federal Programs. Statistical Policy Working Paper
21. Préparé par le sous-comité sur Small Area Estimation,
Federal Committee on Statistical Methodology.

VERMA, R.B.P., et BASAVARAIJAPPA, J.G. (1987). Recent
developments in the regression method for estimation of
population for small areas in Canada. Small Area Statistics,
(Eds. R. Platck, ].N.X. Rao, C.-E. Sirndal et M. P, Singh),
New York: Wiley and Sons, 46-61.



16 Singh, Gambino et Mantel: Les petites régions: problémes et solutions

COMMENTAIRES

W.A. FULLER!

Les auteurs méritent des félicitations pour avoir exposé
avec brio les problémes de conception de plan et d’estima-
tion qui ont rapport aux domaines. Les auteurs examinent
Pestimation pour domaines planifiés en particulier les cas
ou les éléments d’un domaine peuvent étre identifiés dans
la base de sondage de méme que Pestimation pour domaines
non planifiés, notammment les domaines dont les éléments
ne peuvent étre identifiés a ’aide de la base de sondage.
Cet article est un élément positif supplémentaire dans la
littérature de plus en plus abondante qui existe sur la
question de I’estimation pour domaine.

Les auteurs font une description particuliérement bonne
des opérations de planification, de collecte des données et
de traitement qui sont exécutées dans le cadre des enquétes
de Statistique Canada. Ils mentionnent les problémes qui
sont lies depuis toujours a la conception des plans de
sondage: arbitrage entre la nécessité de recourir a 1’esti-
mation pour domaine et le désir d’obtenir une certaine effi-
cience aux niveaux (d’agrégation) supérieurs, importance
de la confidentialité dans 1'utilisation de dossiers adminis-
tratifs en vue d’établir des estimations pour domaine, et
importance de la compatibilité des définitions lorsqu’on
tente de combiner des données de diverses sources.

Les auteurs font ressortir trés bien I’'importance de
prendre en considération I’estimation pour domaine a
Pétape de la conception du plan de sondage, ce que font
rarement d’autres auteurs qui s’intéressent particuliérement
a l'estimation pour petite région. Comme le soulignent
Singh, Gambino et Mantel, le statisticien pourra souvent
construire des estimateurs pour domaine qui sont directs
et convergents selon le plan s’il exécute avec soin I'étape
de la conception. Je suis siir que les concepteurs de plan
de sondage tiennent compte de I'importance de 1a formation
de grappes lorsqu’ils élaborent des enquétes qui doivent
servir & ’estimation pour domaine, mais il est réjouissant
de voir qu’on en fait mention explicitement.

Les auteurs décrivent plusieurs types d’estimateur pour
domaine. La classification de ces estimateurs fait ressortir
le nombre de possibilités qui s’offrent au praticien. Les
erreurs quadratiques moyennes théoriques peuvent nous
renseigner sur les avantages relatifs des estimateurs. Afin
d’illustrer ce genre de comparaison, supposons un échan-
tillon aléatoire simple de taille # prélevé dans une popu-
lation qui est divisée en & domaines. Supposons qu’on
connait la taille des domaines et la valeur movenne d’une
variable auxiliaire, X, pour le domaine. Considérons
les trois estimateurs par régression de la moyenne de
domaine

By = Fi + (0 — X)),

By = P + (g — X)b.
et

Aawi =¥, + (pe — X )b,

ol

k
(£.,5.) = 3 N7\NiX:.50),
i=1

X 3 Xy - 2)(Y - 5,
j=1

k " -
b, = [ Y NN Y (X - x,._)z] '

i=1 i=1

K nj
X E N~IN; n~! E (Xy =X ) (Y = 7)),

i=1 j=1

n; est le nombre d’observations dans le domaine i, N, est
le nombre d’éléments de la population contenus dans le
domaine i, u,; est la moyenne de population de X pour le
domaine f et u, . est la moyenne de X pour ’ensemble de
la population. Selon la terminologie utilisée par les auteurs,
le premier estimateur est un estimateur par régression
direct, le deuxiéme, un estimateur direct modifié et le
troisiéme, un estimateur synthétique. Nous avons

EQM{ji ] a} = 7 (1 + n7 )Y VEYy, — B Xy| £= 1)

+ o(ni_z),

EQM{f oyl 1] = 07" (1 + =YW Yy — BXy[ 0= )

+ O(n~%),

! W.A. Fuller, Distinguished Professor, Statistical Laboratory and Department of Statistics, Iowa State University, Snedecor Hall, Ames, Iowa.
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k
X E NTNInT 'V Y, — BXy| 8 = i)

i=1
+ (g — ) V1B )
+ oy — By, — Blug — P'-x.)]z + O(n_z),

ou V(b)) = E{(b — B)*}, Via| ¢ = i) est la variance
de la variable @ pour le domaine /,

Bi = [ViXy|t=i1"'CiYy, Xyle=i}

et

k -
8 =[ Y NTINVIX | = il] '

i=1

k
X E NTIN,CU Yy, Xy | £ =]

i=1

L’estimateur i yy,; utilise uniquement I"information con-
tenue dans 1’échantillon de n; observations. Par consé-
quent, toutes les propriétés de I’estimateur sont fonction
de n; et des parameétres du domaine. Le biais de régression
est d’ordre n;”', comme la variance. L’cstimateur j,,;
utilise les moyennes de domaine, mais utilise aussi I’échan-
tillon complet pour ’estimation du coefficient de régres-
sion. En conséquence, la variance fondamentale est aussi
d’ordre n;~" et sera plus élevée que la variance fondamen-
tale de fi(y,, dans les cas ou 3; # §. Or, la contribution de
deuxieme ordre a la variance est d’ordre n,! n~! pour
fi(2yyi €t d’ordre 7% pour i)y, De plus, le biais de
régression pour fz,; est d’ordre n~!. Si les domaines
étaient des strates, on pourrait désigner i), comme
Pestimateur par régression simple et ji(,y,; comme Iesti-
mateur par régression combiné.

L’estimateur j3,,; est un estimateur synthétique qui a
une variance d’ordre # !, contrairement aux deux prermiers
estimateurs, qui ont une variance d’ordre ', Cependant,
cette réduction de la variance a un inconvénient: le biais
estd’ordre un. On aura un biais nul seulement si la droite
de régression est la méme pour le domaine et pour la popu-
lation entiére.

On peut estimer la moyenne des erreurs quadratiques
moyennes des trois estimateurs pour n'importe quel sous-
groupe de petites régions. Si les »; sont faibles, les variances
estimées ne donneront qu’une information restreinte pour
faire la différence entre les estimateurs. En outre, il
n’existe qu'un degré de liberté pour le carré du biais pour
un domaine particulier. Cependant, si 1’écart pour un
domaine devait étre €levé par rapport i I'erreur-type, il
faudrait reconsidérer I'estimateur synthétique,
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Dans leur analyse de modéles, les auteurs soulignent
I'importance de produire des estimateurs de la fiabilité des
estimateurs pour petites régions, Ils laissent entendre que
les principaux estimateurs de ’erreur quadratique moyenne
pour des méthodes fondées sur un modele sont des esti-
mateurs de la valeur moyenne de ’erreur quadratique
moyenne. Bien que ce soit vrai, il convient de mentionner
que la méthode des ““composantes de la variance’’ ne
suppose pas que ’erreur quadratique moyenne est la méme
dans chaque domaine. En outre, dans une enquéte clas-
sique, les estimateurs de Perreur quadratique moyenne ne
sont pas nécessairement les mémes dans tous les domaines.
Par exemple, un des termes de I’estimateur de P’erreur
quadratique moyenne utilisé dans la méthode des “‘compo-
santes de la variance’’ est I’estimateur de la variance de
I’estimateur direct. La variance estimée de 'estimateur
direct sera une fonction de I’effectif de ’échantillon contenu
dans le domaine et pourra aussi tre une fonction de la
variance estimée (directement) de ’estimateur direct pour
ce domaine. Voir Battese, Harter et Fuller (1988), Harville
(1976), Prasad et Rao (1990} et Ghosh et Rao (1993).

Dans leur analyse de plans de sondage, les auteurs expli-
quent que la courbe de la fonction de variance est souvent
‘“aplatie’’ dans le voisinage de la répartition optimale des
unités entre les strates. Une légére redistribution de ’échan-
tillon peut avoir pour effet d’accroitre sensiblement Peffi-
cience des estimations pour domaine sans réduire de fagon
notable I’efficience des estimations globales. Il en va de
méme de la combinaison d’un estimateur direct et d’un esti-
mateur synthétique. Par conséquent, si quelqu’un a une
idée assez juste de la composante de variance liée aux petites
régions, soit grace a une étude antérieure qui portait sur
la m&me population ou grice 4 une étude qui portait sur
une population similaire, et s’il doit produire des estima-
tions dans un délai trés limité, il est raisonnable, dans les
circonstances, d’attribuer des poids fixes pour former la
combinaison linéaire. Il y aura vraisemblablement peu de

perte d’efficience et les exigences de programmation pour

la construction d’estimateurs seront beaucoup moins
grandes. L’estimateur synthétique est un estimateur indiqué
dans les circonstances, et beaucoup de praticiens I"utilisent.

Les auteurs évoquent la question de la propriété de
fermeture liée & la construction d’estimateurs pour petites
régions. Comme ils I’affirment, si on utilise une méthode
dépendante des données comme la méthode des compo-
santes de la variance, on obtient, pour chaque variable
dépendante, des estimations qui n’ont pas la propriété de
fermeture. Dans les circonstances, on peut toujours recourir
a des méthodes multidimensionnelles. Voir, par exemple,
Fuller et Harter (1987) et Fay (1987). Une autre méthode
proposée par Fuller (1990) consiste a construire des esti-
mateurs de composantes de la variance pour un sous-
ensemble limité de variables, puis de se servir des estima-
tions correspondantes comme variables de contrdle dans
une méthode de régression. Celle-ci produit des poids pour
les observations individuelles. Une fois que les poids sont
déterminés, on peut construire un nombre indéfini de
tableaux de données et toutes les estimations ont la
propriété de fermeture.
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J’estime que dans la plupart des cas d’estimation pour
domaine; les gains d’efficience découlent surtout de I'uti-
lisation judicieuse de I’information supplémentaire. Par
conséquent, les efforts consacrés a I’obtention d’informa-
tion supplémentaire de qualité sont justifiés. Si nous
pouvons trouver une variable x qui soit étroitement corrélée
avec la variable y, il n’y aura plus autant de variabilité &
répartir entre la variance d’une région a ’autre et la
variance d’échantillonnage.
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COMMENTAIRES

GRAHAM KALTON!

Comme le mentionnent Singh, Gambino et Mantel
(SGM), on cherche de plus en plus a réaliser des enquétes
qui vont produire des estimations pour des domaines de
tous genres et de toutes tailles. Cette tendance est observée
dans de nombreux pays dans le monde. D’une part, elle
peut &tre simplement le résultat d’une évolution naturelle
des exigences des analystes d’enquéte, qui auparavant se
contentaient d’estimations nationales et d’estimations
touchant un petit nombre de domaines majeurs mais qui,
aujourd’hui, veulent comparer des estimations relatives
4 de nombreux types de domaines différents. D’autre part,
cette tendance vient des besoins des responsables de ’action
gouvernementale, qui recherchent de ’'information pour
domaine afin d’analyser les effets des programmes courants
sur différents domaines, de prévoir les conséquences
d’une révision des politiques et de suivre I’exécution des
programmes. Les données relatives 4 des divisions admi-
nistratives (par ex., province ou Etat, comté, arrondisse-
ment scolaire) présentent un intérét particulier pour
I’élaboration de programmes (par ex., lorsqu’il s’agit de
définir les régions a faible revenu aux fins de I’élaboration
des programmes de soutien public),

Dans certains cas, on peut réussir 4 obtenir des estima-
tions pour domaine suffisamment précises a I’aide des
méthodes d’inférence fondée sur un plan qui sont utilisées
habituellement dans I'analyse de données d’enqueéte. C’est
le cas notamment pour les grands domaines, o1 1a taille
des échantillons est suffisamment grande pour qu’on ait
le degré de précision voulu. Cela est possible aussi pour
de petits domaines, pourvu qu’ils soient définis 4 I’avance
et que le plan de sondage soit élaboré de maniére & pro-
duire des échantillons de taille acceptable. Ainsi, aux
Etats-Unis par exemple, la National Health and Nutrition
Examination Survey et la Continuing Survey of Food
Intakes by Individuals utilisent des fractions de sondage
qui varient selon I’4ge, le sexe ou I’origine ethnique dans
le premier cas et selon 1’4ge et le sexe ou le niveau de faible
revenu dans le second cas, afin de produire des échantillons
acceptables pour les domaines créés par le recoupement
de ces variables. La Current Population Survey des E.-U.
utilise des fractions de sondage différentes selon les Etats
afin de produire des estimations de I’emploi pour ’Etat.
La faiblesse de cette méthode ressort clairement lorsqu’il
y a un grand nombre de petits domainegs, auquel cas la
somme des effectifs de chaque domaine dans I’échantillon
donne une taille d’échantitlon global trés élevée. On
observe souvent cela pour les petites divisions administra-
tives comme les comtés, les arrondissements scolaires et

les territoires de bureaux de placement. Dans de telles
circonstances, on peut devoir remplacer les méthodes
classiques d’'inférence fondée sur un plan par des méthodes
A modeles, qui utilisent pour I’estimation un modéle
statistique par lequel on renforce les estimations d’une
petite région par des données recueillies dans ’enquéte.
On peut devoir recourir aussi aux méthodes fondées sur
un modele pour de petits domaines non planifiés, pour
lesquels on n’avait pas prévu la nécessité d’un suréchan-
tillonnage 4 I’étape de la conception.

Compte tenu de I'intérét pour les estimations régionales,
un nombre appréciable d’ouvrages sont parus sur les
méthodes d’estimation pour petit domaine fondées sur un
modele. Cependant, peu d’ouvrages ont été écrits jusqu’a
maintenant sur les questions que traite ’article de SGM,
lesquelles méritent une plus grande attention. Comme les
auteurs, je crois qu’il faut envisager la question de utili-
sation d’estimateurs pour petite région fondés sur un
modele avec circonspection. C’est pourquoi je suis heureux
de voir gue SGM examinent des méthodes qui permet-
traient d’établir des estimations régionales au moyen de
I’inférence fondée sur un plan.

A mon point de vue, la premiére étape dans le calcul
d’estimations régionales est de vérifier si on peut obtenir
des estimations ayant un degré de précision acceptable
avec des méthodes fondées sur un plan. Si les domaines
sont définis & ’avance, on devrait envisager de concevoir
fe plan d’échantillonnage de maniére a faciliter la produc-
tion d’estimations régionales. Cela peut signifier de faire
en sorte que les petites régions ne chevauchent pas de
strates et qu’il y ait un échantillon de taille suffisamment
grande pour chaque petite région. Une autre solution
proposée par SGM consiste 4 réduire au maximum la
formation de grappes. Plus la formation de grappes est
limitée, moins la taille de I’échantillon dans chaque petite
région est laissée au hasard. A cet égard, le principal avan-
tage de la limitation de la formation de grappes est de
permettre la production d’estimations pour de petites
régions qui n’étaient pas définies 4 I'étape de la conception
du plan de sondage. Lorsque de petites régions pour
lesquelles des estimations sont prévues ne chevauchent pas
des strates, la taille de Péchantillon dans chaque petite -
région devrait &tre contrdlée raisonnablement méme
lorsqu’il s*agit d*un échantillon en grappes (pourvu que
les mesures de taille utilisées dans I’échantillonnage avec
PPT soient raisonnables). Or, méme dans le cas d’esti-
mations prévues, il arrivera souvent qu’on se demande
comment calculer les estimations de la variance pour une

! Graham Kalton, Westat, 1650 Research Blvd., Rockville, Maryland, U.S.A, 20850.
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petite région étant donné un plan avec grappes, puisque
les UPE tirées dans chaque petite région seront vraisem-
blablement peu nombreuses. Une estimation de la variance
fondée sur les UPE d’une petite région sera donc impré-
cise, étant donné quetques degrés de liberté, et on préférera
probablement une fonction de variance généralisée (en
supposant, par exemple, que 1'effet de plan au niveau
national vaut pour chaque petite région). Autrement dit,
méme si I’estimation proprement dite est fondée sur un
plan, I’estimation de la variance correspondante peut étre
une estimation indirecte, renforcée par les données d’autres
régions. C’est pourquoi il est préférable d’avoir un plan
de sondage qui prévoit le moins de grappes possible, méme
lorsqu’il s’agit de petits domaines planifiés. Toutefois, il
est plus important de penser & modéliser les estimations
proprement dites que de se concentrer sur la modélisation
des variances.

Un des principes fondamentaux de 1’approche fondée
sur un plan est gue ’information supplémentaire qui existe
sur la population peut servir 4 I’étape de la conception du
plan de sondage, a celle de I’analyse ou aux deux a la fois.
Lorsqu’il existe de 1'information sur des variables auxi-
liaires qui ont un rapport étroit avec la variable étudiée,
on peut réaliser des gains appréciables en précision. L’utili-
sation d’information supplémentaire 4 1’étape de 1’analyse,
par I'intermédiaire de techniques comme la stratification
a posteriori, ’estimation par quotient ou par régression
et Pestimation de différences, a un attrait particulier en
ce qui concerne Pestimation pour petite région. Il convient
de souligner que lgs estimateurs par quotient et par régres-
sion peuvent trouver leur justification dans des hypotheéses
portant sur le modéle qui et en relation la variable étudiée
(Y) et les variables auxiliaires (X'), mais les estimateurs
seront convergents selon le plan peu importe si le modéle
convient ou non. L'utilisation d’un modeéle approprié
permet de réaliser les meilleurs gains en précision mais quel
que soit le modéle choisi, les estimations sont approxima-
tivement non biaisées. On peut illustrer cela par un exemple
simple, ol la valeur des variables X;, X3, ..., X, est
connue pour chaque élément de la population et la combi-
naison linéaire ¥; = By + B1X); + ... + B, X, est uti-
lisée pour estimer Y;, la valeur de la variable Y pour
I’élément i de 1a population. Supposons pour des raisons
de simplicité que les valeurs de B sont déterminées a [*aide
de données externes, indépendantes de I’échantillon. Etant
donné I’équation ¥; = Y; + e, le total de domaine est
Y, = YoV + Licaei =Y, + E,. Comme ¥, est
connu, le probléme revient 4 estimer £,. A partir d’un
échantillon d’éléments du domaine g, on peut estimer E,
au moyen de I'équation £, = ¥ jesg € /@, oU ; est la
probabilité de sélection pour I’¢élément j de I’échantillon,
L’estimateur E, est non biaisé, peu importe si le modéle
utilisé est valide ou non. En fait, la procédure est congue
de telle maniére qu’au lieu d’estimer directement Y, on
estime E, et on ajoute & cette valeur une constante connue
Y,. Pour que la procédure soit efficace, la variance des ¢;
pour le domaine doit étre inférieure 4 celle des ¥;. Il n’est
pas nécessaire que £, = 0. Le raisonnement est le méme
dans le cas plus habituel ol les valeurs de B sont estimées

au moyen de I'échantillon. Dans ces circonstances, 1’esti-
mation de Y, est convergente selon le plan, peu importe
le modéle utilisé (Sarndal 1984). En outre, il est possible
d’estimer les valeurs de B 4 I’aide des données de I’échan-
tillon relatives au domaine étudié seulement, ce qui donne
ce que SGM appellent un estimateur direct, ou 4 ’aide des
données de I’échantillon global, ce qui donne un estimateur
direct modifié. Un facteur déterminant dans le choix entre
Pestimateur direct et Pestimateur direct modifié dans ces
circonstances est de savoir si les valeurs de B pour I’échan-
tillon global valent aussi pour le domaine. Si ce n’est pas
le cas, il faut ajouter dans le modéle pour 1’échantillon
global des termes d’interaction entre X ¢t les indicateurs
de domaine. Avec un ensemble complet de termes d’inter-
action, 'estimateur direct modifié se raméne en fait 4
Pestimateur direct ordinaire.

On doit recourir & une approche dépendante d’un
modéle lorsque les estimations fondées sur un plan ne sont
pas asscz précises, malgré qu’on ait utilisé le plus effica-
cement possible I'information supplémentaire qui était
disponible. Il arrive en effet qu’on ne soit pas capable de
calculer une estimation directe a cause de 1’absence d’élé-
ments de I’échantillon dans la petite région. Dans ces
circonstances, on doit recourir 4 un modele statistique afin
d’“emprunter de I’'information’’ & d’autres régions. Ces
modeles reposent sur des hypothéses (ex.: E, = 0 dans
I’exemple ci-dessus) et la qualité des estimations obtenues
4 I’aide de ces modéles dépend de la validité des hypothéses.
Comme une hypothgése est toujours un peu inexacte, les
estimations régionales sont entachées d’un biais, et comme
il s’agit d’estimations indirectes biaisées, on se sert large-
ment de I’erreur quadratique moyenne (EQM) de plan pour
en mesurer la qualité (notons que EQM = ¥’ + BZon
V' est la variance et B est le biais de Pestimation).

La maniere la plus courante de comparer la qualité
d’une estimation directe avec celle d’une estimation indi-
recte est de comparer la variance { V) de la premiére avec
I’EQM de la seconde. Or, en lisant ’article de SGM, j’en
suis venu 4 me demander si ’EQM était la bonne mesure
pour évaluer la qualité¢ d’un estimateur indirect, Dans la
pratique, il est possible d’estimer la variance V d’un esti-
mateur direct, ce qui n’est pas le cas pour ’'EQM de plan
d’un estimateur indirect. Compte tenu de cette observation,
on préférera nettement ’estimateur direct si ¥ = EQM.
De fait, on optera le plus souvent pour Iestimateur direct
si celui-ci offre un degré de précision acceptable, peu
importe le rapport probable des valeurs Vet EQM. Dans
d’autres cas, si B est le biais prévu, on pourra préférer
Pestimateur direct a ’estimateur indirect, 4 moins que
V > V' + kB2, ol k est un facteur plus grand que 1 qui
tient compte de la possibilité que le biais inconnu soit plus
élevé que prévu,

On peut appliquer le méme raisonnement aux estimateurs
combinés (ou composites), qui sont la moyenne pondérée
d’un estimateur direct et d’un estimateur indirect. On
considére souvent que la meilleure maniére de déterminer
les poids est de minimiser I’erreur quadratique moyenne
de P’estimateur combiné, ce qui donne des poids inverse-
ment proportionnels a ¥ et 4 EQM, selon qu’il s’agit de
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I’estimateur direct ou de ’estimateur indirect. Or, d’aprés
le raisonnement ci-dessus, on pourrait tout aussi bien mini-
miser le poids de ’estimateur indirect, & la condition que
Pestisnateur combiné soit suffisamment précis. On pourrait
aussi déterminer les poids selon une valeur probable
maximum de 'EQM, plutdt que selon 'EQM prévue,
afin de réduire la probabilité d’un biais important dans
I’estimateur combiné.

Je ne comprends pas trés bien I’explication des estima-
teurs tributaires de la taille d’échantillon définis par les
équations (6.11) et (6.12) de SGM mais suivant certaines
hypothéses, ces estimateurs pourraient cadrer dans ’argu-
mentation présentée ci-dessus. Etant donné un plan
d’échantillonnage avec probabilités égales et une valeur
6 = 1, ces estimateurs se raménent 4 I’estimateur direct
lorsque la taille effective de I'échantillon est égale ou supé-
rieure a la taille prévue. Si on suppose que la taille prévue
de I’échantillon implique un degré de précision acceptable
pour une petite région, ’argumentation ci-dessus est
respectée. Si la taille effective de ’échantillon est plus petite
que prévu, 'estimateur tributaire de la taille d’échantillon
devient la moyenne pondérée d’un estimateur direct et
d’un estimateur indirect. Si on suppose que la taille prévue
de Y’échantillon représente ’effectif minimum nécessaire
pour obtenir le degré de précision voulu, I’argumentation
ci-dessus est de nouveau respectée. Si les observations
précédentes constituent le fondement des estimateurs
tributaires de la taille d’échantillon, il semblerait utile
d’étendre ces estimateurs aux situations ou la taille prévue
de I’échantillon ne correspond pas a celle permettant tout
juste d’atteindre le degré de précision voulue.

Comme je I’ai mentionné plus haut, I’information
supplémentaire compte pour beaucoup dans la production
d’estimations régionales précises. Cette information peut
servir & accroitre la précision des estimations fondées sur
un plan ou elle peut étre utilisée dans les modeéles auxquels
on recourt par ’approche dépendante de modéeles. Idéa-
lement, il faut de I'information supplémentaire qui soit
étroitement liée aux variables étudiées dans I’enquéte. En
extrayant réguliérement de sources administratives ou
autres des données auxiliaires récentes concernant les
petites régions, on peut contribuer 4 améliorer les données
régionales.

Bien que les auteurs évoquent la question plus générale
des petits domaines, ils concentrent leur attention sur les
petites régions. D’ailleurs, la question des petites régions
est celle qui est le plus souvent traitée dans la littérature
statistique et qui est en rapport avec ’application de
méthodes d’estimation indirecte, Cela peut s’expliquer
d’une part, par le fait que les domaines socio-économiques
et les autres petits dornaines pertinents (ex.: groupes d’age-
sexe) sont habituellement assez peu nombreux compara-
tivement aux petites régions de sorte qu’on peut concevoir
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pour ces domaines un plan de sondage qui produise des
estimations d’une précision acceptable pour chacun d’eux
et d’autre part, par le fait que les domaines socio-
économiques et démographiques sont souvent définis en
fonction de la possibilité d’obtenir des estimations de plan
d’une précision acceptable pour ces domaines (par ex.,
utiliser des groupes d’age plus étendus pour certains
domaines); toutefois, en ce qui concerne les domaines
spatiaux, les territoires sont définis & I’avance ¢t aucun
regroupement n’est possible. Il en est ainsi d’une part,
parce que les données auxiliaires sont en nombre insuffi-
sant pour &tre utilisées dans les modeéles statistiques
s’appliquant aux domaines de ce genre ¢t d’autre part,
parce que ’analyse des domaings socio-économiques a
souvent pour but d’établir des comparaisons entre les
domaines. Or, ces comparaisons sont faussées si ’estima-
tion relative 2 un domaine est “‘renforcée’® par de I’infor-
mation provenant d’autres domaines (voir, par exemple,
Schaible 1992). Cela nous améne i dire qu’on ne devrait
pas ufiliser les estimations indirectes sans faire preuve
d’esprit critique.

En conclusion, je suis d’accord avec I’approche géné-
rale présentée dans cet article. Lorsque c’est possible, les
échantillons devraient étre congus de maniére a produire
des estimations directes pour petite région d’une précision
acceptable, et les plans de sondage devraient &tre élaborés
en ce sens. De méme, lorsque c’est possible, on devrait se
servir de données auxiliaires pour accroitre la précision des
estimations directes pour petite région. Lorsqu'il faut
recourir a des estimations indirectes, on doit procéder avec
prudence. It faut élaborer soigneusement les modeles,
chercher des estimateurs qui résistent bien aux défaillances
d’un modéle et faire des analyses pour évaluer la perti-
nence des estimations indirectes. En ’absence de bons
indices pour mesurer la qualité des estimations indirectes,
il est essentiel de distinguer clairement ces estimations des
estimations fondées sur un plan. Comme les estimations
indirectes ne conviennent pas & tous les usages, I'utilisateur
doit s’assurer que les estimations indirectes dont il veut se
servir répondront 4 ses besoins,
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REPONSE DES AUTEURS

Nous remercions Wayne Fuller et Graham Kalton pour
leurs commentaires stimulants qui complétent trés bien les
idées que nous avons exprimées dans I’article. Plusieurs de
ces commentaires apporient des éclaircissements sur certains
points et renforcent les arguments exposés. Encouragés par
cet appui, nous aimerions approfondir certains points
touchant le plan de sondage et, en méme temps, répondre
aux principaux commentaires des critiques.

Il est clair que le concepteur de plans de sondage s’efforce,
malgré des contraintes opérationnelles, d’optimiser le plan
dans le but de respecter les objectifs d’une enquéte. Les
grandes enquétes poursuivent habituellement plusieurs
objectifs, et il est fort probable que le concepteur a peu de
prise sur I’établissement d’un ordre de priorité pour ces
objectifs. Néanmoins, ¢’est justemnent 4 ’étape de ’établis-
sement d’un ordre de priorité qu’il faut faire ressortir avec
vigueur les besoins en données régionales, particulierement
en ce qui concerne les grandes enquétes permanentes.

Dans les années soixante et soixante-dix, la plupart des
pays ont mis ’accent sur les estimations infranationales
(Etat, province) et modifi¢ dans une certaine mesure les
plans de sondage antérieurs qui, eux, visaient 4 optimiser
les estimations nationales. Par exemple, on a utilisé des
fractions de sondage différentes pour étre siir que les petits
Etats ou les petites provinces contiendraient au moins tel
nombre d’unités de I’échantillon. Vu la demande croissante
de données au niveau infraprovincial ou infra-Etat (comté,
district et municipalité), il faut modifier davantage les plans
antérieurs, qui, eux, prévoient une répartition optimale de
Véchantillon au niveau national. Cette modification peut
consister & utiliser des fractions de sondage différentes pour
les divisions administratives d’un Etat ou d’une province.
Par exemple, si I’on souhaite produire des estimations infra-
provinciales de qualité comparable, on attribuera sans
doute & chaque province un échantillon qui sera & peu prés
proportionnel au nombre de régions infraprovinciales que
contient la province. Cela n'équivaut peut-&tre pas a la taille
relative de la population des provinces. Comme nous
I’avons mentionné dans la section 5.4 de notre article, il
faudrait privilégier une approche ascendante pour la répar-
tition de 1’échantillon. Les pertes enregistrées aux niveaux
d’agrégation supérieurs, comme les gains aux niveaux infé-
rieurs, varieraient selon les enquétes, mais il est probable
que, dans beaucoup de cas, une légére augmentation du
coefficient de variation au niveau national se traduise par
des gains appréciables au niveau des petites régions.

Kalton souligne I'importance de limiter la grosseur des
grappes pour I’estimation de la variance; il est avantageux
d’accroitre le nombre de degrés de liberté en formant un
grand nombre de petites grappes au lieu d’un petit nombre
de grosses grappes. Précisons que I’agglomération d’unités
d’échantillonnage présente un autre inconvénient du point
de vue de I’estimation, en particulier de ’gstimation pour
petites régions; en effet, un plan qui prévoit la formation
de grosses grappes produira des effets de plan prononcés,
méme pour de petits domaines planifiés, En régle générale,

on recourt au plan avee formation de grappes pour réduire
les cofits de Penquéte. Compte tenu de I’évolution actuelle
des méthodes de collecte de données — par exemple 'usage
moins fréquent de Pinterview sur place au profit de Pinter-
view assistée par ordinateur - il est devenu nécessaire de
revoir périodiquement les modeles cofit-variance qui condi-
tionnent tes décisions concernant la formation de grappes.

Une autre question que nous n*avons pas traitée dans
Particle est celle de 'effet du renouvellement de i’échan-
tillon dans les enquétes permanentes. Pour une période
donnée, il se peut que certains petits domaines n’aient pas
un effectif suffisant pour qu’on puisse établir des estima-
tions fiables. Cependant, & mesure que les unités de I'échan-
tillon se succédent par renouvellement, 1a taille cumulée ou
effective de I’échantillon dans les domaines augmente et on
peut ainsi calculer, par domaine, des estimations fiables,
quoique biaisées chronologiquement. Par un choix judicieux
de plans de renouvellement, les concepteurs d’enquétes
peuvent maximiser la taille cumulée de I’échantillon dans
une période donnée. Par exemple, pour des estimations
trimestrielles d’une enquéte mensuelle, le plan de rencuvel-
lement optimal est [1(2)]%, c’est-a-dire la répétition de k
fois la séquence *‘un mois dans I’échantillon, deux mois
hors de PPéchantillon®’. Ce raisonnement s’apparente a celui
de Leslie Kish sur le cumul d’échantillons dans le temps.

Kalton nuance la mise en garde faite sur ’emploi des esti-
mateurs indirects en proposant une erreur guadratique
moyenne pondérée, par laquelle on associe un poids plus
grand que 1 au terme du biais pour tenir compte de ce que
le biais de I'estimateur indirect peut étre plus élevé que
prévu. Deux raisons font que le biais peut étre plus élevé
que le laisse croire le modéle pour les effets de petite région:
la variation aléatoire & I’intérieur du modéle et la défaillance
du modéle. Il est utile de se rappeler ici la suggestion de Fay
et Herriot (1979), qui proposent qu’il v ait un écart de moins
d’une erreur type entre une estimation combinée et une esti-
mation de plan; cette mesure permet de concevoir la possi-
bilité que Pestimateur de modale renferme un biais élevé
quelqu’en soit la raison. Kalton affirme aussi, comme nous,
qu’étant donné un estimateur direct de qualité acceptable,
on pourra chaoisir en pratique d’utiliser cet estimateur méme
si 'erreur quadratique moyenne estimée correspondante est
plus grande que celle d’estimateurs fondés sur un modéle.
Compte tenu de la possibilité toujours réelle d*une défail-
lance du modele, on favorisera cette approche du “mieux
vaut prévenir que guérir’’, du moins tant qu’on n’aura pas
expérimenté certains estimateurs indirects dans des condi-
tions particulieres. Et cela n'empéche pas qu’il v ait des
situations ou il faut faire preuve d’un peu d’audace.

Dans ses observations sur Pestimateur tributaire de la
taille de I’échantillon, Kalton laisse entendre que Pattribution
d’un poids nul a la composante synthétique peut poser un
probléme si la taille réelle de ’échantillon pour un petit
domaine excéde la taille prévue, car celle-ci peut n’étre pas
assez élevée pour qu’on puisse produire des estimations
directes acceptables. Une solution possible serait d’utiliser
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une valeur #,, soit 'effectit qui permet de produire des
estimations directes tout juste acceptables, Notons toute-
caractéristiques.

Dans ses commentaires, Fuller décrit sommairement une
méthode d’estimation pour petites régions qui exploite un
modéle fondé sur les composantes de la variance et qui,
pourtant, utilise des poids fixes pour garantir la cohérence
interne des estimations relatives i diverses caractéristiques.
Qutre la cohérence interne des estimations régionales, il faut
parfois que la somme des totaux estimés des petites régions
qui forment une grande région corresponde a I’estimation
directe officielle pour la grande région. Une fagon d’assurer
cette concordance est d’ajuster les estimations régionales
a I’estimation directe pour la grande région au moyen, par
exemple, d’un simple coefficient de correction; cependant,
si les coefficients de correction dépendent des caractéris-
tiques, la cohérence interne mentionnée précédemment
n’existera plus. On peut garantir simultanément les deux
types de cohérence a la condition que I’estimateur direct
pour la grande région soit un estimateur par régression
généralisé, f’e + (X — X.)8, et qu’on utilise 'estimateur
direct modifié ¥yep, = ¥op + (X, — X 0) B (section 6.1
de notre article) pour les petites régions.

Comme le mentionne Fuller, il est possible d’estimer la
valeur moyenne du biais au carré d’un estimateur pour un
sous-ensemble quelconque de petites régions. Nous aime-
rions préciser de nouveau ici que la valeur moyenne du biais
pour un ensemble de petites régions n’a pas de rapport
direct avec une petite région en particulier. C’est pourquoi
nous préférons utiliser, quand ¢’est possible, des estimateurs
qui sont approximativernent non biaisés selon le plan. Si
nous n’avons d’autre choix que d’utiliser un estimateur
fondé sur un modéle, nous devons nous efforcer de trouver
des covariables pertinentes pour lesquelles il existe de
I'information supplémentaire fiable afin de réduire au
minimum le biais résiduel de I’estimateur.

Peut-&tre & cause des délais qu’implique inévitablement
la production des données du recensement, aucun des deux
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critiques ne considére le recensement comme une source de
données pour de petits domaines. A cet égard, il convient
de mentionner qu'on envisage actuellement une formule
qui prévoirait une sorte de grande enquéte postcensitaire
continue en remplacement du questionnaire détaillé utilisé
dans le recensement décennal. Cette formule, appelée
méthode des échantillons avec renouvellement complet, est
décrite dans Kish (1990); une formule semblable, appelée
méthode de dénombrement continu, est décrite dans
Alexander (1994). Cette méthode comporte un certain
nombre de fonctions qui méritent d’étre examinées dans la
mesure on elles peuvent devenir autant de moyens de
produire a meilleur marché et dans de courts délais des
données pour petits domaines.

Enfin, nous tenons & préciser qu’en soulignant I'impor-
tance de considérer I’estimation pour domaine 4 I'étape de
la conception du plan de sondage, surtout en ce qui a trait
aux domaines de taille moyenne, nous ne voulons aucune-
ment minimiser le réle des modéles dans ’estimation qui
s’applique a4 de trés petits domaines.

Nous espérons que 'approche générale présentée dans
1’article, de méme que les commentaires perspicaces des
critiques, en particulier les conseils et les mises en garde
formulés par Kalton dans le dernier paragraphe de ses
commentaires, permettront aux concepteurs de plans de
sondage et aux chercheurs de trouver les solutions qui
conviennent pour les problémes qui les intéressent.
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Estimation pour petits domaines dans des plans de sondage
avec probabilités inégales

D. HOLT et D.J. HOLMES!

RESUME

L’estimation de totaux et de movennes pour un domaine a ’aide de données d’échantillon est un probléme courant.
Lorsque le domaine est grand, ’échantillon observé est généralement suffisamment grand pour que des estimateurs
directs, fondés sur un plan, soient assez précis. Mais lorsque le domaine est petit, la taille de I’échantillon observé
cst faible et les estimateurs directs ne conviennent plus. L’estimation pour petite région est un cas typique et des
solutions de rechange comme I’estimation synthétique et I’estimation fondée sur un modéle ont été élaborées pour
contourner le probleme. Ces deux méthodes ont ceci de caractéristique, que de ’information est “‘empruntée’ a
d’autres petits domaines (ou petites régions) de mani¢re 4 obtenir des estimateurs de paramétres plus précis, lesquels
sont ensuite combinés avec de I'information supplémentaire, comme des moyennes ou des totaux pour population,
tirée de chaque petite région afin d’établir une estimation plus précise de la moyenne ou du total pour un domaine
(ou une région). Dans cet article, nous étudions un cas d’échantillonnage avec probabilités inégales ou il n’existe
pas d’information supplémentaire et o ’emprunt d*information n’est pas permis; pourtant, des estimateurs simples
fondés sur un modele sont élaborés dans ces conditions et semblent offrir des gains d’efficacité appréciables.
L'exemple que nous utilisons ici est une étude de marché mais les domaines d’application de ces méthodes sont

nombreux.

MOTS CLES: Estimation synthétique; estimation fondée sur un plan; estimation pour petites régions; estimation

fondée sur un modele; parts de marché.

1. INTRODUCTION

Dans cet article, nous nous intéressons 4 ’estimation de
totaux et de moyennes pour un domaine a partir d’un
échantillon réparti de facon non proportionnelle. Certains
domaines peuvent étre grands, auquel cas la taille effective
de I’échantillon peut aussi étre élevée et des estimateurs
fondés sur un plan {ou estimateurs directs) conviendront.
D’autres domaines peuvent étre petits, auquel cas la taille
effective de I’échantillon sera également faible et les esti-
mateurs fondés sur un plan (ou estimateurs directs) seront
trop imprécis pour étre utilisés convenablement. Nous
allons illustrer les méthodes proposées 4 ’aide d’un exemple
ol sont estimées des ventes, des parts de marché et des taux
de pénétration pour des produits dans une étude de marché.
Les domaines sont constitués de fabricants d’automobiles
ou de modéles de voiture. Cependant, la méthode générale
peut s’appliquer a d’autres échantillons d’entreprises ou
d’institutions répartis de fagcon non proportionnelle.

Le probléme étudié ressemble au probléme de Iutilisa-
tion de I’estimation synthétique pour de petites régions
(Gonzales 1973; Gonzales ¢t Hoza 1978; Platek et coll,
1987). L’estimation synthétique dépend normalement de
deux facteurs: i) ’emploi combiné de variables auxiliaires
et de moyennes ou de totaux de population pour chaque
petite région (ou petit domaine) en vue d’améliorer les esti-
mations par la stratification a posteriori ou I’estimation
par régression, et ii) Pamélioration des estimations par
le regroupement de données de plusieurs petites régions

{ou petits domaines). Dans le cas qui nous occupe, il
n'existe pas de moyennes ou de totaux de population et
comme I’objectif essentiel est de comparer des domaines
(c.-a-d. fabricants et produits particuliers), I’emprunt
d’information de I'un 4 I’autre est inconcevable. Nous pro-
posons une catégorie d’estimateurs synthétiques qui n’uti-
lisent aucune de ces deux méthodes et qui, pourtant, sont
préférés aux estimateurs directs. Les estimateurs proposés
ont une structure simple et une interprétation intéressante
et peuvent tre justifiés suivant un ensemble d’hypothéses
de modele qui peuvent étre testées selon I’hypothése géné-
rale des plan de sondage non informatifs.

2. EXEMPLE: ETUDE DE MARCHE

Les responsables d’études de marché estiment souvent
le volume total des ventes et la part de marché pour chaque
fabricant d’un produit. Nous examinons le cas des auto-
mobiles achetées an cours d’une année en vue d’étre utilisées
comme voitures d’entreprise. Il faut des estimations de
totaux et de parts de marché pour chaque fabricant d’auto-
mobiles et pour les modéles qui constituent le plus souvent
les parcs de véhicules.,

Les termes ‘‘parc” et “‘entreprise” ont chacun une défi-
nition assez large. Une voiture d’entreprise est définie
comme une automobile qui est achetée & des fins commer-
ciales plutdt que pour un usage privé et qui est associée 3
une entreprise au sens le plus large. Cette définition

! D. Holt et D.J. Holmes, Department of Social Statistics, University of Southampton, Highfield, Southampton, UK, SO95NH.
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comprend les voitures achetées & I’intention des représen-
tants, lesquelles sont en grand nombre. Elle comprend
aussi les voitures de luxe achetées a I'intention des diri-
geants et des autres membres de la haute direction de
grandes entreprises, de méme que les voitures achetées par
de petites sociétés, comme des groupes de médecins, ou
des travailleurs indépendants, comme des propriétaires
d’usine. La population d’entreprises acheteuses - appelées
consommateurs - comprend donc un grand nombre de
petites entreprises qui n’achétent qu’une ou deux automo-
biles & quelques années d’intervalle.

Nous définissons ¥; comme le nombre d’automobiles
de type & achetées par le consommateur / dans la période
de référence d’un an. Le type de produit & (c.-3-d. le
domaine) peut désigner un modeie particulier ou tous les
modeéles d’un fabricant, Par conséquent, ¥, = Y;¥;,est
le nombre total d’automobiles de type k& achetées par
I’ensemble des consommateurs. Soit Z; le nombre total
d’automobiles de toutes sortes achetées par le consom-
mateur { ¢t Z = ¥;Z;, le nombre total d’automobiles
vendues. La part de marché pour le produit de type k est
définie par ’équation R, = Y,/Z.

Nous posons aussi les relations suivantes

lei I si Ykr’ >0

0 si Ykr'=0

et
Z," =1 si Z" >0
= 0 Si Z,' = 0.

Ainsi, Y/; et Z; sont des variables indicatrices pour les
consommateurs qui achétent respectivement des produits
de type k et an moins une automobile de n’importe quelle
sorte dans la période de référence. Le nombre de consom-
mateurs qui achétent des produits de type & est donc défini
par Péquation ¥; = Y¥;Y/; et le nombre total de consom-
mateurs qui achétent au moins une voiture de n’importe
quel type est défini par I’équation Z’ = ¥,;Z;. Le taux
de pénétration du marché pour le produit de type k&
- c’est-a-dire la proportion de consommateurs qui, parmi
ceux qui achetent une voiture de n’importe quel type dans
la période de référence, achétent une voiture de type & -
est défini par I’équation R} = Y//Z’.

Les quatre paramétres Y, R, Y; et R} peuvent tous
faire ’objet d’inférence dans une étude de marché et sont
définis comme des paramétres de population finie, notam-
ment des totaux de domaine ou des rapports de totaux de
domaine.

3. PLAN DE SONDAGE ET ESTIMATEURS
DIRECTS

La plan de sondage repose sur deux bases s’excluant
mutuellement et peut &tre considéré comme un plan
d’échantillonnage simple stratifié comportant dix strates.
La premiére base de sondage consiste dans un registre

(Dun et Bradstreet) de 35,000 compagnies réparties dans
huit strates selon le nombre d’employés et la nature des
activités de I’entreprise (fabrication ou distribution). La
deuxiéme base de sondage consiste dans un vaste registre
de 1.4 million d’abonnés au service commercial de British
Telecom, répartis dans deux strates: lignes privées et lignes
commerciales, Notons qu’il s’agit d’abonnés au service
commercial dans les deux cas; une ligne commerciale est
attribuée si I’abonné dispose de plusicurs locaux.

A I’aide de données d’enquéte antérieures, on a réparti
P’échantillon de fagon optimale au moyen de la formule
de Neyman afin de réduire au maximum la variance de
Pestimateur du nombre total d’automobiles achetées (Z).
On a recueilli des données sur les achats d’automobiles
immeédiatement aprés la fin de I’année de référence. Les
tailles de strate {N,} et les tailles d’échantillon {n,} pour
les strates # = 1, ..., 10 figurent dans le tableau 1.

Tableau 1
Base de sondage: cffectif et poids par strate

Taille de  Effectif Poids
Strate (k) la strate :
Ny iy T = Ny/ny,

British Telecom:

Ligne privée 389,445 1,150 338.65
Ligne commerciale 1,007,399 7,406 136.02

Dun et Bradstreet:
Fabrication

50-99 employés 6,646 235 28.28
100-499 6,826 1,113 6.13
500-999 992 520 1.91
1,000+ 1,110 849 1.31
Distribution
50-99 employés 8,703 472 18.44
100-499 7,625 1,437 5.31
500-999 1,133 484 2.34
1,000+ 1,523 1,117 1.36
Total 1,431,402 14,783 96.83

L’échantillon est un échantillon simple stratifié réparti
de fagon non proportionnelle et les estimateurs directs de
méme que les variances correspondantes sont connus avec
exactitude. La stratification donne des poids d’échantil-
lonnage trés différents (de 1.31 4 338.65); elle est utile mais
loin d’étre idéale. Beaucoup de consommateurs n’achétent
aucune autornobile dans I’année de référence, de sorte que
chaque strate renferme un mélange de valeurs nulles et de
valeurs non nulles. La proportion de valeurs nulles dans
chaque strate est évidemment élevée pour un produit de
type k quelconque.,

Le tableau 2 contient les estimations directes d’enquéte,
les erreurs types estimées (voir Holt et Holmes (1993) pour
la fagon dont elles ont été calculées) et les coefficients de
variation pour certains produits de fabricants d’automo-
biles. Les produits A et B représentent tous les modéles de
deux grands fabricants. Le produit C représente un seul
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Tableau 2

Estimations directes d’enquéte, erreurs types et coefficients
de variation pour certains produits

Estimation du nombre
d’automobiles

Estimation du nombre
de consommateurs

Produit
k) Total Taux de Total Part
~ pénétration ) )
¥ R¢ Y Ry
A 59,890 3843 270,051 3781
(2,651 (.0144) {35,704) (.0315)
{.044) (037 {.132) (.083)
B 34,282 2200 153,518 2149
(1,960} (0117 (8,653) (.0131)
(.057) {.053) (.056) (.061)
C 23,363 .1499 81,381 1139
(1,602} (.0098) (17,559 (.0194)
(.069) (.065) (.216) (.170)
D 13,857 .0889 25,312 .0354
(1,310 (.0081) (2,906) (.0039)
(.095) (.091) (.115) (.110)
E 9,025 0579 24,370 .0341
(1,146) (.0072) {7.336) (.0101)
127 (129) (.301) (.296)
F 5,125 0329 13,724 .0192
{676) (.0043) {2,369) (.0030)
(.132) (.131) (-173) {.156)
G 7,518 {0482 11,031 0154
(1,015 {.0064) (1,456) (.0022)
(.135) (.133) (.132) (.143)

1€ ligne: estimation 2™ ligne: e.t. 3% ligne: c.v.
modele, produit par le fabricant A, qui occupe une part
appréciable du marché des parcs de voitures. Les autres
produits du tableau 2 occupent des petites parts de marché.
Les produits F et G sont plutdt destinés au marché des
voitures de fonction. La liste du tableau 2 est incompléte,
ce qui explique que la somme des parts de marché n’est
pas égale & un. 1l convient aussi de souligner que les caté-
gories de produits ne s’excluent pas mutuellement. De
fagon générale, on juge que I’enquéte donne des résultats
satisfaisants mais on s’apercoit que les estimations relatives
aux fabricants ou aux modéles gui ont de faibles paris de
marché sont instables sur plusieurs années. Cela peut se
remarquer par le coefficient de variation, qui est supérieur
4 0.1 pour des produits qui occupent une part de marché
modeste et qui peut dépasser .15 ou 0.2 dans certains cas.
Cette instabilité se répercute sur les estimations de la
variance de méme que les estimations des ventes totales ou
des parts de marché pour les produits.

4. METHODE FONDEE SUR UN MODELE

Etant donné le plan de sondage, on ne peut s’attendre a
améliorer I'efficacité des estimateurs directs dans le cadre
classique des enquétes par sondage. La facon habituelle
de procéder est d’utiliser de ’information supplémentaire
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pour la stratification a posteriori, I’estimation par quotient
ou I’estimation par régression mais dans tous ces cas, il faut
connaitre les moyennes ou les totaux de population. Or,
cette information n’existe pas. C’est pourquoi nous recou-
rons plutét 4 une méthode fondée sur un modéle pour obtenir
d’autres estimateurs pour toute la gamme de produits.

4.1 Estimation de Y : le nombre de consommateurs
qui achétent un produit de type &

Nous considérons en premier lieu le nombre de consom-
mateurs qui ach&tent un produit de type k. Nous donnons
a Y/; une nouvelle extension, Y;,;, dans le but évident de
définir la variable aléatoire indicatrice d"achat pour le produit
k et le consommateur i dans la strate 2. Nous considérons
chaque décision de consommateur comme le résultat d’un
tirage bernoullien. Soit Py, la probabilité qu’un consom-
mateur dans Ia strate 4 achéte une automobile de type
k[Pyp = Prob( Y, = 1)]. Nous définissons I'équivalent
de ¥} pour un modele, c.-a-d. le nombre total de consom-
mateurs du produit de type &, par la formule

O = E Ny Pk|h» (1)
h

En supposant que chaque décision de consommateur
est indépendante, on peut exprimer la vraisemblance
comme le produit habituel de termes binomiaux. Les esti-
mateurs du maximum de vraisemblance sont définis par
I’équation PH = My /ny, et Pestimateur du maximum de
vraisemblance de O} est 'estimateur de plan de sondage
stratifié bien connu

N N,
8i1) = Y~ = 1 Ni Fins @

i T )

ol Ay, est le nombre de consommateurs échantillonnés de
la strate & qui achétent un produit de type &, ny, est
I’effectif de la strate pour 1’échantillon et ¢, = ng,/ny,
est la moyenne d’échantillon pour les consommateurs de
la strate / (c.-a-d. la proportion empirique de consom-
mateurs de la strate # qui achétent un produit de type &) .
L’estimateur ci-dessus est peu satisfaisant en régle générale
lorsqu’un trop petit nombre de consommateurs achétent
le produit de type k.

Supposons que nous introduisions une autre variable
de condition, par laquelle chaque consommateur peut &tre
classé dans une catégorie f, f = 1, ..., F, et que nous
donnions a la variable aléatoire indicatrice une nouvelle
extension, Y,y. Les catégories f recouperont les strates
het il s’agit de définir f de telle sorte que, pour n*importe
quelle catégorie donnée, la décision d’un consommateur
d’acheter le produit de type & ne dépende pas de la strate
a laquelle appartient ce consommateur. En ce qui concerne
les automobiles destinées 4 des parcs de véhicules, nous
définissons un classement basé sur le nombre total d’auto-
mobiles que posséde et utilise chaque consommateur
{c.-a-d. la taille du parc d’automobiles). Dans la section 3,
nous examinons plus en détail le choix de f.
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Si Njys - le nombre total de consommateurs inclus dans
la strate 4 et 1a catégorie £ (taille du parc d’automobiles) -
est connu, on peut élargir 1’équation (1) de la maniére
habituelle et exprimer le paramétre étudié sous cette
nouvelle forme:

6 =3 ) NisPunr- 3
kT

L’équation ci-dessus équivaut a la stratification a pos-
teriori lorsque { V,,] est connu et si tel est le cas, I’infor-
mation supplémentaire entrainera un gain d’efficacité
(Holt et Smith 1979). Si {N,} est inconnu, nous pouvons
reformuler le modéle selon deux ensembles de probabilités:

Qsix = Prob {consommateur posséde un parc de taille
S| strate A},

Pyiny = Prob {consommateur achete un produit de type
k | strate A et taille f du parc de véhicules].

On peut alors exprimer le paramétre étudié par
I’équation

N

0f = E E Ny Or i Pryy - )
kRS

Nous pouvons obtenir un autre estimateur fondé sur un
modéle en faisant d’autres hypothéses sur les paramétres
de modele. Supposons maintenant que

Pons = Fyy pourtous h. 3

Cette équation impligue qu’étant donné la catégorie f
(la taille du parc d’automobiles qu’exploite un consom-
mateur), la probabilité que le consommateur achéte un
produit de type k est indépendante de la strate (k) A
laquelle appartient ce consommateur. Du point de vue
algébrique, I’hypothése est semblable a celle utilisée dans
Pestimation synthétique pour petites régions sauf que dans
ce dernier cas, on regroupe des données de plusieurs
régions, ce qui est inacceptable dans le cas gui nous occupe.
Nous allons plutdt regrouper des données de plusieurs
strates dans le domaine étudié, 1 s’agit en fait de choisir
une variable de condition qui tienne compte de la relation
marginale entre la décision d’un consommateur d’acheter
un produit de type & et la strate 4 laquelle appartient ce
consommateur.

En se servant de I’hypothése (5) ¢t en élargissant la nota-
tion de la fagon habituelle (myy = ¥, nyny, etc.), on peut
montrer que

et I'estimateur du maximum de vraisemblance de 9/
devient

=Y N iy, ©)

ou 1\7} = T aNynyfnyct gy = nge/ng estla moyenne
d’échantillon non pondérée pour les consommateurs de la
catégorie f (c.-a-d. la proportion empirique de consomma-
teurs de la catégorie f qui achétent un produit de type k).

Par conséquent, I’équation (6) a la forme d’un estima-
teur de stratification basé sur la classification f, sauf que
I’effectif de population des strates, {N/}, est inconnu.
Notons qu’on aurait eu naturellement un estimateur du
méme type, a la différence que [Ny) serait connu, si un
échantillon stratifié basé sur f avait été prélevé. En fait,
ce n’est pas le cas: les membres de la catégorie £ qui sont
échantillonnés ne le sont pas avec la méme probabilité.
Cependant, a cause des hypothéses paramétriques, on
considére ’échantillon dans chaque catégorie f comme un
¢chantillon a probabilités égales puisque snivant I’hypo-
thése (5), les poids de sondage sont non informatifs et
ameénent simplement une perte d’efficacité lorsqu’on
estime Py, Par conséquent, méme si les fractions de
sondage n,/N, servent a estimer [N/}, elles ne sont pas
utilisées explicitement dans Pk| s = my/ny = i Notons
que 'estimateur regroupe de I'information provenant des
strates /2 a I’intérieur du domaine & mais non dans plusieurs
domaines a la fois {c.-a-d. les produits).

Il convient de noter que si n,/N, est constant, I’équa-
tion (6) se raméne a I’estimateur par facteur d'extension
habituel défini en (2) et I’hypothése (5) ne donne pas de
nouvel estimateur. Si ’échantillon est réparti de fagon non
proportionnelle, "hypothése améne Putilisation des poids
de sondage pour Ny (ol ils sont nécessaires) mais non
pour ’estimation de P, (ou ils sont non informatifs
étant donné f et I’hypothése (5)).

L’équation (5) représente un ensemble d’hypothéses
contraignantes, qui exigent que les valeurs Py, soient
égales & une valeur unique P, pour tous 4. En pratique,
on peut introduire des hypothéses aléatoires telles que
Pk|hf = Pk|f + €xlars ou E[Ek“,f] = 0et V[ekW] = 0’%.
Ces hypothéses conduiront 4 une analyse hiérarchique de
Bayes ou 4 une analyse empirique de Bayes, comme le
décrivent Ghosh et Rao (1994) ou Fay et Herriot (1979).
Nous n’examinons pas ici ces méthodes car cela évacuerait
la forme élémentaire de ’estimateur fondé sur un modele
de méme que I’éclairage qu’elle nous apporte. Dans le
méme esprit, on peut appliquer la méthode de Sidrndal et
Hidiroglou (1989) ou celle de Drew, Singh et Choudhry
(1982) pour obtenir des estimateurs dépendants de la taille
d’échantillon sans contrevenir 4 la régle voulant que
P’estimateur regroupe de I'information qui provient d’un
seul domaine et non de plusieurs domaines a la fois
{produits).

Nous pouvons comparer les estimateurs (2) et (6)
lorsque I’hypothése (5) se vérifie puisqu’on peut montrer
que
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ol le symbole ¥; (-) veut souligner le fait que la variance est
évaluée par rapport i la distribution basée sur un modéle.

On peut aussi montrer que suivant I’hypothése (5),

R N?
(6i2)) = Y, Y “EPh, Qe (1 = Q)
w7
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— X XX T Par Py Qi Qi
W g g
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Ni Byr (1 = Pyr) Qs

afe [
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i

et que V(07(1)) — %(Hi(2)) = 0.

Par conséquent, suivant les hypothéses de modéle addi-
tionnelles, ©/(2) a une variance plus petite que prévu.
Les expressions ci-dessus représentent des variances fondées
sur un modele et n*impliquent pas de facteur de correction
pour population finie, contrairement & ce qui se produirait
s1 on utilisait une méthode prédictive pour les éléments non
observés de chaque strate formée a posteriori.

L’estimateur du maximum de vraisemblance du taux
de pénétration du marché pour le produit de type k, R,
suivant Phypothése (5), est défini simplement

L& XNy

02) = L—FL =1 : ©)
LN Y Ny
! ny s

oli nyr est le nombre de consommateurs échantillonnés de
la catégorie f qui achétent une automobile d’un modéle
quelconque et Z7 = n,z/nsest la proportion empirique de
consommateurs de la catégorie f qui achétent une auto-
mobile d’un modéle quelconque.
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4.2 Efficacité de Pestimateur fondé sur un modéle de ¥

Afin d’analyser la différence d’efficacité entre 6/(2)
et ©64(1), nous examinons Iefficacité de I’estimateur
fondé sur un modéle, définie par I'équation

V:(84(1)) = W (84(2))

101 = V,(01(1))

) (10)

pour diverses structures de population pour lesquelles
I’hypothése (5) se vérifie.

Nous considérons une population divisée en strates
f A}, avec des tailles de strate { N} et des tailles d’échan-
tillon pour les strates {#,} comme dans le tableau 1, ainsi
qu'une variable de condition (taille du parc d’automobiles)
stratifiée en dix catégories f (f = 1, ..., 10) selon un
ordre croissant. Nous calculons le facteur d’efficacité
e[6/(2) ] pour diverses combinaisons de valeurs paramé-
triques de {Qyn) et de [Py rl.

Nous considérons cinq structures différentes pour

{Qrr):

lsif =h
a) Qf!h = OSlf < h pour h=1, ..., 10.
095 f=h pour A=1,...,10
0.025 f=h—-1 pour h=2,...,10
b) Qsp = § 0.025 f=h+1 pour h=1,...,9

005 hA=1,f=2 ¢t
0 autrement

h=10,7=9

matrice bande (0.025, 0.95, 0.025).

¢) Qs = matrice bande (0.05, 0.90, 0.05).
d) Qy, = matrice bande (0.05, 0.10, 0.70, 0.10, 0.05).

€ Qsp =01 pour A=1,...,10
et f=1,...,10

Nous considérons quatre structures différentes pour
(Fyr):

0.1 =1,2

0 autrement.

ii) Py = 0.1 —0.01(f — 1) pour f = 1,...,10.
i) Pyr = 0.1f pour f =1,...,10.
iv) PByy =05 pour f =1,...,10.

Dans le cas de la structure (a), les catégories f coincident
avec les strates. En ce qui concerne les structures (b),
(c) et (d), pour n’importe quelle strate /, la majorité
des consommateurs se trouvent dans la méme catégorie
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(f = h) etlereste dans les catégories voisines (pour (b)
et (c) par exemple, f = h — 1, A + 1). Enfin, la struc-
ture {e) suppose que, pour n’importe quelle strate A, les
consommateurs ont autant de chances d’appartenir 4 I’'une
ou l'autre des catégories f = 1, ..., 10,

En ce qui regarde Fy,, la structure (i} suppose un
modeéle de voiture qui est acheté peu fréquemment par les
consommateurs qui ont parc d’automobiles réduit (c.-a-d.
ceux qui appartiennent a la catégorie 1 ou 2), et qui n’est
pas du tout acheté par les consommateurs qui ont de
grands parcs d’automobiles. La structure {ii) suppose un
modéle de voiture qui est acheté selon une probabilité qui
est inversement proportionnelle 4 la taille du parc d’auto-
mobiles, tandis que la structure (iii) suppose un modéle de
voiture qui est acheté selon une probabilité directement
proportionnelle 4 la taille du parc d’automobiles. En ce
qui concerne la structure (iv), un modele est acheté dans
une probabilité de 0.5, peu importe la taille du pare d’auto-
mobiles du consommateur.

Le tableau 3 donne les valeurs du facteur d’efficacité
exprimé par I’équation (10) pour chaque combinaison de
structures de Qyy; et de Py selon la formule de réparti-
tion non proportionnelle définie dans le tableau 1. La
colonne (a) du tableau correspond au cas dans lequel les
catégories f coincident avec les strates, et les deux estima-
teurs, B¢ (1) et B84(2}, sont identiques. Le tableau montre
qu’on peut réaliser de forts gains d’efficacité (par ex., 70%)
pour certaines combinaisons de paramétres: moinsily a
de rapport entre f et &, plus le gain d’efficacité est élevé.
Méme dans le cas des structures (¢) et (d), ou f et & sont
étroitement liés, on peut observer des gains d’efficacité
appréciables. Les gains d’efficacité dépendent beaucoup
plus de la structure de Qy|, que de celle de Py ;.

Tableau 3

Facteurs d’efficacité, e[©/(2)], pour diverses combinaisons
de structures de Qyp et de Py s

Structure de Q|

(a) ) (c) (d) (e

@ 0 0108 0.196 0355 0.648

Structure (i) 0  0.116 0206 0391  0.695
dFis Gy o0 0103 0181 0387  0.695
v 0 0115 0203 0391  0.706

Dans le cas de la structure (), ou Qy), a la méme valeur
pour tous f et A, il est possible de montrer que le facteur
d’efficacité peut &tre exprimé par 1’équation

52 E TN} /ny,
e[6/(2)] = (1 - = _ : , (11)
By (1 = Byy) E N2/
h h
h

ou

_ 1 & 1 & _
Pk|f =}_:‘Epk|f and 52 =;‘E (Pk|f_Pk]_f)2
f=1 f=1

sont, respectivement, la moyenne et la variance de { Fy/}
pour I’ensemble des catégories fet 7w =1 — n,/n +
O(n~'). Le terme entre parenthéses dans I’équation (11)
peut prendre des valeurs de 0 a 1, selon la distribution des
valeurs de [Py s} pour les catégories f. Dans le cas (iv),
Py s est constant et le terme entre parentheses est donc
égal 4 un. Le second terme du membre de droite de ’équa-
tion (11) dépend unigquement du plan de sondage et sa
valeur pour le mode de répartition de I’échantillon défini
dans le tableau 1 est 0.706.

4.3 FEstimation de Y,: le nombre d’automobiles de
type k achetées

On peut se servir de la méthode exposée dans la sec-
tion 4.1 pour estimer le nombre d’automobiles achetées.
Nous ajoutons une variable de condition pour représenter
le nombre total d’automobiles achetées, m, tous modéles
confondus, et nous donnons 4 la variable aléatoire une
nouvelle extension, Y,z ¢’est-a-dire le nombre d’auto-
mobiles de type k achetées par le consommateur / de la
strate h et de la catégorie f qui achéte m voitures de toutes
sortes. Ainsi, le nombre d’automobiles de type k achetées
variera en fonction du nombre total d’automeobiles achetées.
Posons

Sny = Probfconsommateur achéte m automobiles de
toute sorte | A,f),m =0,1,2, ...,

Tyjnm = Prob{consommateur achéte ¢ automobiles de
typek | h,fim},0=10,1, ..., m.

On peut alors exprimer le parameétre a I’étude basé sur
un modéle, qui est I’éguivalent du nombre total de produits
de type k achetés (¥,), par I’équation

O = E E E ENhQﬂh Smins Tojngm £ (12)
R om ¢
qui est une extension de I’équation {4).

Nous considérons deux ensembles d’hypothéses addition-
nels, dont le premier est

Towsm = Topm poUr tous  h. (13)

Ces hypothéses signifient qu’étant donné la catégorie f
et le nombre total d’automobiles neuves achetées, m, la
distribution du nombre d’automobiles de type k achetées
est indépendante de la strate (/).

L’estimateur du maximum de vraisemblance de 6,
suivant les hypothéses (13), est

6:(2) = Y3 Y Ny Figms (14)
f m
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ou me = EalNulypmitp, €t Fipm = Lol Mppp! Ny €51 le
nombre moyen non pondéré (pour I’échantillon) d’auto-
mobiles de type & achetées par des consommateurs de la
catégorie fqui ont acheté au total i automobiles de toute
sorte.

Les probabilités de sélection servent ici & définir un esti-
mateur pondéré de Np,, ¢’est-a-dire le nombre total de
consommateurs de la catégorie £ qui ach&tent #7 voitures
de toute sorte. Cet estimateur a une forme semblable a celle
de P’estimateur défini en (6). Suivant les hypothéses de
modéle (13), on peut montrer que

. Ni
Ve(©,(2)) = E E E n—:u}memm (1 — Qpupn)
h f m

NZ

- EZEZE Z”fm“fm Qpmin Q' m1h
h f m ’

N} 0 Qi
+ R . A A
Zh; ; g MY 1y O
h

{(1 = Qpmp) + 15 Qi

L (2n, = 3)Qpupp — 2(ny — I)Q}mp.]}

E iy OQpnin
4 (15)

ol Qpmn = Qrin Sminss Hrm = Egl Yenpmil, €t O =
Vel Yenmi} -

Dans la pratique, 4, reposera sur un trés petit nombre
d’observations si seulement quelques consommateurs de
la catégorie f achétent exactement m voitures. Pour
obtenir une plus grande stabilité, on pourrait définir m
comme une variable ordinale en créant un petit nombre
de classes pour le total d’automobiles achetées. De cette
maniére, I’hypothése (13) signifierait que la distribution
du nombre d’automobiles de type k achetées est la méme
aPintérieur d’une catégorie fet d’une classe m. En outre,
on poutrrait considérer ¢ comme une variable aléatoire
continue et faire des hypothéses sur sa distribution, ce qui
nous aménerait 4 des estimateurs par quotient ou a des esti-
mateurs par régression.

Un second ensemble d’hypothéses paramétriques, plus
contraignantes encore, est le suivant:

Tewsm = Tepm pour tous A,

Sm|hf = Sm|f pour tous A, (16)
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Ces hypothéses signifient qu’étant donné la catégorie
£, la distribution conjointe du nombre d’automobiles de
type k achetées et du nombre total d’automobiles achetées,
tous modeles confondus (m} est indépendante de la strate
(h). Dans ces conditions, I’estimateur du maximum de
vraisemblance de 9, est défini par I’éguation

6,(3) = E Ny Frs an
S

ou Jyr = ¥.¢ngp/nsest le nombre moyen non pondéré
(pour I"échantillon) d’automobiles de type & achetées par
des consommateurs de la catégorie f, peu importe le nombre
total d’automobiles achetées, et N’f = Yn Ny nye/nyest
IPestimateur pondéré du nombre total de consommateurs
inclus dans la catégorie f. On peut montrer que, suivant
les hypothéses (16),

N N
V(@3 = X 8 —F O (1 = Q)
A f h

E E E —#f#f Crin Cr i
oS

f;f

N} 9 Q
+ —_—
; ? h E 1y Qri
P

{(1 — Qsip) + My QO

. [1 + (2n, = 3O — 2(ny, — I)Q}.f,]}

E ny, Q_ﬂh
h (18)

Si les hypothéses (16) étaient plausibles, ykfreposeralt
sur un plus gros échantillon que Jip, (équ. 14) et 6.(3)
serait donc plus stable.

1’estimateur du maximum de vraisemblance de la part
de marché pour le produit de type &, R,, suivant I’hypo-
thése (16), est défini

N, Fiy
0(3) = (19)

zﬁ
P

ol Z;, défini comme F, est le nombre moyen non pondéré
(pour I’échantillon) d’automobiles de toutes sortes achetées
par des consommateurs de la catégorie f,
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5. RESULTATS EMPIRIQUES

5.1 Estimation du nombre de consommateurs

Dans la section 4.2, nous avons étudié I’efficacité
de 0/(2) pour diverses structures de population pour
lesquelles I’hypothése (5) se vérifiait. Cet exercice peut
paraitre douteux aux yeux du lecteur puisque I'hypothése
(5) ne se vérifie pas dans la pratique. Nous allons mainte-
nant nous servir des données réelles d’enquéte pour calculer
8/(2) pour une classification spéciale basée simultané-
ment sur deux critéres: la taille du parc d’automobiles ez
un indicateur permettant de savoir si le consommateur a
acheté ou non des automobiles d’un type quelconque A des
fins commerciales (voir tableau 4). Schaible, Brock et
Schnack (1977) et Drew, Singh et Choudhry (1982) ont fait
des analyses empiriques d’estimateurs synthétiques pour
différentes situations.

Pour chacun des types de produit énumérés dans le
tableau 2 (A 4 G), nous avons soumis a un test x> "hypo-
thése qu’étant donné la catégorie de la variable de condition
(f), la décision d’un consommateur d’acheter le produit
ne dépend pas de la strate (s1). Notons que pour notre
exemple, nous utilisons un plan d’échantillonnage aléatoire
stratifié et les hypothéses de distribution multinomiale
habituelles s’appliquent. Dans le cas de plans & plusieurs
degrés, il faudrait modifier I’analyse chi carré ordinaire
en utilisant par exemple des facteurs de correction de
Rao-Scott. En pratique, il est difficile de trouver une
classification de f qui soit telle que les hypothéses d’indé-
pendance conditionnelle (5) se vérifient pour chaque type
de produit. Néanmoins, pour la classification définie dans
le tableau 4, nous avons observé que la variation de la
probabilité qu’on achéte un produit d’un type donné était
expliquée en majeure parti¢ par la catégorie de la variable
de condition { f) et qu’une infime partie seulement de la
variation des résiduels était attribuable 4 des différences
entre les strates.

Tableau 4

Définition des catégories (/) de la variable
de condition

Définition de f

Catégories

f Taille du Achat de
parc véhicules

1 Néant 0

2 1-4 >0

3 5-8 >0

4 9-15 >0

5 16-25 >0

6 26-50 >0

7 51-100 >0

8 101-200 >0

9 201-550 >0

10 > 550 >0

Les estimations basées sur un modele calculées 4 I’aide
des équations (6) et (9) - c’est-a-dire les estimations relatives
aux consommateurs G,;(Z) et Q,;(z) - sont reproduites
dans le tableau 5. Les variances basées sur un modéle
risquent d’exagérer la précision des estimateurs étant
donné qu’elles reposent sur les hypothéses d’indépendance
conditionnelle du modéle et que celles-ci peuvent &tre
fausses dans la pratique. En revanche, il est toujours
possible de calculer I’estimation empirique de la variance
en p de 'estimateur fondé sur un modele (voir Holt et
Holmes 1993). Ce calcul ne nécessite aucune hypothése
de distribution ou d'indépendance conditionnelle et son
résultat peut étre considéré comme une mesure plus objec-
tive. Les estimations de I'erreur type calculées de cette
maniére figurent dans le tableau 5. Comme il s’agit d’esti-
mations fondées sur un plan, elles renferment des correc-
tions pour population finie. [Notons ici que les erreurs
types basées sur un modéle pour 8/(2) (qui ne figurent
pas dans le tableau 5) étaient environ 10% moins élevées
que les erreur types fondées sur un plan pour tous les cas.

Tableau 5

Estimations basées sur un modzle et erreurs types en
p correspondantes pour certains types de produits

Estimation du nombre
d'automobiles

Estimation du nombre
Produit de consommateurs

(k) Total Pénétration  Total Part de marché

0/(2) 0:(2) 8;(3) 2:(3)

A 63,433 4070 263,511 3722
(2.230) (.0105) (13,007) (.0048)

B 39,673 2546 177,067 L2501
(1,587 (.0086) (9,530) (.0046)

C 21,930 1407 65,357 0923
(1,142) (.0066) (3,836) (.0027)

D 13,422 .0861 22,146 0313
(868) (.0052) (1,351) (.0016)

E 7,366 .0473 15,798 20223
(673) (.0041) (1,223) (.0014)

F 5,826 0374 14,398 0203
(492) (.0031) (1,113) (.0012)

G 7,686 10493 11,207 .0158
(633) (.0039) (813) (.0011)

1'% ligne: estimation 2¥™ ligne: e.t. en p

Si nous comparons ces résultats 4 ceux du tableau 2,
nous observons que les erreurs types des totaux estimés
sont beaucoup moins élevées: de 30 a 40% moins élevées
pour tous les produits sauf A ¢t B {les principaux modéles),
pour lesquels la différence est plutdt de 15 a 20%, Ces
observations étaient prévisibles puisque le plan de sondage
de I’enquéte est optimal pour le total des ventes d’auto-
mobiles et donc, relativement efficace pour des produits
qui occupent une grande part de marché, Par conséquent,
la méthode fondée sur un modele devrait étre utile surtout
pour des produits dont la part de marché est plus modeste.
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En ce qui concerne ’estimation du taux de pénétration
du marché, on observe aussi dans ce cas-la des erreurs
types moins élevées pour tous les produits (des écarts de
30 4 40% sauf pour les produits A et B, pour lesquels les
écarts sont un peu MmMoins prononces).

5.2 Estimation du nombre d’automobiles

Le tableau 5 contient aussi les estimations (basées sur
un modele) du nombre total d’automobiles de type k
achetées, 0,(3), et de la part de marché correspondante,
0,(3), calculées a I"aide des équations (17) et (19) respec-
tivement, pour la classification définie dans le tableau 4.
Ces estimations sont accompagnées des erreurs types en
p correspondantes.

Si nous comparons ces résultats aux estimations du
tableau 2, nous observons une forte réduction des erreurs
types des totaux estimés (de 40 4 80%) sauf pour le produit
de catégorie B. De la m&me maniére, les erreurs types des
parts de marché estimées sont beaucoup moins élevées avec
un modele.

6. ANALYSE

L’utilisation d’hypothéses d¢’indépendance condition-
nelle dans I’élaboration d’estimateurs fondés sur un modéle
perimet de considérer deux problémes d’estimation: dans
le premier cas (estimation de /V;: nombre de consomma-
teurs appartenant 4 la catégorie f), on a recours i des
probabilités de sélection inégales tandis que dans le second
cas (estimation de la proportion de consommateurs de la
catégorie f qui achétent un produit de type &, ou nombre
moyen d’automobiles de type & qui sont achetées par des
consommateurs de la catégorie f), onn’a pas recours i de
telles probabilités, ce qui peut se traduire par un gain
d’efficacité appréciable.

Si les hypothéses d’indépendance conditionnelle ne se
vérifient pas, les estimateurs comporteront un biais rési-
duel au sens normal du plan, mais ce peut &tre un risque
acceptable pour garantir la stabilité des estimateurs pour
I’ensemble des produits. En ce qui concerne les résultats
numeériques observés dans les sections précédentes, seules
les estimations basées sur un modéle relatives au produit
B sont en dehors de I’intervalle de confiance 4 95% basé
sur ’estimateur direct. Les hypothéses d’indépendance
conditionnelle dépendent du choix de la catégorie f et elles
peuvent étre testées 4 ’aide de tests chi carré pour tableaux
de contingence.

Bien que les données du tableau 5 montrent que les
erreurs types de plan des estimations basées sur un modéle
sont généralement moins élevées que les erreurs types des
estimations directes (tableau 2), on peut prétendre que les
estimateurs fondés sur un modé&le sont susceptibles d’étre
biaisés et que par conséquent, leur erreur quadratique
movyenne (EQM) n’est pas moins élevée que celle des autres
estimateurs. Le biais des estimateurs fondés sur un modgle
viendra de I’inadéquation des hypothéses d’indépendance
conditionnelle (par ex., équation (5)}. On ne peut vérifier
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cette affirmation mais en comparant les données des
tableaux 2 et 5, on peut avoir une idée de la taille du biais
qui serait nécessaire pour que 'estimateur direct et 1’esti-
mateur fondé sur un modéle aient la méme EQM. Prenons
I’estimation du nombre total de consommateurs pour le
produit de type E; cette estimation est fortement influencée
par la procédure et donc, probablement trés susceptible
d’étre entachée d'un biais. La variance (et donc ’EQM) de
estimateur direct est 1,146% = 1,313,316, tandis que celle
de I’estimatenur fondé sur un modele est 675> = 455,625.
Par conséquent, il faudrait que la valeur estimée de 7,366
{(selon un mod¢le) soit entachée d’un biais de 926 pour que
IPEQM soit la méme pour les deux estimateurs.
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MPLSE a données chronologiques pour petites régions
évalués a ’aide de données d’enquéte

A.C. SINGH, H.J. MANTEL et B.W. THOMAS!

RESUME

Lorsqu’on effectue des estimations pour petites régions, il est courant de renforcer les estimations en “*empruntant”
de I'information & d’autres petites régions, car les estimations directes tirées de 'enquéte présentent souvent une
variabilité d’échantillonnage élevée. Il existe, pour résoudre ce probléme de forte variabilité, un ensemble de méthodes,
dites d’estimation composite, gui utilisent la combinaison linéaire d*un estimateur direct et d’un estimateur synthé-
tique. La composante synthétique se fonde sur un modéle qui relie les moyennes des petites régions transversalement
(entre les régions) et/ou par rapport au temps. Le meilleur prédicteur linéaire sans biais empirique (MPLSE)
transversal est un estimateur composite fondé sur un modéle de régression linéaire comportant des effets de petite
région. Dans cet article, nous examinons trois modeles qui généralisent le MPLSE transversal et permettent d’utiliser
les données de plusieurs points dans le temps. Dans le premier modele, les paramétres de régression sont aléatoires
et présentent une dépendance sériale, mais les effets de petite région sont supposés indépendants dans le temps.
Dans le deuxiéme modéle, les paramétres de régression ne sont pas aléatoires et peuvent prendre des valeurs communes
dans le temps, mats il y a une dépendance sériale dans les effets de petite région. Le troisieme modele est plus général
en ce sens qu’on suppose une dépendance sériale dans les parameétres de régression et dans les effets de petite région.
Les estimateurs résultants, ainsi que certains estimateurs transversaux, sont évalués a I’aide des données bisannuelles
de ’Enquéte nationale sur les fermes et de I’Enquéte sur les fermes de janvier de Statistique Canada.

MOTS CLES: Estimation composite; modéles d’espace d’états; filtre de Kalman; estimateur de Fay-Herriot.

1. INTRODUCTION par exemple Bell et Hillmer (1987), Binder et Dick {1989),

Un grand nombre d’études ont porté sur la fagon de
produire des estimations pour petites régions au moyen de
données d’enquéte transversales, en utilisant comme com-
plément des données du recensement ou de sources admi-
nistratives. On trouve dans Platek, Rao, Sarndal et Singh
(1987) un ensemble d’articles instructifs a ce sujet. Les
méthodes d’estimation pour petites régions utilisées dans
les programmes statistiques fédéraux des Etats-Unis font
I’objet d’une évaluation par le Federal Committee on
Statistical Methodology (1993). L’idée de base qui sous-tend
toutes les méthodes d’estimation pour petites régions
consiste a renforcer les estimations en empruntant de
I'information a d’autres petites régions, c’est-a-dire en
supposant que différentes régions sont reliées conformément
4 un modéle contenant des variables auxiliaires tirées des
données complémentaires. Par ailleurs, comme il existe
de nombreuses enquétes a passages répétés, il serait éga-
lement important d’emprunter de 'information 4 d’autres
passages. Des méthodes utilisant des séries chronologiques
ont récemment été mises au point dans le but d’améliorer
les estimateurs pour petites régions; voir Pfeffermann et
Burck (1990) et Rao et Yu (1992). Il est intéressant de
signaler qu'aprés les travaux de Scott et Smith (1974) sur
le renforcement des données d’enquéte par le recours a
des séries chronologiques, on n’a constaté que récemment
un regain d’intérét pour I'estimation d’agrégats tirés
d’enquétes complexes répétées a intervalles réguliers; voir

Pfeffermann (1991) et Tiller (1992).

Dans cet article, nous examinons certaines généralisa-
tions naturelles du meilleur prédicteur linéaire sans biais
{MPLS) pour petites régions quand on dispose d’une série
chronologique d’estimations directes pour les petites
régions. L’estimateur de Fay-Herriot (FH), fondé sur le
lissage des estimateurs directs par une modélisation trans-
versale des totaux des petites régions, est un important
exemple de MPLS pour petites régions. Les estimateurs
résultants sont des estimateurs composites (c.-a-d. des
combinaisons convexes d’estimateurs directs et synthé-
tiques), et ils sont appelés MPLS empiriques (MPLSE)
lorsque des estimations de certaines composantes de
variance sont insérées dans 'expression du MPLS. Les
travaux de Fay et Herriot (1979) ont marqué une étape
importante dans le domaine de I’estimation pour petites
régions, car ¢’est probablement la premiére fois que celle-ci
a été utilisée a grande échelle par des organismes gouver-
nementaux 4 des fins d’analyse des politiques. En nous
servant de modeéles structurels, nous obtenons des MPLSE
4 données chronologiques, qui comportent a la fois des
données transversales et des données longitudinales. Le
choix des modeles sous-jacents a été fait d’apres des consi-
dérations heuristiques générales plut6t qu’en fonction de
tests formels des modeles. Les tests formels de ce genre
de modéles 4 I’aide de données d’enquéte sont trés diffi-
ciles et il n’existe pas beaucoup de telles données. Nous
commengons plutdt par un modele de régression qui est

' A.C. Singh et H.J, Mantel, Division des méthodes d’enquétes sociales; B.W. Thomas, Division des méthodes d'enquétes-entreprises, Statistique

Canada, Ottawa, Ontario, K1A 0T6.
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raisonnable pour la grande région, et dans lequel des effets
aléatoires de petite région peuvent expliquer tout écart
local par rapport au modéle global. Les paramétres de
régression et les effets aléatoires de petite région peuvent
évoluer dans le temps selon un modeéle d’espace d’états
également formulé de facon heuristique. Nous n’avons pas
examiné ici le probléme de I’estimation de Perreur quadra-
tigue moyenne (EQM) de nos estimateurs. Des EQM corres-
pondant aux modéles sous-jacents pourraient étre définies
et estimées pour bon nombre des estimateurs, mais notre
article ¢oncerne principalement fa performance des esti-
mateurs dans un contexte d’échantillonnage répété. 1.’ esti-
mation de I’EQM est un probléme important et difficile,
et la disponibilité d’estimateurs fiables de 'EQM pourrait
&tre un facteur important dans le choix des estimateurs.

Le but principal de cet article est de comparer des
MPLSE utilisant des données chronologiques avec des
estimateurs transversaux (p. ex. avec des estimateurs pour
domaines avec stratification a posteriori, synthétique, FH
et lié a 1a taille de 1’échantillon). Dans la modélisation
chronologique des estimations directes des petites régions,
nous supposons que les erreurs de ’enquéte ne sont pas
corrélées dans le temps. Quand les erreurs de ’enquéte
sont corrélées dans le temps et peuvent &tre décrites par
un modéle raisonnable (p. ex. ARMM), on peut utiliser
la méthode de Pfeffermann (1991) pour obtenir des MPLSE
a données chronologiques, au moyen du filtre de Kalman.
Rao et Yu (1992) obtiennent des MPLSE pour un modéle
auquet le filtre de Kalman ne peut 5’appliquer, avec des
erreurs de I’enquéte présentant une structure de corrélation
arbitraire dans le temps, mais non corrélées entre les
régions. Ils produisent également des approximations du
second ordre, ainsi que ’estimation, de I’erreur quadra-
tique moyenne en vertu de leur modele. Quand il est difficile
de formuler un modeéle pour les erreurs de I'enquéte
corrélées, il est possible, au moyen d’un filtre de Kalman
convenablement modifié, d’obtenir de bons estimateurs
sous-optimaux (Singh et Mantel 1991),

Dans cet article, nous donnons les résultats d'une étude
empirique de I'efficacité de MPLSE 4 données chronologi-
ques. L’étude utilise des simulations de Monte Carlo fondées
sur des données de séries chronologiques réelles tirées des
enquétes bisannuelles sur les fermes réalisées par Statistique
Canada. Voici les principales conclusions de 1’étude:

{i) Les MPLSE a données chronologiques peuvent pro-
duire des gains d’efficacité raisonnables par rapport
aux estimateurs transversaux.

(ii} Dans la classe des méthodes avec données chronolo-
giques examinées dans cet article, il est avantageux
de permettre qu’il existe une dépendance sériale dans
les effets aléatoires de petite région.

(iii) 1l est prévisible que toute version lissée de I’estimateur
direct pour petites régions sera biaisée, mais les
MPLSE a données chronologiques affichent un biais
maoindre que les méthodes de lissage transversal.

La section 2 présente une description de diverses
méthodes transversales servant a I’estimation pour petites
régions. Les MPLSE 4 données chronologiques sont

décerits 4 1a section 3, tandis que les détails et les résultats
de I’étude comparative de Monte Carlo sont donnés a la
section 4, Enfin, la section 5 présente quelques commen-
taires en guise de conclusion,

2. METHODES FONDEES SUR DES DONNEES
TRANSVERSALES

Dans cette section, nous décrivons certaines méthodes
bien connues d’estimation pour petites régions fondées
uniquement sur des données transversales. Ghosh et Rao
(1994) font un survol intéressant de divers estimateurs pour
petites régions.

Soit © le vecteur des totaux ©,, k = 1, ..., Kdela
population pour de petites régions. Dans la présente
section, qui traite des méthodes fondées sur des données
transversales, nous ne tenons pas compte du lien entre 9
et le temps ¢, a des fins de simplicité.

2.1 Méthode 1 {estimateur d’expansion pour domaines)

Cet estimateur s’exprime ainsi

Sk = E djyj9

JEsk

ol dj; est le poids de ’enquéte pour I'unité j de ’échan-
tillon. Dans le cas de ’échantillonnage aléatoire simple
stratifié, dont nous nous servons dans notre étude de simu-
lation a la section 4, nous avons:

iy = E (N,,/n,,) E Vs (2.})

I JESIk

ou y,; est la jiéme observation dans la hiéme strate, s,
désigne I’ensemble des n,, unités de I’échantillon se
trouvant dans la ki¢me petite région et dans la hiéme
strate, et n,, N, désignent respectivement les tailles de
’échantillon et de la population pour la Aiéme strate. Cet
estimateur est souvent peu fiable, car ny, la taille de
I’échantillon aléatoire dans la petite région, peut avoir une
valeur espérée faible et présenter une variabilité élevée,
Avec comme condition la taille d’échantillon réalisée n,, ,
&1, est biaisé. Toutefois, en ’absence de condition, cet
estimateur est non biaisé pour ©,.

2.2 Méthode 2 (estimateur pour domaines avec
stratification a posteriori)

Nous appellerons aussi cet estimateur I’estimateur direct
pour petites régions. Si la taille de la population NV, est
connue pour certaines strates a posteriori représentées par
I'indice {, P’efficacité de I’estimateur g, pourrait étre amé-
liorée par une stratification a posteriori. Nous définissons

& = E Ny E djyj/ E d; = E NP -
/

Jesp sy, {
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Dans nos simulations, les strates a posteriori sont les
intersections des strates du plan avec les petites régions,
ce qui donne

8 = E (Npic/ Pagc) E Yuj =

Jespi

Y NucFme 22
i

I1 se peut que cet estimateur ne soit pas lui non plus
suffisamment fiable, vu la possibilité que les ny, aient une
valeur espérée faible. Si #,, = 0, ’estimateur ci-dessus
n’est pas défini. 1l est d’usage de remplacer ¥, par 0
lorsque 1, = 0. Dans I’étude empirique présentée dans
cet article, nous avons remplacé y,, par estimation
synthétique (X, /X,)7,, ol X est une covariable appro-
priée, dans les cas ou my = 0.

L’estimateur g,, dans (2.2) est conditionnellement sans
biais (étant donné ny, > 0) et approximativement sans

biais en I’absence de condition, L’annexe A.1 donne les’

détails de I’estimation de P’erreur quadratique moyenne
conditionnelle, v, de gx.

2,3 Méthode 3 (estimateur synthétique)

Il est possible de définir un estimateur plus efficace en
supposant un modeéle qui permette de renforcer les esti-
mations par I’*“emprunt’’ d’information 4 d’autres petites
régions. On obtient ainsi des estimateurs synthétiques;
voir par exemple Gonzalez (1973) et Ericksen (1974).
Supposons que différents totaux de petites régions soient
reliés par une variable auxiliaire X, selon un modele
linéaire comme

O, =8 +6X.k=1...,K (2.3a)

ou, en notation matricielle,
e = FB, (2.3b)
ot F = (F, Fs, ..., Fx)', F, = (1, X;)}'. Considé-

rons maintenant un modele applicable aux estimateurs
directs pour petites régions g.¢, de la forme suivante

52=Fé’+§_,

ougs = (ga,-..,8w) € = (€, ..., €)', €, les €
sont des erreurs de l’enquete non corrélées avec moyenne 0
et variance v,. Notons que les g,; ne sont pas corrélés
entre les régions puisqu’ils sont conditionnellement (étant
donné my;) sans biais et que les échantillons de petites
régions différentes sont conditionnellement indépendants.
SiI’on désigne par ,8 I’estimation de 3 selon les moindres
carrés pondérés (MCP), nous obtenons ’estimateur syn-
thétique de régression de 6, en vertu du modéle supposé:

53 =F§

L’estimateur ci-dessus pourrait étre fortement biaisé a
moins que le modele (2.3) ne soit raisonnablement vérifié.
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Ce modele pourrait ne pas étre réaliste, car il ne laisse
aucune place a des fluctuations aléatoires ou & un effet
aléatoire de petite région (disons (a,).

2.4 Méthode 4 (estimateur de Fay-Herriot ou MPLSE)

En adoptant I’approche bayesienne empirique de Fay
et Herriot (1979) ou I*approche plus générale du meilleur
prédicteur linéaire sans biais (voir par exemple Battese,
Harter et Fuller (1988), et Pfeffermann et Barnard (1991)),
on peut réduire considérablement le biais de 1’estimateur
synthétique par I'utilisation d’un estimateur composite.
Pour une des premiéres communications touchant 1’esti-
mation composite, voir Schaible (1978). L’estimateur com-
posite est obtenu sous forme d’une combinaison convexe
de g3 et d’un g; modifié. On suppose a cette fin que

@ = F§ + g, 2.4)

oll les a, sont des effets aléatoires non corrélés de petite
région avec moyenne 0 et variance wy connus jusqu’a une
constante. Dans notre étude empirique décrite plus loin,
nous prenons w, = w. Notre modéle pour g; est don¢

g =Ff+a+¢. (2.5)

Ici, on suppose également que g est non corréléavec €. Le
MPLS de © en vertu du modéle défini en (2.4) et (2.5) est

8 = g7+ Algy ~ gP)

(2.6)

Ag + (I — Mgl

ou

A= (vl wh-lwvl=wyuL,u=sV+Ww,

V = diag(wvy, ..., vg), W = diag{w,, ..., wg),

et gf = F3*, §* est Vestimation MCP de 8 en vertu du
modele (2.5). On suppose que les matrices de covariance
Vet W sont toutes deux connues pour le calcul du MPLS.

L’expression (2.6) découle des résultats généraux relatifs
aux modeles linéaires avec effets aléatoires; voir par exemple
Rao (1973, p. 267) et Harville (1976). Le MPLS ou le MELS
{meilleur estimateur linéaire sans biais) de F 3 est g3, et
le MPLS dea est A(g, — g3). Ilest intéressant de signaler
que la structure du MPLS ne change pas peu importe que
8 soit connu ou non. Toutefois, comme il faut s’y attendre,
son EQM change, en raison de I’estimation de 3.

Si Vet W sont remplacées par des estimations, I’esti-
mateur g, est appelé MPLSE. Notons que le modéle (2.4)
est plus réaliste que le modéle (2.3) et que, par conséquent,
la performance de g4 devrait &tre trés bonne. Lestimateur

g4 8’approche de g, , quand les v, deviennent petits, ¢.-a-d.
quand les n,; deviennent grands. Toutefois, il demeure
biaisé, en général, pour O donné, le biais tendant vers 0
a mesure que les v, deviennent petits.
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2.5 Méthode 5 {(estimateur lié 4 la taille de I’échantillon)

Un autre estimateur composite possible est I’estimateur
li¢ & la taille de I’¢chantillon de Drew, Singh et Choudhry
(1982). Il est défini ainsi

gs = Agy + (I — A)gs,

ou A = diag(dy, ..., &),

1 i Y d = AN,

Jesg

E di/AN,  sinon

J€sg

8y = 2.7

ct le parametre A est choisi subjectivement comme moyen
de contréler l1a contribution de la composante synthétique.
L’estimateur ci-dessus tient compte des tailles d’échan-
tillon réalisées ny, et si ces derniéres sont jugées suffi-
samment élevées selon la condition énoncée en {2.7), il ne
dépend pas de I’estimateur synthétique, Cette propriété
s’apparente a celle de. 845 toutefois, contrairement 4 Las
P’estimateur ci-dessus ne tient pas compte des tailles relatives
de la variation intra-région et de la variation inter-régions.
Rao et Choudhry (1993) ont démontré de facon empirique
comment les MPLSE peuvent parfois se révéler supérieurs
aux estimateurs liés a la taille de I’échantillon, notamment
quand la variation inter-régions est peu élevée par rapport
a la variation intra-région. Sirndal et Hidiroglou (1989)
ont également proposé des estimateurs semblables a ’esti-
mateur ci-dessus lié A la taille de I’échantillon.

3. METHODES FONDEES SUR DES DONNEES
TRANSVERSALES ET
CHRONOLOGIQUES COMBINEES

Supposons qu’on dispose des données recueillies 2
plusieurs moments différents, ¢t = 1, ..., T, sous forme
des estimateurs directs pour petites réglons g2 OO gy, et
le vecteur des estimations g, de (2.2) d’aprés les données
dans le temps £, ainsi que des totaux de la population pour
la variable auxiliaire dans les petites régions. Nous allons
maintenant présenter quelques estimateurs qui généralisent
I’estimateur de Fay-Herriot g,7 de différentes fagons, en
tenant compte de la dépendance sériale des estimation
directes {g,,:¢ = 1, , T}. Rappelons que dans le cas
de P’estimateur de Fay-Herriot, le mod2le formulé pour
Oradeux composantes: la composante structurelle Fir Br
et la composante des régions gr. L’estimateur g4remprunte
de I'information aux régions pour le moment courant 7°
et est donné par la somme de deux composantes, chacune
étant le MPLSE (MELS) pour I'effet aléatoire (fixe)
correspondant, ¢.-a-d.

gar = Fr 3% + at. 3.1

Les méthodes fondées sur des données chronologiques
pourraient toutefois emprunter également de I'information
recueillie 4 d’autres moments. Nous présentons trois esti-
mateurs qui sont justifiés par des modeles structurels parti-
culiers de la dépendance sériale. Ces estimateurs sont tous
trois optimaux en vertu de cas spéciaux différents d’un
modele chronologique structurel pour les estimations
directes de petites régions [g,,:¢ = 1, » T'] définies
par le modéle d’espace d’états suivant. Supposons que «,
désigne (8,,a/)’ et que H, désigne (F;, /). Ona

&8y = 0 + €,
(3.2a)
& =F@ +a=Hau
et
% =Ga + i (3.2b)
ol
G(l) 0 gt
G; = ’ 5:, = N (3.2C) .
0 Gr(z) i

et selon les hypothéses habituelles relatives aux erreurs
aléatoires, c.-a-d. que ¢, § sont non correlés, [ n'est
pas corrélé avec a, pour 5 < ¢, et que €, ~ (0, V),
& ~ (0,T) ou Iy est la matrice diagonale par blocs
{B,, Q,}. Les matrices de covariance V;, B,, et Q, sont
généralement diagonales. Si G{? = Iet G/ = 1/, alors
B, et g, évoluent selon une marche aléatoire.

Ce modele appartient & la classe générale définie par
Pfeffermann et Burck (1991) au moyen de modéles chro-
nologiques structurels. Le but principal de leur étude était
de démontrer comment la prise en compte des corrélations
transversales entre petites régions voisines {en sus des
corrélations sériales) et I'inclusion de certaines modifica-
tions visant 3 assurer la robustesse (pour se prémunir
contre les défaillances du modéle) pouvaient améliorer la
performance des estimateurs fondés sur des modéles chro-
nologiques. IlIs ont par ailleurs utilisé la méthode du
maximum de vraisemblance dans des conditions de norma-
lité pour estimer les paramétres du modéle, L’objet principal
du présent article, en revanche, est I’évaluation de Monte
Carlo d’une classe spéciale d’estimateurs 4 données chro-
nologiques (reliés 4 I'estimateur de Fay-Herriot) choisis
d’aprés des considérations heuristiques plutdt que par un
ajustement de modeéle. Les méthodes examinées pour-
raient donc étre considérées comme des méthodes assistées
par un modele, dont la performance sera évaluée dans un
cadre fondé sur le plan (c.-a-d. un échantillonnage répété)
au moyen d’une simulation de Monte Carlo. De plus,
comme nous le verrons plus loin, pour les types de dépen-
dance sériale visés, les paramétres du modéle peuvent étre
estimés avec une relative simplicité par la méthode des
moments, sans qu’il soit nécessaire de faire aucune hypo-
thése quant a la distribution (p. ex. distribution normale).
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Pour trouver ’estimateur optimal (MPLS) de ©rdans
(3.2) 4 partir de toutes les estimations directes jusqu’au
temps 7, nous avons d’abord trouvé le MPLS & de o7,
d’ou nous avons pu obtenir le MPLS de Q¢ sous la forme
Hrar. Il est possible, bien que peu pratique, d’obtenir &
directement i partir des données complétes en recourant
a la théorie des modeles linéaires avec effets aléatoires.
Toutefois, comme les o7 sont reliés dans le temps selon
I’équation de transition (3.2b), il est plus commeode de le
calculer récursivement au moyen du filtre de Kalman. On
a généralement considéré le filtre de Kalman comme une
technique bayesienne dans laquelle & chague temps ¢, on
met & jour la distribution postérieure de ¢, pour les données
jusqu’au temps f — 1 afin d’obtenir la distribution posté-
rieure de ¢, pour les données jusqu’au temps £. Bien qu'il
soit instructif de percevoir le filtre de Kalman de cette
fagon, ce n’est pas néccssaire dans le cas de modeles
linéaires mixtes. Supposons que &r|; dénote le MPLS de
a7 d’aprés les données jusqu’au temps 5, s < T. Cest
une fait connu (voir Duncan et Horn 1972) que pour la
structure spéciale de dépendance sériale considérée ici, le
MPLS &rde g7 d’apres les données jusqu’au temps T est
le méme que le MPLS de o, d’aprés @z etles T —
derniéres observations. En d’autres termes, I'information
contenue dans les données précédentes peut &tre condensée
en un MPLS approprié avant que soient ajoutées des
données de points dans le temps plus récents. On trouve
dans le chapitre 3 de Harvey (1989) une bonne description
du filtre de Kalman.

3.1 Méthode 6 (MPLSE-I i données chronologiques)

Pour le premier estimateur, nous laissons 3, évoluer
dans le temps (selon une marche aléatoire), mais nous
supposons que g, est sérialement indépendant. Les équa-
tions du modéle d’espace d’états sont dans ce cas semblables
a celles de (3.2), sauf que I'indépendance sériale des g,
fait en sorte que G2’ = 0. Il en résulte un estimateur
composite

ger = Fr@r + dr. (3.3)

Notons que @T dans (3.3) se fonderait maintenant sur
toutes les estimations des petites régions jusqu’au temps
T et serait donc différent de 8% dans {3.1), qui dépend
uniquement des estimations directes au temps 7. L’esti-
mateur dr, par conséquent, serait lui aussi différent de la
composante correspondante g dans (3.1).

Dans I’étude de simulation décrite plus loin, nous
prenons GV = 1, B, = diag(y#,v3), ce qui correspond &
un modéle de marche aléatoire, et Q, = 72/, L’annexe A.2
montre comment les parameétres yi, y3, et 7 sont estimés
par la méthode des moments. Le filtre de Kalman peut
ensuite écre appliqué, avec les valeurs initiales de &, et de
son EQM obtenues a partir de I’estimateur FH au temps
t = 1, ce qui donne le MPLSE de &y. Alors, Hya est
I’estimateur MPLSE-I & données chronologiques g4 au
temps T.
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Comme 1’a signalé un arbitre, quand le nombre de
petites régions est tres €levé, ou quand la variation de 3,
par rapport 4 f est relativement grande, il y a peu de dif-
férence entre g4 et g47. En fait, il y a peu de différence
entre les performances de ces deux estimateurs dans notre
étude de simulation décrite a la section 4.

3.2 Méthode 7 (MPLSE-II i données chronologiques)

Pour le deuxiéme estimateur, nous supposons que 3,
est fixe (il peut ou non étre commun a différents points
dans le temps) et que les effets des régions g, présentent
une dépendance sériale conforme, par exemple, & une
marche aléatoire. Cette généralisation a des données
chronologiques est comparable au modéle proposé par
Rao et Yu (1992). L’estimateur composite résultant aura
la méme forme qu’en (3.1), c.-a-d.

grr = Fr8r + ar, (3.4)

mais les estimations des composantes @r et grseront dif-
férentes. Deux cas doivent &tre examinés.

3.2.1 Cas1: Supposons que les 3, sont fixes et inva-
riables dans le temps, mais que les ¢, présentent une dépen-
dance sériale. Alors, dans (3.2), G!'’ = Tet B, = 0. Si
I’on pose Q, égal 721, le seul parameétre inconnu 7° peut
&tre estimé par la méthode des moments; voir I’annexe A.2.
Nous désignerons par gorle MPLSE qui est alors obtenu
aprés substitution de Pestimation du paramatre.

3.2.2 Cas2: Nous supposons ici que les 8, sont fixes,
mais qu’ils ne sont pas les mémes a différents points dans
le temps. Les effets des régions ¢, évoluent dans le temps
comme dans le cas 1. Dans (3.2), nous avons G = Qet
B, = ml, ol m est un nombre élevé. Les expressions de
&y et de son EQM obtenues par le filtre de Kalman dans
ce cas donnent les formules correctes quand m — oo (voir
Sallas et Harville 1981). Les équations de mise & jour du
filtre de Kalman pour g, ont alors cette forme spéciale

B = (Fr’Ar_lFr)—lFf'Ar_l(gzr -GPa,_);

a = Gr(z)g:-l + P:\r—lAz—l(é’z.v - Gr(z)f__lr—l - F é’:);

P = Pr|r—| - 1|r—|A17I(Af - F,(F,’A,_IE)—'F,')
Ar_lPrlr—l:
ol A, = Py, + V,, F est "TEQM de g, autour de g,, ¢t

Pt = GPUP_ {GPY" + @, est PEQM de G
d,_, en tant qu’estimateur de g,. Le MPLSE a données
chronologiques, dans ce cas, est désigné par gir.

3.3 Méthode 8 (MPLSE-III 4 données chronologiques)

Dans le troisiéme estimateur, 3, et g, peuvent tous deux
évoluer dans le temps. Il en résulte une dépendance sériale
plus complexe que dans (3.3) ou (3.4). Cet estimateur aura
une forme semblable 4 celle de (3.1) et peut s’écrire ainsi

gsr = Fr ET + dr. (3.5)
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Comme auparavant, si B, = diag(v?,v3) et Q, = 7°J,
les parametres du modele 72, y¢, v peuvent étre estimés
par la méthode des moments décrite & ’annexe A.2. Le
MPLSE résultant pour Oy sera désigné par ggr.

11 est intéressant de noter que bon nombre des estima-
teurs examinés jusqu’ici sont optimaux en vertu de cas
spéciaux du modéle qui sous-tend ggy. Comme nous
I’avons vu, on obtient les MPLSE & données chronologiques
des méthodes 6 et 7 en imposant des restrictions aux
matrices G, and I,. Dans le cas des estimateurs de Fay-
Herriot transversaux de la section 2.4, les données sont
limitées & un seul point dans le temps. Les estimateurs
synthétiques de la section 2.3 sont des cas spéciaux des
estimateurs de Fay-Herriot avec variance zéro pout les
effets aléatoires de petite région, et I’estimateur direct (de
stratification a posteriori) est obtenu a la limite, quand la
variance des effets de petite région tend vers I’infini.

Une autre généralisation pourrait étre utile: permettre
des corrélations entre les effets de petites régions voisines.
I1 suffit pour cela que la matrice Q, de (3.2) puisse éire
non diagonale; toutefois, il n’est pas évident de savoir quelle
serait la structure de corrélation appropriée dans ;.

4, ETUDE DE MONTE CARLQO

Les méthodes transversales et les méthodes avec données
chronologigues ont été comparées de fagon empirique au
moyen d'une simulation de Monte Carlo. Nous avons utilisé
a cette fin une série chronologique réelle tirée des enquétes
bisannuelles sur les fermes de Statistique Canada, soit
I’Enquéte nationale sur les ferimes (en juin) et I'Enquéte
sur les fermes de janvier. En raison de la refonte qui a suivi
le recensement de ’agriculture de 1986, nous avons utilisé
les données des six points dans le temps qui étaient dispo-
nibles a partir de ’été 1988 pour créer une pseudo-
population 4 des fins de simulation. Nous avons ajouté 4
cet ensemble des données de [’année du recensement
{1986). Nous disposions ainsi de données pour un point
additionnel dans le temps, mais il y avait en conséquence
trois points manquants dans notre série. Ces vides peuvent
toutefois &tre comblés facilement par des méthodes propres
aux séries chronologiques. Notons que la série ainsi
obtenue, bien qu’elle soit courte, est jugée adéquate a des
fins d’illustration. Le paramétre d’intérét choisi est le
nombre total de veaux et bovins pour chaque district agri-
cole (défini comme la petite région) A chaque point dans
le temps. Pour plus de simplicité, des échantillons aléaloires
stratifiés indépendants ont €t¢ tirés de la pseudo-population
pour chague point dans le temps, bien que les enquétes sur
les fermes utilisent des panels avec renouvellement. Pour
modéliser la dépendance des estimations directes des
petites régions dans le temps, on a supposé que les totaux
globaux sous-jacents des petites régions étaient reliés en
vertu d’un quelconque processus aléatoire, La variable
auxiliaire utilisée dans le modele était la valeur rajustée par
quotient du total de veaux et bovins du recensement de
1986 dans chaque petite région. Cette variable présentait

de fortes corrélations avec la variable correspondante dans
le temps au niveau des fermes. Les détails de I’étude empi-
rique sont présentés dans les paragraphes qui suivent.

4.1 Conception de I’étude de simulation

Il nous faut d’abord construire une pseudo-population
4 partir des données de ’enquéte pour six points dans le
temps (juin 1988, janvier 1989, .. ., janvier 1991). Le plan
réel comporte deux bases (liste et base aréolaire), avec un
échantillonnage stratifié a un seul degré pour la liste et un
échantillonnage stratifié 4 deux degrés pour la base aréo-
laire; pour plus de détails, voir Julien et Maranda (1990}
Nous avons décidé de nous limiter aux données provenant
de 1a liste, parce que cette derniére contient les fermes qui
existaient au moment du recensement de 1986 et que la
variable auxiliaire choisie pour construire le modtle se
fondait sur de I'information du recensement de 1986. En
outre, nous avons choisi d’utiliser les données de la
province de Québec, parce que I’échantillon aréolaire n’y
constitue qu’une faible fraction de 1’échantilion total et
que la variation estimée des coefficients pour les douze
districts agricoles (c.-a-d. les petites régions visées) de cette
province représentait un vaste intervalle pour les variables
relatives au bétail. Pour éviter d’avoir a tenir compte de
la variabilité attribuable a I’évolution de la population
sous-jacente, nous n’avons conservé que les fermes qui
avaient répondu a chacune des six occasions. Par ailleurs,
les unités agricoles appartenant a des exploitations multi-
ples a Pune ou 'autre des sept occasions (y compris le
recensement) ont été exclues a3 cause de la difficulté
d’extraire les données de chaque ferme a partir des données
sommaires des exploitations multiples, et des changements
apportés a leurs modalités de déclaration au fil du temps.

Les diverses exclusions ci-dessus étaient justifiées par
la volonté d’établir des comparaisons plus nettes entre les
estimateurs pour petites régions. Le nombre total d’unités
agricoles aprés les exclusions était de 1,160, sur un total
de plus de 40,000 fermes figurant dans la liste. Pour la
pseudo-population, nous avons reproduit les 1,160 unités
agricoles proportionnellement a leur poids d’échantillon-
nage, de sorte que la taille totale V de la pseudo-population
était de 10,362 unités, une quantité se prétant a une simu-
lation sur micro-ordinateur.

La pseudo-population a été stratifiée en quatre strates
a tirage partiel et une strate a tirage complet, la variable
de stratification étant les totaux de veaux et bovins du
recensement de 1986, Bien que nous n’ayons pas examiné
d’autres stratifications ou tailles d’échantillon dans notre
étude de simulation, rien ne porte 4 croire gque nos conclu-
sions seraient sensiblement modifiées si nous le faisions.
La régle de I’écart sigma (Julien et Maranda 1990) a servi
4 définir la strate a tirage complet. Pour appliquer la régle
de I'écart sigma, nous cherchons la plus petite valeur de
la population qui soit supérieure a la médiane et pour
laquelle la distance jusqu’a la valeur de la population
suivante, en ordre de taille, est d’au moins un écart-type
de la population; toutes les unités situées au-dela de ce
point sont placées dans la strate a tirage complet. L’algo-
rithme de Sethi (1963) a servi &4 déterminer les limites de
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stratification optimales pour les strates a tirage partiel. La
répartition optimale de Neyman a été utilisée pour déter-
miner les tailles des échantillons des strates, de facon a
optimiser la précision de P’estimation provinciale de la
quantité totale. Pour une taille globale d’échantillon de
207 (taux d’échantillonnage de 2%), il en est résulté des
tailles de 51, 62, 48 et 35 pour des strates a tirage partiel
comprenant respectivement 5,001, 3,188, 1,850 et 312 fermes,
tandis que la strate & tirage complet comprenait 11 unités.
Le nombre espéré de fermes prélevées dans chaque petite
région variait de 4.6 dans la région 9 4 27.5 dans la région 6,
la moyenne étant de 17.3. Le nombre espéré de fermes
prélevées comptant des veaux et bovins variait de 3.6 dans
la région 9 4 18.8 dans la région 3, et la moyenne pour
Pensemble des petites régions était de 11.7. Un total de
30,000 simulations ont été exécutées. A chaque simulation,
les échantillons étaient tirés indépendamment pour chaque
point dans le temps, au moyen d’un échantiltonnage aléa-
toire simple stratifié sans remplacement. Les 30,000 simu-
lations ont été réalisées sous forme de 15,000 ensembles
de 2 simulations, chaque ensemble correspondant a un
vecteur différent de tailles d’échantilton réalisées dans les
douze petites régions formant chaque strate. 11 fallait
procéder de la sorte pour calculer certaines mesures d’éva-
luation conditionnelle, décrites dans la sous-section qui
suit; voir aussi Sdrndal et Hidiroglou (1989).

4.2 Mesures d’évaluation

Supposons que nous effectuions m simulations dans
lesquelles m; ensembles de vecteurs différents de tailles
d’échantillon réalisées dans les domaines (s,k) sont répétés
m, fois. Les mesures suivantes peuvent servir a comparer
la performance de divers estimateurs au temps 7~. Suppo-
sons que { varie de 1 & m, et que j varie de 1 & m,.

(i) Biais relatif absolu pour la région &:

BRA, =|m ™! E E (esty, — vraie,)/vraie,|. (4.1)
i

La moyenne des BRA, pour I’ensemble des régions &k
sera désignée par MBR A, Nous prenons le biais relatif
absolu puisque nous nous intéressons principalement
dans cette étude 4 une mesure globale comme MBRA;
toutefois, dans d’autres contextes, les biais réels des
petites régions individuelles peuvent aussi &tre d’un
intérét considérable,

La mesure suivante est justifiée par le désir d’évaluer la
performance conditionnelle des estimateurs étant donné les
vecteurs des tailles d’échantillon réalisées dans les domaines.
Il est d’usage de mesurer la performance avec, comme con-
dition, les tailles d’échantillon fixes des domaines; ici, nous
considérons I’écart-type du biais conditionnel, B, comme
une simple mesure sommaire. Si cet écart-type est faible,
la méthode est robuste par rapport aux variations des tailles
d’échantillon réalisées. Notons que la valeur espérée de B,
est simplement le biais inconditionnel, estimé par BRA,.
Désignons par B7 la valeur espérée inconditionnelle de B%.
Nous définissons la mesure de Monte Carlo suivante:
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(ii) Ecart-type du biais relatif conditionnel pour la
région &:

%]
ETBRC, = [mf' Y Bi -G /vraiek - BRA,%] ;
i

Bik = mz_l E C'St,'jk — vraiek, (42)
J

2
Ciw =my'(m—1"" (E estiy — (E est,-jk) /mz)
; ,

J

Le terme de correction C;; compense le biais de 8%
en tant qu’estimation de B, du fait que s, est fini.
B2, — C, est conditionnellement sans biais pour B,;
il est aussi inconditionnellement sans biais pour Bj.
La moyenne de Monte Carlo m; ' ¥,;(8% — Ci)
converge vers B avec probabilité | quand m; — oo.
B2 — Cy peut étre négatif pour certains i, du fait
que 1, est fini. Si m, est grand, la moyenne sur les 7
est généralement trés voisine de B}; si la moyenne est
inférieure 3 BRAZ, nous posons ETBRC, égal 4 0.
METBRC désignera la moyenne des ETBRC, pour
I’ensemble des régions k.

(iii) L’erreur relative absolue moyenne pour la région k est

ERAM, = m~' Y7 Y7 | estyy — vraie, |[vraie, (4.3)

L

et MERAM désigne 1a moyenne des ERAM, pour
I’ensemble des régions.

(iv) L’erreur quadratique moyenne pour la région & est:
EQM, = m™! E E (est, — vraie;)? (4.4)
i

et MEQM, de la méme fagon, désigne la moyenne
pour I’ensemble des régions.

(v) La racine carrée de ’erreur quadratique moyenne
relative pour la région k est

REQMR, = (EQM,] */vraie, 4.5)

et, de la méme fagon, la moyenne pour I’ensemble des
régions est dénotée par MREQMR.

I.a précision (¢.-a-d. erreur-type de Monte Carlo) de
chaque mesure dépend de m,, my. Pour toutes les mesures
sauf (ii), le choix optimal de m,, m,, avec comme restric-
tionm, > lestm; = m/2, my = 2, car ce choix réduit
au minimum Perreur-type de Monte Carlo. Pour s’en
convaincre, posons A comme la moyenne d’une mesure
d’évaluation fondée sur m, échantillons ayant tous la
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meéme configuration d’échantillon (ensemble des tailles des
échantillons aléatoires des domaines), que nous appellerons
C. La valeur espérée de A étant donné C est une fonction
de C, disons E(C), et la variance conditionnelle de A est
proportionnelle a my ! disons V(C)/m,. La variance
inconditionnelle de A est alors V{E(C)) + E{V(C)}/m,,
et la variance globale de Monte Carlo d’une mesure d’éva-
luation fondée sur m; configurations d’échantillon répétées
m, fois est V{E(C))/m, + E{V(C)}/mm;, dont on
trouve le minimum, du fait que m = m,m;, cst fixe, en
prenant s, aussi grand que possible. Pour la deuxiéme
mesure, le choix approprié de 1, m; est moins direct. Dans
1’étude de simulation, nous avons fixé m a 30,000 et les
valeurs correspondantes de m,, m;, étaient de 15,000 et 2.

4.3 Estimateurs utilisés dans I’étude comparative

L’étude a porté sur neuf estimateurs, c’est-a-dire g; a
Zs, ainsi que g4, et tous ont été évalués au temps T = 10.
Nous avons utilisé un modele de régression linéaire simple
pour la composante synthétique, avec variable auxiliaire
ainsi définie

Xy = (6,/6))84, (4.6)

ou 9, 0, désignent respectivement les totaux de la
population pour la petite région & et la province au temps
t = 1,¢.-2-d. aumoment du recensement de 1986. L esti-
mateur 6, dénote estimateur de stratification a posteriori
de O, d’apres les données de I’enquéte sur les fermes au
temps ¢, a I’échelle de la province. Ainsi, X, est simple-
ment une variable synthétique de rajustement par quotient.
Les variances des composantes de I’erreur dans le modéle
de régression ont été supposées constantes pour ’ensemble
des régions. Pour les modéles chronologiques, nous avons
supposé que la dépendance sériale était conforme a une
marche aléatoire. Des hypothéses de ce genre ont été utilisées
avec succes dans de nombreuses applications, et nous les
avons choisies principalement pour favoriser la simplicité.
Nous espérions, toutefois, que les modeles choisis con-
viennent bien au but recherché et puissent illustrer les
variations entre les gains obtenus avec différents types d’esti-
mateurs pour petites régions assistés par un modéle, reposant
aussi bien sur des méthodes de lissage transversal que sur
des méthodes de lissage chronologique.

Puisque les données du recensement de 1986 ont été
incluses dans la série chroneologique, 1’estimation directe
gz correspond aux résultats du recensement de 1986, et
donc I’erreur de I’enquéte €, correspondrait 4 0. En
outre, d’aprés la définition de X, un choix raisonnable
pour (B, 82) serait (0,1), de sorte que g, doit &tre 0.
Ainsi, les matrices de covariance B, et W, autemps ¢ = 1
sont nulles, de sorte que la distribution de o, 2 = 1
n’exige pas d’estimation. Cette modification dans la
distribution initiale de o, est naturelle, compte tenu de
I'information additionnelle fournie par le recensement.
Par ailleurs, puisque les estimations directes g,, n’étaient
pas disponibles pour ¢ = 2, 3, 4, les équations d’estimation
des composantes de variance du modéle de I’annexe A.2
ont été modifiées en conséquence.

Pour la méthode 7 (cas 1}, on a supposé que 3, avait
une valeur fixe commune seulement pour { = 2, car a
t =1, 8, = (0,1)’. Pour P'estimateur lié & la taille de
I’échantillon g, le paramétre A a été considére égal a 1.

4.4 Résultats empiriques

Les principales conclusions ont été énoncées a la section 1.
Nous présentons ici quelques comparaisons détaillées,
accompagnées de certaines explications possibles. Nous
n’indiquons pas de résultats distincts pour g4, dont les
résultats sont un peu inférieurs, quoique dans ’ensemble
semblables, 4 ceux de g,. Ces estimateurs sont présentés
autableau 1. Les figures 1 4 3, ainsi gue les tableaux 22 4,
présentent certains résultats empiriques. Nous n’avons pas
indiqué les erreurs-types de Monte Carlo, mais toutes
étaient largement négligeables.

Tableau 1
Sommaire des estimateurs

g - Expansion 8¢ - MPLSE-I 4 données chrono-
logiques, les 8 évoluent dans
le temps, les @ sont indépen-

g2 - Stratification a dants dans le temps

posteriori

g7 - MPLSE-II & données chrono-
logiques, les @ évoluent dans
le temps, 8 commun et fixe

gy - Synthétique

g4 - Fay-Herriot

£s — MPLSE-III A données chrono-
logiques, les 8 et les @ évoluent
dans le temps

g5 - Li¢ 4 la taille de
I’échantillon

Le tableau 2 présente les moyennes pour ’ensemble des
petites régions des cing mesures d’évaluation, et la figure 1
présente sous forme graphique les mesures d’évaluation
moyennes par rapport i la valeur pour I’estimateur de
Fay-Herriot (g,). Certaines tendances ressortent claire-
ment des résultats des diverses mesures selon les différents
estimateurs. L’estimateur direct g, donne un trés bon
résultat dans le cas de la mesure du biais (MBRA), mais
un résultat plutdt médiocre dans le cas des autres mesures.
La méthode de lissage transversal g; (synthétique) est trés
peu performante en ce qui a trait aux mesures du biais. La
méthode de Fay-Herriot g, se révéle un peu meilleure en
moyenne que la méthode de stratification a posteriori en
¢e qui touche la mesure EQM, mais est bien inférieure dans
le cas du biais. La méthode liée 4 la taille de I'échantillon
g5 donne des résultats trés semblables 4 ceux de g,; elle se
révele un peu inférieure dans le cas des mesures du biais
et un peu supéricure dans le cas des autres mesures. Les
méthodes avec données chronologiques g; et gg ont une
trés bonne performance dans [’ensemble, bien qu’elles
soient un peu inférieures 4 g; dans le cas du biais. La
performance de I’estimateur 4 données chronologiques g4
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Figure 1. Mesures d’évalution par rapport a I'estimateur de
Fay-Herriot

Nota: METBRC relatif pour g;{ = 18.98) non indiqué.

Tableau 2
Movyennes des mesures d’évaluation

£ g2 &3 84 8s e &7 &3

MBRA 001 007 097 065 018 070 053 053
METBRC 282 0l6 016 .015 .023 .019 .010 .010
MERAM 269 147 115 108 136 .097 087 .088
MREQMR 339  .192 137 .137 176 .120 .109 .111

MEQM
00y 72,979 27,596 13,382 12,898 22,760 10,603 8,610 8,829

se situe généralement entre celle de estimateur de Fay-
Herriot et celles des estimateurs & données chronologiques
g7 et g3. Pour tous les estimateurs {y compris I’estimateur
synthétique g}, I’écart-type du biais relatif conditionnel
(METBRC) est appréciable; toutefois, il est le moins élevé
dans le cas des méthodes avec données chronologiques,
Comme prévu, ’estimateur d’expansion g, donne de
bons résultats dans le cas de la mesure du biais incondi-
tionnel (MBRA), mais est trés peu performant dans le cas
de la mesure du biais conditionnel (METBRC).

La figure 2 présente les moyennes des mesures REQMR,
pour trois groupes de taille, soit les petites régions de
faible, moyenne et grande taille, d’aprés le classement de
leurs totaux réels pour la population au temps 7, Ces trois
regroupements ont €te faits parce qu’on s’attendait a ce
que les erreurs relatives d’estimation soient supérieures
pour les totaux les plus petits, ce que le graphique ne
contredit pas. Encore une fois, les méthodes avec données
chronologiques g et g5 donnent les meilleurs résultats.
Notons que la méthode avec données chronologiques g,
qui suppose que les effets de petite région sont indépendants
dans le temps, n’est’pas aussi performante. Le tableau 3
présente les mesures REQMR,, sans calcul de moyennes.
La valeur REQMR, est retativement élevée du fait que le
nombre total de veaux et bovins dans la région 9 est infé-
rieur 4 la moitié de celui de toute autre petite région. Parmi
les petites régions de taille moyenne, les régions 6 et 9 se
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distinguent en étant celles ou ’estimation par les méthodes
de lissage est la plus difficile. Cela vient du fait que, par
rapport  la baisse globale d’environ 16% du nombre total
de veaux et bovins dans la pseudo-population entre juin
1986 et janvier 1991, les régions 6 et 8 sont celles qui se
situent le plus loin de la moyenne, 4 33% et & 1% respec-
tivement, de sorte que la covariable de rajustement par
quotient est moins appropriée pour ces régions. Néanmoins,
les méthodes avec données chronologiques g; et gg ont
une performance sensiblement meilleure que celle de I’esti-
mateur de stratification a posteriori pour les régions 6 et 8.
Cela s’explique par le fait que le modele de la marche aléa-
toire, appliqué aux effets de petite région, peut rendre
compte de petites régions qui, comme les régions 6 et 8,
dévient progressivement du modéle.

05 L
Q petiteis régioéss de féible lalfﬂe
: : : (. petite$ régions de taifle moyénne
€] : i | [T petites régions de grande taille
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Figure 2. Racines carrées des erreurs quadratiques moyennes
relatives: moyennes pour des groupes de tailles

Tableau 3

Racines carrées des erreurs quadratiques moyennes
relatives et totaux vrais de veaux et bovins
pour de petites régions

Valeurs

Région | | tes | 81 &2 83 84 Bs B¢ &1 &%

9 8,502 | .580 .277 .342 275 .277 .199 .160 .174
i 10 18,990 |.360 .19 .078 .113 .175 .097 .103 .104
Petite 11 18,776 | .339 .122 .122 .103 .112 .096 .086 .087

taille
12 19,8191 .409 .237 076 .152 .212 .123 .17 .117

Moyenne | 16,522 ] .422 208 .154 .161 .194 .129 .116 .120

1 27,593 |.312 .206 .117 .130 .185 .120 .100 .102

Taill 6 29,012 ].306 .241 .256 .216 .224 .224 .168 .172
aille

moyenne ; 23,600 | .341 121 .107 .094 .110 .088 .092 .092

23,627 | 383 250 155 .165 .219 .155 .146 .144

Moyenne | 25,959 |.336 .205 .159 .151 .185 .147 .126 .127

2 35,592 1.268 171 .113 .110 .156 .096 .089 .088
3 40,582 | .241 151 087 .090 .137 .070 .072 .073
4 42,396 | .256 .160 099 .103 .144 .0B0 .088 .08Y
3 35,996 |.27¢ .176 .091 .097 .160 .088 .085 .088

Grande
taille

Movenne | 38,642 |.259 .164 098 .100 .149 D83 083 .084
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Figure 3. Biais relatifs absolus: moyennes pour des
groupes de tailles

Tableau 4

Biais relatifs absolus et totaux vrais de veaux et bovins
pour de petites régions

. Valeurs
Région | | .18 82 & &4 85 86 87 88
9 8,502 [.002 .047 .232 .139 085 .099 .061 .069
10 18,990 | .002 .002 .006 .007 .003 .015 .026 .025
Perite 1l 18,776 | .002 .009 .0%0 .052 021 .062 .039 .037
taille 12 19,819 [ .000 .007 019 .011 .007 .023 .024 .023

Moyenne | 16,522 (.001 .016 .087 .052 .029 .050 .037 .039

27,5651.001 .003 .093 063 .007 078 .044 045

1
) 6 20,0121.000 .001 .239 .157 .023 .195 .120 .123
Taille 7 23,600 1.000 .005 .088 .053 .014 .058 .062 .06]
moyenne 8 23,627 |.002 008 .143 .106 .024 .124 .093 .09
Moyenne | 25,959 1.001 .004 .141 085 .017 .114 .080 .080
2 35,592 1.000 000 .095 .071 .009 .D68 .049 .047
3 40,5821 .000 .001 .047 .041 .005 .029 .026 .025
Grande 4 42,396 | .001 .002 .066 .D56 .008 .044 .057 .056
taille 5 35,956 | .000 .000 .045 .029 .005 .048 .035 .039

Moyenne | 38,642 | .000 .001 .063 .049 .006 .047 .042 .042

La figure 3 et le tableau 4 sont de format identique 4 la
figure 2 et au tableau 3, mais présentent les biais relatifs
plutdt que les racines carrées des erreurs quadratiques
moyennes relatives. Tant pour P’estimateur d’expansion
g1 que pour Pestimateur de stratification a posteriori g5,
les biais sont négligeables. Dans le cas des méthodes de
lissage, les biais relatifs absolus moyens pour les petites
régions de taille moyenne sont relativement élevés, et sont
principalement attribuables aux régions 6 et 8, pour les-
quelles la covariable est moins appropriée. Parmi les
méthodes de lissage, la méthode liée 4 la taille de I’échan-
tillon g5 présente le biais le plus faible, car elle donne géné-
ralement des résultats trés voisins de ceux de Iestimateur
direct g,; toutefois, elle n’est que trés peu supéricure 3 g,
dans le cas de ’erreur quadratique moyenne. Parmi les autres
méthodes de lissage, les estimateurs avec données chrono-
logiques g, €t gz, qui avaient I'erreur quadratique moyenne
la plus faible, présentent également le biais le plus faible.
Néanmoins, le biais relatif de ces méthodes peut étre trés
élevé, comme dans les régions 6 et 8. Il serait impossible

en pratique d’estimer ces biais; toutefois, la taille possible
du biais pourrait &tre évaluée au moyen d’un échantillonnage
simulé fait & partir de diverses populations plausibles.

5. CONCLUSION

Une étude de simulation nous a permis de constater que
les méthodes d’estimation pour petites régions reposant &
la fois sur des données transversales et des données chro-
nologiques peuvent étre plus performantes que celles
fondées uniquement sur des données transversales, tant du
point de vue du biais que de celui de I’erreur quadratique
moyenne. Toutefois, le colit en termes de biais pourrait
encore &tre élevé. Il importe évidemment de se demander
s'il est possible en pratique de déterminer si les gains
découlant de toute forme de lissage I’emporteront sur les
coflits, et comment faire cette évaluation.

Les modeles visés par I’étude de simulation ont été choisis
A partir de considérations générales, Toutefois, en pratique,
des diagnostics appropriés semblables & ceux employés dans
Pfeffermann et Barnard (1991) devraient &re mis au point
pour les données d’enquéte avant la recommandation de
toute méthode assistée par un modéle. Notons également
que les estimateurs pour petites régions pourraient étre
modifiés et rendus robustes a I’égard d’une formulation
erronée du modeéle sous-jacent, comme il est suggéré dans
Pfeffermann et Burck (1990); voir aussi Mantel, Singh et
Bureau (1993). Enfin, il y aurait lieu d’étudier, dans de
futurs travaux, la modification et I’extension des méthodes
présentées dans cet article pour les adapter au cas plus réaliste
d’erreurs d’échantillonnage corrélées.

REMERCIEMENTS

Nous tenons a remercier Jon Rao, Danny Pfeffermann
et M.P. Singh, avec qui nous avons eu des discussions
fructueuses et qui nous ont fourni des commentaires utiles
relatifs 4 des versions précédentes de cet article. Les
commentaires et suggestions d’un arbitre anonyme, ainsi
que d’un rédacteur associé, ont également été trés appréciés.
La recherche du premier auteur a été rendue possible en
partie par une subvention du Conseil de recherches en
sciences naturelles et en génie du Canada accordée a
I’Université Carleton.

ANNEXE

A.1 Estimation de la variance de g,

Soit v, la variance conditionnelle (étant donné a,,,} de
gar dans (2.2). On peut alors exprimer vy, {lorsque
R > 0 pour tout A) de la facon suivante

Vi = E Nk (”El}} - Nh_k}) Thices (A1)
)
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ott o}, est la variance de la population pour I'intersection
dela hizgme strate et de la kiéme petite région. La variance
044, peut étre évaluée par estimateur habituel sZ;, pour
My = 2. Notons que ’estimation de la variance condi-
tionnelle v, fournit aussi une estimation de la variance
inconditionnelle de g,,.

Si my,, = 1, nous pouvons utiliser une valeur synthé-
tique comme estimation de o%,,, qu’on peut écrire sous la
forme ¥ (mp — 1)5%,/ ¥ (Mpy ~ 1), la sommation
étant faite sur tous les & pour lesquels 1, = 2 dans
chaque strate (A,t}. Si ny = 0, vy, dans (A.1) n’est
évidemment pas défini. La valeur synthétique de 7y,
étant utilisée dans ce cas, il nous faut une valeur synthé-
tique de son erreur quadratique moyenne. Pour chaque
(h,1), celle-ci peut &tre ainsi définie

(R / X ) 2" — Nig"ysh, + (biais) 2,

-, . .
ol { biais) ? sera défini comme

E (Rt / Xnd s — P Y2/ e,

Rty >0

ou m;, est le nombre de petites régions avec échantillon
dans la strate A.

A.2 Estimation des composantes de la variance

Selon la notation de (3.2), nous montrons ici I’applica-
tion de la méthode des moments A ’estimation des
composantes de la variance pour le modele de la section 3.1,
dans le cas spécial ou il ¥ a une seule variable auxiliaire
Xy, Q; = 7% et B, suit une marche aléatoire, c.-a-d.
GV = 1.Soit F, = (Fyy, ..., Fxy)'s Fie = (1, Xi)',
8 = (Bi1,By)’, et B, = diag(y{,v3). Le paramétre 7°
est estimé par la solution de

T X
E E (8are — Fiy B2/ (v + 77 = T(K - 2).
k=1

t=1

$’il n’y a pas de solution positive, nous posons #2 = 0.
Ici, ,@, désigne Pestimation selon les moindres carrés
pondérés de §,, fondée uniquement sur les données trans-
versales au temps f. Cette facon de procéder est semblable
4 la méthode utilisée dans Fay et Herriot (1979) pour des
données transversales. On peut obtenir une estimation de
+?# en résolvant (pour i = 1, 2)

T
E By — By )y +di")y =T -1,
t=2

ou di" estle (i,i)itme élément de (F/_ U,Z1F,_)) ™' +
(F,UT'F) 7L
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Méthode du jackknife pour I’estimation de la variance
en présence de données imputées

J.G. KOVAR et E.J. CHEN!

RESUME

L’imputation est une méthode dont se servent couramment les organismes d’enquéte afin de corriger le probléme
posé par la non-réponse 4 des questions particuliéres. Bien que dans la plupart des cas, les ensembles de données
ainsi complétés offrent de bonnes estimations des moyennes et des totaux, les variances correspondantes, souvent,
sont largement sous-estimées. Plusieurs méthodes permettent de remédier 4 ce probléme, mais la plupart dépendent
du plan d’échantillonnage et de la méthode d’imputation. Récemment, Rao (1992) et Rao et Shao (1992) ont proposé
une méthode jackknife unifiée pour I'estimation de la variance d’ensembles de données ayant fait I’objet d’une
imputation. Le présent article évalue cette technique de maniére empirique, au moyen d’une population réelle
d’entreprises, et selon un plan d’échantillonnage aléatoire simple et un mécanisme de non-réponse uniforme.
La possibilité d’étendre cette méthode 4 des plans d’échantillonnage stratifié a plusieurs degrés est examinée, et
I'on se penche brigvement sur la performance de ’estimateur de la variance proposé dans le cas de mécanismes de
réponse qui ne sont pas uniformes.

MOTS CLES: Non-réponse a des questions particuliéres; imputation hot-deck; imputation du plus proche voisin;
non-réponse non aléatoire; plan d’échantillonnage complexe.

1. INTRODUCTION

Le probleme de la non-réponse touche toutes les enquétes
par sondage, a des degrés divers. Dans le cas de la non-
réponse totale d’une unité de I’échantillon, cette lacune est
souvent corrigée par un rajustement approprié de la pon-
dération de 'enquéte, mais si la non-réponse ne touche que
des questions particulidres, la plupart des organismes
d’enquéte recourent a Pimputation. Ainsi, des valeurs
plausibles sont insérées a la place de valeurs manquantes
ou incohérentes, ce qui simplifie ’estimation des
moyennes et des totaux A tous les niveaux d’agrégation.
Dés les années 1950, toutefois, Hansen, Hurwitz et Madow
(1953) ont reconnu que le fait de traiter les valeurs impu-
tées comme des valeurs observées peut entrainer une sous-
estimation des variances des estitnateurs si les formules
habituelles sont utilisées, sous-estimation qui s’amplifie
4 mesure que la proportion des réponses imputées s’ accrodt.

Plusieurs solutions ont ¢té suggérées pour résoudre ce
probléme. En particulier, Rubin (1987) a proposé de
recourir a ’imputation multiple pour estimer la variance
attribuable 3 I'imputation, en répétant le processus plusieurs
fois et en estimant la variation entre les divers ensembles
de données ainsi obtenus. Plus récemment, Sarndal (1990)
a présenté un certain nombre d’estimateurs de la variance
fondés sur un modéle, tandis que Rao et Shao (1992) ont
proposé une technique de rajustement des valeurs impu-
tées qui permet dg corriger I’estimateur de la variance
jackknife habituel (ou simpliste). Les méthodes de Sarndal
et de Rao et Shao sont attrayantes du fait que seul le fichier

'1.G.
R.H. Coats, Parc Tunney, Ottawa, Ontario, K1A 0Té6.

soumis a Pimputation (dans lequel les valeurs imputées
sont marquées) est nécessaire 4 I'estimation de la variance.
Aucun fichier auxiliaire n’est requis. La méthode de
Sarndal fondée sur un modéle donne des estimateurs sans
biais de la variance pourvu que le modéle se vérifie (Lee,
Rancourt et Sirndal 1991). La méthode jackknife rajustée
de Rao et Shao donne une ¢stimation convergente selon
le plan et non biaisée selon le modele (Rao 1952). Toutefois,
la méthode fondée sur un modéle exige des estimateurs de
la variance différents pour chaque méthode d’imputation,
tandis que la méthode jackknife rajustée offre une approche
unifiée exigeant la mise en oeuvre d’un seul estimateur,
I’estimateur jackknife, pourvu que les valeurs imputées
soient convenablement rajustées 4 I’étape de I’estimation
de la variance.

Dans le présent article, nous décrivons une étude de
simulation qui permet d’évaluer ’estimateur de la variance
jackknife rajusté de Rao et Shao (1992). Dans la section 2,
nous faisons valoir le bien-fondé de la présente étude empi-
rique en montrant les caractéristiques de I’estimateur de
la variance simpliste selon quatre méthodes d’imputation,
dans le cas d’un échantillonnage aléatoire simnple. Dans la
section 3, nous décrivons brievement la méthode de rajus-
tement de Rao et Shao et nous présentons les résultats
empiriques. Des extensions 4 des plans plus complexes et
a des expériences comportant des mécanismes de non-
réponse non aléatoires sont examinées 4 la section 4.
Enfin, la section 5 contient des conclusions et des recom-
mandations, et propose notamment des voies futures de
recherche.

G. Kovar, Division des méthodes d’enquétes-entreprises; E.J. Chen, Division des méthodes d’enquétes sociales, Statistique Canada, Immeuble
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2. CONTEXTE

Suivant la notation de Rao (1992), nous supposons que
dans un échantillon s de taille », /2 unités répondent a la
question y, tandis que # — m unités ne le font pas. Dési-
gnons par y¥ la valeur imputée pour "unité /, i¢€s-s,, ol
8, est ’ensemble des unités qui ont répondu. L’estimateur
habituel de |2 moyenne ¥ basé sur le fichier soumis a
I’imputation, dans le cas d’un échantillonnage aléatoire
simple, est donné par

y;=%(2y,~+ Ey.-*). (1)

i€sy i€s-s,

2.1 Méthodes d’imputation

Dans la présente étude de simulation, nous examinons
quatre méthodes d’imputation simple: moyenne des
répondants, quotient, plus proche voisin et hot-deck. Le
lecteur est invité 4 lire ’article de Kalton et Kasprzyk (1986)
pour un examen approfondi de la question de I'imputa-
tion. La méthode d’imputation la plus simple et la plus
intuitive quand on veut estimer la moyenne des réponses
& une question y consiste @ imputer la moyenne des unités
répondantes observées aux unités non répondantes. La
valeur imputée y} de I'unité i est donc la suivante, dans
le cas de la méthode d’imputation de la moyenne:

I =Fm= Y, yim. @

Jes,

L’estimateur de la moyenne de la population ¥ donné
en (1) se réduit alors a I’estimateur y; = 5,,. Comme cette
méthode a Pinconvénient de causer une distorsion des
distributions, elle n’est généralement utilisée qu’en dernier
recours. Nous la présentons ici & des fins d’illustration.

En second lieu, nous examinons une méthode d’impu-
tation par quotieni reposant sur I’hypothése qu’une
variable auxiliaire corrélée x est disponible et que le
quotient #/% est le méme dans les ensembles s, et s — s,
comme ce serait le cas si la non-réponse survenait au
hasard, par exemple. Selon cette méthode du quotient,
nous imputons la valeur suivante a la place de la valeur
manquante y;:

y?‘ =X (3)

oll ¥, est la moyenne des valeurs x de I’ensemble des
répondants s,. L’estimateur de la moyenne de la popula-
tion ¥ donné en (1) se réduit a ’estimateur d’échantillon-
nage double 5; = (7,,/%,)%, si on considére les répondants
comme I’échantillon de deuxiéme phase.

La troisieme méthode d’imputation examinée est celle
du plus proche voisin (PPV). Cette méthode consiste &
imputer 4 une donnée manquante la valeur observée d’une
autre unité de I’ensemble s,, dont la distance par rapport

4 I'unité non répondante est minimale. En pratique, les
fonctions de distance utilisées sont habituellement les
normes §, {5, ou {, de Minkowski fondées sur les variables
auxiliaires x, qu’on suppose observées pour toutes les
unités de 5. Ainsi

yt =y, J€s,, telque llx; — x; I est minimisé, (4)

ou Il - I désigne I'une des normes ci-dessus.

Les trois méthodes qui viennent d’étre décrites sont
souvent qualifiées de déterministes, car pour un échan-
tillon de répondants donné, les valeurs imputées sont
déterminées de fagon unique. La quatriéme méthode
d’imputation examinée dans cette étude, la méthode du
hot-deck (HD), est non déterministe, puisque les valeurs
imputées sont choisies au hasard dans I’échantillon de
répondants. Bien qu’en pratique des classes d’imputation
soient souvent créées et qu’un processus séquentiel quel-
conque soit généralement mis en oeuvre, nous examinons
ici le hot-deck pur, dans lequel le donneur () est choisi
au hasard, avec remplacement, dans 'ensemble s, complet,
c.-a-d.

Yt =, Jes,. (5)

2.2  Variance due a I'imputation

Si ’on traite les valeurs imputées comme des valeurs
observées, on a I'estimateur incorrect de la variance

Vogive = (1 — f)s}/n, 6)

ol 57 est la variance de 1’échantillon complet (valeurs des
répondants et valeurs imputées) et {1 — f) est le facteur
de correction pour population finie (f = n/N}. Il est
facile de montrer que la variance vraie de I’estimateur
dans (1), V(7,), peut s’écrire ainsi (Sarndal 1990):

V(7)) = Vam + Vimp + Vonixs )

oi Vg, est la variance d’échantillonnage, V,,, est la
variance introduite par la méthode d’imputation en cause
et Vi est un terme de covariance entre b, et V,,, qui,
dans la plupart des cas, est négligeable ou nul. On pourrait
obtenir une estimation de ¥, en ajoutant & v,,, un
terme de correction tenant compte du fait que la formule
habituelle sous-estime la variance d’échantillonnage quand
I’ensemble de données.contient des valeurs imputées. Pour
estimer V(¥,), toutefois, il est nécessaire d’estimer une
composante de variance additionnelle, V,,,, attribuable
au mécanisme d’imputation. Cela peut se faire explicite-
ment, comme dans I’'imputation multiple de Rubin (1987),
ou encore en modifiant des formules de variance commune
comme dans Sidrndal (1990) et dans Rao et Shao (1992).
Notons que I'intérét réside dans I’estimation de la variance
de I’estimateur en cause, soit ¥'(¥,}, et non de la variance
d’un estimateur qui aurait été obtenu en ’absence de
non-réponse.
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2.3 Sous-estimation de la variance

Pour montrer I’ampleur de la sous-estimation de F(7,)
DA Ve, €t Je lien entre le degré de sous-estimation et la
méthode d’imputation, nous décrivons d’abord 1’étude de
simulation que nous avons réalisée 4 cette fin. Nous exa-
minons un ensemble de données de 5,620 unités auxquetles
sont associées deux variables: une variable auxiliaire x, le
revenu d’exploitation brut, connu pour toutes les unités
et pouvant servir de mesure de la taille, et une variable
connexe relative aux achats, y. La corrélation entre x et
»y dans cet ensemble de données particulier est d’environ
0.92. Des échantillons aléatoires simples de taille 200
étaient prélevés sans remplacement. Une proportion fixe
d’unités étaient désignées au hasard comme des non-
répondants; leur valeur y était supprimée, puis imputée
selon ’'une des quatre méthodes décrites ci-dessus. Divers
taux de non-réponse ont été produits, mais pour ’essentiel,
nous ne présentons que les résultats obtenus avec les taux
de non-réponse de 5% et de 30%.

Pour évaluer la performance des estimateurs de la
variance proposés, nous calculons le biais relatif en pour-
centage de P’estimateur de la variance v., donné par

v — V(In)/K

K
- (
Biais rel. (v.) = E ~ x 100, (8)
V)

ou V(¥,) est obtenue par simulation, et v, est la kiéme
réalisation des K estimations de la variance simulées en
question. De méme, la stabilité relative en pourcentage des
estimateurs de la variance est donnée par

d — V(52
Stab. rel.(v.) = E Jvie = V() 4K
k=1 V(.PI)

x 100. (9)

Toutes les simulations ont été faites sur un PC d’[BM
avec le logiciel FORTRAN 77, version 5.0, de Microsoft.
Dans le cas de I’échantillonnage aléatoire simple, les résul-
tats se fondent sur des moyennes de 100,000 répétitions
{K = 100,000). Avec un tel nombre de répétitions, nous
avons observé que les biais relatifs présentés ne variaient
pas de plus d’un point de pourcentage. Les résultats sont
résumés ci-dessous au tableau 1 pour les taux de non-
réponse de 5% et de 30%.

L’examen du tableau 1 nous indique d’abord que I’esti-
mateur simpliste sous-estime la variance vraie de y; de
10.7% dans le cas de 'imputation de la moyenne, 4 un
niveau de non-réponse de 5%, Cette sous-estimation est
attribuable environ pour moitié au fait que v, . sous-
estime V,,,,, et pour le reste au fait que v, ne tient pas
compte de la composante V,,,,. Sarndal (1990) obtient des
résultats trés semblables pour ce qui est de la ventilation
de la sous-estimation dans le cas de I'imputation de la
moyenne. Nous observons ensuite, dans la premiére ligne
du tableau 1, que la variance vraie de ¥, est plus élevée
dans le cas de I'imputation hot-deck que dans celui de
I’imputation de la moyenne, en raison de la variabilité
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Tableau 1

Sous-estimation de la variance de ¥y par estimateur simpliste
{Vuaive) Selon quatre méthodes d'imputation, a des taux
de non-réponse de 5% et de 30%

Taux de  Estimateur Méthode d*imputation
non- dela
réponse variance Moyenne HD Quotient PPV
5% vy 9.9 10.3 9.5 9.5
Vpaive 8.9 9.4 9.2 9.3
Biais rel. (v,:ve) —-10.7% —-9.4% -2.5% -2.2%
30% 48] 13.5 16.5 10.1 10.3
Vpaive 6.5 9.4 B.5 9.0

Biais rel. (v, zive) —51.4% —43.4% -153% —-12.8%

inhérente au hot-deck (c.-a-d. que la composante V,,, est
plus grande). Par contre, V{7, est légérement plus faible
dans le cas des méthodes du quotient et du plus proche
voisin, puisque ¥;,,, diminue avec la capacité de la méthode
d’imputation d’estimer les valeurs manquantes vraies
(Sarndal 1990), comme ¢’est le cas dans la présente étude
en raison de la corrélation relativement élevée entre les
variables x et ¥, Un autre fait que révele le tableau 1, ¢’est
que V(¥;) augmente, tandis que v,;,, diminue, avec I’élé-
vation du taux de non-réponse. Ainsi, la sous-estimation
de V(7;}, quand les valeurs imputées sont traitées comme
des valeurs observées, s’amplifie 4 mesure que s’ accrofit
la proportion de valeurs manquantes. Le probléme est plus
prononcé dans le cas des méthodes d’imputation de la
moyenne et du hot-deck, qui n’utilisent pas d’information
auxiliaire. Signalons qu’une sous-estimation de la variance
de 'ordre de 50% comme celle abservée ici peut donner
des intervalles de confiance trop étroits d’environ 30% ¢t
amener a déclarer comme significatifs des résultats qui ne
le sont pas. Il est intéressant, par ailleurs, de noter le
comportement semblable des méthodes du quotient et du
plus proche voisin, caractéristique dont nous nous servirons
plus loin.

3. ESTIMATEUR DE LA VARIANCE
JACKKNIFE

Soit 7,(/ ) 'estimateur imputé de ¥ obtenu lorsque la
Jjieme unité est retirée de 1’échantillon. Dans le cas de
I"échantillonnage aléatoire simple, un estimateur de la
variance jackknife simpliste de 7; est alors donné par

-1 2
w="" ¥ 5t - 5% (10)

Jj=1

qui se réduit A v,,;,,, comme cela a é&té démontré (Rao
1992).
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3.1 Rajustement des valeurs imputées

Afin de produire la version “‘appropriée’ (Rao 1990)
de D’estimateur de la variance jackknife, Rao (1992) a pro-
posé de rajuster les valeurs imputées de la facon décrite
ci-dessous. Intuitivement, un tel rajustement est nécessaire
dés qu’une unité répondante est retirée d'une répétition
jackknife, car pour la plupart des méthodes d’imputation,
toutes les valeurs imputées dépendent directement ou
indirectement de la valeur observée qui a été supprimée.
Cela est clair dans le cas de 'imputation de la moyenne
et de I'imputation par quotient, car tous les répondants
contribuent directement 4 la moyenne ¥,,, mais est moins
évident pour les méthodes du plus proche voisin et du
hot-deck, dans lesquelles I'unité supprimée contribue
au processus d’imputation uniquement en ce sens qu’elle
n’est pas disponible pour étre choisie comme donneur.
Ainsi, dés qu’une unité répondante est supprimée, toutes
les valeurs imputées de I’échantillon doivent &tre rajustées
avant que I’estimateur imputé ““3 une suppression” de la
moyenne soit calculé. Le rajustement, de toute évidence,
doit étre fonction de la méthode d’imputation utilisée.
Dans le cas des méthodes d’imputation de la moyenne et
du hot-deck, on peut montrer que le rajustement suivant
est approprié (Rao 1992; Rao et Shao 1992). Soit g} (/)
la valeur rajustée de la /iéme unité imputée y¥, quand la
Jiéme unité a été supprimée. Alors, z} (/) est donnée par

%fN y:* + [ym(.f) _.Pm] si jES,-
() =

yi si jes-s.. (11)

Autrement dit, aucun rajustement n’est nécessaire si
I'unité supprimée () a elle-méme été imputée, c’est-a-dire
si I'unité j est un non-répondant. Dans le cas de I'imputa-
tion de la moyenne, par exemple, quand jé€s,, la valeur
rajustée se réduit a ¥,,(7), la moyenne des m — 1 répon-
dants restants, comme souhaité.

On évalue ’estimateur de la variance jackknife d*abord
en calculant I'estimateur imputé rajusté §¢(/) suivant

yilh) = Z (i) (n = 1), (12)
f€s
£

puis en posant

-1 7
— ¥ U5 - 52 (13)

J=1

vy =

Il peut étre démontré que 1’estimateur de la variance
jackknife rajusté se réduit 3 ’estimateur de la variance
approprié dans le cas de I'imputation de la moyenne
{(Rao 1990) et offre une estimation convergente dans le cas
de 'imputation hot-deck (Rao et Shao 1992).

Pour ce qui est de I'imputation par quotient, les valeurs
rajustées sont données par

Pmld) Im .
P+ X;——x;| si jes
yl [xm (J ) ] xm l] j F

¥ si jes-s,, (14)

) =

ou X,,(j) est la moyenne des n — 1 valeurs de x pour les
unités répondantes lorsque 'unité j est supprimée. L’esti-
mateur de la variance jackknife v;(p;) est alors calculé
comme ¢n (13) ci-dessus, ce qui donne I’estimateur de la
variance approprié. En outre, Rao {1992) montre non seu-
lement que PPestimateur de la variance jackknife rajusté est
convergent selon le plan {p-convergent) dans le cas d’une
non-réponse uniforme et indépendamment du modéle,
mais aussi qu’il est non biaisé selon le plan et le modéle
(pm-non biaisé), en vertu du modéle (15) et de tout méca-
nisme de non-réponse qui ne dépend pas des valeurs y.

E () = Bx;,  Vu(yi) = o*x,,

cov, (¥, ;) =0 [#jes. (15)

Puisque Pestimateur de la variance simpliste en vertu
de ’imputation du plus proche voisin a affiché un compor-
tement trés semblable 4 celui de I’estimateur de la variance
simpliste en vertu de I’imputation par quotient, le rajus-
tement relatif & imputation par quotient donné en (14)
a été appliqué 4 I’'imputation du plus proche voisin. Nous
avons aussi examiné un autre rajustement, qui consistait
4 faire une nouvelle imputation de I’'unité / au moyen de
la méthode du plus proche voisin, lorsque I’unité supprimée
(/) avait servi 4 I'imputation de Iunité {. Autrement dit,
le rajustement a lieu seulement si I’unité supprimée est un
répondant (comme ci-dessus), et sculement les non-
répondants de la jiéme répétition jackknife a qui unité
Jaétéimputée font I’objet d’une nouvelle imputation pour
recevoir 1a valeur de I'un des » — 1 donneurs restants.
(Cela équivaut 4 I'imputation du deuxiéme voisin le plus
proche pour ces unités.) Il convient de signaler qu’il n’existe
pas de justification théorique pour 'un ou 'autre de ces
rajustements. Puisque le dernier rajustement a donné un
rendement inférieur a celui du rajustement de la méthode
du quotient dans nos exemples, et qu’il serait lourd a
appliquer en pratique, nous ne I’avons pas analysé davan-
tage, bien qu’il ait toujours produit des estimations
prudentes.

Il importe de souligner que pour toutes les méthodes
d’imputation, les rajustements ne servent qu’a ’estimation
de la variance et peuvent par conséquent n’étre appliqués
que temporairement, au moment de 1’exécution du pro-
gramme d’estimation de la variance. Aucun rajustement
permanent du fichier imputé n'est nécessaire pour 1’estima-
tion des moyennes et des totaux, bien qu’il faille marquer de
fagon appropriée les chammps ayant regu une valeur imputée.

3.2 Résultats empiriques

L’estimateur de la variance jackknife, avec rajustements
correspondant aux quatre méthodes d’estimation décrites
ci-dessus, a été calculé en sus de v,,,,. dans 1’étude de
simulation décrite 4 1a section 2. Des taux de non-réponse
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Tablean 2

Biais relatifs de 'estimateur de la variance simpliste (Vi)
et de l'estimateur de la variance jackknife rajusté,
a des taux de non-réponse de 5% et de 30%

Taux de  Estimateur Méthode d’imputation
non- dela
réponse variance Moyenne HD Quotient PPV
en pourcemage
5% Vyaive -10.7 -94 -2.5 -2.2
vy 2.7 3.6 34 37
30% Ynaive —51.4 —43.4 —15.3 —-12.8
vy 33 1.9, 3.0 5.3

de 5% et de 30% ont été utilisés et les biais relatifs ont été
calculés. Les résultats sont résumés dans le tableau 2.

Puisque ’estimateur de la variance jackknife rajusté est
convergent selon le plan (p-convergent) (Rao 1992), il
donne de bons résultats, comme prévu, dans le cas de
I'imputation de la moyenne, de I'imputation hot-deck et
de I'imputation par quotient pour une structure de réponse
uniforme. (Nous avons observé d’aussi bons résultats avec
d’autres ensembles de données qui ne suivent pas le modéle
{15), mais il faudrait approfondir davantage I’analyse dans
leur cas.) Il convient de signaler la performance relativement
bonne obtenue dans le cas de I'imputation du plus proche
voisin. L’estimateur proposé semble étre quelque peu
prudent, ce qui s’explique, pour une faible part, par le fait
qu’il n’intégre pas la correction pour population finie.

4, EXTENSIONS

Bien que I’estimateur de la variance jackknife rajusté
ait donné de bons résultats dans le cas de I’échantillonnage
aléatoire simple, pour un mécanisme de non-réponse uni-
forme et une seule classe d’imputation, nous examinons
ici des extensions possibles 4 un plan plus complexe, & plus
d’une classe d’imputation et 4 des mécanismes de réponse
non aléatoires,

4.1 Plans complexes

Dans la présente section, nous décrivons une étude de
simulation qui évalue I’estimateur de la variance jackknife
rajusté de Rao et Shao (1992) par rapport a I’estimateur
de la variance simpliste, dans le cas d’un échantillonnage
stratifié  plusieurs degrés et d’une imputation hot-deck.
Plus précisément, nous utiliserons des données de I'enquéte
canadienne sur les finances des consommateurs (EFC),
dont le plan de sondage est identique a celui de ’enquéte
sur la population active. La variable a I’étude, y, est le
revenu total du ménage. L'EFC se fonde sur un plan
complexe & plusieurs degrés avec stratification, ¢t les unités
primaires d’échantillonnage (up€) des strates utilisées dans
la présente étude sont sélectionnées avec probabilité pro-
portionnelle an nombre de logements. De fagon générale,
les upé sont des ensembles de logements, plus précisément
des flots urbains dans les villes et des groupes de secteurs
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de dénombrement (SD) du recensement dans les régions
rurales. Nous avons pris comme population un échantillon
de 3,870 ménages appartenant a 30 strates, et nous avons
prélevé deux upé dans chaque strate. Comme dans notre
étude sur ’échantillonnage aléatoire simple, des taux de
non-réponse uniformes de 5% et de 30% ont été simulés,
au niveau des ménages. Les valeurs manquantes ont ensuite
fait Pobjet d’une imputation selon la méthode du hot-deck
décrite dans Rao et Shao (1992). En bref, la méthode d’impu-
tation consiste  sélectionner les donneurs dans I’ensemble
des répondants, avec remplacement, et avec probabilité
proportionnelle au poids de ’enquéte des donneurs.
Nous examinons d’abord le cas ou il n’y a qu’une seule
classe d’imputation. Soit y,; la valeur observée pour la
kieme unité de la /ieme upé et de la #iéme strate (k = 1,
...,H;"',i =1, ...,n;,,h =1, o Lyn= EEn,,,-)el
soit ¥}, 1a valeur imputée correspondante quand 'unité
{#ik) est un non-répondant, ¢’est-a-dire quand (hik) €s-s,.
L’estimateur imputé de Y est alors donné par

Y, = E Wik Yuix + E

(hik)€s, (hik)Es-5,

Wik Yhik s (16)

ol Wy, est le poids de ’enguéte correspondant & 'unité
(hik}. En vertu de la méthode d’imputation hot-deck
ci-dessus, ¥; est asymptotiquement sans biais (Rao et
Shao 1992).

L’espérance de ¥;en vertu de la méthode du hot-deck
peut s’écrire ainsi (Rao et Shao 1992):

[ E Whir Yiik / E ka] b E Wik

(hik) es, (hik}yes, (hik)es

E.(Y)

[S/T) x U, an

notation introduisant les termes S, T et U. Les valeurs
jackknife “‘a une suppression’’ sont alors données par

- n
: g
S(gi) = ), Wiy + —= Y Wik
(hikyes, £ (gik)es,
h#Eg i#f
(18)
T(gj) = E Wi+ T E Weik
(! iKY
L : n, — 1 &
(hik)es, (gik)Es,
heg izj

torsque la jiéme upé de la giéme strate est supprimée. On
effectue le rajustement des valeurs imputées quand la
{g/)itme upé est supprimée, (ki) # (gj), et (hik}€s-s,,
en posant

S(gj Y
- [ (g/)

25 = v m - %] (19)

Ensuite, comme dans les équations (12) et (13}, on évalue
I’estimateur de la variance jackknife en calculant d’abord,
de 12 maniére suivante, Pestimateur imputé rajusté ¥7
quand la (g/)ieéme upé est supprimeée:
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Piej) = Seiy + Y wwn till
(hik)es-s,

H .
— ¥ wazl. @)
£ {hik)€s-s,
i£f

+

puis en posant

. R T S N
W) = § s Y (e - Tt @

g=1 g Ji=1

Il peut étre démontré que I’estimateur v; défini en (21) est
un estimateur convergent de la variance de ¥; (Rao et
Shao 1992).

Nous avons produit 13,000 échantillons de 60 upé
choisies avec probabilit¢ proportionnelle 4 1a taille, et nous
avons soumis les ménages sélectionnés 4 des taux de non-
réponse uniformes de 5% et de 30%. Nous avons ensuite
calculé I'estimateur de la variance simpliste, ainsi que
Iestimateur de la variance jackknife rajusté, v, donné en
(21). Le biais relatif (8) et la stabilité relative (9) ont été
calculés pour les deux estimateurs de la variance, et les
résultats sont résumés au tableau 3.

Tableau 3

Biais relatif et stabilité relative (entre parenthéses)
de I'estimateur de la variance simpliste (V,g;.)
et de I’estimateur de la variance jackknife rajusté,
4 des taux de non-réponse de 5% ct de 30%, dans le cas
d’un échantillonnage stratifié a plusieurs degrés

Taux de non-réponse

Estimateur de la variance
50% 30%

en pourcentage
Vaagive —10.3 (88) —43.7 (84)

vy -0.9(97) 1.2 (124)

Comme en fait foi le tableau 3, I’estimateur de la
variance simpliste sous-estime la variance vraie de ¥ en
des proportions comparables 4 celles observées dans le
cas de I’échantillonnage aléatoire simple (tableau 2), et la
sous-estimation s’aggrave avec ’augmentation du taux de
non-réponse. L’estimateur de la variance jackknife rajusté,
par contre, donne de bons résultats aux deux niveaux de

non-réponse, au prix relativement modique d'une légére

diminution de sa stabilité, en comparaison de v,4,..

4.2 Classes d’imputation

Selon le méme plan d’échantillonnage que celui décrit
ala section 4.1, nous avons aussi examiné le cas o il existe
plus d’une classe d’imputation, qui refléte la situation

réelle, La taille du ménage, connue pour tous les ménages
de I’échantillon, a été utilisée pour former deux classes
d’imputation, soit les ménages 4 un seul membre et les
meénages 4 plus d'un membre. L’hypothése sous-jacente
était que la propension & répondre est différente entre ces
deux classes; on a supposé, en revanche, une probabilité
de réponse uniforme a I'intérieur des classes d’imputation.
Deux structures de non-réponse ont été évaluées. La
premiére suppose une non-réponse uniforme de 5% dans
la classe des ménages & un seul membre et une non-réponse
uniforme de 10%, dans la classe des ménages 4 plusieurs
membres, tandis que la deuxiéme suppose des taux de non-
réponse de 25% et de 30% respectivement pour ces deux
classes. L’imputation hot-deck, les rajustements des
valeurs imputées et les calculs des totaux rajustés donnés
en (20, Y4,(g/), ont été effectués indépendamment dans
chaque classe d’imputation, désignée par v. Les termes
Y4,(gj) ont ensuite été additionnés pour les deux classes
d’imputation, ce qui a donné Y%(g/), dont on s’est servi
pour obtenir ’estimation v,, selon I’équation (21). Les
résultats sont résumés au tableau 4,

Tableau 4

Biais relatif et stabilité relative (entre parenthéses)
de Iestimateur de la variance simpliste (v,give)
et de U'estimateur de la variance jackknife rajusté,
selon deux structures de non-réponse, dans le cas d’un
échantillonnage stratifié a plusicurs degrés
et de deux classes d’imputation

Taux de non-réponse

Estimateur de la variance

5% et 10% 25% et 30%

en pourcentage
Vraive —-16.7 (87) —40.2 (84)

v —1.0 (103) 1.1 (127)

Comme le montre le tableau 4, ’estimateur de la
variance jackknife rajusté v; donne de bons résultats en
vertu des deux structures de non-réponse. Ces résultats,
jumelés & ceux du tableau 3, démontrent la convergence
et la stabilité relativement bonne de I’estimateur de la
variance jackknife rajusté, méme dans le cas de taux de
non-réponse élevés.

4.3 Non-réponse non aléatoire

Comme nous ’avons vu ci-dessus, ’estimateur de la
variance jackknife rajusté donne de bons résultats quand
la non-réponse est aléatoire & I’'intérieur des classes d’impu-
tation. Pour étudier sa robustesse a I'égard de "hypothése
d’un mécanisme de réponse uniforme, nous avons utilisé
I’ensemble de données décrit 4 la section 2, et produit une
non-réponse de la maniére décrite dans Lee, Rancourt et
Sérndal (1991). Plus précisément, nous avons supposé que
la probabilité de non-réponse était reliée 4 la variable x de
deux facons distinctes:
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Py =1 - exp(— crx), (22)
P, = exp(— ¢x), (23)

ou les constantes ¢, et ¢gsont choisies de fagon a donner
un taux de non-réponse probable de 30%. Dans le modgtle
P, donné en (22}, la non-réponse est en corrélation posi-
tive avec la variable x, ce qui signifie qu’une non-réponse
est plus probable dans le cas des grandes unités (L).
L’inverse est vrai pour le modéle Ps donné en (23), en
vertu duquel ce sont les petites unités (S) qui sont le plus
susceptibles de ne pas répondre. Les méthodes d’imputation
qui ne tiennent pas compte de la variable x (moyenne et
hot-deck) devraient normalement produire des estimateunrs
de Y qui sous-estiment la moyenne vrai¢ en vertu du
modele de non-réponse (22) et qui surestiment la moyenne
vraie en vertu du modele (23). Toutefois, les méthodes
d’imputation qui utilisent la variable auxiliaire (quotient
et plus proche voisin) devraient produire de meilleures esti-
mations de la moyenne. Une simulation, dont les résultats
sont présentés au tableau 5 ci-dessous, a permis de con-
firmer ces suppositions. Comme auparavant, nous avons
utilisé 100,000 répétitions.

Tableau 5

Estimations de la moyenne ¥ en pourcentage de la moyenne
vraic lorsque la non-réponse n’est pas aléatoire et que
le taux de non-réponse probable est de 30%

Modéle de Méthode d’imputation

non-réponse

Moyenne HD Quotient PPV

en pourcentage

P, 60.4 60.4 94.7 93.5
Py 132.7 132.7 102.0 101.4

De toute évidence, I’estimation de la variance n’offre
aucun intérét lorsque les estimateurs ponctuels eux-mémes
sont forternent biaisés, comimne ¢’est le cas pour les méthodes
de la moyenne et du hot-deck. Toutefois, dans le cas des
méthodes du quotient et du plus proche voisin, pour les-
quelles les estimateurs ponctuels sont supérieurs, nous
avons examiné la performance de I’estimateur de la variance
jackknife rajusté, ainsi que d’un estimateur proposé par
Sarndal (1990), qui peut s’écrire (Rao 1992):
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pourvu que le facteur de correction pour population finie
soitomisetque (# — 1)/n = let(m — 1)/m = 1. Les
résultats sont résumés au tablean 6.

Tableau 6

Biais relatif de I’estimateur de la variance simpliste (vgive)
de I’estimateur de la variance jackknife rajusté et de
I’estimateur de la variance de Sdrndal en vertu d’une

non-réponse non aléatoire de 30%

Méthode d’imputation

Modéle de Estimateur de
non-réponse la variance Quoticnt PPV
en pourcentage
Py Vaaive -22.7 —54.6
vy 3.9 -37.5
vg -2.6 -36.8
Py Vpaive -4.0 -0.7
vy 37 7.2
Vg 2.8 4.5

Dans le cas de I'imputation par quotient, I'estimateur
de la variance simpliste donne des résultats trés différents
pour les deux modeles de non-réponse (—22.7% contre
— 4.0%). En effet, s’il est vrai que la réduction de la taille
effective de I’échantillon tend & réduire la variance dans
les deux cas, il y a surreprésentation des unités de grande
taille parmi les unités manquantes dans le modele P, , ce
qui tend a accentuer cet effet, alors que dans le modéle
P, ol il y a surreprésentation des petites unités parmi les
unités manquantes, cet effet tend i 8tre partiellement
compensé. Deuxiéme observation, estimateur de la
variance jackknife rajusté donne de bons résultats dans
le cas de I’'imputation par quotient, mais est plutdt déce-
vant dans le cas de I’imputation du plus proche voisin. Cela
s’explique par le fait que le présent ensemble de données
suit assez bien le modéle linéaire habituel (15) et que 1’esti-
mateur de la variance jackknife rajusté s’est révélé non
biaisé selon le modéle (Rao 1992) pour I’'imputation par
quotient. Par ailleurs, le rajustement de la méthode du
quotient n’apporte rien d’intéressant 4 'imputation du
plus proche voisin quand la non-réponse n’est pas uni-
forme. L’autre rajustement applicable a I’'imputation du
plus proche voisin, que nous avons décrit a la section 3,
donne également de piétres résultats en termes absolus
(valeurs non présentées ici), bien que les estimations soient
toujours prudentes. Troisitme observation, la performance
de P’estimateur de Sirndal, v, équivaut grosso modo a
celle de I’estimateur jackknife rajusté, en vertu aussi bien
de la méthode du quotient que de celle du plus proche
voisin, et d’une non-réponse non aléatoire qui dépend
seulement de x.

Lorsque le mécanisme de réponse n’est pas aléatoire,
et que la propension 4 répondre est reliée 4 la variable
touchée par la non-réponse (), les estimateurs ponctucls
sont eux-mémes gravement biaisés selon les quatre méthodes
d’imputation. L’estimation de la variance a donc peu a
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offrir, et le véritable intérét réside dans I’estimation de
I’erreur quadratique moyenne, Autrement dit, des efforts
accrus doivent étre axés sur I’amélioration des estimations
ponctuelles et de leurs biais. Des résultats préliminaires
dans ce domaine ont été présentés par Rancourt, Lee et
Sirndal (1992).

5. CONCLUSION

Il est bien connu que I’estimateur de la variance habituel
sous-estime la variance de Pestimation de ¥ en présence
de valeurs imputées, si ces valeurs sont traitées comme des
valeurs observées, Dans la présente étude, nous avons de
nouveau mis en évidence l'importante sous-gstimation que
produit I’estimateur de la variance simpliste lorsque des
données sont imputées. Nous avons examiné plusieurs
méthodes d’imputation pour évaluer dans quelle mesure
le degré de sous-estimation était lié 4 la méthode d’impu-
tation. Nous avons évalué un estimateur de la variance
jackknife unifié de la forme proposée par Rao et Shao
(1992), lequel tient compte de la variance due au processus
d’imputation. L’étude a révélé certaines propriétés inté-
ressantes de I’estimateur proposé dans le cas aussi bien de
I’échantillonnage aléatoire simple que de plans d’enquéte
complexes. Nos observations sont résumées dans les para-
graphes qui suivent,

(1) L’ampleur de la sous-estimation de la variance est
fortement liée 4 la fois i la capacité de 1a méthode
d’imputation de prédire les valeurs vraies, et 4 sa capa-
cité de préserver la variation naturelle des données.

(2) L’estimateur de la variance jackknife rajusté qui est
proposé offre une approche unifiée pour I’estimation
de la variance de données imputées, qui peut 8tre
appliquée facilement 4 un certain nombre de méthodes
d’imputation et a des plans de complexité variable.

(3) D’un point de vue pratique, aucune modification du
fichier imputé initial n’est nécessaire, de sorte que
I’estimation des moyennes et des totaux n’est aucune-
ment perturbée par la nécessité d’estimer les variances.

(4) La méthode proposée peut facilement &tre étendue 2
des plans plus complexes, a plusieurs classes d’impu-
tation et, avec prudence, au cas d’une non-réponse
non aléatoire qui dépend seulement des variables auxi-
liaires disponibles.

(5) L’estimateur de la variance jackknife rajusté donne de
bons résultats lorsque la non-réponse est uniforme ou
que le modéele linéaire habituel est vérifié, ce qui
découle du fait que I’estimateur est 4 la fois convergent
selon le plan et non biaisé selon le plan et le modale.

(6) Dans le cas du modele Py, dans lequel les unités ayant
des valeurs y élevées sont plus susceptibles d’&tre non
répondantes, les trois estimateurs de la variance ont
un rendement extrémement faible,

(7) Dans le cas de la non-réponse liée 4 la variable y, de
meilleures techniques d’'imputation sont nécessaires,
et les estimateurs ponctuels doivent étre étudiés plus
a fond. Ici, il faut plutdt s’intéresser 4 ’estimation de
I’erreur quadratique moyenne qu’a celle de la variance,

Les enquétes actuelles étant soumises 4 un degré élevé
d’imputation, du moins dans certaines classes d’imputation,
il est clair qu’on ne peut passer sous silence I’effet de I'impu-
tation sur I’estimation de la variance. Une surestimation
de la précision peut produire des intervalles de confiance
trop étroits et amener A présenter comme significatives
des données qui ne le sont pas. Si la mise en oeuvre des
méthodes suggérées ci-dessus est jugée trop cofiteuse dans
une situation particuliere, il faudrait & tout le moins effec-
tuer des études pour évaluer I'impact de I'imputation dans
certains cas représentatifs. Un facteur spécial d’accroisse-
ment de la variance pourrait alors étre appliqué. Toutefois,
avec ’émergence de logiciels généraux d’estimation, il
semble de moins en moins justifiable de ne pas recourir
a des estimateurs de la variance qui font une juste évaluation
de Peffet de 'imputation.

De nombreux problémes demeurent évidemment non
résolus, et sont peut-étre impossibles a résoudre. Premid-
rement, Pimputation du plus proche voisin doit faire
I’objet de travaux théoriques beaucoup plus intenses. Les
rajustements de la méthode du jackknife que nous avons
appliqués A cette méthode d’imputation ont donné un
rendement moindre que ceux qui ont été appliqués aux
autres méthodes. 11 faudra peut-étre trouver des fonctions
plus lisses pour remplacer la méthode du plus proche
voisin. Deuxiémement, la robustesse de 'estimateur
proposé doit 8tre évaluée. 1l est clair qu’un rendement
satisfaisant peut &tre obtenu si le modele (15) est vérifié
et que la non-réponse est aléatoire. Le non-respect partiel
de Pune ou Pautre de ces conditions n’a pas semblé entacher
le bon rendement de P’estimateur jackknife dans notre expé-
rience limitée, mais d’autres travaux devront &tre entrepris
dans cette voie. La dérogation aux deux conditions simul-
tanément n’a pas encore été étudiée. Les cas de non-réponse
non aléatoire dans lesquels la propension & ne pas répondre
est liée a la variable y sont encore moins bien compris, bien
qu’il faille mettre ’accent, dans ce cas, sur I'estimation de
I’erreur quadratique moyenne plutdt que de la variance.
Troisiémement, des comparaisons devraient étre faites
avec des résultats d’imputation multiple. Il faut recon-
naitre, toutefois, que des méthodes d’imputation appro-
priées (Rubin 1987) doivent d’abord &tre établies. Notons
gqu’aucune des méthodes d’imputation étudiées ici n’est
pas appropri€e en ce qui a trait 4 I'imputation multiple.

Il faudrait étendre 1’analyse 4 d’autres méthodes d’impu-
tation et 3 d’autres paramétres d’intérét. La présente étude
s’est limitée 4 quatre méthodes d’ imputation simples. En
pratique, des méthodes beaucoup plus complexes sont uti-
lisées, et elles sont souvent combinées les unes aux autres.
L’impact sur I’estimation de la variance du recours 4 plus
d’une méthode d’imputation a été étudié par Rancourt,
Lee et Sdarndal (1993); d’autres travaux sont nécessaires.
Pour ce qui est d’autres méthodes d’imputation plus
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complexes, ’effet de I’ajout de résidus théoriques aux
données imputées pourrait, par exemple, étre étudié.
Toutefois, cette technique a comme unique objet la sous-
estimation de V,,, par v,,., ¢t ne tient pas compte de
I’effet de Vjy,,. Enfin, d’autres parametres, par exemple
la médiane, et 1'effet de I'imputation sur leur variance
restent 4 étudier. Des extensions multidimensionnelles
pourraient aussi 8tre envisagées: I’estimation des corréla-
tions, des quotients et des parameétres de régression en
présence d’une imputation serait sans doute un sujet
intéressant.
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Estimation pour grappes chevauchantes lorsque la taille
de la population est inconnue

D.S. TRACY et 8.8. OSAHAN!

RESUME

Singh (1988) propose deux méthodes d’échantillonnage en vue d’estimer la moyenne d'une population en grappes
chevauchantes lorsque la taille de la population est connue. Dans cet article, nous étudions des estimateurs par quotient
appliqués dans ces deux méthodes en supposant que la taille réelle de la population est inconnue, ce qui est plus
conforme a la réalité des enquétes par sondage. Nous comparons ’efficacité des estimateurs appliqués dans I’une
et ’autre méthodes et nous donnons un exemple numérique.

MOTS CLES: Grappes chevauchantes; formation de grappes avant échantillonnage; erreur quadratique moyenne;

efficacité relative.

1. INTRODUCTION

Dans I’échantillonnage par grappes, les grappes sont
formées soit avant I’échantillonnage (FGAVE), soit aprés
I’échantillonnage (FGAPE). Dans les deux cas, les grappes
peuvent se chevaucher ou non. Il existe déja beaucoup
d’ouvrages de recherche sur les grappes non chevauchantes.
Cependant, de nombreux cas d’échantillonnage impliquent
des grappes chevauchantes. Par exemple, on peut retrouver
de telles grappes dans une enquéte épidémiologique régio-
naie portant sur une maladie contagieuse comme la tuber-
culose, qui tend & se répandre avec la propagation du
SIDA (Gifford-Jones 1993). Dans ce cas-ci, les grappes
peuvent €tre formées de sujets infectés ou de personnes qui
sont en rapport étroit avec eux et qui sont plus vulnérables
a cette maladie. De méme, dans une étude écologique, les
grappes peuvent £tre formées de centrales au charbon qui
émettent des hydrocarbures aromatiques polycycliques
(HAP), composés doués de propriétés cancérogénes. Les
grappes sont constituées en fonction de la concentration
de ces gaz, et des études peuvent s’imposer dans le but de
surveiller la pollution atmosphérique, qui est a 'origine
d’infections pulmonaires telles la bronchite. Au sujet des
grappes chevauchantes, on peut consulter les travaux
effectués par Goel et Singh (1977), Agarwal et Singh (1982)
et Amdekar (1985) sur certains aspects de la question.
Cependant, les méthodes élaborées par ces auteurs présen-
tent toutes des lacunes,

Il y a quelques années, Singh (1988) a élaboré un esti-
mateur trés simple pour la movenne d’une population. Il
utilise cet estimateur dans deux méthodes d’échantillon-
nage par grappes (selon la formule FGAVE) en supposant
que la taille de la population est connue, La premiére
méthode prévoit un échantillonnage des grappes avec pro-
babilités égales tandis que la seconde prévoit un échantil-
lonnage avec probabilités proportionnelles a la taille de la
grappe. En ce qui concerne Péchantillonnage des éléments

des grappes, la régle des probabilités égales s’applique
pour les deux méthodes. Toutefois, supposer que la taille
de la population est connue n’est pas réaliste. Si c¢’était
vraimenl. le cas, on connafirait @ priori tous les éléments
en double de 1a population et il suffirait de les éliminer
pour accroitre Pefficacité du plan d’échantillonnage. C’est
pourquoi il est nécessaire d’améliorer les estimateurs de
la moyenne d’une population de Singh (1988) afin de les
rendre plus utiles, car ils dépendent de la taille réelle de
la population. C’est exactement le but du présent article.
Nous proposons deux méthodes d’échantillonnage par
grappes (formule FGAVE) qui utilisent des estimateurs
par quotient ordinaires de la moyenne de population; ces
estimateurs ne dépendent pas de la taille réelle de la popu-
lation. Comme dans Singh (1988), la premiére méthode
consiste en un échantillonnage avec remise avec probabi-
lités égales, tandis que la seconde consiste en un échantil-
lonnage avec probabilités inégales. Dans les deux cas, les
éléments des grappes sont prélevés suivant un plan
d’échantillonnage sans remise avec probabilités égales.
La population de N unités a I'étude peut étre définie
comme un ensemble de K grappes chevauchantes ou N;
désigne le nombre d’unités contenues dans la grappe i et
K N; = M = N, la taille réelle (inconnue) de la
population, (I’égalité ne vaut que dans le cas des grappes
non chevauchantes). Une unité peut appartenir a plus
d’une grappe a la fois. Posons y comme la caractéristique
étudiée et ¥, comme la moyenne de la population.

Définissons

mj= l/F“J; i = 1,2, ---,K!
et j=1,2,..., N

ou Y est la valeur de y pour 'unité j dans la grappe i et
F; st le nombre de fois que cette unité est observée dans
les K grappes.

! D.S. Tracy et S.S. Osahan, Department of Mathematics and Statistics, University of Windsor, Windsor (Ontario), N9B 3P4,



58 Tracy et Osahan: Estimation pour grappes chevauchantes lorsque la taille de la population est inconnue

Lorsqu’on dispose de données informatiques par grappe
sur les unités, il est facile de connaitre la valeur des Fj; .
En reprenant Pexemple en épidémiologie cité plus haut,
supposons qu'il existe des données informatiques sur des
meénages ou des particuliers, accompagnées de codes d’iden-
tification pour ces unités {par ex., numeéro civique, numéro
d’assurance sociale ou numéro d’assurance-maladie).
Alors, par une simple instruction de programme, un €xpé-
rimentateur peut savoir facilement, grice au code d’identifi-
cation, combien de fois une certaine unité se répéte dans les
différentes grappes. En outre, si nous avons un diagramme
des grappes chevauchantes et si le critére de formation des
grappes ne permet pas d’éliminer les doubles, il est possible
de connaiire le nombre de fois que des unités sont obser-
vées dans les différentes grappes.

Nous examinons les deux méthodes d’échantillonnage
dans la section 2 et nous comparons leur efficacité dans
la section 3.

2. DESCRIPTION DES DEUX METHODES

Les deux méthodes proposées sont décrites dans les
sections 2.1 et 2.2. Nous en faisons la comparaison dans
la section 3.

2.1 Méthode A
Cette méthode comporte les étapes suivantes:

a) Prélever & grappes parmi X au moyen d’un échantillon-
nage aléatoire simple avec remise (EASAR).

b) Dans la grappe échantillonnée § de taille N;{(i = 1,
..., K}, prelever n; unités élémentaires par échantil-
lonnage aléatoire simple sans remise (EASSR).

Théoréme 1. L’estimateur par quotient suivant un EAS

. . _ K¢ K¢
Zrs = Yrs/Nes = o Y Mz_i/E Y Nwo ()
i=1

i=1

a pour biais relatif (au premier degré d’approximation)

X 1 i Sizw szw
rIM-n) (-] e

.4
Obw = 3, (NZi = YIK)(NW; — N/K)/IK

on

N; _ _
Sigw = E (Zy — Z)(W; — W)/ (N; — 1),
i=1

_ Ni ny
Z; = E Z;/N; et ;= E z; /n;,
=1

j=1

et 03,,, S2,, W, et w, correspondent respectivement 2 gy,
Siws Z; €t Z;, 7 étant remplacé par wet ¥, par N.

Démonstration. D’aprés un résultat courant, le biais
relatif de 'estimateur Zgg (au premier degré d’approxi-
mation) est

BR(Zps) = [V(Ngs)/N*] — Cov(¥gs,Ngs)/YN. (3)

Posons E, et ;3 comme I’espérance et la variance con-
ditionnelles relatives & un échantillon donné de grappes,
et E, et ¥} comme ’espérance et la variance relatives a
tous les échantillons de grappes. Nous avons alors

V(Ngs) = VE;(Ngs) + EjVa(Ngs)

Il
=
L

L1~
Z
2
R

I

I
=
N
i
-
=z
=

K, K& 11
=—gl, + - Y N- - - \s2. 4
kobw kE r( M)J )

ni

De la méme maniére, nous avons

En substituant {(4) et (5) dans (3), nous obtenons I’équa-
tion (2), ce qui compléte la démonstration du théoréme.

Théoréme 2. L’erreur quadratique moyenne {EQM) de
I’estimateur Zgs (au premier degré d’approximation) est
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EQM(Zgs) =
LKNz(Z-—?W)2+ LR P G
szg i i i n; N,-) i

ouD}=§% ~
(N; ~ 1}.

2YSrzw + Yerzwa et S;zz E; J(Z - Z )2/

Démonstration. Au premier degré d’approximation, nous
avons
EQM(Zgs) = [V (¥gs) — 2F Cov(¥gs, Ngs)
+ PPV(Npe)1/N2 (D)
D’aprés (4), on peut exprimer V{ Yzs) par la formule
2

K, K& 11
—op. + - Y, NIl - - - )5; 8
kabz k ~ l(ni M) iz ( )

ouel = LK, (NZ — Y/KYK.

V{(Yrs) =

En substituant (4), (5) et (8) dans ’équation (7), nous
obtenons, aprés simplification,

2

K _
EQM(Zes) = (0%, — 2P0y, + ¥0},)

K K -

En substituant dans (9) les eXpressions pour o2, o4z,
et o3, et en simplifiant, nous obtenons I’équation (6).
Dans le théoréme suivant, nous définissons un estimateur
de EQM(Zzs).

Théoréme 3. Un estimateur convergent de EQM (Zgs)
(au premier degré d’approximation) est défini

2

&
EQM (Zgs) = k—l‘:’f;g‘ ; — ZpsWw) 2 (10)

Démonstration. Nous remarquons que le premier degré
d’échantillonnage consiste en un EASAR et que les varia-
bles aléatoires N;Z; et N;w;, contenues dans ’estimateur
par quotient, sont distribuées de fagon indépendante mais
identique. On peut donc estimer P'erreur quadratique
moyenne de Zgs en se fondant sur le résultat bien connu
selon lequel I’estimateur de la variance dans un plan 2
plusieurs degrés peut ne prendre en compie que le premier
degré (voir Sdrndal, Swensson et Wretman, 1992, résultats
2.9.1 et 4.5.1).

D’apres (9), un estimateur sans biais de
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De la méme maniére, un estimateur indépendant de

1 X 1 1
2 2 2
0w+—§:N‘ A Y
b K‘_=l ’(n, N,) "

est s3,,, défini comme en (11).

A T’aide de ces résultats, il est facile de montrer qu’un
estimateur convergent de EQM (Zzs) (équ. 6) est défini
par I’expression

2

X
"2 (sz

=z 52 o2
pre: ZZRSszw + ZRSsbw)’

EaM (Zps) =

qui peut s*écrire comme en {10).

2.2 Méthode B
Cette méthode comporte les étapes suivantes:

a) Prélever k grappes parmi K au moyen d’un échantillon-
nage avec remise avec probabilité proportionnelle 4 1a
taille (EARPPT), les probabilités de sélection étant
Pf = NJ/M,I: = ], ...,K.

b) Méme étape que celle de la méthode A,

Théoréme 4. L’estimateur par quotient suivant un échan-
tillonnage PPT,

L M M &
Zrp = Ypp/Npp = i E 2:/; E w; (13)

i=1 i=1

a pour biais relatif (au premier degré d’approximation)
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M (i, Opp
BR(Zgp) = — | (2% — 2%
(Zrp) = % [(Aﬂ YN)
K 2
M 1 S:w Sizw
+ Y == - - - 2 14
,-);1 M(n,- N,) (NZ YN (149
ou ‘

K
Opew = 3, (Z; — YIM) (W, — N/M)(N,/M)
i=1

et o2, correspond a Oy  €tant remplacé par wet Y,
par N.

Démonstration. D’aprés un résultat courant, le biais relatif
approximatif (au premier degré d’approximation) est

BR(Zgp) = [V(Ngp)/N?]

— COV(}‘}RP,NRP)/YN. (]5)
Nous avons
V(Npp) = VE2(Ngp) + E;V3(Ngp)

= M? EEz(w)nt—E, 22 Vz(w)]

De {a méme maniére, nous pouvons écrire

L M? EN/1
Cov(Ygp, N, = — 4+ —f - - - Sl
v( Yep,Npp) k [szw E M(n,- N,) tz:|
17

En substituant (16) et (17) dans {15), nous obtenons
1’équation (14).

Théoréme 5. L’EQM de I’estimateur Zgzp (au premier
degré d’approximation) est définie

M X
EQM (Zpp) = e E

o 11
. — Yw)? - — - }D?l. (8
x[( )+("i M)] (4

Démonstration. Au premier degré d’approximation, nous
écrivons

EQM(Z-RP) = [V( YRP) - 27 COV( FRP’NRP)

+ PPV(Ngp) 1/N% (19)

En outre, d’apres le théoréme 2.5 de Singh (1988), nous
avons, par analogie,

. M? M E N /1 1
V(Pgp) = —0ab + — Y, — (- - - )Sk, (0
(RP) kabz k l.=lM(nj M) iz ( )

o gl = LE, (N/M) (Z, — Y/M)?2. En substituant
(16), {17} et (20) dans I’équation (19), puis en simplifiant,
nous obienons I’équation (18).

Théoréme 6. Un estimateur convergent de EQM (Zzp)
(au premier degré d’approximation) est défini
M? 1 x

5 o2
NRP Rk —1) - E = ZgeW))©. (21)

EQM (Z¢p) =

Démonstration. Comme les unités de sondage du premier
degré sont prélevées suivant un EARPPT, I’argument pré-
sent¢ dans la démonstration du théoréme 3 vaut pour cette
démonstration-ci.

D’apres I’éguation (20) et les résultats 2.9.1 et 4.5.1 de
Sdrndal, Swensson et Wretman (1992), nous pouvons
définir un estimateur non biaisé de

K
Nf1 1
2 Nifl_ 1N\g
ot L M(n,. N,) S
fom ]

par ’expression

1 k k 2
= ¥ (z,- - Y Z,»/k) . (22)

i=| i=

De la méme maniére, si nous définissons sy, et s3,,,
nous pouvons Montrer que

2

M
EQM(ZRP) (sz

= S22
2ZrpSpzw + TRPSHW')»
Nk

qui peut s’écrire comme en (21).

3. COMPARAISON DE L’EFFICACITE

Dans cette section, nous comparons I’efficacité des esti-
mateurs utilisés respectivement dans les méthodes A et B.

Remarque. L’estimateur Zgg, de la méthode B, devrait
normalement &tre plus efficace que estimateur Zgp, de la
méthode A, Voici pourquoi. D’aprés (6) et (18), nous avons
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Voici pourquoi. D’aprés (6} et (18), nous avons

M K
EQM (Zgs) — EQM(Zpp) = ey E N;
i=1

x [(z,. _ P+ (1 - 1)9;?] (K—N - 1).
n; M M

Si la taille de la grappe, N;, augmente, le facteur
(KN;/M - 1) augmentera aussi. L’autre facteur du terme
en sommation est N;[ (Z; — YW;)? + (1/n; — 1/N))DH],
il représente la part de PEQM de Zzp (équ. 18) attribuable
4 la variabilité de z et de w dans la grappe i (sans la cons-
tante M/kN?). Si la taille de la grappe, N;, augmente, la
part de EQM (Zgp) attribuable 4 la grappe i devrait aussi
augmenter, ce qui fait que la covariance des deux facteurs
est positive. Donc, 'estimateur Zpp devrait avoir une
EQM moins élevée que celle de Zzs.

Exemple numérique. Dans cet exemple, nous appliquons
les deux méthodes d’échantillonnage proposées & deux
petites populations afin de mettre en lumiére le calcul des
valeurs Fy;, Z; et W et la comparaison de ces valeurs.
Pour les deux populations, K = 3, k = 2, M = 12 et
N = 9. 1lyachevauchement dés qu'une unité est présente
dans plus d’une grappe a la fois. Les populations sont
décrites dans le tableau 1.

Tableau 1

Comparaison des deux méthodes pour deux
petites populations

Population n® 1

Population n® 2

oSP
)

N; 3 a 5 2 4 8
; 1 2 2 1 2 2
Yy 3.56 1,347 (23689 |45 |4456 1233456
F; 3,2 |13 (13200 (22 |1,122 |n1,1,2,1,2
Z; 1,53 |[L147 (21,389 |2.25 [4,4,253 233,253
Wy W | LWL LY, %00 ] % [ Lws 101,41,
F 138|106 |18.12 24 |7 2.94
EQM (Zgs) 2.00 0.4

EQM{Zzp) 1.83 0.33

ER. 114,21 136.36

B.R.(Zgg) ~ 0105 0348

B.R.(Zpp) - 0047 - 0037
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L’analyse des résultats du tableau 1 confirme la théorie
exposée dans cet article. Dans le cas des deux populations,
le facteur F = N; [(Z; — YW)? + (1/n; — 1/N;}D?]
augmente avec IV, ce qui fait que EQM (¥gp) < EQM (¥ps),
comme nous le disions plus haut.

4. CONCLUSION

Dans cet article, nous avons pu examiner la question
du chevauchement des grappes sans nous embarrasser de
Phypothése de la taille de population connue posée par
Singh (1988). En outre, nous avons pu comparer les deux
méthodes de fagon plus directe, alors que Singh devait
s’appuyer sur les résuitats de Hansen et Hurwitz (1943).
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Echantillonnage avec PPT en deux occasions

N.G.N. PRASAD et J.E. GRAHAM!

RESUME

La “‘méthode des groupes aléatoires’’ pour un échantillonnage avec probabilité proportionnelle a la taille (PPT)
est étendue & un échantillonnage effectué en deux occasions. Nous utilisons de 'information sur une variable d’étude
observée 4 la premiére occasion pour prélever la portion appariée de I’échantitlon a la deuxiéme occasion. Nous
examinons deux ensembles de données réels en vue d’une illustration numérigue et d’une comparaison avec d’autres

méthodes existantes,

MOTS CLES: Estimateur composite; comparaisons d’efficacité; méthode des groupes aléatoires; probabilité

proportionnelle & la taille.

1. INTRODUCTION

Il est trés fréquent, dans les enquétes 4 passages répétés,
qu’un plan de sondage avec remplacement partiel soit uti-
Iisé, en raison notamment de I’efficacité accrue de 1’esti-
mation qu’on espere ainsi obtenir, et aussi parce que cela
permet de réduire le fardeau de réponse. Essentiellement,
aprés chaque passage, une fraction des unités observées
est retranchée de 1'échantillon et remplacée par un nouveau
sous-échantillon fraichement prélevé dans la population.
Cet ensemble d’unités non appariées est observé au passage
suivant, en méne temps que I’ensemble restant d’unités
appariées. La littérature regorge d’analyses sur 1’échan-
tillonnage avec probabilités de sélection égales en deux
occasions et sur les méthodes d’estimation connexes. Un
¢as particulidrement important survient lorsque les unités,
a une occasion donnée, sont prélevées avec des probabilités
de sélection inégales. Dans les travaux publiés jusqu’ici,
on se sert de I’information recueillie & I’occasion précédente
en vue d’améliorer I’estimateur habituel du total ou de la
movyenne pour I’occasion courante, en utilisant une méthode
d’estimation fondée sur les différences. Dans le présent
article, nous présentons un plan visant un échantillonnage
en deux occasions, et une méthode d’estimation connexe,
qui se servent d’une information recueillie a ’occasion 1
(précédente) pour la sélection du sous-échantillon a
observer 4 I'occasion 2 (courante). Par souci d’exhaustivité
en méme temps que de concision, nous n’examinons dans
la présente section que les méthodes de sélection avec
probabilités inégales aux deux occasions.

Considérons une population finie de N unités, désignées
1,2, ..., N, et un échantillonnage en deux occasions:
1 (occasion précédente) et 2 (occasion courante). Soient
Y1 et ¥o; les valeurs d’une caractéristique y pour la /iéme
unité observée a la premiere et 4 la deuxiéme occasion
respectivement. Soient Y; et Y; les totaux respectifs pour
la population. Supposons qu’une mesure de taille x soit
connue pour chacune des unités de la population.

IN.G
J.E.

1.1 Le plan de Des Raj

Raj (1965} a examiné le plan d’échantillonnage avec
PPT (probabilité proportionnelle 4 a taille} suivant: ala
premigére occasion, un échantillon s de taille n est prélevé
avec probabilités p; proportionnelles aux valeurs x;,
i=1,2, ..., N, et avec remplacement. A la deuxieme
occasion, un échantillon aléatoire simple s, de m unités
est prélevé dans s sans remplacement ¢t un ¢chantillon
indépendant s, de ¥ = #» — m unités est prélevé avec
PPT et avec remplacement dans 1’ensemble de la popu-
lation. Les totaux Y, et Y, sont alors respectivement
estimés sans biais par:

¥, = E yu/(np) 1.1
IS
et
Y, = Q¥yy + (1 — Q) Yo, (1.2)
ol
Yy = E Yo/ (up;), (1.3)
i€sy

Yo = E yu/inp) + E oy — yi)/(mp), (1.4)

i€y i€s)

et Q est un coefficient de pondération, 0 < @ =< 1. Sil’on
suppose que

N
V) = E (iu/pi — Y)’pi= Va2

i=1
N
=Y, Gulpi = Vo =V, (1.5)

i=1

.N. Prasad, Associate Professor, Department of Statistics and Applied Probability, University of Alberta, Edmonton, Alberta, Canada T6G 2Gl;
Graham, Professor, Department of Mathematics and Statistics, Carleton University, Ottawa, Ontario, Canada K18 5B6.
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on trouve que la variance minimum de ¥, est

Vauin( ¥2) = V{1 + J2(1 = §)7(2n)], (1.6)

ou & est donné par

N
Ve = Y /e — YD) ulpi — Valpi. (1.7)

i=1

1.2 Le plan de Ghangurde-Rao (G-R)

En utilisant un plan d’échantillonnage avec PPT sans
remplacement, Ghangurde et Rao (1969) ont étendu la
“‘méthode de Rao-Hartley-Cochran (RHC)”’, aussi appelée
‘‘méthode des groupes aléatoires’’ (voir Rao, Hartley et
Cochran 1962) a Péchantillonnage en deux occasions.
Dans la méthode RHC, la population de N unités est
divisée au hasard en # groupes de tailles Ny, N,, ..., N,
telles que ¥ f..; &y = N, et un échantillon d’une unité
est tiré indépendamment de chacun des n groupes avec
probabilités proportionnelles aux probabilités de sélection
initiales, p;. Dans la méthode G-R, la population est
d’abord divisée au hasard en n groupes de taille N/n
(qu’on suppose &tre un entier). A la premigre occasion, une
unité est tirée de chaque groupe aléatoire (comme ci-
dessus), ce gui produit un échantillon s de n unités. A la
deuxiéme occasion, un échantillon aléatoire simple s,
de m = An(o < A < 1) unités appariées est tiré de s
sans remplacement, et un échantillon indépendant s, de
u = n — munités est tiré de ’ensemble de la population
de N unités par la méme méthode que celle utilisée pour
produire s. On obtient alors un estimateur composite de
Y, sous la forme suivante

Y3 = Q¥+ (1 — Q)Y (1.8)
ol = Q" =1,
Pp3
Pho= 3 B (1.9
i€sy Pi
et
P IRY )
?me = Eylr r+ nm—] E (y2r 11) i , (110)

bi i

i€s i€s)
P; et P! désignant les totaux des valeurs p; pour les
groupes contenant la fiéme unité (i = 1,2, ..., N) dans
la sélection de s et 5, respectivement. En vertu de I"hypo-
thése (1.5), la variance de Y3 (avec valeurs optimales de

O’ et A) est donnée par

. NV
Vo (P2y = —
mn(T1) = N T

X [1 = n/N + J2(1 = §)(1 + v)n/N1, (1.11)

ol

_d -0
TS O —ay

’

N N
v'=nN"! E b — ) =N E (i — ¥2)?
i=1

i=1

et

N
o' =N~} E O — M) — BV,

i=t

1.3 Le plan de Chotai

Chotai (1974), en posant comme hypothése additionnelle
que n/m est un entier, a modifié le plan d’échantillonnage
G-R pour la deuxiéme occasion. Un échantillon s est pré-
levé comme dans le plan G-R 2 la premidre occasion. A
la deuxiéme occasion, les # unités de 1’échantillon s sont
réparties au hasard en m( = An) groupes de taille n/m.
Une unité est tirée indépendamment de chacun des m
groupes avec probabilités proportionnelles aux B, tels que
définis dans le plan G-R. Cette sélection donne I’échan-
tillon s;. La sélection de s, se fait de la m&me fagon que
dans le plan G-R. On dispose alors d’un estimateur com-
posite de Y, sous la forme

£ = 0P + (1 - Q9 Y5,

(1.12)
on0 = Q¢ = 1,
v5, = ¥ 2 (1.13)
€5 Pi
et
+
L — )P P
?Em = E (y2r yl:)Px + E}’Lt (114)

Pi

i€s) ies !

Ici, P, et P? sont définis comme dans le plan G-R, et
P;t désigne le total des valeurs P; pour les groupes aléa-
toires de s contenant la /igme unité (i = 1,2, ..., N} dans
la sélection de s,. La variance minimum de ¥§ en vertu de

I’hypothése (1.5), obtenue A 1’aide des valeurs optimales
de Q€ et A, est donnée par

-

Vma’n(?f) = L[l - n/N + [2(1 — §)].
2n(N = 1) (L.15)
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En vertu de ce plan, mais sans ’hypothése (1.5), Chotai
a aussi examiné un estimateur de Y, (semblable i 1’esti-
mateur de Kulldorff pour I’échantillonnage aléatoire
simple; voir Kulldorff 1963) donné par

YEM = QMYPE + (1 — QM) PEM, (1.16)

ot ¥4, est défini comme en (1.13), QM (0 < QM < 1)
est un coefficient de pondération donné qui doit étre déter-
miné et

_ . — By Pt P
2’,:14 _ E (y2i py]i') Py 3 E y;; r’ (117
i i

15| ies

avec
N
E pilyy/p; — Yy)?
i=1 V)
= (5 = 6—, 1.]8
8 ~ AL

E pin/pi — )2
i=1

et & tel que défini en (1.7). La variance minimum de 5V,
selon les valeurs optimales de Q<M et ), est donnée par

R N

Vol ¥5M)y = —— (1 + [T = 82 — n/NYVs.

min(Y7) 2n(N—l)( Wa
(1.19)

Pour utiliser effectivement ¥£*, il est évidemment
nécessaire de trouver d’abord la valeur de 8, ce qui, en
général, n’est pas possible en pratique. On peut utiliser une
estimation de 3 fondée sur I’échantillon disponible, mais
cela introduira un biais dans ’estimateur ¥£,

2. AUTRES PLANS POSSIBLES POUR UN
ECHANTILLONNAGE AVEC PPT
EN DEUX OCCASIONS

Nous présentons maintenant une autre méthode possible
d’échantillonnage et d’estimation, qui n’exige pas de
connaitre la valeur 3 telle que définie en (1.18). S¢lon ce
plan, on se sert d’une information recueillie 4 la premiére
occasion pour sélectionner I’échantillon i la deuxiéme
occasion. La méthode se fonde sur une technique que
Prasad et Srivenkataramana (1980) ont élaborée dans le
contexte d’un échantillonnage double dans lequel un sous-
échantillon de deuxiéme phase est prélevé selon I’informa-
tion obtenue d’un échantillon initial. A des fins de simpli-
cité, nous examinons d’abord son application au plan de
Raj (1965) décrit plus haut.
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2.1 Modification du plan de Des Raj

A la premiére occasion, un échantillon s de taille # est
sélectionné avec probabilités p; proportionnelles aux
valeurs x; et avec remplacement. A la deuxiéme occasion,
plutdt que de prélever un sous-échantillon aléatoire simple
sans remplacement, on préléve un sous-échantillon s, de
m unités dans s, selon un plan avec PPT et avec rempla-
cement, en prenant comme mesure de la taille z; = y;/x;,
ou y|; est la valeur observée de la caractéristique y pour
Punité i a la premiére occasion. Un échantillon s, de taille
# = n — mest tiré indépendamment de 5, comme dans
Raj (1965). Un estimateur composite de ¥; est donné par

%zQ?Zu+ (I—Q)I-/.Zmr

ol s, est tel que défini en (1.3) et

- 1 (y2: /P0)
Yo = — E (—““Zl/“i E bu/pd,
nm iesy Yiilpi ies

@ étant un coefficient de pondération, 0 = Q < 1. La
variance minimum de ¥;, obtenu¢ en minimisant la
variance de ¥; par rapport a Q, est donnée par

Vain( Y2) = NCi(n + Cim) ™!,

ouCy = L, (vu/pii — Ya)2puVil,avecp; = »i/ Y
et ¥, tel que défini en (1.5).

2.2 Modification du plan de Chotai

Supposons, comme dans Chotai (1974), que N, n et
m( < n) soient tous des entiers positifs tels que N/n, N/u
et n/m sont aussi des entiers. Alors:

1. A la premiére occasion, prélevons un échantillon s de
taille 7 selon une méthode identique 4 celle du plan G-R.
Pour cet ensemble d’unités, des observations y;, i = 1,
..., 1, sont faites au sujet d’une caractéristique y.

2. Ala deuxieme occasion, a) répartissons les # unités de
5 au hasard en m groupes de taille n/m et tirons indé-
pendamment une unité avec PPT, p¥ = (»,P)/p;,
de chacun des # groupes afin de constituer un sous-
échantillon 5|, ol P est tel que défini dans le plan G-R;
b} sélectionnons s,, un échantillon entiérement nouveau
de ¥ = n — m unités dans la population entiére, et
observons les valeurs y de la deuxiéme occasion, yy;,
pour ces # unités de la méme maniére que dans le
plan G-R.

Notons que la différence entre la méthode proposée
et celle de Chotai (1974) réside dans la sélection de s,:
dans le premier cas, on se sert de I'information recueillie
a4 la premi¢re occasion pour prélever 5, a la deuxiéme
occasion.
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Examinons maintenant un estimateur du total pour la
deuxiéme occasion, ¥;, qui exploite la méthode proposée.
Posons

4 = y2iPi‘
Di

Un estimateur composite de Y, est donné par
3 = Q" F5 + (1 — Q") V3, 2.1)

ol Y’Eu est défini comme en (1.13), 0 = Q** < 1 et

y3B
Pin = ¥ 220,

*
ies) P

Ici, P désigne le total des valeurs pf associées aux
unités appartenant au groupe aléatoire d’ol provient la
figme unité de s;. Supposons que E, et E, désignent
I’espérance et que V] et V; désignent la variance sur tous
les s et pour un s donné, respectivement. On peut alors

constater que Y3, , et donc ¥3 pour Y,, sont sans biais,
car ’espérance de Y3, est

5 o P
E(¥3n) = E\Ex(¥3,) = El(z; }’27) =Y. (2.2

ies

Pour obtenir la variance de ¥3,,, considérons

- —_ 3 2
Vi( P4} = n% Y (”—’ - Eys,-) p:

L d
ies Pi ies

_nh-m WL o v 2P
_m<n~1)[E AL pi

i€s Pi ies
_ ( E Y 21'Pi) 2]
i€s bi
ce gui donne, aprés une importante simplification algébrique

. Nn-m) ,
EW(Y),) = ——— o3,
1 (Y3 N =1 %

on

Puisque
Vil (¥5n) = ﬁoﬁ
ona
V(¥3,) = n(N—N—l)[(l — n/N) + %h]a&,
(2.3)
ol
h =Z—3; o3 =¥y = i (rafpi — H)'p; et A= ’s

i=1

Parce que Y5, et Y%, sont indépendants, la variance de
Y% est donnée par

V(P3) = Q2 V(PE) + (1 — 0**)V(T3,),

ol
- N-—-u
V(¥5) = ————— o,
(Y3,) u(N—l)az

et V(¥3,) est donnée par (2.3).

On obtient la variance minimum de V( ¥}) en utilisant
les valeurs optimales de Q** et A, données respectivement
par

(I—A)

(1 -n/N)+ h
.= (1=7\) . (1= (1-Na/N)y
1_
{ n/N) + }\ h+ TSy
et
Lk
Tt + VA

Dongc, la variance minimum de V( ¥}) est donnée par

No#?

Vinin(¥3) = m

[1 —n/N+VE]. (2.4)

Notons que la quantité 4 refléte I’efficacité de I’estima-
teur utilisant les p; comme probabilités de sélection ini-
tiales par rapport i celle de ’estimateur fondé sur les
probabilités de sélection initiales y,;/¥;. Une valeur
“peu élevée’’ de h entraine un accroissement de I’efficacité
de la méthode proposée par rapport 4 celle de Chotai,
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3. COMPARAISONS NUMERIQUES DE
L’EFFICACITE
Les estimateurs composites ¥§ défini en (1.12), ¥Y§
défini en (1.16) et ¥ défini en (2.1) sont maintenant
comparés a leurs valeurs optimales Q et A respectives.
L’efficacité du plan proposé en 2.2 par rapport a la
méthode de Chotai (1974) est examinée au moyen d’une
comparaison des deux efficacités relatives suivantes:

Vol ¥§) (1 = n/N) + J2{1 = 3)
Viin £3) (1 — n/N) + Vi

RE1

et

Vin (FEY) _ (1 — n/N) + [T = &2
er’n(?i) {1 — n/N) + ‘\/E

RE2 =

obtenues respectivement a ’aide de (1.15) et (2.4), et de
(1.19) et (2.4). Il s’ensuit que le plan proposé est supérieur
au plan de Chotai utilisant un estimateur de Kulldorff (qui
dépend de la constante inconnue 8) dans le cas des popu-
lations pour lesquelles & < (1 — 8%). Afin de permettre
des comparaisons numériques utiles, nous utilisons deux
ensembles de données déja examinés dans la littérature.

Ensemble de données A: Cet ensemble de données a trait
a la superficie de culture du blé en 1964 (y,) et en 1963
(¥}, ainsi qu’a la superficie cultivée en 1961 (x), pour
34 villages de I’Inde (voir Murthy 1967). Les valeurs des
paramétres pour cet ensemble de données sont & = 0.6404
et h = 0.1868.

Ensemble de données B: Cet ensemble de données a trait
i la superfici¢ de culture du blé en 1937 (y;) et en 1936
(»), ainsi qu’a la superficie cultivée en 1930 (x) pour un
échantillon de 34 villages de I'Inde (voir Sukhatme, P.V.
et Sukhatme, B.V. 1970). Les valeurs correspondantes des
paramétres pour cet ensemble de données sont § = 0.7635
et h = 0.3811.

D’aprés ces valeurs de § et A, les deux efficacités rela-
tives RE1 et RE2 (exprimées en pourcentage) ont été cal-
culées pour certaines valeurs de n/N, et les résultats sont
présentés aux tableaux 1 et 2.

Tableau 1
REI en % pour les ensembles de données A et B

n/N Ensemble A Ensemble B
0.05 130.09 124.30
0.10 131.22 125.21
0.15 132.43 126.19
0.20 133.75 127.25
0.25 135.18 128.41
0.30 136.73 129.66
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Tableau 2
RE2 en % pour les ensembles de données A et B

niN Ensemble A Ensemble B
0.05 104.49 101.82
0.10 104.64 101.88
0.15 104.80 101.94
0.20 104,97 102.01
0.25 105.15 102.08
0.30 105.34 102.16

Un examen du tableau 1 permet de conclure que le plan
proposé est supérieur a celui de Chotai (1974). Le gain
d’efficacité passe de 30% a4 37% pour ’ensemble de
données A et de 24% 2 30% pour I’ensemble de données B
avec I’augmentation de 0.05 4 0.30 de la fraction de
sondage. Notons que le gain d’efficacité est plus élevé
pour I'ensemble de donnés A que pour ’ensemble de
données B en raison de la différence entre les valeurs des
paramétres i (0.1868 contre 0.3811) et 6 (0.6404 contre
0.7635). Rappelons que A évalue 1’efficacité de p; en tant
que mesure de la taille pour 'unité / par rapport a celle
de y;;en tant que mesure de la taille dans Iestimation du
total ¥; pour 'occasion courante, tandis que é est la
corrélation entre y,; /p; et ¥, /p; telle que définie en (1.7).
Quand A est relativement petit, on obtient avec la méthode
proposée des gains d’efficacité supérieurs a ceux obtenus
quand # est élevé. Dans les deux cas, toutefois, les gains
d’efficacité que procure la méthode proposée sont dignes
d’intérét.

Les gains d’efficacité qu’engendre la méthode proposée
par rapport au plan de Chotai utilisant un estimateur de
Kulldorff (résultats présentés au tableau 2} sont minimes,
variant de 4.5% 4 5.3% pour ’ensemble de données A et
de 1.8% 4 2.2% pour ’ensemble de données B. Toutefois,
il est nécessaire de connaitre la valeur de 8 pour pouvoir
utiliser I’estimateur de Kulldorff, ce qui n’est pasle cas en
pratique. La stratégie proposée, donc, donne de bons
résultats tant du point de vue de son application en situa-
tion réelle que de celui du gain d’efficacité.

Il existe des situations dans lesquelles 1’information
auxiliaire nécessaire au calcul des probabilités de sélection
initiales n’est pas disponible. Un échantillonnage aléatoire
simple peut alors étre utilisé en remplacement de la
méthode RHC pour la sélection de I’échantillon de la
premiére occasion; on peut ensuite appliquer la méthode
RHC au prélevement de s, en utilisant I’information sur
la variable a ’étude fournie par 1’échantillonnage aléatoire
simple effectué & la premiére occasion. La théorie relative
4 une telle méthode s’obtient directement a titre de cas
spécial de celui présenté, en prenant p; = I/N, i = 1,
..+, N. D’'importants gains d’efficacité devraient &tre
obtenus dans ce cas.
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Stratification multidimensionnelle par programmation linéaire

R.R. SITTER et C.J. SKINNER!

RESUME

Rao et Nigam (1990, 1992) ont montré comment une classe de plans 4 échantillonnage contrdlé peut €tre produite
par programmation linéaire. Dans cet article, leur méthode est appliquée a la stratification multidimensionnelle,
L’examen des plans de sondage produits dans des applications particuliéres, ainsi que 1’évaluation des erreurs
quadratiques moyennes, permettent d’établir une comparaison avec les méthodes existantes. La méthode proposée
est d’utilisation relativement simple et semble avoir une performance raisonnable sur le plan des erreurs quadratiques
moyennes. Les calculs nécessaires peuvent toutefois augmenter rapidement, & mesure que s’accroit le nombre de
cellules dans la classification multidimensionnelle. L estimation de la variance est également examinée.

MOTS CLES: Choix contrdlé; programmation linéaire, échantillonnage a plusieurs degrés; échantillonnage stratifié.

1. INTRODUCTION

Souvent, le concepteur d’une enquéte dispose de plusieurs
variables pour faire une stratification ¢t choisit naturelle-
ment de définir les strates comme étant les cellules formées
par la classification multidimensionnelle de ces variables.
Un probléme que pose cette méthode, notamment lorsqu’on
préléve les unités primaires d’échantillonnage (upé) pour
des enquétes sur-les ménages, vient du fait que la taille
désirée de I’échantillon peut étre inférieure au nombre total
de cellules, auquel cas les méthodes de stratification
classiques peuvent ne pas s’appliquer.

Une illustration, basée sur un exemple hypothétique de
Bryant et coll. (1960), est donnée au tableau 1. Des loca-
lités (upé) sont classées selon deux variables de stratifica-
tion: le type de localité (trois catégories) et la région (cinq
catégories). La taille désirée de I’échantillon, n = 10, est
inférieure au nombre total de cellules, 15. Cet exemple fait
apparaitre un probléme connexe. Les valeurs du tablean 1
sont les nombres attendus selon une stratification propor-
tionnelle, c’est-a-dire les proportions de la population
multipliées par la taille de I'échantillon. Méme si la taille
de P"échantillon était doublée, afin qu’elle dépasse le
nombre de cellules, les nombres attendus ne seraient
toujours pas des entiers. Le fait d’arrondir ces valeurs a
des nombres entiers aurait sans doute un effet pratique-
ment négligeable pour des nombres attendus élevés, mais
le choix de la méthode d’arrondissement est plus préoc-
cupant lorsque ces nombres sont trés faibles.

Une solution au probléine que pose le trop grand nombre
de cellules consiste a laisser de c6té une ou plusieurs des
variables de stratification, ou encore a fusionner certaines
catégories. Ont également été proposées diverses autres
méthodes en vertu desquelles on tente de maintenir un
certain ‘‘contrdle’’ pour toutes les catégories de 'ensemble
des variables de stratification, en permettant des formes
différentes de sélection aléatoire des cellules.

Tableau 1

Nombres probables d*unités de 1’échantillon dans les cellules
en vertu d’une stratification proportionnelle

avecn = 10
Type de localité
Région
Urbaine Rurale Métropolitaine Total
1 1.0 0.5 0.5 2.0
2z 0.2 0.3 0.5 1.0
k) 0.2 0.6 1.2 2.0
4 0.6 1.8 0.6 3.0
5 1.0 0.8 0.2 2.0
Total 1.0 4.0 1.0 10.0

Goodman et Kish (1950) ont proposé¢ une méthode
qu’ils ont baptisée ‘‘choix contr6lé’. Jessen (1970) se dit
d’avis que ‘‘cette méthode est un peu complexe et son uti-
lisation en échantillonnage appliqué apparait limitée”’
{p. 778). Waterton (1983) illustre cette complexité, tandis
que Bryant et coll. (1960) proposent une méthode beaucoup
plus simple pour une stratification bidimensionnelle. Cette
méthode se caractérise par une indépendance des nombres
attendus d’unités échantillonnées entre les lignes et les
colonnes du tableau bidimensionnel. Si les lignes et les
colonnes sont également indépendantes dans la population,
aucun probléme ne se pose, mais si ’on note un degré
important de dépendance (comme c’est souvent le cas), il
faut habituellement revoir la pondération, ce qui peut
rendre cette solution inintéressante en pratique et accroitre
1a variance, comme il est démontré i la section 5. Jessen
(1970) signale qu’une autre limite de la méthode de Bryant
et coll. (1960) vient de I'impossibilité de contraindre des
cellules déterminées 4 avoir une taille nulle. Il propose deux
méthodes, applicables 4 des stratifications bidimensionnelles
et tridimensionnelles, mais ces méthodes demeurent d*appli-
cation assez difficile et, comme le notent Causey et coll,
(1985), elles ne produisent pas toujours une solution.

! R.R. Sitter, Department of Mathematics and Statistics, Carleton University, Ottawa, Ontario, K18 5B6; C.J. Skinner, Department of Social Statistics,

University of Southampton S09 SNH, U.K.
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Toutes les méthodes ci-dessus peuvent étre appliquées
manuellement avec un degré d’effort variable, mais aucune
ne tire parti du potentiel de ’informatique moderne. Dans
cet article, nous allons montrer comment les technigues
informatiques de la programmation linéaire peuvent étre
appliquées au probléme de la stratification multidimen-
sionnelle, comme Pont fait auparavant Rao et Nigam
(1990, 1992). La méthode que nous proposons peut &tre
considérée comme un complément de la méthode de pro-
grammation linéaire proposée par Causey et coll. (1985).
Le choix entre les deux dépendra de la nature du probléme
de stratification et du logiciel disponible. Notre méthade
a comme inconvénient possible d’é&tre beaucoup plus exi-
geante en calculs, puisque le nombre d’inconnues dans
notre probléme de programmation linéaire peut étre aussi
élevé que (f,), ol & est le nombre de cellules du tableau
et n est la taille de I’échantillon, tandis qu’il n’y a que &
inconnues dans la méthode de Causey et coll. (1985). Nous
ferons toutefois quelques suggestions destinées a réduire
les calculs exigés par notre méthode. Il s’agit d’une méthode
qui est susceptible d’offrir plusieurs avantages. Premié-
rement, la correspondance est directe entre le probléme de
stratification et le probléme de programmation linéaire,
de sorte que la programmation informatique est immédiate,
tandis que la méthode de Causey et coll. est moins directe,
ce qui oblige & simuler le comportement de fonctions non
lindaires & 1'aide de fonctions linéaires (p. 904) et 4 imbri-
quer des problémes de programmation linéaire répétés
dans un algorithme comportant une récursivité addition-
nelle. Deuxiémement, notre méthode donne toujours une
solution, tandis que celle de Causey et coll. n’en produit
pas toujours une, par exemple dans des cas de stratification
tridimensionnelle. Troisiémement, la fonction objective
de notre probléme de programmation linéaire peut étre
naturetlement modifiée en fonction des différents objectifs
du probléme de stratification, par exemple pour une strati-
fication tridimensionnelle dans laquelle il est plus important
d’“‘équilibrer’’ I’échantillon 4 I'égard des deux premigres
variables de stratification qu’a I’égard de la troisiéme,
Quatriemement, notre méthode peut étre naturellement
modifiée pour forcer les probabilités d’inclusion conjointe
de cellules  &tre positives, de fagon 4 permettre une esti-
mation non biaisée de la variance.

2. METHODE PROPOSEE

2.1 Concepts de base

Examinons, pour commencer, la forme la plus simple
de stratification bidimensionnelle. Soit une population de
N unités répartie entre les RC cellules d’un tableau bidi-
mensionnel résultant de la classification croisée d’un
facteur de stratification ligne comprenant R catégories et
d’un facteur colonne comprenant C catégories. Soit Nj;
le nombre d’unités de la cellule if, ¢’est-a-dire de ’ensemble
d’unités appartenant a la fois 4 1a ligne / et 4 1a colonne J,
et soit Py = Ny /N la proportion correspondante. Sup-
posons que le parametre d’intérét soit la moyenne de la
population, ¥, d’une variable Y.

Examinons la méthode d’échantillonnage 4 deux degrés
suivantes. Premiérement, des tailles d’échantillon n; sont
déterminées pour chaque cellule d’aprés une procédure
aléatoire donnée. Si s désigne la matrice R x C des
(ng, i=1, ..., R j=1, ..., C), cette procédure
attribue une probabilité p (s) a chaque s d’un ensemble de
S matrices possibles. Pour bien montrer que les n; dépen-
dent de s, nous écrivons n;(s). Deuxiémement, un échan-
tillon aléatoire simple de n;(s) unités est prélevé dans la
cellule if et les valeurs de ¥ propres aux unités de I’échan-
tillon sont enregistrées.

Nous limitons notre examen aux plans comportant une
taille d’échantillon fixe n > 0, ¢’est-a-dire que nous res-
treignons § 4 ’ensemble S, de toutes les matrices telles que

n;(s) = n.

0=

1]

i=1 j=|

Nous limitons aussi notre attention & une stratification
proportionnelle telle que

Y ry(s)p(s) = nPy pour i=1,...,R,
SESH j = l, vaey C- (2'1)

Il résulte de (2.1) que la moyenne non pondérée simple
de I’échantillon, ${s), est un estimateur sans biais de ¥.
Nous proposons de choisir un (ou le) plan d’échantillon-
nage p(s) qui minimise le degré de ‘‘non-désirabilité”’
attendu de 1’échantillon s, ¢n résolvant le probléme:

minimiser E w(s)p(s), 2.2)
peP
SE€S,

sous la contrainte (2.1), ou w(s) est une fonction de perte
(A préciser) qui s’applique 4 I’échantillon s, et Pest la classe
des plans d’échantillonnage possibles sur S, qui remplissent
la condition

O0=<p(s) =1 pourtout s¢S§,. (2.3)

Notons qu'il découle de (2.1} que Y5 p(s) = 1. L’obser-
vation clé de Rao et Nigam (1990, 1995) est que la fonction
objective énoncée en {2.2), ainsi que les contraintes d’éga-
lite et d’inégalité énoncées en (2.1) et (2.3), sont toutes des
fonctions linéaires en p(s), et donc qu’on peut résoudre
ce probleme directement par programmation linéaire, les
inconnues étant p(s), s € §,. Le principal obstacle 4
I’application de cette méthode vient du fait que le nombre
d’éléments de S, est souvent trés élevé et qu’il est difficile,
méme avec les ressources informatiques modernes, de
résoudre par programmation linéaire un probléme qui
comporte un grand nombre d’inconnues.

Il vaut mieux, par conséquent, restreindre ’examen a
un sous-ensemble de S,,. Une restriction naturelle consiste
a ne tenir compte que des matrices s pour lesquelles r;(s)
est égal soit & I;; = [nPy], le plus grand entier inférieur
a nPy, soit a I; + 1. Si 'on pose A, (s) = n;(s) — Iy
et ry = nPy; — I, le probleme devient
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minimiser E w(s)p(s), 2.4)
per se$;

sous les contraintes

E Ay (s)p(s) = ry, (2.5)
seS'ﬁ
E ps)y=1, 0=p(s) =1 pourtout s€S;, (2.6)

SESﬁ

ob S; est Pensemble des matrices R x C ou tous les
éléments sont 0 ou 1 et o la somme des éléments est
A = n — Y;I;. On peut constater, évidemment, que si
tous Ies Iy sont egaux A zéro, le probléme est exactement
le méme qu’avant. Le nombre d’¢léments dans S, qui
détermine ’ampleur du travail de calcul de la program-
mation linéaire, est maintenant (%¢). Ce nombre peut
encore étre trés élevé, toutefois, et peut &tre réduit encore
davantage par un choix approprié€ de la fonction de perte
w{s), comme nous le verrons dans la section suivante.

Dans I’exemple du tableau 1, on raménerait la situation
 celle représentée au tableau 2, tout en ne permettant que
des tailles de cellule égales 4 0 ou 1, et en ajoutant ensuite
1 aux cellules (1,1), (3,3), (4,2} et (5,1) dans ]a solution
finale. Ainsi, » = 10, mais # = 6.

Tableau 2
Tableau des valeurs rj;, d’aprés le tableau 1, avec 7 = 6

Type de localité

Région
Urbaine Rurale Métropolitaine Total
1 0.0 0.5 0.5 1.0
2 0.2 0.3 0.5 1.0
3 0.2 0.6 0.2 1.0
4 0.6 0.8 0.6 2.0
5 0.0 0.8 0.2 1.0
Total 1.0 3.0 2.0 6.0

2.2 Choix de la fonction de perte w{s)}

La méthode proposée est particuliérement souple du
fait qu’elle laisse a Vutilisateur le choix de la fonction w(s)
incluse dans I’énoncé de la fonction objective en (2.2). La
facon de procéder habituelle, dans le cas d’une stratifica-
tion bidimensionnelle (p. ex. Jessen 1970; Causey et coll.
1985), consiste & exiger que I’échantillon prélevé s respecte
les contraintes marginales:

| . (8) —nP. | <1 i=1,...,R, 2.7

t n-j(s) - HP.j | < 1 J =1, ...,C, (28)
ol
ni.(s) = E ni(s), n;(s) = E n; (s)

J i

E R P.I=EPU'
[
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Cette exigence peut &tre remplie, dans notre méthode, si
I’on définit w(s) comme étant (effectivement) infini pour
les échantillons s ne satisfaisant pas a (2.7) oua{2.8), ou
plus simplement si I’on exclut ces échantillons de I’ensemble
S,. La difficulté que pose cette approche classique vient
du fait qu’il n’existe peut-étre pas de solution au probléme
d’optimisation avec contraintes.

Si, toutefois, nous utilisons dans notre méthode une
fonction de perte comme

R C
w(s) = Y (m.(s) = nP)2+ Y (ny(s) = nPj)?,
i=1 i=1 (2.9

il existera toujours une solution optimale dans un ensemble
S, suffisamment grand. Il peut étre avantageux, du point
de vue des besoins de calcul, de restreindre au départ
I’'ensemble S, aux sculs échantillons respectant les con-
traintes (2.7) et (2.8), ou méme A un sous-ensemble de
ces derniers, puis d’élargir ’ensemble, si nécessaire, en
remplagant par exemple 1 par 2 dans (2.7) et (2.8), jusqu’a
ce qu’une solution soit trouvée.

Examinons maintenant un aspect plus fondamental et
voyons en quoi des contraintes comme (2.7) et (2.8) sont
pertinentes. D’un point de vue non statistique, 1’équili-
brage d’un échantillon par rapport a des facteurs ayant
une distribution connue pour I’ensemble de la population
peut rassurer les utilisateurs quant a la “‘représentativité’’
de 1’échantillon. D’un point de vue statistique, compte
tenu de notre contrainte d’une estimation sans biais (2.1),
il est naturel de se demander comment choisir la fonction
de perte de fagon 4 améliorer Pefficacité. On peut exa-
miner cette question en posant w(s) comme étant ’erreur
quadratique moyenne E,(7(s) — ¥)% en vertu d’un
modele m. Dans ce cas, la solution du probleme d’opti-
misation (2.2) minimise I’espérance, selon le plan, de
Perreur quadratique moyenne liée au modeéle ou, de fagon
équivalente puisque nous exigeons une estimation non
biaisée selon le plan, ’espérance, selon le modtle, de la
variance liée au plan.

Considérons, par exemple, le modéle d’analyse de
variance des effets principaux

Yok = p ooy + 8 + €y,

ol y;; est la kieme valeur de Y dans la cellule §j, u est une
moyenne fixe et o;, G; et E,,,( sont des effets aléatonres
mdependants de moyenne zéro et de variances oa, "3 et
oirespectivement. On a alors, sans tenir compte des
termes de correction pour population finie,

E,(3(s5) - 12 =al ¥, (. (s)/n = B)?

+af Y (n(s)/m = Pt + ot/ (2.10)

J
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Par conséquent, si 62 = a3, la variance probable de 7(s)
liée au plan selon ce modélé ‘est minimisée par le choix
de la fonction de perte définie en (2.9). Autre possibilité:
si IPon disposait d’information préalable sur le ratio
probable entre la variance entre lignes et la variance entre
colonnes, il pourrait &tre judicieux, pour des besoins
d’efficacité, de modifier la fonction de perte décrite en
(2.9) en multipliant le premier terme du c6té droit de (2.9)
par ce ratio estimatif.

Par contre, si 'on pressent que la valeur de Y sera
assujettie a une forte interaction entre les facteurs lignes
et les facteurs colonnes, il n’est peut-étre pas approprié de
tenter simplement d’équilibrer 1’échantillon selon les
marges. Par exemple, si I'un des facteur de stratification
est “‘urbain/rural’” et que I’autre est un indicateur écono-
mique X, et que ’on sait que ¥ a un lien positif avec X
dans les régions urbaines et un lien négatif dans les régions
rurales, il sera sans doute plus efficace de stratifier partiel-
lement selon X séparément pour les régions rurales et les
régions urbaines, que d’équilibrer complétement selon les
deux marges. Voir Bryant et coll. (1960, section 9) pour
des commentaires connexes sur 'efficacité dans le cas
d’une stratification bidimensionnelle.

2.3 Stratifications de dimensions supérieures

On peut, de facon naturelle, étendre la méthode proposée
a trois facteurs de stratification ou plus, en définissant s
comme étant la matrice a » dimensions correspondante.
La fonction de perte comprendra généralement des termes
additionnels; par exemple, pour une stratification & trois
dimensions, nous pourrions poser

Ry
wis) = \ E (n;..(s) — nP..)?

i=1
Ry

+ )\2 E (n.j.(s) - nRj.)Z
J=1

Ry
+ A3 E (R (5) — nP.y)?
k=1

selon une notation évidente, ot A;, A; et A, sont inclus

pour représenter 'importance relative d’un équilibrage’

selon chacun des trois facteurs, et pourraient étre des esti-
mations préalables des variances des moyennes de Y entre
les catégories des trois facteurs de stratification, comme
en.(2.10}.

2.4 Echantillonnage 2 plusicurs degrés

Une importante application pratique de la stratification
multidimensionnelle consiste & sélectionner les unités
primaires d’échantillonnage (upé) d’un échantillon a
plusieurs degrés, car il est fréquent qu’on dispose d'infor-
mation sur plusieurs variables de stratification.

Dans la méthode exposée 4 la section 2.1, les probabi-
lités de sélection de chaque unité de la population sont
E(n;(s)/Ny) = n/N. Silon désire choisir des upé avec
probabilité égale, on peut appliquer immédiatement cette
méthode en considérant les upé comme les unités et en
remplacant les valeurs observées de ¥ par des estimateurs
sans biais des totaux pour les upé. Supposons toutefois
que nous souhaitions choisir des upé avec probabilités
inégales, par exemple r1z;;, pour I'upé & dans la cellule i/,
ou généralement z;;, sera égal a My / ¥, e My, My étant
une quelcongue mesure de la taille de I’upé & dans la cellule
if. On peut alors modifier simplement le processus, en
posant Py égal A la somme des z;;, pour les upé k de la
cellule ij. Alors, si 7;(s) > 0, un échantillon de #;(s)
upé est prélevé dans la cellule §f selon une méthode dans
laquelle la probabilité est proportionnelle a z;;.

3. EXEMPLES

Exemple 1: Bryant, Hartley et Jessen {(1960)

Nous allons d*abord appliquer la méthode & I’exemple
hypothétique de Bryant et coll. (1960} donné au tableau 1.
Nous commengons par ramener le probléeme 4 la forme
décrite en (2.4), (2.5) et (2.6), avec les r; donnés au
tableau 2. La fonction de poids présentée en (2.9) devient,
dans ¢e probléeme réduit de programmation linéaire,

5 3
wis) = Y (A (8) — )2 + Y (A8 — )k
i=1

i=1

A I’aide d’un logiciel courant de programmation linéaire
de la bibliothéque NAG FORTRAN, nous obtenons la
solution donnée au tableau 3. Les valeurs 7; ont été
ajoutées a la solution de telle facon que n; = I; + 7 ($).
11 se révele, pour cette solution, que chaque s pour lequel
p(s) > 0, ades marges n;. (s) et n; (s) Qui correspondent
exactement aux marges désirées, c’est-a-dire que la solution
rend (2.4) égal 4 zéro.

Tableau 3
Solution de l'exemple 1

I p(s} s p(s)
110 1 10
1 0 0 ¢ 0 1
01 1 0.2 011 0.1
0 21 1 11
1 01 I 10
1 1 0 1 01
0 01 10
0 0 2 0.2 1 01 0.2
1 2 0 0 21
110 110
1 0 1 1 ¢ 1
010 0 01
01 1 0.1 011 0.2
1 11 1 2 0
1 1 0 1 1 0
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Exemple 2: Jessen {1970)

Jessen (1970) a proposé deux méthodes, pour la stratifi-
cation bidimensionnelle et la stratification tridimensionnelle.
Les deux méthodes, trés complexes, obligent 4 trouver
I’ensemble d’échantillons qui correspondent exactement
aux marges. Aucune d’elle ne donne nécessairement une
solution, Jessen (1970) applique les deux méthodes a un
exemple hypothétique simple pour lequel chacune produit
une solution. Cet exemple est présenté au tableau 4. Dans
ce cas, puisque tous les nP; < 1, les problemes de pro-
grammation linéaire définis respectivement par (2.1), (2.2)
et (2.3) et par (2.4), (2.5) et (2.6) sont identiques. Nous
avons appliqué notre méthode & ce probleme, en utilisant
encore la fonction w(s) définie en (2.9). En essayant
plusieurs valeurs de départ dans le programme d’optimi-
sation, nous avons pu obtenir trois solutions différentes,
chacune rendant (2.2) égal a zéro et satisfaisant aux
contraintes. Ces solutions sont présentées au tableau 5. Les
deux premiéres sont les mémes que celles obtenues respec-
tivement par la méthode 2 et par la méthode 3 de Jessen.

Tableau 4

Exemple 2: Jessen (1970)

Nombres probables d’unités de I’échantillon dans les cellules
en vertu d’une stratification proportionnelle avec n = 6

Colonnes
Lignes nP;.
1 2 3
1 0.8 0.5 0.7 2.0
2 0.7 0.8 0.5 2.0
3 0.5 0.7 0.8 2.0
nP; 2.0 2.0 2.0 6.0
Tableau 5
Solution de I’exemple 2
s n(s) p2(8) p3(s)
1 01
1 10 0.5 0.4 0.3
011
1 1 0
011 0.3 0.2 0.1
1 0 1
011
1 01 0.2 0.1 0.0
1 1 0
1 1 0
1 01 0.0 0.1 0.2
o 11
1 01
011 0.0 0.1 0.2
110
011
1 10 0.0 0.1 0.2
1 01
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Exemple 3: Causey, Cox et Ernst (1983)

Causey et coll. (1985) donnent un exemple d’une strati-
fication tridimensionnelle pour laquelle leur méthode est
incapable de donner une solution. Ils examinent une popu-
lation soumise & une stratification 2 x 2 X 2 delaquelle
un échantillon de taille # = 2 doit &tre tiré; les valeurs
suivantes sont données pour la taille attendue de ’échan-
tillon dans la ijkiéme cellule, ny,:

nyy = Ry = My = Ay = .5
P31 = M = My = Ry = 0.

Si nous appliquons notre méthode d’une manitre
semblable & celle employée dans les exemples | et 2, nous
obtenons la solution donnée au tableau 6. Dans ce cas, la
fonction objective n’a pas atteint z€ro, de sorte qu’il n’y
a pas une correspondance exacte avec les marges dans
chaque échantillon.

Tableau 6
Solution de 'exemple 3

§

(5)
i=1 i=2 P
1 0 01 0.5
00 00
¢ 0 00 0.5
o1 1 0

4. COMPARAISON DES ERREURS
QUADRATIQUES
MOYENNES

Dans la présente section, l’erreur quadratique moyenne
{EQM) du plan proposé avec estimateur  sera compareée
4 celle du plan de Bryant et coll, (1960) pour chacun des
deux estimateurs qu’ils proposent, soit ¥, et yg, ou les
indices U/ et B indiquent que le premier estimateur est non
biaisé et que le second est biaisé. Désignons les cellules par
¢ (ij dans le cas bidimensionnel), désignons une unité d’une
cellule par k (et si nécessaire /), et supprimons le s dans
n.(s), pour simplifier la notation. La probabilité de sélec-
tion de n’importe quelle unité £ de la cellule ¢ est

Fox = E[n]/N. = Elnc]/(NF;) 4.1)

et la probabilité de sélection conjointe de I'unité £ de la
cellule ¢ et de 'unité &k’ de la cellule ¢ est

Elngins—1}]
Ne{Ne—1)
Teke'k' = 4.2)

Elnener]
NeNeg»
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Si N est grand, cela éguivaut approximativemnent a

. E(ncnc') E("C)I
Tekerk' = NP.P. - N2p? le=c']»
[l & c

(4.3)

ol

!

1 si ¢=¢
I[c=c'] = { . ,
0 si ¢c#c’.
Les espérances de notre plan ne seront pas les mémes que
celles du plan de Bryant et coll., de sorte que les n et les
ket Seront différents. En gardant ce fait a ’esprit, nous
pouvons obtenir la variance de 7, i et 75 sous une forme
geénéralisée en termes des valeurs m et i, €t done
disposer d'une base de comparaison. Pour ce faire, prenons
un estimateur de la forme z = Y. ¥, wy,/n, ol les
valeurs w, sont des constantes connues fixes, indépen-
dantes de &. Si nous nous limitons au cas ol #;, = nP,
et n,; = nP;, c’est-a-dire que les valeurs marginales sont
entiéres, les estimateurs donnés par Bryant et coll. ainsi
que notre estimateur sont tous de cette forme. Nous
supposerons dorénavant que c’est le cas, Aprés rempla-
cement de ’indice ¢ par i pour la stratification bidimen-
sionnelle, ¥y et ¥5 sont de la méme forme que Z avec
W, = wy; = Gy = P/ (P.P;) et w, = w; = 1 respecti-
vement. L’estimateur ¥ est également de la méme forme
que z, avec w, = wy = 1.

Nous pouvons maintenant gbtenir une forme générale
pour la variance de Z, en nous rappelant que les 7, et les
Terci € notre plan ne seront pas les mémes que celles du
plan de Bryant et coil.:

V{z) = 2;2 EZEE (ke — Wekernr)

(chck - wc‘yc’k')2~ (4-4)
En utilisant (4.1) et (4.3), on obtient

wiE(n,)

I we E(n,) a2
o = Zc: NP Zk:; ek = Yex')

Cov{nc,n }
2n222 N’P.P.. Zk»k:

(wcyck — WerVergr )2- (45)
Notons que
Y Y Oa ~ya)? = 2N*PIS?
ko
et que

E E (chck - wc'yc'k’)2 = sz)(.‘Pc'

[WES,_? + WE‘S%’ + (Wc}_,c - Wc’?c')zlo

ou S désigne la variance de la population de la cellule c.
L’équation (4.5) se réduit alors &

1
Viz) = = Y wlE(n)S?
(2) "2; (n.)

an EE Cov(n.,n. ) [w2S? + wiS2

+ (Wczr - wc'?c’)z.]

vi + v;, par exemple. (4.9)

Le premier terme, v,, peut &tre interprété comme la
variance stratifiée habituelle pour les tailles d*échantillon
fixes E(n.} 4 Pintérieur des “‘strates”’ bidimensionnelles
(évidemment, dans notre cas, les E(n.) ne seront pas
généralement des entiers). Le second terme, v,, peut éire
interprété comme 1’accroissement de variance attribuable
4 la variabilité des n. et a la corrélation qui existe entre
cux. Nous y reviendrons a la fin de la présente section.
Nous revenons maintenant a la notation ¢ = §j et compa-
rons les variances pour la stratification bidimensionnelle.

Examinons d’abord v, dans (4.6). Pour la méthode de
Bryant et coll. E{(ny) = nP.P;, Py = L L LGy v/ n,
Gy = P/ (P.Pj) et pp = 5,5 Euyi/n.

Ainsi,
Py = EEP Gy Sk /n

(ce qui est identique au premier terme de I’équation (12}
de Bryant et coll.) et

vige) = Y, Y} P.B;Si/n.
i
Dans’le cas de notre méthode, E(ny) = nPyet 5 =
¥: ¥ Tayiin/n, de sorte que

) = Y3 RS
i
Examinons maintenant v,. Il n’est pas difficile de

monirer qu’aussi bien pour la méthode de Bryant et coll.
que pour la nétre (voir ’annexe)

Z Cov(ny,nij) = E Cov(n;,m ) = 0. (4.7)
i i

En tenant compte de ce fait et en remplagant ¢ et ¢’ par
ij et i’j" respectivement dans 1’expression v, donnée en
(4.6), nous réduisons v, 4

11
= Y YT Coving i ywywiey %%y
i i g
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En remplacant wy; par Gy, on obtient v,(Fy), et par des
manipulations algébriques simples, on peut montrer qu’il
s’agit de I’équivalent du terme 2 de ’équation (12) de
Bryant et coll. Si I’on remplace wy; par 1, on obtient la
forme de V(7g) et de V(¥), en notant que Cov (n;, ;1)
ne sera pas la méme pour les deux, On peut done coustater
que v, dépend seulement des moyennes des cellules, tandis
que v; dépend seulement des variances intra-cellules,

Enfin, il est utile de noter gue
=-LL®
i

car pour comparer les trois estimateurs, I’erreur quadra-
tique moyenne (EQM) sera la mesure pertinente, et ce biais
contribuera 4 EQM (7).

La combinaison des expressions de v, v, et biais (¥5)
ci-dessus permet de faire une comparaison analytique de
Ierreur quadratique moyenne de la méthode proposée et
de celle de la méthode de Bryant et coll. (1960), en utilisant
s0it ¥y, soit §g. 11 est difficile, toutefois, de faire des
énoncés généraux sur la performance relative des différentes
stratégies. C’est pourquoi nous introduisons maintenant
certaines hypothéses de modeles, dont nous tirerons des
approximations des différentes composantes des expressions
de lerreur quadratique moyenne dans certaines conditions
précises. Nous examinons d’abord le modele additif:

biais (75) - P.P)Y;, 4.8

Yigg = p + o + 61 + €iik»

ol v est 1a kiéme observation dans la {ji¢me cellule, «;
et §; sont des effets fixes et les € ik sont des erreurs 1nde-
pendantes de moyenne zéro et variance commune 2. On
aalors B, (S;) = e et B, (¥, 75 ) = (0 + o + 8)
(n + op + B, ). Dong, l’esperance selon le modéle, de
la variance liée au plan est obtenue en remplagant Su par
o’ et Y;par p + o + B dans les formules de v, et v,
pour les divers estimateurs. Dans ce cas, v;(¥g) = 0. Ce
fait a été constaté par Bryant et coll., dans la comparaison
de 7 et de 5. Le terme de biais, dans ce cas, sera nul, a
moins qu’on ait arrondi les valeurs des marges, ¢’est-a-dire
que biais(¥y) = Opourvuque n,. = nP.etn.; = nP,;,
comime c’est le cas dans leur exemple. Cela découle direc-
tement de (4.8) et

75

Yo«

i

- P.P;) = 0.

Pfj - PIPJ) = E (P.y
T

Cerésultat a également été démontré par Bryant et coll.,
a la page 119, équation (47). En utilisant {(4.7), on peut
montrer facilement que v,{(y) = O également. Cette
constatation, ainsi que le fait que 7 soit non biaisé et que
v;(Fg) = v, (F) = o®/n dans ce cas, a pour conséquence
que EQM (75) = EQM (¥} dans cette situation, c’est-a-dire
que la méthode proposée a la méme erreur quadratique
moyenne que celle de Bryant et coll. utilisant ’estimateur
biaisé. Nous démontrons dans ce qui suit que méme quand
ce modeéle additif s’applique (v = 0 ci-dessous), v2(F)
peut étre élevé, tandis que v, (¥,) > v, (F}.

Pour comparer plus 4 fond les estimateurs, examinons
la situation de I’exemple 1. Le développement ci-dessus
nous permet d’obtenir les erreurs quadratiques moyennes
des trois estimateurs de cet exemple, pourvu que nous
connaissions les §;; et les }_’,-J- et que nous puissions calculer
les Cov (n;;, n;-;-} pour la méthode de Bryant et coll. ainsi
que pour notre méthode. Les covariances, pour la méthode
de Bryant et coll., sont données dans leur article en fonction
des Py, tandis que celles de notre méthode peuvent &tre
tirées de la solution du tableau 3. Nous allons considérer
des variantes non additives du modéle ci-dessus, ¢’est-a-dire

Yig = p F oo + B + vy B + €,

pour diverses valeurs dey. Pour simplifier la présentation,
posons p = 1, 04 = { — 3, 8, =Jj — 2 (notons qu’en
fait, I’erreur quadratique moyenne de chaque stratégie ne
varie pas en fonction du choix de ). Donc, on obtient
I’espérance, selon le modeéle, de la variance liée au plan en
remplagant S} par 1et ¥;par1 + (i = 3) + (j—2) +
v(i{ — 3)(j — 2) dans les formules donnant v, et vy pour
les divers estimateurs. Le tableau 7 donne les valeurs résul-
tantes de v, de v, et de I’erreur quadratique moyenne
(EQM) pour les trois estimateurs {ainsi que le terme qua-
dratique de biais pour yz), pour diverses valeurs de . On
peut conclure de I’examen du tableau 7 que dans le cas
d’un modele additif, y = 0, 75 et 7 ont une performance
identique, tandis que y; est moins performant. A mesure
que le caractére non additif du modele s’accroit et que| « |
augmente, les deux estimateurs de la stratégie de Bryant

Tableau 7
Comparaison des erreurs quadratiques moyennes (EQM) pour trois estimateurs

Plan de Bryant, Hartley et Jessen

Plan proposé

Ju Yr J
¥ 1) %) EQM v %) Biais’ EQM v vy EQM
0 125 105 230 .100 .000 .000 100 .100 .000 100
+.5 125 .063 .188 .100 .033 .002 135 100 .018 118
+1 125 105 .230 100 131 .008 239 100 071 71
+2 125 440 .565 100 523 032 655 100 284 .384
+3 125 1.111 1.236 .100 1.176 .073 1.349 100 638 138
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et coll. tendent a avoir une performance identique et, pour
chacun d’eux, ’erreur quadratique moyenne s’accroit
progressivement par rapport a celle de la stratégie proposée.
Cette tendance est principalement attribuable & la compo-
sante v, de I’erreur quadratique moyenne des trois estima-
teurs. Le terme de biais de 7z a une importance moindre,
bien que son influence puisse s’accroitre avec ’augmen-
tation de la taille n.

Le fait que v,, dans le plan de Bryant et coll., s’accroisse
plus rapidement avec I’augmentation de| + | semble attri-
buable & la plus grande variabilité de chaque n;; dans ce
plan. Notons qu’il aurait été possible de réduire quelque
peu cette variabilité en appliquant plutdt au tablean 2 une
variante de ]la méthode de Bryant et coll., comme nous
I’avons fait pour la méthode proposée, mais il aurait fallu
calculer des poids Gj; rajustés pour $y, et il serait difficile
de traiter les valeurs 0.0 des cellules du tableau 2. Toute-
fois, méme aprés avoir fait cela, les /i pourraient toujours,
dans ce plan, prendre des valeurs autres que 0 et 1; par
exemple, ny; pourrait prendre les valeurs ¢, 1 ou 2. Cette
variabilité supérieure des . est inhérente a la méthode de
Bryant et coll. Par exemple, supposons que #,. = n.; = 5.
Selon la méthode de Bryant et coll., #,; peut prendre les
valeurs 0, 1, 2, 3, 4 ou §, tandis que selon la méthode
proposée, il ne peut prendre que les valeurs {#P,|] ou
[7P,] + L1.SinP, < 1,latechnique utilisée pour passer
du tableau 1 au tableau 2 n’améliorera pas les choses.

5. ESTIMATION DE LA VARIANCE

Dans la présente section, nous allons nous pencher sur
I’estimation de la variance pour la méthode que nous pro-
posons. En utilisant (4.1) et en nous rappelant de la con-
trainte (2.1}, nous pouvons évidemment écrire

Tex = E[n.(s}/N] = n/N.

La probabilité de sélection conjointe de deux unités, & et
k’, de 1a méme cellule c est

Weke,ck' = E[n(s){n.(s) — LJANAN, — D}

Supposons que n.(s) = . + F.(s) ol I.est ’entier fixe
[rP.] et A.(s) = 0oul.

SinP, = 1,alorsI, = Oet my o = 0. Par conséquent,
une condition nécessaire pour qu’une ¢stimation non
biaisée de la variance soit possible est que nP, > 1 pour
toutes les cellules ¢. D’autre part, si cette condition et véri-
fiée, il en résulte que n.(s) = 1 pour toutes les cellules c,
de sorte que la probabilité de sélection de toute paire
d’unités de cellules différentes est aussi toujours positive.
Bref, cette condition est nécessaire et suffisante pour
qu’une estimation non biaisée de la variance soit possible.

Quand cette condition ¢st vérifiée, nous obtenons
Tekck' = ]c(]c + 2rc — 1)/INAN, — 1}] = A,

par exemple, ol . = E[A($)] = nP, — I,.

Les probabilités de sélection conjointe de paires
d’unités de cellules différentes c et ¢’ sont

Tek,ck' = Eln.(s)n. (5)/ (NN}

= [t + 1ol + rody + rog 1 /{NN.) = Beo
(5.1)

par exemple, ol r.. = E[A.(s)}A, (5)].

Par conséquent, un estimateur non biaisé de V(7(s)),
de la forme Sen-Yates-Grundy, peut &tre construit de la
maniére habituelle.

En pratique, toutefois, nous voulons tenir compte de
situations ou nP, =< 1 pour certaines cellules ¢. Dans ce
cas, une hypothése que nous pourrions faire, comme ’ont
fait Bryant et coll. (1960, section 7), afin de trouver un
estimateur de la variance, c'est de considérer gue la
variance de Y pour I'ensemble de la population dans
chaque cellule ¢ est une valeur constante, disons §2.

Obtenons d’abord la variance de y(s) dans le cas
général

2
Vo) = 5 8 z:z;(jj—,z - Ac) Gt = Yet)?

¢ k#xk’

1 2
" 272 E E E (!%i _Bcc) (Yer —-_yc,k,)l’-_

c#c’ kK’

Pourvu que B, > 0V ¢, ¢’, nous pouvons estimer sans
biais le second terme sous la forme

2
Ac(s5) Ao (s) -

1 =B
SLD L L\

A k=1 k'=1] cc’

(yck - yc’k‘)zs

ou A = fe,c’:n.(s) = 1, m.(s) = l,ec# ¢’}

Le premier terme peut s’écrire ainsi
1 n? 2 o2
) E (;?- - Ac) ANZS2,
C

Pour tout ¢ tel que n.(s) = 2

W) e = ya)?
E = < n.(s) | = §%
El k,{:, 2n.(s) (n(s) — 1) )
kek'

Donc, pourvu qu’au moins un n,(s) soit = 2, un estima-
teur non biaisé du premier terme est donné par
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1 n? znc(S) na{s)
wp L (172 - A") Wy L
(enp(s)y=2) k=1 k'=1

Vot = Yer')?

2n.(s)yfn.(s) — 1}

ou D = le nombre de cellules ¢ telles que n.(s) = 2.
Le raisonnement ci-dessus exige que B,.- > 0. Si
I, =1.=0,
alors, d’apreés (5.1), il faut que
Ter = Y, Ae(8)i ()P(s) > 0, (5.2)

qui est linéaire en p(s). La contrainte (5.2) peut étre traitée
par programmation linéaire, si désiré. Une telle contrainte
existera pour chaque pairec, ¢’ telleque I, = I.. = 0.

6. CONCLUSION

Nous avons proposé une méthode fondée sur la pro-
grammation linéaire pour le traitement de stratifications
multidimensionnelles, en nous appuyant sur les idées de
Rao et Nigam (1990, 1992). Il s’agit d’une méthode simple,
qui offre beaucoup de souplesse en permettant de choisir
toute une gamme d’objectifs différents par ’entremise de
la fonction de perte w(s), et en permettant tout un éventail
de contraintes, comnme le fait d’exiger que les probabilités
de sélection conjointes de toutes les cellules soient positives.
Le principal obstacle pratique 4 ’application de la méthode
est que son traitement informatique peut rapidement
devenir cofiteux, voire impossible, & mesure qu’augmente
le nombre de cellules de la stratification multidimension-
nelle. Certaines suggestions ont été faites en vue de réduire
Pampleur des caleuls. Il serait utile que d’autres recherches
soient entreprises dans ce domaine. Pour les cas ou les exi-
gences du traitement informatique seraient prohibitives,
la méthode de Causey et coll. (1985) demeure une solution
de rechange.
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ANNEXE

Preuve de (4.7) pour la méthode proposée

Notons que
Cov(ny(s),np; (s)) = E(n;(s)np; ()
— E(n;(s))E(n; ;- (5)).

L’¢équation (2.1) indique que E(ny;(s)) = nF;. Par
définition

E(n;(synpj(s)) = Y ay(s)ny(s)p(s).
¥
Donc

Y E(n;(8))E(n;(8)) = n*Poyp Y Py = n’Pry P,
/ j a.1)

et

l

E E(n;(s)n;;(5)) E E n{syn ;. (8)p(s)
i Jj s

Y POy (s) }3 ny(s).
g / (7.2)

Supposons que fa solution du probléme d’optimisation
linéaire {2.2) s0it égale & zéro, avec w(s) donné par (2.9).
Dans ce cas, ¥; n;(5) = ni.(s) = nP. et il résulte de
(7-2) que

i

Y Bng(syng;(s)) = Y p(s)ny (s)nP.
i s

nP. Y nip(S)p(S)

nP.E(n;;(s)) = nF.nP; .
7.3)

Les équations (7.1) et (7.3), ensemble, font en sorte que
¥; Cov(ng(s),n;-;-(s)) = 0. On peut montrer de la
méme maniére que

Y3 Coving(s),niy(s)) = Y Cov{ny(s),ny(s))

= E Cov{ny(s),ny;(s)) = 0.

J
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Production de poids de régression en situation de non-réponse
et application a la Nationwide Food Consumption
Survey de 1987-1988

WAYNE A. FULLER, MARIE M. LOUGHIN et HAROLD D. BAKER!

RESUME

Les auteurs appliquent une méthode de production de poids de régression a la Nationwide Food Consumption Survey
réalisée en 1987-1988 par le Département de I'agriculture des Etats-Unis. 11s ont eu recours A I'estimation par régression
4 cause du taux de non-réponse élevé dans ’enquéte. Les poids de régression sont des poids établis par la méthode
des moindres carrés généralisés, modifiés de telle maniére qu’ils soient tous positifs et que les plus élevés d’entre
eux soient plus petits que les poids établis par les moindres carrés. Les auteurs montrent qu’en situation de non-réponse
’estimateur par régression peut avoir une erreur quadratique moyenne beaucoup moins élevée que I'estimateur direct

ordinaire.

MOTS CLES: Poids non négatifs; cohérence.

1. INTRODUCTION

Souvent, quand on procéde 4 un échantillonnage, on
connait la valeur moyenne des variables auxiliaires pour
la population mais on ne s¢ seri pas, pour le prélévement
de Péchantillon, des valeurs de ces variables pour les unités
de cette population. Méme si cette information n’est pas
utilisée dans le plan d’échantillonnage, il est trés souhaitable
d’intégrer les moyennes de population dans la procédure
d’estimation. Les méthodes d’estimation courantes qui
utilisent de 'information supplémentaire sont Festimation
par quotient, la stratification a posteriori, I’estimation par
régression et ’estimation par la méthode itérative du
quotient. L’estimation par régression est la méthode la
plus générale en ce sens qu’elle peut traiter des variables
auxiliaires multidimensionnelles, continues ou discrétes.
La stratification a posteriori peut étre considérée comme
un cas particulier de 'estimation par régression, ou les
variables de régression sont des variables indicatrices pour
les strates formeées a posteriori. La méthode itérative du
quotient, aussi appelée ajustement proportionnel itératif,
est limitée 4 de I’information supplémentaire sous forme
de catégories discrétes. Sur cette méthode itérative du
quotient, on pourra lire Deming et Stephan (1940),
Stephan (1942), El-Badry et Stephan (1955), Ireland et
Kullback (1968), Darroch et Ratcliff (1972), Brackstone
et Rao (1979) et Oh et Scheuren (1987).

Watson (1937), Cochran (1942) et Jessen (1942) sont les
premiers ouvrages ol I’on traite d’estimation par régres-
sion. La théorie élémentaire de cette forme d’estimation
se trouve dans Cochran (1977, chap. 7). De nombreux
auteurs se sont intéressés a 1’estimation par régression
appliquée 4 des échantillons d’enquéte: Mickey (1959),
Fuller (1975), Royall et Cumberland (1981}, Isaki ct Fulter
(1982), Wright (1983), Luery (1986), Alexander (1987),
Bethlehem et Keller (1987), Copeland, Peitzmeier et Hoy

(1987), Lemaitre et Dufour (1987), Sirndal, Swensson et
Wretman (1989), Deville et Sarndal (1992), Zieschang
{1990) et Rao (1992).

Beaucoup de ces ouvrages présentent ’estimation par
régression comme une méthode permettant de réduire la
variance dans les échantillons probabilistes. En réalité, un
des avantages de ’estimation par régression est qu’elle
peut réduire le biais causé par la non-réponse ponctuelle.
Voir, par exemple, Little et Rubin (1987, p. 55), pour le
cas particulier des cellules d'ajustement, et Bethlehem
(1988), pour I’estimateur par régression généralisé.

Dans I’application décrite plus bas, la non-réponse nous
ameéne a recourir 4 I’estimation par régression, et ¢’est cette
expérience que nous décrivons dans la section 3. Dans la
section 2, nous présentons l'estimateur par régression
ordinaire ainsi qu’une version modifiée de celui-ci qui
produit des poids positifs. Enfin, dans la section 4, nous
appliquons la méthode de pondération a la Nationwide
Food Consumption Survey.

2. ESTIMATEUR PAR REGRESSION

Afin de présenter I'estimateur par régression que nous
allons utiliser dans cette étude, nous supposons qu’un
échantillon de s unités est prélevé et que la probabilité de
sélection pour Punité / est ;. Pour les besoins de notre
exposé, nous posons comme condition suffisante que #;
soit proportionnelle aux probabilités de sélection. Il peut
s’agir d’un échantillon stratifié & deux degrés et 'unité peut
&tre soit I’unité primaire d’échantillonnage, soit 1’unité
d’observation. Dans notre application, il s’agit de I’unité
d’observation. Supposons qu’un vecteur de moyennes de
population de dimension k, désigné par X = (X;, X,
..., X), est connu, qu'un vecteur (¥, X, Xiz, « . . » Xig)
est observé pour chaque unité de ’échantillon et qu’on

! Wayne A. Fuller, Marie M. Loughin et Harold D, Baker, lowa State University.
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cherche 4 obtenir un estimateur de la moyenne de y. Nous
supposons que le premier élément de x; est égal 4 un pour
tous les i. Par conséquent, le premier élément de X est aussi
égal 4 un. Le vecteur x; = (X, X3, ..., X;;) est parfois
appelé vecteur des variables de contrdle. Un estimateur par
régression de la moyenne de y est

7 = X8, 2.1
ol

n -1 n
B = ( E x,-’ TI',‘_ !)C') E x,-".rr,-— lyj, (2.2)

i=1 i=1
¥ x/ 77 x, étant supposée régulitre, Cette définition de
I’estimateur par régression est conforme 4 celle donnée par
Mickey (1959), qui proposait de limiter 'usage du terme
‘‘estimateur par régression’’ aux estimateurs qui sont

invariants en position et en échelle. L’estimateur (2.1) peut
aussi s’écrire sous la forme

n
J = E W; Vi, (2.3)
i=1

ol
n -1
W, = X( E x,"?f,‘—lxi) x,~'1r,-_l, (24)
i=1
les poids ayant la propriété suivante:

Zn: wix; = X, (2.5)

i=1

Les poids définis en (2.4) sont assez faciles a calculer
et, une fois qu’ils Pont été, ils peuvent servir 4 I’estimation
de n’importe quelle variable y. 8i on remplace le vecteur
X; par le vecteur
(1,z)) = (Lx; = Xouxys = Xy o X — X), (2.6)
on peut exprimer I’estimateur sous la forme

Jr= P+ (Z = 2)B, = 9. — 2. B, 2.7)

oi1 Z = O est la moyenne de population de z;, Z; = %, — X,

n -1 #
(ymzr) = ( E "Ti_l) E 1r,-"(y,<,z,-)
i=1 i=|1

et
- n -1
B, = [ E (Z; — Z,) 77 (5 — 2,)]
=1

n
E (Zj - 2,,)'71’;—1}";.
i=1

Dans I’expression (2.7), ¥, représente 1'ordonnée a
Porigine dans la réeression de y par rapport a4 z. Par
conséquent, la théorie exposée par Fuller (1975) sur les
coefficients de régression s’applique a 1’estimateur par
régression de la moyenne, Si ’effectif de la population est
connu et désigné par N, le total estimé pour la population
est Np,.

En définissant une série de populations et d’échantillons,
on peut montrer que ’estimateur (2.1) est un estimateur
convergent de la moyenne de y. Voir, par exemple, Fuller
(1975). L’estimateur de la variance de I’estimateur par
régression est une fonction des probabilités conjointes.
Considérons un échantillon & deux degrés stratifié et
remplacons l'indice inférieur / par ’indice triple &jr. Alors,
en omettant le facteur de correction pour population finie,
nous avons ’estimateur de variance suivant:

L
Vgl = -7 n ) (- 17y
=1

ny
Y (dy - d)h @9)

j=1
ou

mg_'} .
dy = E Wy (Ve — Xgie B8),

i=1
dp, = n! E dg,

n,étant le nombre d’unités primaires-échantillon dans la
strate ¢, /1y, le nombre d’éléments de I’échantillon dans
Punité primaire d’échantillonnage j de la strate ¢, 3, le
vecteur de coefficients défini en (2.2), n, Peffectif de
P’échantillon et wy;,, le poids de I’élément ¢ dans 1"unité
primaire d’échantillonnage j de la strate £. Le facteur n — k
est utilisé par analogie avec le diviseur contenu dans 1’esti-
mateur sans biais de la variance de I’erreur pour la régres-
sion ordinaire. Lorsque le vecteur des variables de contrdle
est exprimé sous la forme définie en (2.6), ’équation (2.8)
correspond & la variance estimée du premier élément de 8,
I’ordonnée a ’origine estimée. L’estimateur (2.8) avait été
proposé dans Hidiroglou, Fuller ¢t Hickman (1976) et
sa convergence, vérifiée dans Fuller (1975). Voir aussi
Sérndal, Swensson et Wretman (1989).

Les estimateurs construits avec les poids (2.4) conviennent
bien pour de grands échantillons, mais sont peut-étre
moins intéressants avec de petits échantillons. Comme les
poids sont des fonctions linéaires de x;, il se peut que
certains d’entre eux soient négatifs. Or, des poids négatifs
peuvent faire que des estimations de paramétres positifs
seront négatives. Husain (1969) a exploré des méthodes
pour construire des poids de régression non négatifs.
Huang (1978), pour sa part, a élaboré un programme infor-
matique pour produire de tels poids. Huang et Fuller (1978)
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ont décrit 1a méthode de production de poids et montré
que la distribution de 1’estimateur modifié pour de grands
échantillons est identique i celle de I’estimateur par régres-
sion ordinaire. Voir aussi Goebel (1976).

L’algorithme de Huang (1978) est une méthode itérative
fondée sur le principe des moindres carrés généralisés. Ceat
algorithme a pour but de produire un ensemble de poids
w, = 1,2, ..., n, qui satisfont (2.5) et qui différent
peu des poids initiaux, 1’écart étant une fonction du poids
initial. L’algorithme de Huang vise a calculer des poids w;
qui satisfont ’inéquation

(1 = M) max wyr;' <= (1 + M) min w;w;”!,

lsisn Ilsisn

ou le paramétre M, 0 < M = 1, est défini par I"utilisa-
teur, sa valeur se situant le plus souvent dans ’intervalle
[0.8, 1.0]. Si les poids de régression primaires définis
en (2.4) ne satisfont pas aux conditions, on calcule une
deuxiéme série de poids. Ceux-ci sont des poids de régres-
sion pondérés, ol chaque observation est affectée d’un
facteur de contrdle: facteur peu élevé pour les observations
qui ont un poids primaire faible ou élevé; facteur relati-
vement grand pour les observations qui ont un poids
primaire voisin de 7,~'. Les poids de la deuxiéme série
sont soumis 4 une vérification et, s’ils ne satisfont pas aux
conditions, on modifie les facteurs de contrdle, et ainsi de
suite. L’algorithme est décrit en annexe.

La pondération de contrdle utilisée dans ’algorithme de
Huang a beaucoup en commun avec les méthodes de réduc-
tion d’influence et les méthodes de régression robustes,
c’est-a-dire que dans ’estimateur final, la pondération de
contrdle a pour effet de réduire la part des observations
éloignées de la moyenne dans estimation du vecteur-
pente. Voir Hampel (1978), Krasker (1980) et Mallows
(1983). Parmi les ouvrages récents portant sur ce type
d’estimateurs pour des échantillons d’enquéte, notons
Deville et Sdrndal (1992}, Akkerboom, Sikkel et van Herk
(1991), Hulliger (1993) et Singh (1993).

Il n’est pas toujours possible de créer des poids qui en
méme temps répondent aux critéres et satisfassent 'équa-
tion (2.5). Par exemple, si toutes les observations de x;,
excédent la moyenne, il n’y aura aucun ensemble de poids
positifs dont la somme sera égale 4 un et qui satisferont
aussi ¥ 7| x» w, = X,. Le programme de production de
poids s’interrompra dong si, aprés un nombre déterminé
d’itérations, il n’est pas possible d’obtenir des poids qui
répondent aux critéres établis.

Dans certains cas, il est souhaitable de limiter les poids
a des entiers non négatifs, par exemple lorsqu’on établit
des estimations de totaux et que la population renferme
des unités bien définies, comme des personnes. L’utilisation
de poids entiers non négatifs donne alors des estimations
plus satisfaisantes en ce sens qu’elles sont palpables. On
peut créer des poids en nombre entier de sorte qu’il ne soit
pas nécessaire d’effectuer un arrondissement lorsqu’on
construit des tableaux. Avec de tels poids, tous les tableaux
4 multiples entrées seront automatiquement cohérents.

Le programme de Huang contient une fonction qui
permet d’arrondir les poids en nombre réel sans en modifier
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la somme, Aprés 'arrondissement, 1’équation (2.5) ne sera
en général plus parfaitement exacte. Nous avons observé
qu’en itérant P’algorithme de Huang en se servant des poids
primaires en nombre entier comme poids initiaux, on
pouvait obtenir des poids en nombre entier qui satisfaisaient
a peu de choses prés ’équation (2.5). La question de
I’arrondissement est traitée dans Cox (1987), Cox et Ernst
(1982) et Fagan, Greenberg et Hemmig (1988).

3. ESTIMATION PAR REGBESS]ON EN SITUATION
DE NON-REPONSE

A Torigine, la théorie de I’estimation par régression
supposait que 1’échantillon étudié était un échantillon pro-
babiliste de la population. Or, on reconnait depuis long-
temps déja que Pestimation par régression peut servir 4
réduire le biais qui découle des faiblesses de la méthode
de collecte des données. La plus notable de ces faiblesses
est la non-réponse. Dans tous les grands échantillons cons-
titués de personnes, il y a des individus qui ne donnent pas
I’information voulue. Si les non-répondants n’ont pas les
mémes caractéristiques que les répondants, les estimations
directes établies 4 ’aide des données recueillies seront biai-
sées. Si I'on posséde de Pinformation supplémentaire,
Pestimation par régression est une méthode pour réduire
le biais. La grandeur de la réduction dépendra du rapport
entre les variables de contrdle, les variables étudiées et les
probabilités de réponse. Voir Little et Rubin (1987) pour
une analyse générale de ces questions.

Posons 7;* comme la probabilité conjointe de sélection
et de réponse, exprimée comme le produit de #; par la
probabilité conditionnelle d’observer 'unité étant donné
que celle-ci a été échantillonnée. Alors,

N
E x,~’1r,-'177',-x,~ (3.1)

i=1

E[ i x{wi x| EN}

i=1

et

n N
E{ Y Xy EN} =Y xr Hy, (G2
i=1

i=1

on I'espérance dépend de la population finie donnée £, et
n est 1a taille effective de I’échantillon. En situation de non-
réponse, le ratio p; = ; @, ' est la probabilité de réponse
pour P’individu i. Par conséquent, dans des conditions
comune celles définies par Fuller (1975),

plim(8 — vy) = 0, (3.3

n—o

N=soo

oit 3 est défini en (2.2) et

N N
Y = ( E xf"fi_l‘}fxi) E x{ w7 i (3.4)
i=1

i=1
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Ensuite,

Y=Xy+ A4, (3.5)

ou A = N"'Y¥ a;eta; = y; — xy. Donc, I’estima-
teur par régression (2.1) sera un estimateur convergent de
Y si plimy— 0o A = 0. La probabilité limite de A sera
nulle si la population finie est un échantillon aléatoire tiré
d’une population infinie pour laquelle le modéle linéaire

Yi=xiB+ ¢, Eleg] =

est valide pour tous les i.

La moyenne A4 est nulle lorsque #; = =; pour tous les ¢ et
qu’un élément de x; est égal 4 un pour tous les  car dans
ces conditions

N -1 N
y=8= ( E xf'xi) E X/ ¥; (3.6)

i=1 i=1

et ¥ ,_,( Yi — x;8) = 0. Une condition suffisante pour
que A soit nulle est I’existence d’un vecteur ligne ¢ qui soit
tel que

o/ =7 'm = p7, 3.7

pouri = 1,2, ..., N.Dongc, sile rapport de la probabilité
nominale 4 la probabilité vraie est une fonction linéaire
des variables de contrdle, I’estimateur par régression est
un estimateur convergent de la moyenne de y, la limite
s’appliquant a des suites comme le définit Fuller (1975).
Pour que I’équation (3.7) soit satisfaite, il faudrait, par
exemple, que les éléments de x; soient des variables fictives
qui définissent des sous-groupes et que les probabilités de

‘réponse soient les mémes a I’intérieur de chaque sous-
q

groupe. On décrit parfois cette situation en disant que des
¢léments sont absents de fagon aléatoire dans chaque sous-
groupe. Dans I’analyse empirique, nous nous servons de
I’hypothése que A = 0 comme hypothése de travail.

Dans un probléme de régression, il y a certaines hypo-
théses qui ne peuvent &tre vérifiées 4 1’aide des données de
I’échantillon. Dans la régression par les moindres carrés
ordinaires par exemple, les résidus & = y; — x; 8 ne sont
pas corrélés avec x; et ne peuvent donc pas servir a vérifier
I’'hypothése selon laquelle les erreurs vraies sont non
corrélées avec x. Par conséquent, dans une enquéte avec
non-réponse, on doit trouver des variables de contrdle qui
sont corrélées avec ¥ ou que ’on croit étre corrélées avec
les probabilités de réponse. Toutefois, un ensemble parti-
culier de variables de contrdle ne suffit pas pour affirmer
que I’estimation par régression a contribué A supprimer
le biais.

Dans la pratique, il est souvent possible de trouver des
variables x qui sont corrélées avec la probabilité de réponse
ou avec les variables y. Par exemple, dans la Nationwide
Food Consumption Survey de 1987-1988, on a enregistré
un faible taux de réponse chez les ménages 4 revenu élevé,
Par conséquent, 1’utilisation de variables ayant trait au
revenu du ménage dans un estimateur par régression est

censée réduire le biais de I’estimation de la moyenne pour
des caractéristiques qui sont corrélées avec le revenu.

L’erreur contenue dans 3, comme estimateur de ~, peut
étre définie approximativement par la formule

n
B -y = GLI'T—'[ E x,-’1r,-"a,-,

i=1

ol g; est défini en (3.5),

et

et

n
G = T_l E x;’ari‘lx,'

i=1

sont des estimateurs convergents de T et G, Par consé-
quent on peut estimer la variance de l’estimateur par
régression en estimant la variance de ¥/, x/ 7 'a;. Si
nous supposons que les probabilités conditionnelles de
réponse relatives & une unité primaire d'échantillonnage
sont indépendantes de celles relatives 4 toutes les autres
et qu’au moins une unité est observée dans chaque u.p.é.
échantillonnée, alors I’estimateur (2.8) est toujours indiqué
comme estimateur de la variance de ’estimation de la
moyenne de y.

L’estimateur {2.8) peut aussi convenir lorsque les poids
de régression sont calculés autrement que par (2.4). Par
exemple, définissons les poids par I’expression

-1
= [Exr, g,xf] X g,

i=1
ou les g; sont fonction des x;. Supposons gque
plimp, = v,,
on

n
4 _l
E Xim &y

i=1

= [ Y x:""rr'gixi:] )

i=1

Supposons aussi que

pth E (v = X7g) = 0.

i=1
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Alors, ’expression (2.8), ol ’on a substitué w,; a wy;,, est
un estimateur convergent de la variance de estimateur.
Nous nous servirons de I’estimateur (2.8) dans nos analyses
empiriques.

La formule (2.8} définit les deux effets de ’estimation
par régression pour la variance de l'estimation de la
movenne. L’effet de corrélation réduit cette variance
tandis que 1’accroissement de la somme des carrés des
poids I’'augmente. Pour comprendre ces effets, considérons
un échantillon aléatoire simple. Sila variable y est corrélée
avec x, la corrélation tend a réduire la variance de 1’esti-
mateur par régression par rapport a celle de I’estimateur
simple car

E{(y; — x;8)%) = E{[y; — EO)1?).

Si la moyenne empirique des variables de contréle différe
de ]a moyenne de ces variables pour la population, alors

ol 7~ est 1a somme des carrés des poids pour un échan-
tillon aléatoire simple.

Lorsque 1’on compare la variance de la moyenne de
I’échantillon avec celle de Pestimateur par régression, il
ne faut pas oublier que le recours & I’estimation par régres-
sion pour des échantillons affectés par la non-réponse a
pour but notamment de produire un estimateur moins
biaisé gue ’estimateur direct. C’est pourquoi, dans la
section suivante, nous comparons un estimateur de I’erreur
quadratique moyenne de ’estimateur simple avec un esti-
mateur de la variance de ’estimateur par régression.

4. APPLICATION A LA NATIONWIDE FOOD
CONSUMPTION SURVEY

La Nationwide Food Consumption Survey de 1987-1988
a été effectuée par le Human Nutrition Information Service
du Département de I’agriculture des E.-U. L’échantillon
initial était un échantillon stratifié¢ autopondéré d’unités
primaires d’échantillonnage {u.p.é.) spatiales réparties
dans les 48 Etats contigus. Les u.p.é. étaient divisées en
unités secondaires appelées ‘‘segments aréolaires’’. Les
ménages des segments aréolaires participaient 4 une inter-
view en personne. Les opérations sur le terrain étaient
confiées a un entrepreneur lié par contrat au Human
Nutrition Information Service et se sont déroulées entre
avril 1987 et ao(it 1988.

Environ 37% des unités de logement reconnues occupeées
ont fourni toute I’information voulue sur la consommation
d’aliments au sein du ménage. La taille effective de
I’échantillon était de 4,495 ménages. Vu le faible taux de
réponse, le Human Nutrition Information Service a décidé
de recourir a la pondération par régression pour 1’estima-
tion. L’organisme a estimé les chiffres de population pour
toutes les caractéristiques sauf le degré d’urbanisation en
se fondant sur les données de la Current Population Survey
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de mars 1987; voir Bureau of the Census (1987). Les chiffres
de population pour les catégories du degré d’urbanisation
ont été fournis par ’entrepreneur. Dans notre analyse,
nous considérons les chiffres de population estimés comme
des chiffres officiels.

Tableau 1

Caractéristigues des ménages dans 1’échantillon
et la population

Effectif Proportion

dans de Proportion
Caractéristique Catégorie I'4chan-  1"échan- dela
tillen de  tillon de  population
ménages méEnages
Période d’interview Printemps 1,828 40.7 250
Eté 678 15.1 25.0
Automne 717 16.0 25.0
Hiver 1,272 28.3 25.0
Région Nord-Est 905 20.1 212
Midwest 1,172 26.1 24.7
Sud 1,567 349 4.4
Ouest 851 18.9 19.6
Degré MNoyau urbain 1,064 2317 .2
d’urbanisation Banlicue 2,122 47.2 46.0
Région non 1,309 29.1 229
métropolitaine
Revenu du ménage < 131% 1,041 23.2 20,0
en %o du seuil de 131-300% 1,564 34.8 322
pauvreré 01-500% 1,108 24.6 259
> 500% 782 17.4 21.8
Coupons Oui 314 1.0 7.4
alimentaires Non 4,181 93.0 92.6
Propriétaire du Qui 2,998 66.7 64.1
logement Non 1,497 333 359
Origine raciale du Noir 519 11.5 L1
chef du ménage Non noir 3,976 88.5 88.9
Age du chef du < 25 338 1.5 1.9
ménage 25.39 1,588 35.3 36.1
40-59 1,369 30.5 30.5
60-69 660 14.7 13.0
70+ 540 12,0 12.6
Chef du ménage Homme ef femme 3,057 68.0 50.8
Femme seulement 1,044 23.2 26.0
Homme seulement 354 8.8 13.2
Femme chef de Oui 1,792 39.9 41,5
ménage a travaillé Non 2,703 60.1 58.5
Exactement un adulte  Ouj 1,2t1 6.9 297
dans le ménage Non 3,284 73.1 70.3
Exactement deux Qui 2,616 58.2 54.2
adultes dans le Non 1,879 41.8 45.8
ménage
Présence d’enfants Oui 1,009 22.4 20.1
de moins de 7 ans Non 3,486 71.6 79.9
Présence d’enfanis Oui 1,309 29.1 26.5
de 7417 ans Non 3,186 0.9 3.5
Taille du ménage (Moyenne) 2.1 2.642
Taille du ménage, (Moyenne) 9.546 9.125

au carré

Le tableau 1 présente les caractéristiques de la population
et de ’échantillon de ménages. L’échantillon initial montrait
un déséquilibre en ce qui concerne la période d’interview:
prés de 41% des interviews avaient eu lieu au trimestre de
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printemps et environ 16% dans chaque cas au trimestre
d’été et au trimestre d’automne. Des interviews ont eu lieu
aux trimestres de printemps et d’été de 1987 et 1988.

L’échantillon n’était pas non plus équilibré en ce qui
a trait a la caractéristique ‘‘degré d’urbanisation’’. Les
ménages vivant dans les noyaux urbains étaient sous-
représentés dans ’échantillon (24%, contre 31% dans la
population), alors que les ménages vivant dans les régions
non métropolitaines étaient surr¢présentés (29%, contre
23% dans la population).

Les ménages 4 revenu élevé étaient sous-représentés
alors que c’était le contraire pour les ménages ayant a
leur téte et un homme et une femme {68%, contre 61%
dans la population). Les ménages avec enfants étaient,
eux, surreprésentés. Pour plusieurs autres caractéristiques
socio-démographiques, le déséquilibre était assez peu
pronomncé.

Le personnel du Human Nutrition Information Service
est d’avis que les caractéristiques énumérées dans le
tableau 1 ont un rapport avec les habitudes de consom-
mation alimentaire. C’est pourquoi on s’est servi de varia-
bles basées sur ces caractéristiques dans la pondération par
régression. Pour mettre en marche le programme de pro-
duction de poids, on a transforimé chacune des variables
nominales du tableau 1 en un ensemble de variables indi-
catrices. Par exemple, on a créé trois variables pour la
caractéristique ‘‘revenu du ménage en pourcentage du seuil
de pauvreté’’, Ces trois variables sont les suivantes:

Z,, = 1 silaproportion pour le t-iéme ménage est infé-
rieure 4 131%
= 0 autrement,

Z,; = 1 silaproportion pour le t-igme ménage se situe

entre 131 et 300%
= 0 autrement,

Z,3 = 1 silaproportion pour le t-ieme ménage se situe
entre 301 et 500%
= ( autrement.

Vingt-cing variables indicatrices ont été créées de cette
maniére. En outre, 1a taille du ménage et le carré de la taille
du ménage servaient de variables continues.

Les vingt-sept variables ont été utilisées dans le pro-
gramme de Huang pour produire les poids de régression.
On a fixé & 0.9 la valeur du paramétre M du programme
de production de poids et on a arrondi les poids 4 I’entier
naturel le plas prés, ces poids étant exprimés en milliers.
La somme des poids est de 88,942, chiffre qui correspond
au nombre de ménages (en milliers) dans la population.
Le poids moyen est de 19,787, le poids le moins élevé, de 6,
et le poids le plus élevé, de 47. Le poids le plus élevé
équivaut donc & 2.38 fois le poids moyen. La somme des
carrés des poids est de 2,317,930. Le produit du carré du
poids moyen par la taille de I’échantillon est de 1,759,884,
Par conséquent, s’il y a absence de corrélation entre une
variable quelconque et les 27 variables, la variance d*une
estimation calculée 4 I’aide de poids sera environ 1.32 fois
plus élevée que la variance d’un estimateur non pondéré
ordinaire.

Poids
finals

3

0

T T T T T
-1 0 1 2 3 4

Figure 1. Poids finals exprimés en fonction des poids par les
moindres carrés ordinaires, les deux séries étant divisées
par le poids moyen,

La figure 1 contient un graphique ol sont représentés,
sur un axe, les poids de régression calculés au moyen de
I'algorithme de Huang et, sur ’autre axe, les poids par les
moindres carrés ordinaires. Comme il y a 4,495 ménages,
beaucoup de points ne sont pas apparents. Les deux séries
de poids sont normalisées, ayant été divisées par le poids
moyen. La moyenne pour des poids ayant subi cette trans-
formation est done égale 4 un. Comme 27 variables de
contrdle sont utilisées, les poids calculés par I’algorithme
de Huang forment une nuée de points le long d’une courbe
en S tracée en fonction des poids initiaux. S’il n’y avait
qu’une variable de contrdle, les points formeraient une
courbe en S au sens strict. Les poids initiaux se rattachant
4 des observations & la gauche du zéro étaient négatifs.

Pour comparer les estimations calculées 4 1’aide de
poids avec les estimations non pondérées, nous utilisons
les variables suivantes:

¥, = nombre total redressé de repas pris a I’extérieur du
foyer (repas a I’extérieur);

Y, = valeur monétaire totale des aliments consommés 2
la maison (aliments 4 la maison);

¥; = taille du ménage en nombre de personnes équivalent
4 21 repas {repas-personnes);

¥, = indicateur pour désigner les ménages qui tiennent
la maison (tenue de la maison),

La taille du ménage en nombre de personnes équivalent
a4 21 repas est le nombre total redressé de repas préparés
avec les réserves alimentaires du ménage dans les 7 derniers
jours, divisé par 21. La variable “‘repas-personnes’’ est la
somme de deux termes: le premier est la somme des pro-
portions des repas pris a la maison par chaque membre du
ménage durant la semaine d’interview; le second, le nombre
de repas servis a des invités, 4 des pensionnaires ou 4 des
employés durant la semaine d’interview, divisé par 21,
Autrement dit,
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repas-personnes ~ _
pour le = E(hij + ay) " 'hy + (21) 7'b;,
J-ieme ménage i

ol h; = nombre de repas pris a4 la maison par I'indi-
vidu 7 dans le ménage j durant la semaine d’interview,
@; = nombre de repas pris & 'extérieur du foyer par
Pindividu i dans le ménage j durant la semaine d’interview
et b; = nombre de repas servis 4 des personnes qui ne
sont pas membres du ménage dans le ménage j durant la
semaine d’interview.

Le nombre total redressé de repas pris 4 I’extérieur du
foyer est la somme des proportions des repas pris a1'exté-
rieur par chaque membre du ménage durant la semaine
d’interview, multipliée par 21. En reprenant la notation
utilisée plus haut pour les repas-personnes, nous avons

repas a 'extérieur -
pour le =21) (hy + ay) ~'ay.
Jj-iéme ménage i

La valeur totale des aliments consommés & la maison
est égale 4 la somme des dépenses d’alimentation et de la
valeur monétaire des aliments produits a la maison et des
aliments regus gratis qui ont ét¢ consommés durant la
semaine d’enquéte. Les dépenses d’alimentation ont été
évaluées au prix que ’on disait avoir payé, abstraction
faite du moment de I’achat et la taxe de vente exclue. En
ce qui concerne les aliments dont le prix n’était pas déclare,
les aliments produits 4 la maison et les aliments regus en
cadeau ou en guise de paiement, ils ont été évalués au prix
moyen la livre qu’avaient payé les ménages visés par
I’enquéte pour de [a nourriture semblable dans la méme
région et & la méme période de I’année.

Un ménage qui tient la maison est un ménage ol au
moins une personne a un nombre redressé de dix repas ou
plus avec les réserves alimentaires du ménage dans les sept
jours précédant Pinterview. En régle générale, les études
de consommation alimentaire des ménages portent uni-
quement sur des ménages qui tiennent la maison.

Les moyennes de variables calculées 4 I’aide de données
non pondérées figurent dans la colonne ““moyenne non
pondérée’’ du tableau 2. Trois moyennes sont calculées
pour chacune des trois variables suivantes: ‘‘repas a
Iextérieur”’, ‘““‘aliments A la maison’’ et “‘repas-personnes’’.
Deux moyennes sont calculées pour les deux sous-populations
définies par la variable indicatrice ‘“tenue de la maison”’.
La troisitme, qui correspond a la rubrique ““‘ensemble de
la population’’ dans le tableau, est la moyenne estimée
pour la population totale, L’erreur-type de ’estimation
figure entre parenthéses sous chaque valeur estimée. Les
estimations non pondérées et les erreurs types correspon-
dantes ont été calculées a 1’aide de PC CARP; voir Fuller
et coll. (1986). Le calcul a tenu compte du fait qu’il
s’agissait d’un échantillon en grappes stratifié aréolaire.

Comme il s’agit d’un échantillon a deux degrés, les
variances estimées sont plus grandes que la variance d’un
échantillon aléatoire simple qui contiendrait le méme
nombre de ménages. Le rapport entre la variance d’une
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Tableau 2
Propriétés de divers estimateurs
Efficacité
Moyenne .
. Moyenne relative
Variable non pondérée Ecart e 1a
pondérée .
régression
Repas & extérieur
Ménages tenant 7.75 7.93 -0.18 2.52
maison 0.22) (0.17) (0.09)
Ménages ne tenant 18.31 18.12 0.19 0.92
pas maison (i.14) (1.19) (0.68)
Ensemble de la 8.27 8.57 -0.30 2.56
population 0.22) (0.22) (0.12)
Aliments a la maison .
Ménages tenant 61.10 59.56 1.54 3.65
maison (1.14) {0.98) (0.41)
Ménages ne tenant 25.99 26.39 -0.40 0.73
pas maison (1.25) (1.46) (1.00)
Ensemble de la 59.37 57.49 1.88 5.60
population (1.12) o.51) 0.3%)
Repas-personnes
Ménages tenant 2.42 2.33 0.09 89.00
maison (0.03) (0.01) (0.01)
Ménages ne tenant 0.51 0.49 0.02 1.00
pas maison (0.03) (0.03) (0.02)
Ensemble de la 2.13 2,22 0.11 129.00
population (0.03) (0.01) (0.01)
Tenue de la maison (%) 95.06 93.77 1.29 5.30
(0.40) (0.58) (0.10)

estimation pour un plan donné et la variance de ’estima-
tion pour un échantillon aléatoire simple de méme taille
est appelé ‘‘effet du plan’’. En ce qui concerne les
moyennes estimeées a I’aide de données non pondérées pour
I’ensemble de la population, ’effet du plan estimé est
d’environ 2.5 pour les repas a I’extérieur et les repas-
personnes, d’environ 4.1 pour les aliments 4 ]a maison et
d’environ 1.5 pour la tenue de 1a maison.

La colonne intitulée ‘‘moyenne pondérée’’ contient les
estimations calculées au moyen des poids de régression.
Les erreurs types correspondantes ont £té calculées sur PC
CARP au moyen de la formule (2.8), les ;' étant rem-
placés par les poids de régression. Pour calculer la
variance, il fallait faire une régression pour chaque
variable y. Les moyennes estimées pour les sous-
populations sont des rapports d’estimateurs par régres-
sion. On a calculé la variance de ces moyennes estimées
en calculant au moyen de la formule (2.8) la variance des
écarts aléatoires de Taylor pour les rapports en question.
Les estimations non pondérées et les estimations pondé-
rées ont des erreurs types semblables en ce qui concerne
les repas 4 extéricur ¢t les aliments 3 la maison. Cepen-
dant, pour les repas-personnes, ’erreur type de I’estima-
tion par régression de la moyenne de population est
d’environ un tiers de 'erreur type de I’estimation non pon-
dérée. L’erreur type de estimateur par régression est
moins élevée parce que la variable “‘repas-personnes’”’ est
fortement corrélée avec les variables de taille du ménage
utilisées comme variables de contrdle dans la régression.
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Les valeurs estimées des coefficients de corrélation mul-
tiple carrée entre les variables du tableau 2 et Ies 27 variables
de contrdle sont de 0.29 pour les repas a ’extérieur, de
0.44 pour les aliments 4 la maison, de 0.82 pour les repas-
personnes et de 0.12 pour la tenue de la maison. Si les
moyennes d’échantillon des variables de contrdle étaient
presque égales aux moyennes de population, ’erreur type
de I’estimation par régression de la moyenne pour les repas
a I’extérieur serait d’environ 84 centiemes ( (1 — 0.29)%)
de Perreur type de I’estimation non pondérée. En fait,
Perreur type estimée de ’estimation par régression équivaut
a peu prés a 97 centiémes de 1’erreur type de ’estimation
non pondérée. L’écart est dii au fait que ¥ 7, w? est
beaucoup plus grande que n~' parce que I'échantillon
accuse un déséquilibre pour un certain nombre de carac-
téristiques. Notons que

0.97 = [(0.71)(1.32)]1%,

ou0.71 = (1 — 0.29) est un moins le carré du coefficient
de corrélation et 1.32 = n¥ %, w?. En ce qui concerne
la variable “‘tenue de la maison’’, la situation est plus
particuliére. La corrélation n’est pas forte et, semble-t-il,
les ecarts par rapport a la droite de régression les plus
prononceés sont associés a des poids élevés. La variance
estimée de ’estimateur par régression est d’environ le
double de celle de I’estimateur non pondéré.

Le tableau 2 contient aussi la valeur estimée de I’écart
entre ’estimation non pondérée et I’estimation pondérée,
L’écart entre le total estimé non pondéré et le total estimé
pondéré est

n n n
E Nn~ly, — E W,y = E (n7'N — w)y,.
=1 =1

=1

L’écart entre les moyennes estimées est égal au quotient
de la différence de totaux par la taille de la population,
Pour calculer la variance de I’écart entre les moyennes,
notons que ’hypothése d’un écart nul équivaut 4 I’hypo-
thése d’une corrélation nulle entre w, et y,. Nous avons
donc effectué la régression non pondérée de y, par rapport
a w, et nous avons calculé la variance du coefficient de
régression selon le plan au moyen de PC CARP. Les
erreurs types des écarts estimés du tableaun 2 sont telles que
la ““statistique ¢’ pour ’hypothése de ’écart nul est égale
4 la ‘‘statistique £’ pour le coefficient de w, dans la
régression de y, par rapport & w,.

Pour les quatre caractéristiques, I’écart entre ’estimation
pondérée et ’estimation non pondérée de la moyenne de
population est significatif aux niveaux habituels. Par
conséquent, si on suppose que les estimateurs par régres-
sion sont non biaisés, les estimateurs non pondérés, eux,
comportent un biais appréciable.

En ce qui regarde les estimations des moyennes de
sous-population, les résultats sont partagés. L’écart entre
I’estimation pondérée et I’estimation non pondérée est
significatif pour les trois moyennes relatives a la sous-
population des ménages tenant la maison - qui est en fait
la population étudiée - alors qu’il ne I’est pas pour les trois

\

moyennes relatives i la'sous-population des ménages qui
ne tiennent pas la maison. L’échantillon ne compte que
222 ménages de ce genre. Par conséquent, la variance de
I’écart entre ’estimation pondérée et I’estimation non
pondérée est beaucoup plus grande pour les ménages qui
ne tiennent pas la maison que pour les autres.

L’écart entre les deux estimations de la moyenne de
population est fonction de I’écart entre les deux estimations
de la moyenne de sous-population et de I’écart entre les
deux estimations de la proportion de ménages de I'une et
PPautre catégories, Voila pourquoi I’écart pour I’**ensemble
de 1a population™ peut &tre plus grand que I’écart pour
I’'une et ’autre sous-populations.

La derni¢re colonne du tableau 2 contient le rapport de
Perreur quadratique moyenne estimée de ’estimateur non
pondéré & la variance de 'estimateur par régression.
L’erreur quadratique moyenne estimée de I’estimateur non
pondéré a été calculée par la formule

EQM, = P + max(0, (Diff)> — (e.t. diff)?},

ou Vest la variance estimée de I’estimation non pondérée,
“Diff*’, I’écart entre les deux estimnations dans le tableau 2,
et “‘e.t. diff”’, I’erreur type de I’écart dans letableau 2. La
variance estimée V de I’estimateur non pondéré est définie
par la formule (2.8), ou wy;, est constant et ol xg; B est
remplacé par 7, . Le second terme de I’erreur quadratique
moyenne estimée est le carré du biais estimé. Suivant
I’hypothése que I’estimateur par régression est non biaisé,
P’espérance de (Diff)? est égale a la somme du carré du
biais et de la variance de 1’écart. Donc, suivant I’hypothése
que Pestimateur par régression est non biaisé, ’espérance
mathématique de (Diff)? est le carré du biais plus la
variance de la différence. L’erreur quadratique moyenne
estimée de I’estimateur pondéré correspond a la variance
de I’estimateur pondéré calculée comme le carré de ’erreur
type dans le tableau 2.

Si 'on considére les quatre caractéristiques pour
lesquelles des moyennes de population ont été estimées,
Pefficacité relative estimée de ’estimateur par régression
{par rapport 4 un estimateur simple) varie de 2.5 4 129.
La valeur la moins élevée se rapporte 4 la variable *‘repas
a I'extérieur’’. Les variances des deux estimateurs sont
semblables mais, & cause du biais estimé, I’erreur quadra-
tigue moyenne (EQM) de I’estimation par régression pour
cette variable équivaut a environ 40% de I'EQM de "esti-
mation non pondérée. Pour la variable ‘‘aliments a la
maison’’, PEQM de 'estimation par régression équivaut
a moins de 20% de celle de I’estimation non pondérée;
pour les deux autres variables, le rapport correspondant
est d’environ 1% (repas-personnes) et 20% (tenue de la
maison). Dans tous les cas, le carré du biais est une compo-
sante trés importante de I’erreur quadratique moyenne
estimée.

Comme on observe un biais relativement faible dans les
estimations non pondérées touchant la sous-population
des ménages qui ne tiennent pas la maison, on considére
que pour cette sous-population les estimations non pon-
dérées sont un peu plus efficaces que les estimations par
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régression. Or, cette derniére ne représente qu’environ 6%
de la population et on observe peu de corrélation entre les
écarts par rapport 4 la moyenne de sous-population et les
variables de contréle. Par ailleurs, on considere que les
estimations par régression sont beaucoup plus efficaces
que les estimations non pondérées pour la sous-population
des ménages qui tiennent la maison. L’efficacité relative
des estimations par régression pour cette sous-population
se rapproche de celle des estimations pour 1’ensemble de
la population.

Meéme si I’on tient compte du fait que les chiffres de
population tirés de la Current Population Survey ne sont
pas des chiffres officiels, il est clair que I’estimation par
régression de moyennes de population engendre des gains
d’efficacité appréciables. Et, bien que I’'on considére qu’un
estimateur par régression de la moyenne d’une petite sous-
population est moins efficace qu’un estimateur non pon-
déré du méme parametre, la perte d’efficacité est faible par
rapport aux gains d’efficacité notables estimés pour les
autres variables.
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ANNEXE
PROGRAMME DE PRODUCTION DE POIDS

Dans cette annexe, nous décrivons le programme de
production de poids de régression de Huang et Fuller
(1978). Ce programme offre la possibilité de définir un
poids minimum et un poids maximum. La version originale
du programme n’offrait pas cette possibilité. Pour une
analyse de méthodes de production de poids connexes, voir
Singh (1993).

Supposons connues les moyennes de population (X,
X5, ..., X;) des k variables auxiliaires (X, X, ..., Xy).
Supposons aussi qu’il existe un échantillon de n observa-
tions et posons

X X oo X
Xy Xy oo Xy
. >, (A.1)

an. Xn2 oo Xk

ol X; est la valeur observée de la variable j pour Pindi-
vidu /.

Qutre le tableau d’observations d’échantillon et les
moyennes de population, deux facteurs initiaux, v; et
g!® i=1,2, ..., n, sont nécessaires au calcul. Le
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facteur v; est en général inversement proportionnel a la
probabilité de sélection. La valeur implicite de g{? est
unité (c.-a-d. gf® = 1). Dans le cas d’échantillons stra-
tifiés ou de données avec variances inégales, I'utilisateur
peut choisir d’autres valeurs pour g/%. (Voir Huang 1978
ou Goebel 1976.) Les paramétres du programme sont la
taille de ’échantillon (n), la taille de la population (N),
le paramétre M, le nombre maximum d’itérations (LI), la
limite supérieure du rapport du poids au poids moyen
(Up) et la limite inférieure du rapport du poids au poids
moyen (Lg). Il faut que 0 = Ly < 1 < Uy. Dans notre
description, nous supposens que ¥ 7_, v, = n. Le pro-
gramme normalise les v; de sorte que leur somme soit
égale a n.

Le programme peut servir 4 créer des poids en vue de
I’estimation de moyennes ou de totaux. Les poids pour les
totaux équivalent aux poids pour les moyennes multipliés
par N. En ce qui concerne les moyennes, le programme vise
a créer des poids w; qui soient tels que

Y wi(LX) = (LX), (A.2)
i=1

LB < nwp < UB, (A3)

(1 - M) max w; v; = (1 + M) min W v, (A4)

lsizn Isiga

pouri=1,2,...,n.

Le programme est itératif. En I’'occurrence, une itération
consiste 3 calculer les poids par les moindres carrés géné-
ralisés, un facteur de contrdle k; étant appliqué & chaque
observation. Le facteur A&; est le produit de v; par g;, &
étant, aprés la premiére itération, une fonction - décrite
par une courbe en cloche - de la distance (exprimée en une
mesure appropriée) entre I’observation et la moyenne de
population. A chaque itération, les poids satisfont I’équa-
tion (A.2) mais peuvent ne pas satisfaire (A.3) ou (A.4).

Il ne sera pas toujours possible de créer des poids qui
satisfont les conditions spécifiées dans le nombre d’itéra-
tions voulu. Si I’échantilion est tel qu’il n’est pas possible
de respecter la contrainte, le programme produit les poids
de la derniére itération. Dans le cas d’une variable x
unique, si le critére ne peut étre respecté, il y aura deux
poids: un pour les valeurs supérieures 4 la moyenne de
population et un autre pour les valeurs qui lui sont
inférieures.

Pour décrire I’algorithme, posons

Zy =Xy~ X
zll 212 vae ZIp
Zy Zm - an

V = diag(vy, V2, -5 Va)»
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Jo=(1, 1, .., 1y,
AY = 27 HOZ,

GO = diag(g{®, ..., g™

et
HO = yGO,

L’algorithme consiste dans I’itération de trois opérations.

1. Le calcul initial est pour & = 0. A Ditération o, le
vecteur des poids de régression, désigné par w!™, est

w® = [1 + ng{®)~"Win~J, + u')
= (wi®, ..., wi®), (A5)

ou

u® = GZANNX - =) = W, ..., 4™y,

n -1 n
sz(z v; E Vi X;,
i=1 i=1

(A *YT est un inverse généralisé symétrique de 4,
nal® = max{J;Vu'®, n' - 1}, (A.6)

et

A = Z2H™WZ.

2. Le programme vérifie si les poids obtenus a 1’étape 1

satisfont les critéres.
(a) Est-ce que | nu{* | < M pour tous i ?
(b) Est-ce que

LB = nW,'(u) = UB
pour tous i ?

8i le critére (a) ou (b) n’est pas respecté pour
n’importe quel / et que le programme n’a pas complété
LI itérations, on passe 4 I’étape 3. Si les critéres (a) et
(b) sont satisfaits ou si le programme a complété LI ité-
rations, les poids obtenu 4 cette étape sont produits
pour analyse.

3. Les facteurs de contrdle A/, i = 1, 2, ..., n, sont

modifiés. Posons

-1
H = glamhgla,

G'™ = diag(g{®, gi®, ..., gl*),

g =1 0<d® <05
=1 - 0.8(d/” — 0.5)2 0.5 <d® <1
= 0.8(d{®") ™! dai® > 1,

di( o}

1L.33(Df*= ] ~ln | yfe=1 |,

Df*=1) = min{M,Cl¢"D) si wiem!) <y,

= min{M,C& 1} si wlem) =y,

CY = max({| v ' (1 + na*~")Ly — 11, 0.1 M},
CEY = max{|v7'(1 4+ naz{*~")Ug — 1{, 0.1 M).

On passe 4 ’étape 1 pour calculer de nouveaux poids
de régression.

La constante 1.33 dans la définition de &* et la cons-
tante 0.8 dans la définition de g/*’ ont été choisies pour
accélérer la convergence. Les facteurs de contrdle g
servent a sous-pondérer les observations suivant une
distance par rapport 4 la moyenne de population.

La définition de w'*’ en (A.S5) représente une autre
maniére d’écrire le vecteur des poids par les moindres
carrés généralisés définis en (2.4) lorsque #;”! = A,
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Estimation du taux de sans-abri dans les régions rurales:
une étude des régions non urbaines de 1’Ohio

ELIZABETH A. STASNY, BEVERLY G. TOOMEY et RICHARD J. FIRST!

RESUME

Depuis quelques temps, on consacre beaucoup d’effort pour dénombrer les sans-abri et en définir les caractéristiques.
Cependant, on s’est concentré jusqu’s maintenant sur les sans-abri des régions urbaines. Dans cet article, nous
décrivons les efforts gui ont été faits en vue d’estimer le taux de sans-abri dans les comtés non urbains de I’Ohio.
Les méthodes qui servent & repérer les sans-abri et méme la définition de la clochardise sont différentes dans les
régions rurales, oil les institutions qui accueillent les sans-abri sont moins nombreuses, De plus, emploi d’estimateurs
ordinaires basés sur des échantillons d’enquéte peut poser des difficuités dans une analyse axée sur les régions rurales,
étant donné que ces estimateurs exigent généralement de grandes populations, de grands échantillons et de faibles
fractions de sondage. Nous décrivons ’enquéte qui a été faite dans les régions non urbaines de ’Ohio pour dénombrer
les sans-abri et nous présentons 1°&tude de simulation qui a été effectuée dans le but d’évaluer I’ utilité des estimateurs
ordinaires de la proportion d’une population basés sur un échantillon en grappes stratifi€.

MOTS CLES: Estimateur biaisé; estimateur par régression; petit échantillon; échantillon en grappes stratifi¢;

simulation.

1. INTRODUCTION

La notion de sans-abri évoque souvent dans notre esprit
I’idée des ““marginaux de rues”’ et des ““clochardes”. Nous
nous représentons des personnes qui dorment sur des bancs
de parc ou des grilles 4 air ou dans des lieux de refuge pour
sans-abri. Cependant, ces images stéréotypées viennent des
grandes villes et ne décrivent pas nécessairement avec exac-
titude les conditions de vie des sans-abri en région rurale.

Bon nombre des études portant sur les sans-abri ont été
réalisées dans les grands centres urbains. Par exemple,
I’étude de 1987 du Urban Institute visait & dénombrer les
sans-abri de 20 grandes villes américaines. Rossi a effectué
une autre grande étude du méme genre 4 Chicago. (Pour
avoir un apercu des méthodes d’enquéte utilisées dans ces
études et d’autres études qui ont servi & dénombrer des
populations de sans-abri, pri¢re de se référer & Burt et
Taeuber (1991).)

A 'occasion du recensement de la population de 1990
aux Etats-Unis, on a tenté de dénombrer les sans-abri par
I’opération S-Night (Shelter and Street Night). On avait
dressé spécialement & cette fin une¢ liste des lieux de refuge
des sans-abri 4 la grandeur du pays. Le plus haut dirigeant
élu de plus de 39,000 municipalités rurales et urbaines
devait fournir une liste des endroits (refuges, lieux publics,
efc.) ol les sans-abri passent la nuit. Les recenseurs ont
procédé au dénombrement des sans-abri dans une seule
nuit, celle du 20 mars. Il convient de souligner que 1’opé-
ration S-Night avait pour but essentiellement de dénombrer
les sans-abri; les données du recensement contiennent rela-
tivement peu d’information sur les caractéristiques des
sans-abri. Pour plus de détails sur I'opération S-Night,
pridre de se référer 4 Taguber et Siegel (1990).

Contrairement aux enquétes faites dans les régions
urbaines et 4 [’opération S-Night, ’enquéte que nous
décrivons ici avait pour but de repérer et de dénombrer les
sans-abri des régions non urbaines, ol gqu’ils soient, et de
recueillir de 'information qui permettrait de définir les
caractéristiques de ces personnes. Dans la section qui suit,
nous décrivons le plan de sondage de I’enquéte de 1990 sur
les sans-abri des régions rurales de I’Ohio. Nous donnons
notre définition de la clochardise en région rurale et nous
décrivons les méthodes utilisées pour repérer et interviewer
les sans-abri. Dans la section 3, nous présentons les esti-
mations du taux de sans-abri en région rurale que nous
avons calculées a 1’aide de ’estimateur ordinaire de la
proportion basé sur un échantillon en grappes stratifié.
Comme ces estimations sont susceptibles d’étre biaisées,
nous présentons aussi les résultats d’une étude de simula-
tion qui avait pour but d’évaluer la taille probable du biais.
Dans la section 4, nous considérons un estimateur par
régression pour calculer le taux de sans-abri et nous
comparons cet estimateur a celui utilisé dans la section 3.
Enfin, la section 5 renferme les conclusions de notre étude.

2. DESCRIPTION DE I’ENQUETE

Le territoire de 'Ohio est divisé en 88 comtés, dont 13 sont
des comtés urbains qui comprennent de grandes villes et 75
sont définis comme des comtés ruraux ou non urbains. Parmi
ces 75 comtés, qui font 'objet de notre étude, il y a des comtés
enti¢rement ruraux, des comtés qui ne sont pas voisins de
comtés urbains et qui ont un chef-lieu moyennement peuplé,
ainsi que des comtés suburbains (c.-4-d. voisins de comtés
dans lesquels se trouvent de grandes régions métropolitaines).

| Efizabeth A. Stasny, Department of Statistics; Beverly G. Toomey et Richard J. First, College of Social Work, The Ohio State University,

Columbus, Ohio 43210.
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Figure 1. Carte de I’Ohio et ses comtés

Le plan de sondage qui a servi A Penquéte de 1990 a été
choisi expressément pour faciliter la comparaison avec une
étude qui a été réalisée en 1984 sur les sans-abri des régions
rurales de I’Ohio (Roth et coll. 1985). Dans cette étude,
on avait groupé les comtés de I'Ohio en cing régions
{Nord-Est, Nord-Ouest, Centre, Sud-Est et Sud-QOuest) et
on avait prélevé 16 comtés ruraux au moyen d’un plan
d’échantillonnage aléatoire stratifié. Les 21 comtés qui ont
été échantillonnés pour 'enquéte de 1990 comprenaient
les 16 comtés de I’étude de 1984 plus un comté tiré au
hasard dans chacune des cing régions. (Notons que I’ana-
lyse des données de I’enquéte de 1990 nous permet de
croire que la stratification du territoire de 1’Ohio ne
contribue pas 4 améliorer ’estimation du taux de sans-abri
en région rurale,) Dans la figure 1, on peut voir une carte

de I’Ohio ou sont indiqués les cing régions, les comtés
urbains et les comtés qui font partie de I’échantillon.

Dans les sous-sections suivantes, nous décrivons brié-
vement la méthodologie de ’enquéte de 1990. Pour une
description plus compléte, priére de consulter First et coll.
(1993) ainsi que Toomey et coll. (1993).

2.1 Personnel d’enquéte

Nous avons tenté de recenser tous les sans-abri des
21 comtés de I’échantillon. Comme il n'existe pas néces-
sairement de lieux de refuge ou de rencontre pour les sans-
abri dans les régions non urbaines, ’enquéte s’est étalée
sur une période de six mois et a fait appel & un réseau de
conseillers pour trouver les sans-abri. La période d’enquéte
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a débuté avec la premiére semaine compleéte de février 1990.
Dans chaque comté de I’échantillon, un réseau d’aiguillage
s’occupait d’identifier et de trouver les sans-abri. Chaque
réseau était sous la surveillance d’un coordonnateur local.
Des enquéteurs principaux surveillaient le travail du coor-
donnateur de comté et des employés du bureau central.
Par des appels téléphoniques aux deux semaines et des
visites sur le terrain, les enquéteurs principaux controlaient
la collecte des données afin d'assurer I'uniformité des
procédés et la qualité des opérations.

Les conseillers et les intervieweurs, qui avaient été
choisis 4 cause de leur bonne connaissance du comté dans
lequel ils travaillaient, s’occupaient d’identifier les gens qui
répondaient 4 la définition d’un sans-abri. Parmi les
conseillers, on retrouvait des pasteurs, des employés
d’hopital, des dirigeants d’organismes de bienfaisance, des
représentants élus, des animateurs de la communauté, des
barmans, des commis d’hotel, des employés de laverie
automatique, de méme que des fournisseurs de services
professionnels tels que les membres des départements de
santé communautaire, les bibliothécaires, les conseillers
agricoles, les emplovés des postes, les ministres du culte,
les rangers, les groupes d’action communautaire, les
travailleurs sociaux de cas, les travailleurs de santé mentale
et les agents de la paix. Quant aux intervieweurs, ils étaient
une centaine A réaliser les interviews aupreés des sans-abri,
aprés avoir assisté 4 une séance de formation de quatre
heures et s’&tre vu remettre un guide des opérations sur le
terrain. Les interviews se sont déroulées dans des bureaux,
des petits restaurants, des chambres de motel, des auto-
mobiles, des parcs publics, des granges, des laveries auto-
matiques, des bars et sous des viaducs de chemin de fer.
Les intervieweurs avaient été informés des ressources
communauiaires existantes et avaient la compétence néces-
saire pour orienter éventuellement des répondants vers les
services appropriés. De plus, les intervieweurs disposaient
d’un certain budget au cas ou ils seraient appelés 4 dépanner
un répondant (moins de 600§ ont été dépensés de cette
maniére). [1 fallait limiter ’aide offerte par 'intermédiaire
des intervieweurs pour ne pas inciter des gens & se faire
passer pour des sans-abri.

2.2 Définition de la clochardise en région rurale

On s’est servi de questions filtre pour identifier les sans-
abri. La définition de la clochardise utilisée pour cette
étude différait nécessairement quelque peu de celle qui
avait servi pour les études en région urbaine. En effet, il
existe moins de licux de refuge pour les itinérants dans les
régions rurales. Un répondant était reconnu comime un
sans-abri s’il prétendait ne pas avoir de domicile fixe et si,
la nuit précédant I’interview, il avait dormi soit 1) 4 la belle
étoile, soit 2) dans un refuge pour sans-abri, soit 3) dans
un hotel ou un motel bon marché, pourvu que la durée de
séjour réelle ou prévue it de 45 jours ou moins, ou 4) dans
un autre lieu particulier, pourvu que la durée de séjour réelle
ou prévue fiit de 45 jours ou moins, La quatriéme catégorie
comprenait les gens qui séjournaient dans des hangars, des
granges, de vieux autobus ou de vieilles roulottes sans eau
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ni électricité, pourvu qu’ils n’en étaient pas les proprié-
taires et qu’ils ne payaient pas de loyer pour demeurer la.
Etaient reconnues aussi comme des sans-abri les personnes
qui résidaient temporairement chez des amis ou des parents,
pourvu qu’elles étaient arrivées depuis moins de 46 jours,
qu’elles ne faisaient pas partie 2 proprement parler du
ménage et qu’elles prévoyaient quitter dans un délai de
45 jours. Les personnes qui séjournaient dans des refuges
pour femmes battues, des hdpitaux, des prisons, des camps
de travailleurs migrants, efc. n’étaient pas comptées parmi
les sans-abri 2 moins qu’elles n’eussent aucun endroit o0
aller au moment de quitter I’établissement.

On peut comparer notre définition de la clochardise avec
celle utilisée dans les études sur les sans-abri en région
urbaine. C’est dans la Stewart B. McKinney Homeless Assis-
tance Act (1987) que I’on trouve les éléments de la définition
de la clochardise au sens des études sur les sans-abri en
région urbaine. Selon cette 101, un ou une sans-abri est
“une personne qui n’a pas d’endroit fixe, régulier et conve-
nable ol passer la nuit et qui doit compter surtout sur 1) les
établissements supervisés a caractére public ou privé qui
ont pour mission d’offrir des services d’hébergement tem-
poraire (c.-a-d. établissements de bien-&tre, habitations
collectives et logements de transition pour les personnes
souffrant de troubles psychiques); 2) les institutions qui
offrent des services d’hébergement temporaire aux per-
sonnes qui doivent &tre placées en établissement; ou 3) des
endroits publics ou privés qui ne sont pas considerés norma-
lement comme des lieux d’hébergement pour la nuit™
{TRADUCTION). Comme l¢ laisse entendre I'article de
Rossi et coll. (1987), de cette définition découle la notion
de “‘sans-abri au sens littéral”’. La définition ci-dessus ne
recouvre pas, par exemple, les sans-abri qui demeurent
temporairement chez des amis ou des parents. Or, nous
avons choisi de tenir compte de cette catégorie de sans-abri
dans notre étude. Selon notre analyse, environ le tiers des
personnes qui ont été dénombrées lors de notre enquéte
n’auraient pas pu I'étre si nous avions utilisé la définition de
la clochardise pour les régions urbaines. On ne peut dire de
combien augmenterait le chiffre ¢stimé des sans-abri dans
les régions urbaines si on tenait compte des personnes qui
demeurent temporairement chez des amis ou des parents.

2.3 Période d’interview

1.a période de six mois utilisée pour dénombrer les sans-
abri dans les régions rurales tranche avec la période d’une
journée qui est utilisée normalement dans les enquétes
faites en région urbaine. Dans une analyse de sept enquétes
ayant pour objet les sans-abri, Burt et Taeuber (1991)
remarquent que la période d’interview pouvait correspondre
a une seule journée {en soirée notamment) ou pouvait
s’étendre sur une ou deux sernaines et les interviews avaient
lieu & un seul endroit. Dans la plupart de ces enquétes, on
cherchait les sans-abri 4 interviewer dans les refuges, les
soupes populaires, les batiments désaffectés ou les autres
endroits semblables. Comme, en région rurale, les refuges
pour sans-abri et les soupes populaires sont plus rares, il
est plus difficile de Lrouver les sans-abri, ce pourquoi une
période d’enquéte plus longue est recommandeée.



94 Stasny, Toomey et First: Estimation du taux de sans-abri dans les régions rurales

Pour faciliter la comparaison avec les enquétes qui
durent une journée ou une sernaine, on a demandé aux
sans-abri qui ont participé 4 notre enquéte depuis combien
de temps ils étaient dans cette condition. Gréce a cette
information, nous avons pu déterminer, pour chaque
comtié de I'échantillon, le nombre de personnes qui étaient
des sans-abri dans la premiére semaine de ’enquéte, soit
la premiére semaine compléte de février 1990.

Dans la section 3, nous présentons des estimations du
taux de sans-abri pour la période d’une semaine et la
période de six mois. Le taux pour la période de six mois
comprend quiconque répondait 4 la définition du sans-
abri 4 un moment quelconque dans la période d’interview.
Le taux pour la période d’une semaine comprend les
personnes interviewées au cours des six mois qui disaient
avoir été des sans-abri durant la premiére sermaine compléte
de février,

Pour éviter de compter un répondant deux fois durant
la période de six mois, on a attribué 4 chaque participant
un numeéro d’identification personnel formé de la date de
naissance de la personne, d’un code pour le sexe et des trois
premiéres lettres du nom de famille. Un seul enregistrement
en double était présent dans la base de données, et il 2 été
supprimé. (Nous ne disposons pas de renseignements sur
les enregistrements en double observés sur le terrain.)
Compte tenu des mesures qui ont été prises pour limiter
les doubles comptes, nous croyons que si le processus de
collecte des données devait compeorter un biais, ce serait
un biais par défaut (¢.-a-d. sous-estimation du nombre de
sans-abri en région rurale). Durant la période d’interview
de six mois, 1,100 adultes et 480 enfants ont été identifiés
comme des sans-abri dans les 21 comtés de I’échantillon.

2.4 Questionnaire d’enquéte

Si les réponses données aux questions filtre par une
personne permettaient d’identifier celle-ci comme un sans-
abri, on demandait & cette personne de répondre 4 un
questionnaire qui avait pour but de recueillir des données
sur I'individu méme et sur son expérience de vie, Sur les
1,100 adultes qui avaient été identifiés comme des sans-
abri, 919 ont répondu enti¢rement au questionnaire. Bien
que I’objet premier de cet article soit I’estimation du
nombre de sans-abri en région rurale, nous décrivons
brigvernent ci-dessous le questionnaire qui a servi a recueillir
de I'information dans le but de connaitre les caractéristiques
des sans-abri.

Le questionnaire intégral comprenait trois sections.
Dans la premiére, on trouvait des questions sur les carac-
téristiques démographiques et I’expérience de vie (par
exemple, motifs de la clochardisation, recours & des services
de santé mentale et & d’autres services sociaux, antécédents
de travail, consommation de drogues et d’alcool, structure
de la famille, et bien-&tre général). La deuxiéme section
du questionnaire comprenait dix échelles (par exemple,
dépression-anxiété, désorientation-déficience de la mémoire,
arriération-carence affective) tirées du tableau des états
psychiatriques de Spitzer et coll. (1970) (Psychiatric Status
Schedule). La troisiéme section servait & faire le bilan de

I’interview; remplie par I'intervieweur, elle contenait des
renseignements tels que le lieu de ’interview et les carac-
téristiques du répondant (exemple: sexe, comportements
anormaux), ainsi qu’une appréciation des réponses fournies.
Les conclusions tirées des données de la troisiéme section
sont résumées dans First et coll. (1994).

3. ESTIMATIONS DU TAUX DE SANS-ABRI

3.1 Définition de Pestimateur

Les estimations régionales du taux de sans-abri en
région rurale ont été calculées 4 I’aide de ’estimateur ordi-
naire de la proportion basé sur un échantillon en grappes
stratifié avec tailles de grappe inégales. Dans ce cas-ci, la
grappe correspond au comté, la taille de la grappe, a la
population du comté et la taille de la strate, & la population
de la région. L’estimateur est défini de la fagon suivante:

Pour la région i, le taux estimé de sans-abri est r;, ol

nombre de sans-abri dans les comtés ruraux
échantillonnés de la région {

population totale des comtés ruraux
échantillonnés de la région §

Le taux estimé de sans-abri pour I’Etat est donc:

Y:[r; x population des comtés ruraux
de la région {],

PEa = -
Etat population totale des comtés ruraux

de I’Ohio

ou la sommation s’étend aux cing régions géographiques
illustrées dans la figure 1. Les chiffres de population
pour les 75 comtés non urbains sont tirés du recensement
de 1990.

Le tableau 1 contient les taux estimés de sans-abri
(nombre de sans-abri par tranche de 10,000 habitants)
pour la période d’une semaine et la période de six mois.

Tableau 1

Taux estimés de sans-abri dans les régions rurales de I’Ohio
(par tranche de 10,000 habitants)

Taux pour la période  Taux pour la période
Région d'une semaine de six mois

(du 4 au 10 février 1990) (février & juillet 1990)

Etat 5.68 (0.99) 14,00 (2.09)
Nord-Est 3.44 (0.79) 12.00 (2.19)
Nord-Ouest 5.21 (3.51) 12.77 (5.18)
Centre 5.85 (1.86) 12.11 (3.05)
Sud-Est 6.89 (1,93) 15.50 (5.91)
Sud-Ouest 7.25 (2.44) 16.78 (5.32)

Nota: Les erreurs types figurent entre parenthéses 4 coté de
chaque estimation.
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Comme I’estimateur ci-dessus est le rapport de deux
variables aléatoires, soit le nombre de sans-abri et I’effectif
de grappes échantillonnées, il est entaché d’un biais (voir,
par exemple, Cochran (1977)). Le biais diminue 4 mesure
que la taille de I’échantillon (en I’occurrence, le nombre
de comtés échantillonnés) augmente. Etant donné la faible
taille de notre échantillon, nous reconnaissons que nos esti-
mations peuvent &tre biaisées. Par ailleurs, la fraction de
sondage que nous avons utilisée est grande parce que le
nombre de comtés ruraux est peu élevé. Nous allons done
chercher a évaluer la taille probable du biais contenu dans
nos estimations. (Notons que les erreurs types qui figurent
dans le tableau 1 pourraient aussi étre inexactes i cause
de la faible taille de 1’échantillon.)

3.2 Etude de simulation

Nous avons eu recours 4 une étude de simulation afin
d’évaluer la taille probable du biais contenu dans nos estima-
tions. Tout d’abord, nous avons généré cing ““populations”
avec, dans chaque cas, le nombre de sans-abri pour chacun
des 75 comtés non urbains de I’Ohio. Pour les 21 comtés
qui faisaient partie de I’échantilton, le nombre observé de
sans-abri tenait lieu de chiffre officiel; pour les 54 autres
comtés, les chiffres ont été produits aléatoirement de la
maniére décrite ci-dessous. Notons que les chiffres simulés
sont des chiffres pour la période de six mois.

Nous avons créé la premiére population en générant le
logarithme naturel du taux de sans-abri 4 partir d’une
distribution normale unique. Nous avens choisi le loga-
rithme du taux parce que ’histogramme des taux observés
pour les 21 comtés de I’échantillon est trés asymétrique
alors que 'histogramme des logarithmes des taux est a peu
prés symétrique. La moyenne des logarithmes des taux
observés est 2.465, avec un écart type de 0.7154. Nous
avons donc généré aléatoirement (4 1’aide du progiciel S)
les logarithmes des taux de sans-abri 4 partir d’une distri-
bution normale ayant cette moyenne et cet écart type.
Aprés que les logarithmes ont été générés pour les 54 comtés
qui ne faisaient pas partie de 1’échantillon, ils ont servi,
avec les chiffres de population du recensement de 1990
pour chaque comté, a établir le nombre simulé des sans-
abri pour les 54 comtés.

La deuxiéme population simulée a été créée de la méme
maniére que la premiére, sauf qu’il y avait une distribu-
tion normale pour chacune des cinq régions géographiques
de I’Ohio. Les parameétres de cette distribution, pour
chaque région, étaient la moyenne et I’écart type des loga-
rithmes des taux de sans-abri pour les comtés de I’échan-
tillon. La encore, les logarithmes simulés ont servi a établir
le nombre de sans-abri pour les 54 comtés ruraux non
échantillonnés.

La troisiéme population a été générée au moyen d’une
régression du taux de sans-abri (par tranche de 10,000
habitants) par rapport au pourcentage de personnes igées
pour chaque comté de P’échantillon. (Le choix de ceite
variable explicative est déterminé par I’usage d’un estima-
teur par régression, comme on I’explique dans la section 4.)
Le modéle de régression ajusté est

g5

taux = — 9.02 + 2.32 [% de personnes dgées],

avec R? = 0.197, IEQM = 9.03, et valeur p = 0.044
pour le test F global appliqué a la droite de régression. On
a créé la population en estimant, pour chaque comté non
échantillonné, le taux de sans-abri & partir du pourcentage
de personnes igées, puis en ajoutant un terme d’erreur
normale aléatoire. Comme le graphique des résidus de la
droite de régression donnait 4 penser que la variance rési-
duelte est plus élevée pour les comtés on la proportion des
personnes dgées est plus forte, on a généré les termes
d’erreur aléatoire & partir de deux distributions normales
différentes, selon que la proportion des personnes dgées
dans un comté était inférieure ou supérieure 4 10%. Dans
I’un et ’autre cas, c’est I’écart type des résidus qui servait
de paramétre pour la distribution normale.

La quatriéme population a été générée au moyen d’une
régression du taux de sans-abri (par tranche de 10,000
habitants) par rapport au pourcentage de personnes dgées
pour chaque comté de ’échantillon et aux indicateurs des
régions de I’Etat dans lesquelles se trouvent les comtés. Si
nous désignons par Ing, Inw, Le, et Igg les variables indi-
catrices pour les régions Nord-Est, Nord-Ouest, Centre et
Sud-Est respectivement, le modéle de régression ajusté est

taux = — 10.40 + 3.23 [% de personnes dgées]

— 6.47Ing — 8.55Iw — 8.641¢ - 14251,

avec R? = .407 (R*corrigé = .210), JEQM = 8.73, et
valeur p = 0.127 pour le test F global appliqué 4 la droite
de régression. On a créé la population en estimant, pour
chaque comté non échantilionné, le taux de sans-abri au
moyen de ’équation de régression, puis en ajoutant un
terme d’erreur normale aléatoire. L3 encore, e graphique
des résidus de la droite de régression donnait A penser que
la variance résiduelle est plus élevée pour les comtés ot la
proportion des personnes dgées est plus forte. On a donc
généré les termes d’erreur aléatoire 4 partir de deux distri-
butions normales différentes, selon que la proportion des
personnes dgées dans un comté était inférieure ou supé-
rieure & 10%. Dans I'un et ’autre cas, c’est I’écart type
des résidus qui, encore une fois, servait de paramétre pour
la distribution normale.

La cinquiéme population simulée différe quelque peu
des quatre autres. Elle a été générée 4 ’aide d’un modéle
de régression qui permet de prévoir directement le nombre
de sans-abri & partir de la taille de la population du comté.
Le modéle de régression ajusté est:

S
nombre de sans-abri = 13.23 + 0.001154 [ population],

avec R? = 0,386, [EQM = 54.29, et valeur p = 0.003
pour le test F global appliqué 4 la droite de régression. On
a créé la population en estimant, pour chaque comté non
¢chantillonné, le nombre de sans-abri au moyen de I’équa-
tion de régression ajustée, puis en ajoutant un terme
d’erreur normale aléatoire. Comme le graphique des
résidus donnait 4 penser que la variance résiduelle est plus
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élevée pour les comtés plus fortement peuplés, on a généré
les termes d’erreur aléatoire & partir de deux distributions
normales différentes, selon que la population du comté
était inférieure ou supérieure a 30,000. Dans I'un et I’autre
cas, c¢’est Pécart type des résidus qui servait de paramétre
pour la distribution normale.

Une fois les cing populatiens obtenues, nous nous
sommes servis de chacune d’elles pour évaluer la taille du
biais contenu dans les estimations du taux de sans-abrien
région rurate. Comme nous avions créé une ‘‘population®’
compléte, nous pouvions calculer dans les cing cas le
““vrai’’ taux de sans-abri pour tout I’Etat et pour les cing
régions géographiques.

Dans la simulation, des échantillons formés de 21 comtés
ruraux ont été prélevés selon le plan d’échantillonnage
stratifié utilisé dans I'enquéte de 1990, ¢’est-A-dire tirage
aléatoire sans remise de quatre comtés dans chacune des
régions suivantes: Nord-Est, Nord-Ouest, Centre et Sud-
Ouest, et tirage de cinqg comtés dans la région Sud-Est.
Ensuite, les taux estimés de sans-abri ont été calculés pour
les cinq régions et I’Etat en général au moyen des formules
définies dans la section 3.1. Enfin, les estimations ainsi
obtenues ont été comparées aux taux de sans-abri pour la
population simulée afin d’évaluer le biais contenu dans les
estimations. Cette opération en trois étapes {¢chantillon-
nage, calcul d’estimations et évaluation du biais) a été
répétée un million de fois avec remise pour chaque popu-
lation simulée. (Le nombre d’échantillons possibles dépasse
7.15 x 10'3.) La méme série de nombres aléatoires a
servi au tirage des échantillons pour les cing populations.
Les résultats de la simulation figurent dans le tableau 2.

Tableau 2

Biais contenu dans le taux estimé de sans-abri
{nombre de sans-abri par tranche de 10,000 habitants)
pour cing populations simulées (données basées
sur 1,000,000 d’échantillons simulés)

Population

t 2 3 4 5

ETAT 0.0406 0.1308 0.2618 0.2433 0.2547
(2.056)  (1.759)  (2.144)  (1.807) (1.605)

REGION
N-E -0.0406 -0.0379 0.1538 0.0317 0.0993
(3.333) (2.923) (3.748) (4.034) (1.937)
N-O -0.0578 -0.2948 0.0529 0.0254 0.3234
(3.551) (3.194) (3.474) (3.460) (4.249)
C ~0.2442 0.2700 0.3974 0.1362 0.191
(3.122) (3.762) (3.426) (2.260) (2.869)
S-E -0.1034 -0.0279 -0.1132 -0.1798 0.0427
(6.512) (4.298) (6.600) (3.892) (3.973)
S50 0.6184 0.8093 0.9196 1.277 0.6716

(4.215) {4.990) {4.610) (5.173) (4.279)

Nota: L'écart type de la distribution d’échantillonnage simulée
de ’estimateur figure enire parenthéses au-dessous de
chaque valeur.

On voit d’aprés le tableau 2 que le biais de Pestimation
du taux de sans-abri pour 1’Etat équivaut environ au
centiéme de cette valeur estimée. (Rappelons que le taux
estimé de sans-abri pour la période de six mois est environ
14 par tranche de 10,000 habitants pour ’ensemble de
’Etat. Les taux correspondants pour les populations simu-
I€es varient entre 13 et 15.) En ce qui concerne les régions,
le biais équivaut aussi a peu prés au centiéme de ’estima-
tion régionale méme si cette valeur repose sur un échan-
tillon beaucoup plus petit. Ces résultats donnent 4 penser
que le biais contenu dans nos estimations d’enquéte devrait
gtre relativement faible.

Comme le laissait prévoir le faible nombre de comtés
dans I’échantillon, la variance de la distribution d’échan-
tillonnage de I’estimateur est assez élevée. L’écart type des
estimations obtenues par I’étude de simulation est environ
10 fois plus élevé que le biais. (Pour chacune des cing simu-
lations, les écarts types du million d’estimations sont du
méme ordre de grandeur que 'erreur type de ’estimation
indiquée dans le tableau 1.) Ces observations permettent
de croire que le biais des estimations d’enquéte sera plutot
négligeable par rapport a I’erreur type de ces estimations.

Finalement, nous avons évalué la forme de la distribu-
tion d’échantillonnage de notre estimateur en examinant
des histogrammes basés sur le million d’estimations
calculées dans chacune des cing simulations. Les histo-
grammes paraissaient symétriques, en forime de cloche, et
ressemblaient étrangement a des histogrammes de données
normales, ce qui nous permet de croire que les intervalles
de confiance basés sur I'approximation normale seront
assez précis.

4. ESTIMATEUR PAR REGRESSION

Des organismes comme le Bureau of the Census mettent
a notre disposition de nombreuses données sur la conjonc-
ture économique des comtés. Nous espérions pouvoir
utiliser une partie de cette information dans un estitnateur
par régression afin d’améliorer nos estimations du taux de
sans-abri. Nous avons donc cherché 4 définir un modéle
de régression qui mettrait en relation le nombre de sans-
abri dans un comté, ou le taux de sans-abri, et divers
prédicteurs qui seraient susceptibles, selon nous, d’expli-
quer la clochardise. Ces prédicteurs étaient les suivants:
population du comté, variation relative de la population
entre 1980 et 1990, taux de chdomage, proportion des
personnes dgées dans la population, dépenses au titre de
I’aide sociale, gains hebdomadaires moyens, proportion
des maisons de rapport dans le parc immobilier, loyer
médian, taux de pauvreté, pourcentage des ménages qui
ont a leur téte une femme, pourcentage des terres réservées
a’agriculture, valeur moyenne des exploitations agricoles,
revenu moyen par exploitation, rapport des emplois dans
le secteur manufacturier aux emplois dans le secteur agri-
cole, indicateur des codes de Beale systéme de classification
ayant pour objet le degré de ruralité (voir Thomas 1977),
et indicateurs régionaux,
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Aucune de ces variables, ni aucune combinaison de
celles-ci, ne s’est révélée un bon prédicteur du nombre de
sans-abri ou du taux de clochardise. La seule variable qui
soit digne de mention est la proportion des personnes dgées
dans fa population, qui a d’ailleurs servi 4 générer la
troisieme population simulée décrite dans la section 3.2,
mais cette variable explique moins de 20% dela variation
du taux de clochardise. Aucune autre variable ne pouvait
expliquer convenablement la clochardise et nous n’avons
pu trouver d’autre modéle de régression qui soit accep-
table. C’est pourquoi nous nous sommes servis de la
proportion des personnes agées dans I’estimateur par
régression du taux de sans-abri en région rurale pour
’Etat. Notons que cette variable est un prédicteur plausible
du taux de sans-abri car I’existence de conditions écono-
miques difficiles dans un comté rural semble €tre un motif
de migration pour les jeunes; les personnes dgées, elles, ne
bougent pas et leur poids démographique dans le comté
augmente graduellement. C’est pourquoi la proportion de
personnes dgées dans la population d’un comté peut &tre
un indicateur d'une conjoncture difficile et d’une émigra-
tion interne. Cependant, nous ne pouvons exclure ’hypo-
thése que le lien observé dans nos données entre cette
variable et le taux de sans-abri soit uniquement I’effet du
hasard. Nous reconnaissons aussi que les erreurs qui
surviennent immangquablement dans la collecte des données
sur le terrain (par ex., effet de ’intervieweur, quantité de
services offerts, facteurs géographiques) peuvent atténuer
le lien qui devrait exister théoriquement entre le taux de
sans-abri et certaines variables.

1.’estimateur par régression combiné (voir, par exemple,
Cochran (1977)) a donné un taux de sans-abri ¢n région
rurale (pour I'Etat) de 14.85 par tranche de 10,000 habi-
tants, avec une erreur type de 1.64, Cette valeur se
rapproche de P’estimation qui figure dans le tableau 1
pour la période de six mois, c’est-a-dire 14.00, avec une
erreur type de 2.09. Comme Pestimateur par régression
est lui aussi un estimateur biaisé, dont le biais diminue a
mesure que la taille de I’échantillon augmente, nous avons
effectué de nouveau une étude de simulation pour évaluer
ce biais.

Tablean 3

Comparaison d'estimateurs du taux de sans-abri pour I’Etat
(par tranche de 10,000 habitants)
(données basées sur 1,000,000 d’échantillons tirés a
répétition dans deux populations simulées)

Estimateur de la Estimateur par

section 3.1 régression
Population Population
3 4 3 4
Biais moyen 0.2618 (.2433 1.7115 0.8360
Ecart type 2.144 1.807 1.820 1.246
EQM 4.664 3.325 6.242 2.250

97

Nous nous sommes servis des troisiéme et quatriéme
populations simulées de la section 3.2 pour réaliser cette
étude de simulation parce que ces populations avaient été
générées a 'aide d’'un modeéle de régression qui faisait
intervenir la proportion des personnes dgées. Comme
pour la simulation de la section 3.2, nous avons calculé
le biais de I’estimateur pour 1 million d’échantillons en
grappes stratifiés tirés avec remise dans chaque popula-
tion. La méme série de nombres aléatoires a servi a la
formation des échantillons pour les deux populations. Les
résultats de I’étude de simulation pour ’estimateur de la
section 3.1 et I’estimateur par régression sont résumés dans
le tableau 3.

On remarque que ’estimateur par régression a un biais
moyen plus élevé que 'estimateur de proportion basé sur
un échantillon en grappes stratifié. En revanche, ’écart
type de la distribution d’échantiilonnage de I’estimateur
par régression semble légérement plus petit que celui de
la distribution d’échantillonnage de I'autre estimateur
pour chacune des deux populations simulées. Pour ce qui
est de I’erreur quadratique moyenne (EQM), I’estimateur
par régression est supérieur a 1’estimateur de proportion
dans un cas mais moins efficace dans I’autre. Par consé-
quent, les résultats du tableau 3 ne nous permettent pas
de déterminer clairement quel estimateur conviendrait
le mieux.

Puisque I’estimateur par régression ne représente pas
une amélioration notable par rapport 4 I’estimateur de
proportion et que son biais semble en moyenne plus élevé,
et puisqu’il se peut que le choix de la variable ‘‘propor-
tion des personnes igées’’ (parmi tant d’autres) ait été
uniquement I’effet du hasard, nous avons décidé d’ utiliser
I’estimateur de la section 3 pour le calcul du taux de
sans-abri en région rurale.

5. CONCLUSIONS

Les données nationales sur la clochardise le plus souvent
citées se trouvent dans Burt et Cohen (1989); ce rapport
estime le taux de sans-abri en région urbaine 4 37.4 par
tranche de 10,000 habitants dans les villes de plus de
100,000 habitants et 4 9 par tranche de 10,000 a ’extérieur
des SMA (Standard Metropolitan Areas). L étude qui a
été faite sur les sans-abri dans les régions non urbaines de
I’Ohio donne un taux de clochardise d’environ 14 par
tranche de 10,000 pour une période de six mois et un taux
de 5.68 par tranche de 10,000 pour une période d’une
semaine.

Les résultats de notre étude de simulation permettent
de croire que le biais de 1’estimateur ordinaire de la pro-
portion basé sur un petit échantillon en grappes est proba-
blement négligeable si on le compare surtout a I’erreur type
del’estimation. Le biais des estimations relatives aux cing
régions géographiques de ’Ohio est, lui aussi, relativement
faible. D’apres les résultats de I’étude de simulation, il n’y
a pas lieu de croire que les biais et les erreurs statistiques
gatent les principaux résultats de I'enquéte sur les sans-abri
en région rurale.



98 Stasny, Toomey et First: Estimation du taux de sans-abri dans les régions rurales

L’analyse de régression que nous avons effectuée afin
d’estimer le nombre de sans-abri dans les comtés échan-
tillonnés donne a penser qu’il est difficile d’expliquer le
nombre de sans-abri dans des comtés non urbains 4 I’aide
de variables économiques et démographigues dont on
pourrait croire qu’elles ont un rapport avec la clochardise.
La difficulté vient peut-8tre du fait que les comtés sont
tellement différents les uns des autres, 4 cause de leur
situation géographique par rapport aux agglomérations et
des caractéristiques économiques propres a cette situation,
qu’il est impossible de trouver une formule convenable
pour la stratification des comtés non urbains de I’Ohio.
L’utilisation d’un échantillon stratifié selon un critére
géographique ne semble pas réduire la variance de 1’esti-
mation et notre analyse de régression n’indique pas d’autre
variable de stratification possible. On pourrait bien
observer la méme chose pour d’autres Etats, quoiqu’il soit
possible d’effectuer une stratification selon une variable
quelconque pour ’ensemble des Etats-Unis par exemple.
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