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Dans ce numero 

Ce numero de Techniques d'enquete commence par une section speciale sur I'estimation pour petites 
regions. Les trois articles de cette section traitent le probleme de I'estimation pour domaine dans des 
perspectives differentes. Je voudrais remercier tout particulierement Jon Rao d'avoir coordonne la 
redaction de cette section speciale. Un ou deux autres articles sur le meme sujet, qui n'etaient pas prets 
au moment de la publication, pourront apparaitre dans une prochaine edition. 

Le premier article de la serie, de Singh, Gambino et Mantel, examine la question des statistiques 
regionales du point de vue de la conception des plans de sondage. Les auteurs etudient comment certains 
aspects du plan de sondage, par exemple la stratification, la formation de grappes et la repartition de 
rechantiUon, influent sur la production de donnees regionales pour des domaines planifies ou non 
planifies. lis font aussi un survol des methodes d'estimation pour petites regions actuellement en usage. 
L'article est suivi des commentaires penetrants de MM. Fuller et Kalton et d'une reponse des auteurs. 

L'article de Holt et Holmes presente une methode d'estimation pour petites regions fondee sur un modele 
qui ne permet pas r"emprunt d'information" a d'autres domaines et qui peut etre utilisee quand on ne 
possede pas d'information supplementaire comme des totaux ou des moyennes de population. Les estimations 
des parametres de modele sont combinees avec des estimations (fondees sur un plan) de moyennes ou de 
totaux de covariables. En se servant d'une etude de marche comme exemple, les auteurs montrent que la 
methode proposee peut amener des gains d'efficacite appreciables dans les estimations pour petits domaines. 

Le dernier article de la section speciale, de Singh, Mantel et Thomas, presente une comparaison 
empirique de divers estimateurs pour petites regions faite a I'aide d'un echantillonnage simule applique 
a une population de fermes. Les auteurs montrent que, pour les enquetes a passages repetes, les estimateurs 
fondes sur un modele chronologique peuvent - du point de vue tant du biais que de I'erreur quadratique 
moyenne - etre plus efficaces que les estimateurs fondes sur un modele s'appliquant a une seule periode. 

Kovar et Chen presentent les resultats d'une etude de simulation dans laquelle Us ont analyse les proprietes 
statistiques d'une methode "jackknife" d'estimation de la variance pour des ensembles de donnees imputees. 
Selon cette methode, la variance due a I'imputation est integree dans I'estimateur de la variance. Les 
auteurs ont recours a des ensembles de donnees reelles, a quatre methodes d'imputation, a rechantillonnage 
aleatoire simple et a un mecanisme de non-reponse uniforme. lis etudient aussi I'efficacite de I'estimation 
suivant un plan a plusieurs degres stratifie et un mecanisme de non-reponse non uniforme. 

Tracy et Osahan proposent des estimateurs par quotient pour deux methodes d'echantillonnage 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 ete faits sur les grappes non chevauchantes, mais, 
dans la pratique, 11 y a beaucoup de cas oil I'echantiUonnage se fait avec des grappes chevauchantes. 
La premiere methode proposee consiste en un echantillonnage avec remise avec probabilites egales, tandis 
que la seconde consiste en un echantillonnage avec probabilites inegales. 

Prasad et Graham etendent la "methode des groupes aleatoires" pour un echantillonnage avec 
probabilite proportionnelle a la taille (PPT) a un echantillonnage effectue en deux occasions. A cette 
fin, lis se servent de I'information relative a une variable observee a la premiere occasion pour prelever 
la portion appariee de I'echantillon a la deuxieme occasion. 

Sitter et Skinner montrent comment, dans les problemes de stratification multidimensionnelle, on 
peut obtenir un plan de sondage optimal au moyen de la programmation lineaire. lis comparent leur 
methode avec les methodes existantes, d'une part en examinant les plans de sondage produits pour des 
applications particulieres et, d'autre part, en evaluant les erreurs quadratiques moyennes. L'estimation 
de la variance est egalement examinee. 

Fuller, Loughin et Baker etudient la production de poids de regression en situation de non-reponse. 
lis exposent les conditions dans lesquelles I'estimateur par regression demeure convergent en situation 
de non-reponse et examinent les facteurs qui peuvent determiner le choix des variables explicatives. Pour 
illustrer leurs propos, les auteurs se servent de la Nationwide Food Consumption Survey de 1987-1988, 
realisee par le Human Nutrition Information Service du Departement de I'agriculture des E.-U. 

Enfin, l'article de Stasny, Toomey et First decrit une enquete effectuee en 1990 dans le but d'estimer 
le taux de sans-abri dans les regions rurales de I'Ohio. Les auteurs evaluent la taille probable du biais 
de I'estimateur en simulant un echantillonnage dans diverses populations synthetiques. lis constatent 
que le biais sera plutot negligeable par rapport a I'ecart type. 

Le redacteur en chef 
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Les petites regions: problemes et solutions 
M.P. SINGH, J. GAMBINO et H.J. MANTEL' 

RESUME 

Dans cet article, nous discutons de questions techniques relatives a la fourniture de donnees regionales tirees de 
recensements, de fichiers administratifs et d'enquetes. Bien qu'il s'agisse de questions d'ordre general, nous les 
analysons en relation avec des programmes de Statistique Canada. Nous faisons ressortir la necessite d'elaborer 
une approche globale pour les estimations d'enquete et nous soulignons, dans la perspective du remaniement d'une 
enquete- menages, les aspects de la conception de plans de sondage qui ont une incidence sur les donnees regionales. 
Enfin, nous faisons un survol des methodes d'estimation en faisant ressortir leurs avantages et leurs inconvenients. 

MOTS CLES: Strategic de plan d'echantillonnage; estimateurs de plan; estimateurs de modele. 

1. INTRODUCTION 

Pendant des decennies, les fichiers administratifs et les 
recensements etaient les principals sources de donnees 
destinees a I'elaboration des politiques et a la planification 
pour les grandes et les petites regions. lis constituent 
encore aujourd'hui la source de donnees la plus precieuse 
pour les petites regions dans la plupart des pays. Dans les 
annees quarante et cinquante toutefois, comme les enquetes 
par sondage prenaient de I'importance, les estimations 
d'enquete sont venues completer les sources habituelles car 
elles constituent des donnees plus a jour et d'un bon 
rapport cout-efficacite pour un grand nombre de domaines 
specialises. Bien qu'elles soient con?ues tout d'abord pour 
produire des estimations fiables aux niveaux d'agregation 
superieurs, comme les niveaux national et provincial, les 
enquetes par sondage visent de plus en plus a repondre a 
la demande croissante d'estimations plus actuelles pour 
des domaines de types et de tailles varies. Aucun probleme 
technique ne se pose tant que les domaines sont suffisam-
ment grands (ex.: groupes d'age-sexe, grandes villes et 
regions infra-provinciales) pour produire des estimations 
raisonnablement fiables. Cependant, si on a besoin de 
donnees pour de petits domaines, particulierement des 
domaines dont les elements sont repartis dans plusieurs 
strates de plan, des problemes d'estimation particuliers se 
posent et plusieurs methodes, proposees recemment, 
existent pour les resoudre. 

Cet article a principalement pour but de souUgner la 
ndcessite d'envisager le probleme des donnees regionales 
dans sa globalite. On devrait prendre conscience de la 
question des petites regions des le debut de la conception 
des plans de sondage pour les grandes enquetes. Les plans 
d'echantillonnage devraient etre congus de maniere que 
Ton puisse obtenir des donnees regionales fiables a I'aide 
d'estimateurs de plan ou de modele. La solution voulant 
que les organismes statistiques reglent cette difficulte gran-
dissante k I'etape de I'estimation ne devrait etre envisagee 
qu'en dernier recours. 

Dans la section 2, nous examinons les besoins en infor­
mation et les trois principales sources de donnees socio-
economiques au Canada, c'est-a-dire le recensement, les 
fichiers administratifs et les enquetes. Dans la section 
suivante, nous traitons quelques questions techniques 
concernant les trois sources de donnees et nous mettons 
en lumiere le probleme des mesures de qualite et de leur 
interpretation. Ensuite, nous faisons ressortir la necessite 
d'elaborer une approche globale qui recouvre les trois 
grandes etapes de la conception d'une enquete: planifica­
tion, elaboration du plan de sondage et estimation. Nous 
examinons particulierement deux aspects du plan de 
sondage, a savoir la formation de grappes dans un plan 
a plusieurs degres et la repartition de I'echantillon. Dans 
la section 5, nous presentons quelques caracteristiques de 
plan de sondage qui ont ete introduites recemment dans 
I'Enquete sur la population active du Canada la plus grande 
enquete mensuelle aupres des menages de Statistique 
Canada a I'occasion de son remaniement afin qu'elle pro-
duise des donnees regionales de meilleure qualite. Enfin, 
la section 6 a pour but d'examiner les nombreuses mdthodes 
d'estimation qui s'appliquent aux petites regions. En meme 
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 I'utilisation d'estimateurs de modele. 

2. BESOINS EN INFORMATION ET SOURCES 
DE DONNEES 

En tant qu'organisme statistique national, Statistique 
Canada joue un role integral dans la marche de la societe 
canadienne. Tandis que le caractere confidentiel des donn&s 
fournies par les repondants est preserve, I'information 
produite par I'organisme decrit les conditions economi-
ques et sociales du pays et de sa population. Les divers 
programmes de I'organisme (statistique economique, 
statistique demographique, statistique sociale et statistique 

' M.P. Singh, J. Gambino et H.J. Mantel, Statistique Canada, W^"^^ etage, Immeuble R.H. Coats, Pare Tunney, Ottawa (Ontario), Canada 
KIA 0T6. 
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des etablissements) produisent des donnees fiables de tous 
genres aux niveaux national, provincial et infra-provincial 
a I'intention des administrations publiques federale et 
provinciales, des institutions privees, des universites et des 
medias. Comme la planification, I'administration et la 
surveillance des programmes sociaux et financiers tendent 
de plus en plus a se faire au niveau regional, on cherche 
a obtenir un plus grand nombre de donnees et des donnees 
de meilleure qualite a ce niveau. Nous examinons brieve-
ment ci-dessous trois grandes sources de donnees socio-
economiques et demographiques en mettant I'accent sur 
les statistiques regionales. 

Recensement de la population: Le recensement quin-
quennal de la population produit des donnees-reperes et 
constitue, a tous les cinq ans, la source d'information la 
plus precieuse ayant trait aux petites regions et a divers 
caracteres, domaines ou groupes cibles tels que les mino-
rites ethniques, les personnes en etat d'incapacite, les 
jeunes et les autochtones. 

Fichiers administratifs: Les fichiers administratifs sont 
une source de donnees statistiques de plus en plus impor-
tante. Les organismes statistiques puisent largement dans 
ces fichiers en demographic pour produire des estimations 
regionales (Schmidt 1952, Verma et Basavarajappa 1987). 
Pour certains domaines, comme la statistique de I'etat 
civil, les fichiers administratifs sont la seule source d'infor­
mation qui permet de produire des statistiques a des 
niveaux d'agregation varies. Pour d'autres domaines, 
I'usage des fichiers administratifs depend de leur capacite 
d'offrir des donnees a jour et des donnees de qualite 
comparativement aux recensements ou aux enquetes. Les 
fichiers administratifs ne servent pas uniquement a la 
production de totalisations directes; ils sont utUises dans 
un certain nombre de programmes comme source d'infor­
mation supplementaire dans le but d'ameliorer la qualite 
d'estimations d'enquete. Ils servent aussi a la construction 
de bases de sondage pour des enquetes, par exemple le 
Registre des entreprises et le Registre des adresses de 
logements residentiels a Statistique Canada. 

Comme le recensement de la population, les fichiers 
administratifs sont caracterises par des niveaux d'agrega­
tion geographique tres detailles, ce qui en fait une source 
d'information precieuse pour I'etablissement de statis­
tiques regionales. Leur accessibilite est maintenant plus 
grande et grace aux progres technologiques recents, ils 
deviennent une source de donnees ayant un meilleur 
rapport cout-efficacite. Sur le plan du contenu toutefois, 
les fichiers administratifs ne sont pas aussi complets et les 
concepts sont definis pour des programmes plutot qu'a des 
fins statistiques. Brackstone (1987a, 1987b) donne les 
details d'un programme de Statistique Canada qui a pour 
objet I'elaboration et I'integration d'un systeme de fichiers 
administratifs destine a produire des donnees statistiques. 
Le recueil redige par Coombs et Singh (1987) decrit I'expe-
rience d'autres pays en ce qui concerne I'utilisation de 
fichiers administratifs. 

Programme des enquetes-menages: Les enquetes-
menages sont depuis longtemps une source majeure de 
donnees economiques et sociales a Statistique Canada. 

Les enquetes de ce programme peuvent etre classees en 
trois categories: i) I'Enquete sur la population active, 
ii) les enquetes speciales et les enquetes supplementaires 
et iii) les enquetes longitudinales et cycliques. Nous decri-
vons brievement ci-dessous ces enquetes en indiquant leur 
rapport avec la question des donnees regionales. 

Ayant ete creee comme une enquete trimestrielle en 
1945, I'Enquete sur la population active du Canada (EPA) 
est devenue une enquete mensuelle en 1952. L'information 
recueillie au moyen de cette enquete s'est diversifiee consi-
derablement au fil des annees et aujourd'hui, elle donne 
un portrait complet et detaille du marche du travail au 
Canada. Outre les estimations nationales et provinciales, 
I'EPA produit regulierement des estimations pour les 
regions infra-provinciales. II existe aussi une forte demande 
pour des estimations d'indicateurs courants du marche du 
travail relatives a de petites regions comme les circonscrip-
tions electorales federales, les divisions de recensement et 
les terrUoires des centres d'emploi du Canada. Ces estima­
tions servent aux administrations federale et provinciales 
pour controler les programmes et repartir les ressources, 
monetaires ou autres, entre les divers champs de compe­
tence politique et administrative. 

Pour des considerations de cout, I'appareil de I'EPA 
est souvent utilise pour effectuer des enquetes ponctuelles 
et des enquetes periodiques a rechelle nationale et provin­
cia l ; ce peut etre sous la forme d'enquetes supplemen­
taires ou d'enquetes speciales. Dans le cas des enquetes 
supplementaires, on demande aux participants a I'EPA de 
repondre a des questions additionnelles tandis que dans 
le cas des enquetes speciales, on demande a un autre echan-
tillon de menages, tire de la base de I'EPA, de repondre 
aux questions. En regie generale, les enquetes speciales et 
les enquetes supplementaires sont parrainees par d'autres 
ministeres et realisees selon le principe de recouvrement 
des coiits. Dans le cas de ces enquetes, la demande de 
statistiques regionales varie beaucoup selon I'enquete et, 
en regie generale, elle semble moins pressante que celle 
provenant de I'EPA. 

Statistique Canada effectue annuellement une Enquete 
sociale generale (ESG) pour repondre, modestement, aux 
besoins grandissants en donnees sur des sujets d'actualite 
sociale. Le programme de I'ESG (Norris et Paton 1991) 
comporte cinq cycles d'enquete chacun ayant une thema-
tique principale qui reviennent tous les cinq ans. A cause 
de la taille limitee de I'echantillon (10,000 menages k 
rechelle nationale), I'ESG met I'accent sur les estimations 
nationales et les donnees analytiques. 

Les enquetes longitudinales (ou enquetes par panel) 
sont nouvelles dans le contexte canadien. Statistique 
Canada a mis sur pied deux enquetes longitudinales qui 
viendront enrichir largement le programme des enquetes-
menages; ce sont I'Enquete sur la dynamique du travail 
et du revenu et I'Enquete nationale sur la sante de la popu­
lation. II s'agit de deux grandes enquetes par panel dont 
on s'attend deja qu'elles produisent des donnees au niveau 
infra-provincial et regional. 
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3. QUESTIONS RELATIVES A L'ESTIMATION 
POUR DOMAINE 

La fourniture de donnees regionales souleve de 
nombreuses questions d'ordre strategique ou technique. 
L'importance de ces questions peut varier d'un organisme 
a I'autre et d'une application a I'autre au sein du meme 
organisme, selon la qualite des donnees et les politiques 
de diffusion. Ces questions interessent les estimations 
nationales et provinciales, mais elles supposent une plus 
grande importance pour les donnees regionales. Selon les 
termes memes de Brackstone (1987a), " ( . . . ) en ce qui 
concerne revaluation de donnees regionales, il convient 
de noter que les utilisateurs peuvent observer plus facile-
ment une erreur dans des estimations regionales que dans 
des agregats nationaux (...) il se trouvera des detracteurs 
prompts a souUgner les lacunes des donnees regionales 
(...) il est vrai qu'en ce qui concerne les petites regions, 
pour lesquelles I'estimation est plus difficile, les valeurs 
estimees font I'objet d'un examen plus intense." Deux 
ouvrages en particulier Platek et coll. (1987) et Platek et 
Singh (1986) presentent plusieurs etudes de recherche et 
d'elaboration sur I'estimation pour petites regions. Pour 
avoir un apergu des methodes d'estimation pour petites 
regions utilisees actuellement dans les programmes statis­
tiques federaux aux E.-U., priere de se referer au document 
du U.S. Statistical Policy Office (1993). 

Utilisation de fichiers administratifs: Dans la plupart 
des cas, I'offre et la demande de donnees regionales sont 
influencees en tout premier lieu par les politiques des 
gouvernements federal et provinciaux. Du cote de I'offre, 
les fichiers administratifs bases sur des programmes gou-
vernementaux renferment une masse de renseignements 
qui peuvent servir a produire des donnees regionales. Des 
exemples de ces fichiers au Canada: allocations familiales, 
assurance-chomage, impot sur le revenu, sante, education, 
securite de la vieillesse. On produit deja de fagon reguliere 
des donnees rdgionales sur le revenu. Tout changement 
dans la politique du gouvernement et les programmes qui 
s'y rattachent peut avoir un effet immediat, positif ou 
negatif, sur le champ d'application, la disponibilite, 
I'actualite ou la qualite des donnees tirees des fichiers 
administratifs correspondants. En ce qui concerne la 
demande, les administrations publiques ont besoin de 
donnees regionales pour la planification, I'administration 
et la surveillance de leurs programmes. 

Problemes conceptuels: Dans des series de donnees, on 
confond tres souvent les problemes conceptuels ou defini-
tionnels et les problemes d'echantillonnage et d'estimation. 
Prenons par exemple le Regime d'assurance-chomage 
(AC) du Canada. Le Reglement sur I'assurance-chomage 
prevoit differentes periodes d'admissibilite selon le taux 
de chomage qui sevit dans une region donnee, de telle sorte 
que les p6riodes ouvrant droit aux prestations sont plus 
courtes dans les regions qui affichent des taux de chomage 
relativement eleves. Les estimations du taux de chomage 
regional dtablies a I'aide des donnees de I'EPA servent a 
determiner I'admissibilite d'une personne aux prestations. 
C'est pourquoi les medias et la population en general 

pretent une attention soutenue a ces estimations regio­
nales. Mais cet interet a trait plus souvent a des questions 
conceptuelles qu'a des questions d'estimation; on s'inter-
roge, par exemple, sur la place des travailleurs decourages, 
des mises a pied ou des licenciements et des techniques de 
recherche d'emploi dans le questionnaire d'enquete. 

Utilisation de modeles et des mesures de qualite corres-
pondantes: Presque toutes les grandes enquetes ont leurs 
estimations pour domaines et aucun probleme ne se pose 
tant que les estimateurs de plan, c.-a-d. des estimateurs 
approximativement non biaises selon le plan, sont de qualite 
acceptable. On considere deux categories d'estimateurs 
de plan. D'apres Schaible (1992), les estimateurs directs 
sont des estimateurs qui utilisent des valeurs de la variable 
etudiee qui se rapportent uniquement a des unites du 
domaine pour la periode visee (ex.: I'estimateur par regres­
sion dont la pente est estimee au moyen de I'echantillon 
dans le domaine seulement). Les estimateurs de ce genre 
peuvent aussi utiliser - et cela est frequent - de I'informa­
tion relative a une ou a plusieurs variables auxiliaires pour 
d'autres domaines ou d'autres periodes, et ces estimateurs 
sont (approximativement) non biaises selon le plan. II 
existe une autre categorie d'estimateurs, que nous appelons 
estimateurs directs modifies et qui peuvent utiliser de 
I'information relative a la variable auxiliaire et a la variable 
etudiee pour d'autres domaines mais qui conservent leur 
propriete d'etre (approximativement) sans biais selon le 
plan (ex.: I'estimateur par regression dont la pente est 
estimee au moyen de tout I'echantiUon). II existe de plus 
en plus d'ouvrages sur les estimateurs indirects (ou esti­
mateurs de modele), c'est-a-dire des estimateurs qui uti­
lisent de I'information relative a la variable etudiee et aux 
variables auxiliaires pour d'autres domaines ou d'autres 
periodes mais qui n'ont pas necessairement la propriete 
d'etre non biaises selon le plan. 

La plupart des producteurs et des utilisateurs de donndes 
d'enquete sont familiarises avec les estimateurs de plan et 
les inferences correspondantes. lis interpretent les donndes 
sur la base d'echantillons repetes formes k I'aide d'un plan 
d'echantillonnage probabiliste donne et se servent des c.v. 
de plan estimes (c.v. = coefficients de variation: racine 
carree de la variance de plan divisee par la valeur estimee 
selon le plan) comme mesure de la qualite des donnees. 
Dans les cas oil les domaines sont trop petits ou bien le plan 
de sondage ne prevoit pas la production d'estimations 
regionales, les estimations de plan peuvent donner des c.v. 
eleves et les estimations de modele peuvent alors s'imposer 
comme la seule solution s'il faut produire des estimations 
d'enquete pour domaines. La tache qui attend les statis­
ticiens n'est pas simple: comment estimer et comparer la 
precision relative des estimations d'une enquete qui produit 
im grand nombre d'estimations nationales et infra-nationales 
et de nombreuses estimations pour de grands et de petits 
domaines en utilisant surtout des estimateurs de plan mais 
aussi, dans une moindre mesure, des estimateurs de modele, 
et comment presenter cela aux utilisateurs. Les c.v. de 
modele (racine carree de la variance theorique de la valeur 
estimee selon le modele, divisee par la valeur estimde selon 
le modele) peuvent traduire une situation totalement 
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differente et etre beaucoup moins eleves que les c.v. de 
plan correspondants pour la meme petite region et, dans 
beaucoup de cas, moins eleves que les c.v. de plan pour 
des regions beaucoup plus grandes. 

II est generalement simple d'etablir I'expression de 
I'erreur quadratique moyenne (c.-a-d., variance theorique 
-I- carre du biais theorique) pour les estimateurs de 
modele. II n'en va pas de meme lorsqu'il s'agit d'estimer 
cette expression avec un degre de precision raisonnable. 
S'il est vrai que les donnees (ex.: taille d'echantillon) pour 
de petits domaines ne se pretent pas a 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 propriete de convergence selon le plan, ce qui 
laisse supposer peut-etre qu'on peut faire abstraction du 
biais. Or, si la taille de I'echantillon a I'interieur d'un 
domaine est suffisamment grande pour qu'un estimateur 
de modele soit convergent, un estimateur de plan devrait 
produire des estimations fiables pour ce domaine. En ce 
qui concerne les estimateurs de modele, on a propose d'uti-
liser I'estimation de I'erreur quadratique moyenne calcule 
pour I'ensemble des domaines. Comme, en regie generale, 
on cherche a obtenir des estimations pour chacun des 
domaines pris individuellement parce qu'on croit que 
ces domaines sont differents les uns des autres, on doit 
s'efforcer d'expliquer pourquoi les estimations de ces 
divers domaines ont toutes le meme degre de fiabilite. Une 
autre possibilite serait de calculer des estimations indirectes 
(basees sur un modele) de la variance et du biais des esti­
mateurs de modele pour des domaines pris individuelle­
ment. De fait, I'elaboration de methodes qui permettraient 
d'estimer I'erreur quadratique moyenne pour des domaines 
pris individuellement devrait figurer parmi les priorites de 
recherche. Une autre preoccupation majeure des experi-
mentateurs est de savoir comment parer aux defaillances 
de modele. Peut-etre faudrait-il effectuer des recherches 
sur la validation de modele dans des enquetes complexes. 
En outre, dans le cas des estimateurs de modele qui utilisent 
des donnees relatives a la variable etudiee pour d'autres 
periodes que la periode pertinente, les estimations de la 
variation d'une periode a I'autre seraient de qualite dou-
teuse; voir Schaible (1992). Par surcroTt, les estimateurs 
de modele qui empruntent de I'information a d'autres 
domaines de la region presenteraient la meme lacune si on 
comparait des differences entre deux domaines de la region. 

Protection de la vie privee: Afin de creer des bases de 
donnees completes desquelles on peut tirer des statistiques 
regionales, on doit parfois combiner des donnees de recen­
sement et d'enquete et des donnees de fichiers administratifs. 
Cette operation necessite le couplage d'enregistrements de 
diverses sources. Or, compte tenu de I'interet qu'attache 
la population a la protection de la vie privee, on ne devrait 
effectuer des couplages d'enregistrements qu'apres en 
avoir analyse minutieusement toutes les consequences. La 
Loi sur la statistique permet a Statistique Canada d'avoir 
acces aux fichiers administratifs d'autres ministeres ou 
organismes pour des raisons statistiques. Meme dans ce 

cas, comme le souligne Fellegi (1987), " ( . . . ) nous devrions 
disposer de procedures de revision rigoureuses et verifiables 
afin de nous assurer que nous ne combinons ces donnees 
que lorsque le bien public qui resulte de ces nouvelles infor­
mations statistiques I'emporte manifestement sur I'intru-
sion dans la vie privee que leur creation entraine." 

4. NECESSITE D'UNE APPROCHE GLOBALE 

Bien que les grandes enquetes visent surtout a produire 
des estimations nationales et provinciales, il est rare que 
les estimations issues de ces enquetes concernent unique­
ment les populations nationale ou provinciales dans leur 
entier. Autrement dit, les grandes enquetes servent imman-
quablement a produire des estimations pour divers domaines 
recoupes et, parfois, pour des domaines spatiaux (ex.: 
regions infra-provinciales). Dans beaucoup de cas, on 
ne cherche pas particulierement a obtenir un niveau de 
precision voulu pour le domaine, que ce soit a I'etape de 
la conception du plan de sondage ou a celle de I'estimation, 
pourvu que le degre de fiabilite soit (juge) raisonnable. Les 
problemes surgissent lorsqu'un domaine recoupe corres­
pond a une sous-population rare ou qu'un domaine spatial 
correspond a une petite region, auxquels cas il n'existe 
aucune estimation ou, si elles existent, les estimations sont 
de qualite douteuse. Dans un certain nombre de cas, ces 
problemes peuvent survenir pour la simple raison qu'on 
n'a pas ete assez attentif a ces besoins au debut du pro­
cessus de planification. Si on doit repondre aux besoins 
en donnees regionales a I'aide de donnees d'enquete, il est 
necessaire d'elaborer une approche globale qui visera 
particuUerement a repondre a ces besoins a chacune des 
etapes d'une enquete: planification, sondage et estimation. 
En ce qui regarde le plan de sondage et I'estimation, nous 
classons les domaines en deux categories: 

Domaines planifies: Du point de vue de I'echantiUonnage, 
les domaines planifies sont des strates ou des groupes de 
strates qui ont ete formes en vue de la creation d'echan­
tillons. Des exemples de ces domaines au Canada sont les 
regions infra-provinciales, par exemple les regions economi­
ques, les regions de 1'Assurance-chomage et les regions creees 
aux fins de la planification des services de sante. D'autres 
exemples de ces domaines seraient les grands comtes, les 
districts ou les regions infra-provinciales de ce type. 

Domaines non planifies: Ce sont des domaines qui n'ont 
pas ete definis a I'etape de la conception du plan de 
sondage et qui, par consequent, peuvent recouper des 
strates. Ils peuvent avoir n'importe quelle taille et creer des 
problemes d'estimation particuliers. 

Planification: Comme nous I'avons mentionne plus tot, 
les donnees d'enquetes periodiques comme I'EPA sont 
beaucoup plus en demande que les donnees d'enquetes 
ponctuelles. En ce qui concerne les enquetes periodiques 
qui sont remaniees a tous les cinq ou dix ans, on peut ela-
borer une strategic adequate au moment du remaniement 
puisque dans ces cas precis, les organismes statistiques sont 
generalement beaucoup plus en mesure de prdvoir les 
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besoins en donnees regionales en se fondant sur la 
demande anterieure. Quant aux enquetes ponctuelles, les 
concepteurs devraient inclure la definition des besoins 
dans le processus d'etablissement des objectifs de I'enquete. 
Par consequent, dans I'un et I'autre cas, les concepteurs 
devraient fixer un degre de precision non seulement pour 
les estimations nationales ou provinciales, mais aussi pour 
les domaines etudies. 

La premiere etape dans la fourniture de donnees regio­
nales dependra dans quelle mesure les domaines auront ete 
definis a I'avance, de sorte qu'ils puissent etre consideres 
comme des domaines planifies au moment de la conception 
(ou du remaniement) de I'enquete. Si, pour des conside­
rations budgetaires, on ne peut obtenir d'estimations 
fiables pour certains domaines particulierement petits, les 
concepteurs d'une enquete devraient envisager serieusement, 
de concert avec les promoteurs, la possibilite de regrouper 
des domaines, de reunir des estimations d'enquetes diffe­
rentes ou encore de ne pas produire d'estimations. Certains 
domaines ne peuvent etre definis a I'avance. Ces domaines 
non planifies appellent des methodes d'estimation speciales. 

Plan de sondage: II est rare dans la pratique de trouver 
un plan "optimal", que ce sou au niveau national ou pro­
vincial ou pour un domaine en particulier. Le plus souvent, 
on introduira des compromis a differentes etapes de 
I'echantiUonnage et de la collecte des donnees pour 
repondre aux contraintes theoriques et operationnelles. 
Selon les besoins en donnees, les estimations pour domaines 
devraient aussi faire partie integrante de ces compromis. 
Nous allons etudier deux fagons de tenir compte des 
besoins en donnees regionales a I'etape de I'elaboration 
du plan de sondage, notamment la repartition de I'echan­
tillon et le degre de mise en grappes de rechantiUon. 

Methode de repartition: De fa?on generale, une methode 
de repartition optimale pour des estimations nationales 
permet de repartir les echantillons dans les provinces au 
prorata de leur population. La fiabilite des estimations 
pour les petites provinces en souffre. II est done preferable 
d'effectuer une repartition intermediaire. II y a diverses 
fa?ons d'effectuer cette repartition, selon l'importance que 
I'on accorde aux estimations provinciales ou aux estima­
tions des Etats (dans le cas de E.-U.). Dans le cas des 
grandes provinces, une faible reduction de la taille de 
I'echantillon aura generalement peu d'effet sur la fiabilite 
des donnees pour ces provinces (ou des donnees natio­
nales), mais une augmentation equivalente de la taille 
d'echantillon dans les petites provinces aura un effet 
positif appreciable sur la fiabilite des donnees relatives a 
ces provinces. 

Le meme raisonnement s'applique aux domaines 
planifies a I'interieur des provinces car dans la plupart des 
cas, les repartitions optimales autorisent un certain "jeu" 
et les concepteurs peuvent exploiter cette caracteristique 
en redistribuant I'echantillon par un transfert d'unites des 
grandes regions vers des domaines planifies de taille 
moindre. 

Mise en grappes: Les enquetes-menages de grande 
envergure comportent habituellement des plans a plusieurs 
degres stratifies avec des unites primaires d'echantillonnage 

relativement grandes afin d'assurer un bon rapport cout-
efficacite pour les estimations nationales et provinciales. 
Ce genre de plans impliquent done de nombreuses grappes 
et nuisent par consequent a la production de statistiques 
pour des domaines spatiaux non planifies en ce sens que, 
sous I'effet du hasard, certains domaines peuvent contenir 
de nombreuses unUes d'echantillon alors que d'autres 
peuvent n'en contenir aucune. Etant donne l'importance 
des estimations pour domaines, on devrait s'efforcer de 
limiter le plus possible la formation de grappes dans 
I'echantillon. A cet egard, les facteurs suivants jouent un 
role important: choix de la base de sondage, choix des 
unites d'echantillonnage et de la taille de ces unites, 
nombre de strates et leur taille et degres d'echantillonnage. 
L'objectif est de reduire au maximum les effets de plan 
etant donnee les contraintes operationnelles. 

Estimation: Quel que soit le degre d'attention que Ton 
prete aux estimations pour domaine dans les premieres 
etapes de la planification et de la conception d'une enquete, 
il existera toujours de petits domaines pour lesquels il 
faudra appliquer des methodes d'estimation speciales afin 
d'obtenir des valeurs suffisamment justes. Depuis quelque 
temps, on s'interesse d'une maniere particuliere aux esti­
mateurs synthetiques; ceux-ci empruntent de I'information 
a des domaines qui ressemblent au domaine etudie. Or, 
comme les estimateurs synthetiques sont tres sensibles a 
I'hypothese de la similarite des domaines, il en faudrait peu 
pour que le biais theorique soit eleve et que I'utilisation 
de ces estimateurs soit remise en question. Preoccupes du 
biais theorique, les concepteurs de plan de sondage ont 
propose de combiner des estimateurs directs et des estima­
teurs synthetiques dans le but de resoudre le probleme du 
biais theorique tout en essayant de conserver les qualites 
de I'estimateur synthetique. On s'est servi de methodes 
empiriques de Bayes et de methodes similaires pour 
ponderer chaque composante des estimateurs combines. 
Nous traiterons brievement ce sujet dans la section 6, qui 
porte sur I'estimation. 

5. CONSIDERATIONS RELATIVES AU PLAN 
D'ECHANTILLONNAGE 

5.1 Introduction 

En regie generale, on pense resoudre le probleme des 
petUs domaines (ou des petites regions) par I'estimation. 
Or, comme nous I'avons mentionne dans la section prece-
dente, il est possible d'envisager la question des I'etape de 
la conception du plan de sondage. Pour illustrer nos 
propos, nous allons nous servir de I'Enquete sur la popu­
lation active (EPA) du Canada. 

Voici les caracteristiques du plan d'echantiUonnage 
actuel de I'EPA: I'Enquete sur la population active du 
Canada est une enquete mensuelle menee aupres de 59,000 
menages qui sont echantillonnes en plusieurs etapes par 
diverses methodes. L'unite d'echantillonnage ultime, 
c.-a-d. le menage, demeure dans I'echantillon pendant 
sb( mois, puis est remplacee. Les unites des degres superieurs 
(unites primaires d'echantillonnage (UPE), grappes) sont 
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aussi renouvelees periodiquement. Chacune des dix provinces 
du Canada est divisee en regions economiques (RE), les­
quelles, en vertu de I'EPA, sont subdivisees en regions auto-
representatives (grandes villes et villes de taille moyenne) 
et en regions non autorepresentatives (le reste de la RE). 
La stratification et rechantillonnage s'effectuent a I'interieur 
de ces regions, et le nombre de degres d'echantillonnage 
de meme que les unites d'echantillonnage varient selon le 
type de region. Par exemple, le nombre de degres d'echan­
tillonnage est de trois dans les regions non autorepresentatives 
mais seulement deux dans les regions autorepresentatives. 
Pour une description detaillee du plan d'echantillonnage 
de I'EPA, priere de se referer a Singh et coll. (1990). 

5.2 Degres d'echantillonnage et unites d'echantillonnage 

Les bases areolaires ont rapport generalement a I'echan­
tiUonnage en grappes, c'est-a-dire que les unites d'echan­
tillonnage du premier degre sont habituellement des 
superficies qui contiennent un certain nombre d'unites du 
deuxieme degre. Si on dispose d'une liste des unites du 
deuxieme degre, on peut alors effectuer un echantillonnage 
a meme la liste, ce qui donne un echantillon comportant 
un moins grand nombre de grappes. Nous aurons ainsi non 
seulement des estimations de meilleure qualite (grace a des 
effets de plan moindres), mais aussi de meilleures estima­
tions regionales pour les domaines non planifies. La 
seconde consequence est vraie car une repartition plus 
uniforme de I'echantillon a de fortes chances de "placer" 
des unites echantillonnees dans un domaine spatial non 
planifie. Inversement, dans le cas d'un plan avec formation 
de grappes, il arrive souvent qu'un domaine renferme un 
nombre suffisant d'unites de I'echantillon du fait qu'il 
contient des grappes echantiUonnees, tandis qu'un autre 
domaine semblable ne contiendra pas suffisamment de 
grappes pour produire de bonnes estimations. 

Nous avons examine deux solutions pour reduire la 
formation de grappes dans I'EPA: i) remplacer la base 
areolaire (avec plan a deux degres) pour les grandes villes 
par une nomenclature fondee sur le Registre des adresses 
ou ii) reduire le nombre de degres d'echantillonnage pour 
les regions rurales et les petits centres urbains. Le Registre 
des adresses, qui a ete cree dans le but d'ameliorer le taux 
de couverture du recensement du Canada de 1991 (Swain, 
Drew, Lafrance et Lance 1992), contient des adresses et 
des numeros de telephone ainsi que de I'information 
geographique se rapportant a des logements pour chaque 
secteur de denombrement (SD). La premiere solution 
examinee consistait a tirer un echantillon aleatoire simple 
stratifie de logements dans le Registre des adresses. A cet 
echantillon pouvait s'ajouter un second tire d'une base de 
croissance qui contient des logements qui ne figurent pas 
dans le registre des adresses post-censitaire. Seulement, la 
maniere de trailer la croissance est devenue le principal 
obstacle dans I'application de la premiere solution car il 
n'a pas ete possible d'elaborer et de tester une methode 
d'un bon rapport cout-efficacite dans les delais requis par 
le projet de remaniement de I'EPA. Neanmoins, on 
travaille actuellement a I'elaboration d'une methode de 

mise a jour du registre des adresses post-censitaire en vue 
des enquetes et des recensements futurs. 

En ce qui concerne la deuxieme solution, on a envisage 
la modification d'unites et la reduction du nombre de 
degres d'echantillonnage pour les regions non urbaines en 
gardant en memoire I'idee qu'une reduction de la forma­
tion en grappes se traduit par de meilleures estimations 
regionales. Etant donne revolution qu'ont connue les 
methodes de collecte de donnees (de I'interview directe a 
I'interview telephonique a I'interview assistee par ordina-
teur), les analyses qui visaient auparavant a trouver un 
equilibre entre le cout d'une enquete et la variance desiree 
sont revolues. Plus de 80 pour cent des interviews de I'EPA 
sont maintenant effectuees par telephone. Avec I'accrois-
sement du nombre des interviews telephoniques et la dimi­
nution connexe du nombre des deplacements, il est presque 
toujours possible maintenant de supprimer le premier 
degre d'echantiUonnage et de prelever directement des SD. 

5.3 Stratification 

Une methode de stratification conforme a I'esprit de 
I'analyse qui s'est faite precedemment sur la taille de 
I'UPE consiste a remplacer les grandes strates par de 
nombreuses petites strates dans I'espoir qu'un domaine 
redefini ou qu'un domaine non planifie renferment des 
strates presque completes. La taille des domaines sera ainsi 
plus stable. \ . 

II peut y avoir plusieurs regions en chevauchement pour 
lesquelles on a besoin d'estimations. Par exemple, chaque 
province canadienne est divisee en regions economiques 
(RE) et en regions de I'Assurance-chomage (RAC). Une 
solution consiste a considerer tous les secteurs crees par 
I'intersection des regions comme des strates. Ainsi, au 
Canada, le recoupement des 71 RE et des 61 RAC produit 
en tout 133 regions en chevauchement, ce qui est raison­
nable. Dans certains cas toutefois, le nombre de regions 
chevauchantes pourrait etre trop eleve pour que les ope­
rations soient efficaces. En outre, certains des secteurs 
pourraient avoir un effectif minime, ce qui en ferait des 
strates inutilisables. 

En combinant la reduction de la formation en grappes 
et la diminution de la taille des strates, nous esperons avoir 
un plan de sondage qui pourra mieux repondre aux exi­
gences des petites regions. Par exemple, les plans de ce 
genre devraient offrir toute la souplesse voulue pour 
repondre efficacement aux exigences des RE et des RAC 
et trailer les changements de definition des regions. 

5.4 Repartition 

Si nous connaissons d'avance les definitions des petites 
regions, nous pourrons peut-etre considerer ces regions 
comme des domaines planifies et en tenir compte au 
moment de la conception de I'enquete. Le concepteur peut 
s'appliquer a repartir rechantiUon dans les petites regions 
de maniere a rendre possible la production d'estimations 
fiables. Pour de grandes enquetes comme I'Enquete sur 
la population active du Canada, cette approche peut, a 
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tout le moins en theorie, favoriser la production d'un grand 
nombre d'estimations regionales. Si nous avons un echan­
tillon mensuel de 59,000 menages et si nous supposons qu'il 
faut, par exemple, 100 menages par mois pour produire des 
estimations trimestrielles fiables, on peut diviser le pays en 
quelque 600 regions non chevauchantes, chacune contenant 
avec certitude un nombre suffisant d'unites de I'echantUlon. 
De la meme maniere, en groupant des regions, on obtiendra 
des territoires qui contiendront un nombre suffisant d'uiutes 
pour produire des estimations mensuelles fiables. 

II existe diverses methodes de repartition de I'echan­
tillon. Dans une perspective du haut vers le has, on deter­
mine tout d'abord la taille de I'echantillon provincial; 
on repartit ensuite I'echantillon entre les regions infra-
provinciales. II se peut toutefois que la taiUe de I'echan­
tillon provincial empeche que le degre de fiabilite requis 
pour les estimations infra-provinciales soit respecte. Dans 
une perspective du has vers le haut, on repartit tout d'abord 
I'echantillon entre les regions infra-provinciales de maniere 
a repondre aux objectifs de fiabilite pour chaque region. 
En consequence, ces regions devraient normalement avoir 
des tailles d'echantUlon comparables. Avec cette methode, 
il se peut que la taille de I'echantillon provincial soit plus 
grande que celle determinee par la methode precedente. 
Quelle que soit la methode utUisee, il faudra normalement 
apporter des corrections aux chiffres initiaux. La repar­
tition finale sera une sorte de compromis entre la repartUion 
proportionnelle et la repartition uniforme. En pratique, 
le concepteur de plan de sondage doit se livrer a un exercice 
complexe oil il doit tenir compte a la fois des conditions 
de fiabilite au niveau provincial, des exigences au niveau 
infra-provincial pour un ou plusieurs groupes de regions, 
du coiit total de I'enquete et des conditions sur le terrain. 

La methode de repartition qui a ete choisie pour la 
version remaniee de I'EPA peut etre utile pour d'autres 
enquetes. La repartition de I'echantiUon s'est faite en deux 
etapes: on a tout d'abord reparti un echantillon de base 
de 42,000 menages de maniere a obtenir de bonnes esti­
mations aux niveaux national et provincial; on a ensuite 
reparti le reste de I'echantiUon de maniere a obtenir des 
estimations infra-provinciales le plus justes possible. Cette 
formule de repartition permettra d'obtenir des estimations 
fiables pour presque tous les domaines planifies. Cette 
solution de compromis s'est traduite par des pertes mineures 
au niveau provincial mais par des gains appreciables au 
niveau infra-provincial. Par exemple, le c.v. theorique 
pour les "personnes en chomage" en Ontario et au Quebec 
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 regions 
de I'A.-C. Grace a la formule de repartition decrite 
ci-dessus, ces memes c.v. ne depassent pas 9.4%. 

Redistribution de I'echantillon: Le concepteur jouit 
normalement d'une certaine marge de manoeuvre pour 
deplacer des unites de I'echantiUon d'une region a une autre. 
Par exemple, si on reduit de 1,000 menages la taille de 
I'echantiUon d'une grande province et qu'on augmente 
d'autant la taille de I'echantiUon d'une petite province, la 

quaUte des estimations pour la grande province s'en trouvera 
peu affectee alors que celle des estimations pour la petite 
province en sera grandement ameUorde. On peut effectuer 
des transferts semblables a I'interieur d'une province. 

5.5 Autres considerations 

Modification de la definition des petites regions: Les 
concepteurs de plan de sondage doivent se faire a I'idee 
que les definitions de domaines planifies peuvent changer 
au cours de I'existence d'une enquete et qu'ils peuvent 
devoir considerer de nouveaux domaines comme des 
domaines non planifies. Par exemple, il se peut tres bien 
que la definition des regions de I'Assurance-chomage soit 
modifiee dans les deux ou trois annees qui vont suivre la 
mise en application du nouveau plan de sondage de I'EPA 
en 1995. La meilleure chose que le concepteur pourra faire 
pour parer a cette difficulte a I'etape de I'elaboration sera 
de choisir comme unites de base des regions dites norma-
lisees (par ex., des regions propres au recensement dont 
la definition varie peu) et d'esperer que les regions rede-
finies correspondent a un groupement de regions norma-
lisees. C'est la solution qui est preconisee dans la version 
remaniee de I'EPA. 

Une autre solution consisterait a adopter une methode 
de mise a jour. Cela necessiterait le tirage de nouvelles 
unites; ce tirage serait effectue de maniere a maximiser le 
chevauchement des unites tirees initialement et des nouvelles 
unites. De cette maiuere, on reduirait au maximum le nombre 
de nouvelles unites a inscrire sur la Uste. On reduirait aussi 
au maximum les autres contraintes operationnelles, comme 
la necessite d'embaucher d'autres intervieweurs. 

6. ESTIMATION 

Cette section a pour but d'exposer quelques-unes des 
methodes d'estimation de totaux pour petites regions. 
Nous ne cherchons pas ici a faire une analyse exhaustive 
de ces methodes; nous decrivons plutot revolution des 
recherches sur I'estimation pour petites regions. Pour une 
analyse detaillee de la question, le lecteur est prie de con-
suiter le tout recent article de Ghosh et Rao (1993). Pour 
faciliter notre expose, nous allons classer les methodes 
d'estimation pour petites regions en deux groupes. (II 
existe beaucoup d'autres possibilites de classement). Le 
premier groupe comprend les estimateurs de plan, c.-^-d. 
des estimateurs (approximativement) non biaises selon le 
plan; dans ce groupe on trouve les estimateurs directs et 
les estimateurs directs modifies. Comme nous I'avons 
mentionne plus haut, les estimateurs de plan laissent 
souvent a desirer a cause de leur variance dlevee, qui 
s'explique par le faible effectif des petites regions (ou 
meme un effectif nul). Le second groupe est ddsigne 
comme le groupe des estimateurs indirects (ou estimateurs 
de modele) et il comprend les estimateurs synthetiques et 
les estimateurs combines. Certains de ces estimateurs font 
I'objet d'une comparaison empirique dans une version 
anterieure 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 
region reposent sur des donnees d'enquete qui proviennent 
uniquement de la petite region; a ces donnees peuvent 
s'ajouter parfois des donnees auxiliaires tirees du recen­
sement ou de fichiers administratifs. La forme la plus 
simple de I'estimateur direct d'un total est I'estimateur par 
facteur d'extension. 

fe,a = Y ^'y'' (6.1) 
iiSa 

oil Sa est la portion de I'echantillon contenue dans la 
petite region a et w, est le poids de sondage de l'unite /. 
Cet estimateur est non biaise; cependant, il peut etre carac-
terise par une forte variabilite du fait que la taille d'echan­
tillon dans la region a est aleatoire. 

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

fpst.a = NaY ^'Pi Y ^' ^ Nafe,a/Ne,a = NaPe,a-

iiSa I iiSa (g 2) 

Cet estimateur est plus stable que I'estimateur par facteur 
d'extension; cependant, il peut etre entache d'un biais 
d'estimation par quotient dans les enquetes complexes. 

Si I'echantiUonnage est stratifie et que A'̂ ,,, I'effectif de 
la population contenu dans la strate h et la petite region a, 
est connu, on peut utiUser un autre estimateur de stratification 
a posteriori: f,^^p„^a = lh(Nh,alliish,a^iPi/liis,,^a^i) = 
lhNh,afh.e,a/Nh,e,a = llhNi,,aPh,a-11 Peut aussi s'agir de 
strates formees a posteriori au lieu de strates initiates. 

L'estimation par quotient ressemble a I'estimation de 
stratification a posteriori avec cette difference qu'on uti­
lise une variable auxiliaire au lieu des effectifs Na et Ni,a • 
Par exemple, si x est une covariable pour laquelle on 
connait le total de petite region, Xa, ou le total de strate 
de petite region, X,,a, nous pouvons definir les estima­
teurs par quotient 

fr,a = ^aPa et fst,r,a = Y ^h.a^h.a, (6-3) 
h 

oiiRa = ŷ  a/-̂ e,a est une estimation du rapport Ya/Xaet 
Ph,a = Yjj^^a/^h.e.a-

Par aiUeurs, I'estimateur par regression tente d'expliquer 
la difference entre la valeur de covariables pour I'effectif 
d'une petite region et celle pour un sous-echantillon au 
moyen d'une equation de regression estimee qui met en 
relation la variable etudiee y et les covariables x. Un des 
avantages de I'estimation par regression est qu'elle s'etend 
facilement a des covariables vectorielles. L'estimateur est 
defini 

oil fa peut etre un estimateur par facteur d'extension ou un 
estimateur de stratification a posteriori, fCa doit etre calcule 
de la meme maniere que fg, et 0a = Tusa ̂ r ' ^iPiX,' 
{E/€5 ^r ' ^iXiXj' 1 ~', oil V, designe les poids donnes pour 
la regression. Notons que 4 = Pa lorsque x est une gran­
deur scalaire et v, = x,. Lorsque fa et Xa sont des estima­
teurs par facteur d'extension, I'estimateur (6.4) est aussi 
appele estimateur par regression generalise. II est approxi­
mativement non biaise selon le plan a la condition qu'il 
en soit de meme pour fa et Xa. 

Comme I'estimateur par quotient, I'estimateur par 
regression peut etre applique a des strates initiales ou a des 
strates formees a posteriori. 

Estimateurs directs modifies: Les estimateurs directs 
modifies peuvent utiliser des donnees d'enquete qui ne 
proviennent pas du domaine etudie; cependant, ils demeu­
rent des estimateurs approximativement non biaises selon 
le plan. Selon notre ddfinition, I'estimateur direct modifid 
est un estimateur direct qui comporte un facteur de 
correction synthetique pour biais de modele; comme 
I'esperance du facteur de correction serait approximati­
vement nuUe par rapport au plan, I'estimateur modifie est 
approximativement non biaise selon le plan si I'estimateur 
direct est aussi approximativement non biaise selon le 
plan. On a un exemple d'estimateur direct modifie si on 
remplace 0a dans (6.4) par un estimateur synthetique, 
^ = lies v,"' v^iPiXi I Yiis v r ' WjXiXi' 1 - ' ; nous designe-
rons cet estimateur par fsreg,a • ^ sera generalement plus 
stable que iŜ ; le choix entre I'un et I'autre dependra du 
rapport entre la grandeur de la variance de 0a et la varia­
tion des valeurs 0a s pour les regions a. Une solution inter­
mediaire serait d'opter pour une moyenne ponderee, 
^0/^0+ (1 ~ \)0, oil la valeur de X̂  est choisie judi-
cieusement; le choix d'une valeur de X̂  est examine dans 
la partie de la section 6.2 qui porte sur les estimateurs 
combines. On a un autre exemple d'estimateur direct 
modifie si on remplace 0a dans (6.4) par R = fe/X^; 
notons que R est un cas particulier de 0 lorsque x est une 
grandeur scalaire et v, = x,. 

6.2 Estimateurs indirects 

Estimateurs synthetiques: Les methodes d'estimation 
synthetique reposent sur I'hypothese selon laquelle la petite 
region ressemble d'une certaine maniere a une autre region, 
souvent plus grande, dans laquelle elle est contenue. Les 
estimations relatives a cette autre region seraient genera­
lement plus precises que les estimations relatives a la petite 
region. L'estmiateur synthetique serait alors un estimateur a 
faible variance, qui pourrait toutefois etre fortement biaise 
si I'hypothese mentionnee plus haut ne se verifiait pas. 

L'une des formes les plus simples d'estimateur synthe­
tique repose sur I'hypothese que la moyenne pour petite 
region est egale a la moyenne globale. On a ainsi I'estima­
teur synthetique de moyenne 

Yreg.a ~ ^a "t" 0a(Xa ^a). (6.4) 
fsyn.m.a ^ Na Y ^'Pi Y ^' " ''^""^ 

iiS ' lis 

(6.5) 
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Une forme plus courante d'estimateur synthetique est 
celle qui repose sur la stratification ou la stratification 
a posteriori, soit 

'syn,st,m,a Y ^".̂  L ^iPij Y^i-^Y ^h,aPh-
'' ' " A ' iiSf, h 

Comme dans le cas des estimateurs directs, les estima­
teurs synthetiques par quotient peuvent utiUser des donnees 
auxiliaires en plus des effectifs Â^ et TV â. Par exemple, 
les estimateurs synthetiques par quotient bases sur une 
covariable x sont definis le plus souvent sous la forme 

^syn,r,a ~ •"-a'^e'^e et lsyn,st,r,a ~ 2 ^ Xj, glfj^/Xi, g, 
h 

(6.6) 

oil % = Yiis^iPi est I'estimateur par facteur d'extension 
du total de population pour;^ et ff,^e = Ynsh'^iPi- ^e et 
Xjjc sont definis de la meme maniere. Ces estimateurs ont 
ete etudies 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 propose une autre forme 
d'estimateur synthetique par quotient, oil A'remplace Xg-. 

^syn,r,a •^a'^e'-^ • (6.7) 

Les deux estimateurs, fsyn,r,a et fsyn,r,a, ont le meme 
biais synthetique et le biais de fsyn,r,a est negligeable pour 
de grands echantillons. Le choix entre I'un et I'autre de ces 
estimateurs depend de p, le coefficient de correlation de 
fe et Xg. On peut montrer que pour de grands echantil­
lons, V(%y„^r,a) ^ ^{Ysyn,r,a)^'iP ^ Cl.5c^/Cy, Oil C^ et 
Cy sont les coefficients de variation de Xg et de fg respec­
tivement. Dans la plupart des cas, lorsque p est eleve ou 
que la population est asymetrique, on preferera fsyn,r,a', 
cependant, si c^ est eleve et que la correlation n'est pas 
trop forte, fsyn,r,a pourra etre un meilleur choix. 

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

f^ylr,a = la^afelXg + (1 - ^JZ^f./Z,, (6.8) 

oil la valeur de 7̂  est choisie judicieusement. On peut 
aussi envisager un estimateur synthetique par quotient a 
plusieurs variables si Ton se fonde sur l'article d'Olkin 
(1958). 

L'estimation synthetique par regression ressemble a 
I'estimation synthetique par quotient. 

'syn,reg,a 

^= Y ^r'^iyiXi f Y ^r'^iXiXi'] 
lis ^ iis ^ 

Comme dans le cas des estimateurs directs, I'estimateur 
synthetique par regression peut etre applique k des strates 
initiales ou a des strates formees a posteriori. Royall (1979) 
a propose un variante de cet estimateur, soit fsy„,Roy,a = 
Efefl.)'/ + ^(^a — I,iiSaXi), oil la somme des valeurs;' qui 
se rapportent uniquement aux unites non incluses dans 
I'echantillon est estimee de fa?on synthetique. 

Remarque: Les estimateurs directs modifies presentes 
dans la section 6.1 peuvent aussi etre exprimes comme 
des estimateurs synthetiques par quotient ou des esti­
mateurs synthetiques par regression comportant un 
facteur de compensation du biais base sur le plan. Nous 
pouvons ecrire par exemple I'expression >̂ reg,a = 
fsyn,reg,a + (fa - 0^a), OU fa - 0Xa CSt la valcur 
estimee du biais de fsyn,reg,a- De meme, nous pouvons 
exprimer f̂ reg.a comme I'estimateur de Royall, 
fsyn,Roy,a, accompagne d'un facteur de compensation 
du biais base sur le plan. 
Purcell et Kish (1980) etudient une autre forme d'esti­

mation synthetique qu'ils appellent SPREE (pour "structure 
preserving estimation") et qui s'applique a l'estimation 
d'effectifs pour petites regions. Selon cette methode, on 
combine des donnees anterieures detaillees, provenant 
peut-etre d'un recensement, avec des estimations d'enquete 
courantes moins detaillees dans le but d'obtenir des esti­
mations detailles de valeurs courantes. Cette methode 
suppose que certains rapports parmi les donnees detaUlees 
ne varient pas dans le temps. 

Estimateurs combines: L'estimateur combine est ddfini 
comme la moyenne ponderee d'un estimateur de plan et 
d'un estimateur synthetique, c'est-a-dire 

KYdes.a + (1 - K)Ys syn.a. (6.10) 

(6.9) 

oil la valeur de X̂  est choisie judicieusement. L'estimateur 
combine vise a faire I'equilibre entre la possibilite pour 
l'estimateur synthetique d'etre biaise et I'instabilite de 
l'estimateur de plan. II existe trois grandes mdthodes pour 
determiner les poids X̂  en (6.10): ces poids peuvent etre 
etablis a I'avance, ils peuvent dependre de la taille de 
I'echantiUon ou encore, ils peuvent dependre des donnees. 

La premiere methode de ponderation, et la plus simple, 
consiste a fixer des poids a I'avance (par exemple, utiliser 
une moyenne simple). Or, cette methode ne tient aucunement 
compte de la precision reelle de l'estimateur de plan. L'esti­
mateur de plan pour la petite region a est plus precis pour 
certains echantillons reels que pour d'autres. Le poids 
attribue k l'estimateur de plan devrait refleter cette difference. 

La deuxieme grande methode de ponderation des compo-
santes de l'estimateur combine a un rapport de dependance 
avec la taille de I'echantillon; en effet, les poids sont fonc-
tion du rapport Ng^a/Na- Une variante de cette methode, 
que nous n'examinons pas ici, a plutot un rapport de 
dependance avec les valeurs empiriques d'une covariable x; 
par exemple, les poids peuvent etre fonction deX^jgsa/^a 
ou de Sl^a/<Jx,a, oil Sl^a est la variance empirique de X^g^^a, 
etant donne TV̂  „ ou une autre caracteristique pertinente 
de I'echantUlon reel, et a^a est la variance inconditionnelle 
d e X^gg^a • 
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Des estimateurs de ce genre ont ete proposes anterieu-
rement. Drew, Singh et Choudhry (1982) ont propose, par 
exemple, l'estimateur suivant (tributaire de la taiUe de 
I'echantillon): 

Yssd,r,a — \Yra + (1 — \)Ysy„^r,a, (6 .11a) 

OU 

[NC 

si Ng^a ^ 8Na 
x„ = I . .,- - (g ji^) 

Nga/8Na dans le cas contraire 

et la valeur 8 est choisie subjectivement pour regler la 
contribution de la composante synthetique. Sarndal (1984) 
a propose I'estimateur suivant 

'ssd,reg,a t^a^sreg.a ' (^ '^a) ^syn,reg,a. (6.12) 

oil Xa = Ne.a/Ng. Rao (1986) a propose de modifier cet 
estimateur dans le sens suivant: X̂  aurait la valeur 1 
si Ng^a ^ Na. Sarndal et Hidiroglou (1989) ont ameliore 
la proposition de Rao en ajoutant la relation suivante: 
K = (Ne,a/Na)^~^ ^^Nga < Ng, la valcur/i etant choisic 
de fa?on rationnelle pour regler la contribution de la 
composante synthetique. 

Dans la pratique, ce qui compte le plus lorsqu'on utiUse 
des estimateurs de ce genre est le biais de la composante 
synthetique. Cette composante devrait etre affectee d'un 
poids tel que le biais se sitae dans des limites raisonnables. 
Par exemple, on se sert actuellement de l'estimateur tribu­
taire de la taUle d'echantiUon de Drew, Singh et Choudhry 
(1982) dans I'Enquete sur la population active du Canada 
pour produire des estimations pour domaine, compte tenu 
de ce que l'estimation par regression generalisee remplace 
l'estimation par quotient et que 5 = 2/3. Pour une majo-
rite de domaines, le poids attribue a la composante synthe­
tique est nul puisque l'estimateur direct satisfait a lui seul 
les exigences de fiabilite. Pour les autres domaines, le poids 
de la composante synthetique est d'environ 10% en 
moyenne et ne depasse jamais 20%. Selon le biais qu'on 
est pret a accepter, la valeur de 8 peut se situer dans I'inter-
valle [2/3,3/2] pour la plupart des cas. 

La troisieme methode de ponderation met les poids 
dans un rapport de dependance avec les donnees. Les poids 
optimaux necessaires a la combinaison de deux estimateurs 
dependent generalement de I'erreur quadratique moyenne 
des estimateurs et de leur covariance. Ces valeurs sont le 
plus souvent inconnues mais elles peuvent etre estimees a 
partir des donnees. Dans le cas des estimateurs combines, 
il faudrait normalement modeliser le biais de la compo­
sante synthetique. On trouve dans Fay et Herriot (1979) 
un exemple tres connu d'application de cette methode, qui 
est un des premiers du genre dans la litterature statistique. 
Fay et Herriot modelisent les biais des estimateurs synthe­
tiques pour les petites regions comme des effets aleatoires 
independants ayant une variance inconnue mais fixe. En 
termes plus precis, si fdes,a est I'estimateur de plan, Us 
considerent alors le modele Yg — Xa0 -i- aget I'estUnateur 
fdes.a = Ya -^ da, OU «„ ~ ( 0 , a ^ ) , €„ ~ {0,P^), Ct « „ Ct 

€o sont independants et non correles pour a, a est 
inconnu et les Va sont supposes connus (en pratique, ils 
devraient etre estimes). Pour une valeur donnde de a^, on 
peut calculer les poids optimaux necessaires a la combi­
naison de fdes,a et de Xa 0. On calcule une estimation de 
a^ a I'aide de la methode des constantes d'ajustement, 
puis on introduit cette estimation dans la formule des poids 
optimaux. Pour parer a la ddfaillance du modele, on 
prevoit une troncation de I'estimation calculde si I'ecart 
entre celle-ci et l'estimation directe est supdrieur k un 
multiple determine de Va. Schaible (1979) et Battese et 
Fuller (1981) considerent aussi des poids optimaux X̂  
(en 6.12) estimes empiriquement selon des modeles a effets 
aleatoires semblables pour les totaux de petites regions. 

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

Une autre methode consiste a calculer les poids au 
moyen de donnees historiques; I'avantage de cette solution 
est que les poids calcules de cette maniere peuvent etre plus 
stables que des poids estimes a I'aide des donnees d'enquete 
courantes; neanmoins, cela suppose I'hypothese que les 
poids optimaux sont stables. 

Remarque: Dans l'estimation tributaire de la taille de 
I'echantUlon, les poids peuvent dependre de la taille 
observee du sous-echantillon Sg mais non des valeurs 
de la variable etudiee. Cette absence de relation de 
dependance entre les poids et la variable etudiee 
presente des avantages et des inconvenients. Un des 
avantages est que les memes poids servent a l'estima­
tion de totaux pour toutes les variables etudiees. On 
n'a a les calculer qu'une seule fois. Un avantage plus 
important encore est que l'estimation de la somme de 
deux variables est egale a la somme des estimations de 
chaque variable. Du cote des inconvenients, les poids 
ne tiennent pas compte directement de la precision de 
I'estimateur de plan pour la variable etudiee ou de la 
grandeur probable du biais de l'estimateur synthetique. 

Combinaison de donnees de diverses periodes: Dans les 
enquetes a passages repetes, il est courant de grouper les 
donnees de plusieurs passages dans le but d'accroTtre la 
precision des estimations. Selon le plan de renouvellement 
utilise dans ces enquetes, on peut reussir a accroitre sensi-
blement la fiabilite des estimations. Cette technique de 
groupement ou de mise en moyenne sur plusieurs periodes 
suscite done un interet particulier en ce qui concerne l'esti­
mation pour domaine, caracterisee par un degre de preci­
sion modeste. En ce qui regarde l'estimation pour domaine 
dans I'Enquete sur la population active du Canada, il est 
pratique courante d'utiUser un estimateur tributaire de la 
taille de I'echantiUon base sur une moyenne trimestrielle 
des estimations du nombre de personnes occupees et du 
nombre de personnes en chomage. Grace au plan de 
renouvellement de six mois utiUse dans cette enquete, la 
mise en moyenne sur trois mois permet d'accroTtre du tiers 
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la taille de I'echantillon. Si les echantiUons des differentes 
periodes se chevauchent parfaitement, la mise en moyenne 
ne se traduit par aucun gain d'efficacite. Cependant, pour 
d'autres plans de renouvellement, ce procede pourrait plus 
que doubler la taille de I'echantiUon pour des estimations 
pour domaine. Mais les estimations groupees posent un 
probleme theorique en ceci qu'elles representent une valeur 
moyenne du parametre etudie (par ex., niveau de chomage) 
pour une periode de trois mois par exemple. 

Dans I'estimation composite, on combine l'estimateur 
de plan de la periode courante avec l'estimateur composite 
de la periode precedente, ce dernier etant redresse au 
moyen d'une estimation de la variation basee sur I'echan­
tiUon commun. Ce procede a ete applique pour autre chose 
que l'estimation pour petites regions par Jessen (1942) et 
Patterson (1950), pour ne nommer que ceux-la. Binder et 
Hidiroglou (1988) font un examen de la question. Les 
poids necessaires a la combinaison sont ordinairement des 
estimations des poids optimaux dans I'hypothese que 
ceux-ci ne varient pas dans le temps. Ces poids tributaires 
des donnees ont pour inconvenient de produire des esti­
mations incoherentes pour diverses caracteristiques et les 
sommes de ces caracteristiques. 

Dans l'estimation pour petites regions, on a recours depuis 
peu a des methodes basees sur des series temporelles pour 
les enquetes periodiques. On modeiise la relation entre les 
parametres etudies pour differentes periodes, puis on se 
sert du modele afin d'accroTtre I'efficience des estimations 
pour le passage courant. Dans la plupart des cas, il faut 
aussi tenir compte, par la modeiisation ou autrement, de 
la non-independance des echantiUons des divers passages, 
condition attribuable au plan de renouvellement de rechan­
tiUon. Cette approche fondee sur les series chronologiques 
est traitee dans les ouvrages suivants: Choudhry et Rao 
(1989); Pfeffermann et Burck (1990); Singh, Mantel et 
Thomas (1994) et Singh et Mantel (1991). Tous ces ouvrages 
presentent des versions generaUsees du modele de Fay-Herriot 
selon lesquelles les parametres de regression, les effets de 
petite region et les erreurs d'enquete varient selon divers 
modeles chronologiques. Le vecteur d'estimations regio­
nales calcule par cette methode peut etre exprime comme 
la moyenne ponderee du vecteur des estimations de plan 
et du vecteur des estimations synthetiques, celles-ci etant 
fondees sur des donnees de periodes anterieures et les 
valeurs courantes des covariables; cependant, la matrice 
des poids sera tres rarement une matrice diagonale, de 
sorte que l'estimateur pour une petite region quelconque 
dependra generalement aussi bien des estimations de plan 
et des estimations synthetiques d'autres petites regions. 

7. CONCLUSION 

Les concepteurs de plan de sondage doivent surmonter 
beaucoup d'obstacles pour produire des estimations pour 
domaine qui soient precises et actueUes. lis doivent tout 
d'abord convaincre les promoteurs d'enquetes et les charges 
de programme qu'un systeme congu specialement pour 
produire des estimations nationales et infra-nationales ne 
peut repondre a tous les besoins en donnees regionales. On 

peut realiser des gains d'efficience appreciables (selon les 
enquetes) au niveau du domaine avec tres peu de perte aux 
niveaux superieurs. Nous avons souligne la necessite d'ela­
borer une approche globale, par laquelle on pourrait 
definir un degre de fiabilite pour les domaines planifies 
comme pour les regions de niveau superieur par des repar­
titions intermediaires et par laquelle on pourrait reduire 
la formation de grappes dans le but d'ameliorer les esti­
mations relatives aux domaines non planifies. II convient 
de noter que bon nombre de domaines dits planifies a 
retape de la conception du plan de sondage peuvent se 
transformer en domaines non planifies (revises) au fil du 
temps lorsqu'il s'agit d'enquetes permanentes. 

L'approche globale devrait aussi permettre de consi­
derer les estimateurs de plan pour de grands domaines 
aussi bien que les estimateurs de modele pour de petits 
domaines. L'estimateur de modele devrait etre prefere a 
l'estimateur de plan seulement si I'erreur quadratique 
moyenne du premier (variance de plan -I- biais ̂ ) peut 
etre estimee et qu'elle est inferieure a la variance corres-
pondante de l'estimateur de plan par une marge sufflsante. 
II devrait y avoir des estimations de I'erreur quadratique 
moyenne pour chacun des domaines pris individuellement. 
Les organismes statistiques peuvent choisir de grouper des 
domaines semblables ou de grouper des estimations de 
periodes differentes qui se rapportent au meme domaine. 
lis peuvent meme supprimer les estimations touchant 
certains domaines a cause de leur faible degre de fiabilite 
ou pour des raisons de protection du secret statistique. 

La deuxieme tache qui attend les statisticiens est d'expli­
quer aux utilisateurs les divers types de mesures de fiabilite 
qui peuvent s'appliquer a differentes series d'estimations 
provenant de la meme enquete. Esperons qu'avec la pour-
suite des recherches sur la validation de modele et de 
meilleurs estimations de I'erreur quadratique moyenne, les 
concepteurs hesiteront moins a utiUser des estimateurs de 
modele pour les petits domaines. D'ici la, on devra se servir 
des estimateurs de modele avec circonspection meme si 
leurs coefficients de variation sont beaucoup plus petits. 

Les recensements, avec les fichiers administratifs en 
appui, demeureront vraisemblablement la principale 
source de donnees socio-economiques pour les petites 
regions, surtout dans les pays oil il se fait un recensement 
de la population et du logement a tous les cinq ans. En 
outre, on continuera de se preoccuper des problemes 
conceptuels que posent les donnees des fichiers adminis­
tratifs tant que les organismes statistiques n'auront pas la 
chance de participer a I'elaboration des formulaires qui 
servent a recueillir ces donnees. En attendant, on ne peut 
exploiter pleinement cette source de donnees extremement 
riche que constituent les fichiers administratifs; ce qui est 
dommage pour I'analyse statistique et surtout pour l'esti­
mation pour domaine. 
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COMMENTAIRES 

W.A. FULLERl 

Les auteurs meritent des felicitations pour avoir expose 
avec brio les problemes de conception de plan et d'estima­
tion qui ont rapport aux domaines. Les auteurs examinent 
l'estimation pour domaines planifies en particuUer les cas 
oil les elements d'un domaine peuvent etre identifies dans 
la base de sondage de meme que l'estimation pour domaines 
non planifies, notamment les domaines dont les elements 
ne peuvent etre identifies a I'aide de la base de sondage. 
Cet article est un element positif supplementaire dans la 
litterature de plus en plus abondante qui existe sur la 
question de I'estimation pour domaine. 

Les auteurs font une description particulierement bonne 
des operations de planification, de collecte des donnees et 
de traitement qui sont executees dans le cadre des enquetes 
de Statistique Canada. lis mentionnent les problemes qui 
sont lies depuis toujours a la conception des plans de 
sondage: arbitrage entre la necessite de recourir a l'esti­
mation pour domaine et le desir d'obtenir une certaine effi-
cience aux niveaux (d'agregation) superieurs, importance 
de la confidentiaUte dans I'utiUsation de dossiers adminis­
tratifs en vue d'etablir des estimations pour domaine, et 
importance de la compatibilite des definitions lorsqu'on 
tente de combiner des donnees de diverses sources. 

Les auteurs font ressortir tres bien l'importance de 
prendre en consideration l'estimation pour domaine a 
I'etape de la conception du plan de sondage, ce que font 
rarement d'autres auteurs qui s'interessent particuUerement 
a I'estimation pour petite region. 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 execute avec soin I'etape 
de la conception. Je suis sur que les concepteurs de plan 
de sondage tiennent compte de l'importance de la formation 
de grappes lorsqu'ils eiaborent des enquetes qui doivent 
servir a I'estimation pour domaine, mais il est rejouissant 
de voir qu'on en fait mention explicitement. 

Les auteurs decrivent plusieurs types d'estimateur pour 
domaine. La classification de ces estimateurs fait ressortir 
le nombre de possibilites qui s'offrent au praticien. Les 
erreurs quadratiques moyennes theoriques peuvent nous 
renseigner sur les avantages relatifs des estimateurs. Afin 
d'illustrer ce genre de comparaison, supposons un echan­
tillon aleatoire simple de taUle n preieve dans une popu­
lation qui est divisee en k domaines. Supposons qu'on 
connaTt la taille des domaines et la valeur moyenne d'une 
variable auxUiaire, X, pour le domaine. Considerons 
les trois estimateurs par regression de la moyenne de 
domaine 

et 

ou 

A(i)>'/ = yt. + (iJ-xi - Xi,)bi, 

l^(2)yi = Pi. + (l^xi - Xi,)b, 

i^(i)yi = P.. + (iJ-xi - X,.)b, 

k 

(x..,P..) = X) ^ " ' ^ ' ( - f / . ' > * ' • . ) > 
( = 1 

(Xi.,yi.) = ni-' Y (^U'Yij), 
7=1 

Ly=l J 

X Y (Xij-Xi,)(Yij-yi,), 

b. = \ Y/N-'Nin,-' Y (Xij-Xi.)'] 
L ,=1 y=i J ( = 1 

k rij 

X ^ TV- 'A ,̂ « - ' Y ^^'J- ^i.) ( i^ - Pi.). 
/ = i j=i 

ni est le nombre d'observations dans le domaine /, N, est 
le nombre d'elements de la population contenus dans le 
domaine /, ii^i est la moyenne de population de .Ypour le 
domaine / et fix,, est la moyenne de A'pour I'ensemble de 
la population. Selon la terminologie utilisee par les auteurs, 
le premier estimateur est un estimateur par regression 
direct, le deuxieme, un estimateur direct modifie et le 
troisieme, un estimateur synthetique. Nous avons 

E Q M [ A ( , ) ^ , | « , ] = / 2 - ' ( l + n-')V[Y,j-0iXij\l=i] 

+ 0{n-^), 

EQM[A(2)^ , | «,] = « r ' ( l + n-')V[ Yij - 0Xij\e=i] 

+ 0{n-^), 

' W.A. Fuller, Distinguished Professor, Statistical Laboratory and Department of Statistics, Iowa State University, Snedecor Hall, Ames, Iowa. 
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EQM[A(3)y,|",] = ( ! + « - ' ) 

k 

X Y N-'Nfm-' V{ Y,j - 0X,j\ I = /) 
( = 1 

+ (l>^xi-V^x.)^V\b,\ 

+ \l^yi - IJ-y. - ^{f^xi - Mx)]^ + 0{n-^), 

oi iK[6) ^E{{b, - i3)2), K(flf| f = / ) estlavariance 
de la variable a pour le domaine /, 

- 1 iS, = [ V{Xij I f = /) ] -1 C( Y(j, Xfj I f = /) 

et 

k 

X YN-'NiC{Yij,Xij\e=i]. 
i=l 

L'estimateur (̂Uy/ utilise uniquement I'information con­
tenue dans rechantiUon de «, observations. Par conse­
quent, toutes les proprietes de l'estimateur sont fonction 
de Az, et des parametres du domaine. Le biais de regression 
est d'ordre «,"', comme la variance. L'estimateur A(2)j'( 
utilise les moyennes de domaine, mais utilise aussi rechan­
tiUon complet pour l'estimation du coefficient de regres­
sion. En consequence, la variance fondamentale est aussi 
d'ordre /i,~' et sera plus eievee que la variance fondamen­
tale de A(i)>'/ dans les cas oii j3, 9^ 0. Or, la contribution de 
deuxieme ordre a la variance est d'ordre «,~' « " ' pour 
iJi.(2)yi et d'ordre «,~^ pour Ad);-/- De plus, le biais de 
regression pour [i^2)yi est d'ordre « " ' . Si les domaines 
etaient des strates, on pourrait designer Ad)// comme 
l'estimateur par regression simple et A(2)>'/ comme l'esti­
mateur par regression combine. 

L'estimateur Ao)// est un estimateur synthetique qui a 
une variance d'ordre « " ' , contrairement aux deux premiers 
estimateurs, qui ont une variance d'ordre n,~\ Cependant, 
cette reduction de la variance a un inconvenient: le biais 
est d'ordre un. On aura un biais nul seulement si la droite 
de regression est la meme pour le domaine et pour la popu­
lation entiere. 

On peut estimer la moyenne des erreurs quadratiques 
moyennes des trois estimateurs pour n'importe quel sous-
groupe de petites regions. Si les «, sont faibles, les variances 
estimees ne donneront qu'une information restreinte pour 
faire la difference entre les estimateurs. En outre, il 
n'existe qu'un degre de liberie pour le carre du biais pour 
un domaine particulier. Cependant, si I'ecart pour un 
domaine devait etre eieve par rapport a I'erreur-type, il 
faudrait reconsiderer I'estimateur synthetique. 

Dans leur analyse de modeles, les auteurs soulignent 
l'importance de produire des estimateurs de la fiabilite des 
estimateurs pour petites regions. lis laissent entendre que 
les principaux estimateurs de I'erreur quadratique moyenne 
pour des methodes fondees sur un modele sont des esti­
mateurs de la valeur moyenne de I'erreur quadratique 
moyenne. Bien que ce soit vrai, il convient de mentionner 
que la methode des "composantes de la variance" ne 
suppose pas que I'erreur quadratique moyenne est la meme 
dans chaque domaine. En outre, dans une enquete clas-
sique, les estimateurs de I'erreur quadratique moyenne ne 
sont pas necessairement les memes dans tous les domaines. 
Par exemple, un des termes de l'estimateur de I'erreur 
quadratique moyenne utilise dans la methode des "compo­
santes de la variance" est l'estimateur de la variance de 
l'estimateur direct. La variance estimee de l'estimateur 
direct sera une fonction de I'effectif de rechantiUon contenu 
dans le domaine et pourra aussi etre une fonction de la 
variance estimee (directement) de l'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 repartition optimale des 
unites entre les strates. Une legere redistribution de rechan­
tiUon peut avoir pour effet d'accroTtre sensiblement I'effi­
cience des estimations pour domaine sans reduire de fa?on 
notable I'efficience des estimations globales. II en va de 
meme de la combinaison d'un estimateur direct et d'un esti­
mateur synthetique. Par consequent, si quelqu'un a une 
idee assez juste de la composante de variance liee aux petites 
regions, soit grace a une etude anterieure qui portait sur 
la meme population ou grace a une etude qui portait sur 
une population similaire, et s'il doit produire des estima­
tions dans un deiai tres limite, il est raisonnable, dans les 
circonstances, d'attribuer des poids fixes pour former la 
combinaison lineaire. II y aura vraisemblablement peu de 
perte d'efficience et les exigences de programmation pour 
la construction d'estimateurs seront beaucoup moins 
grandes. L'estimateur synthetique est un estimateur indique 
dans les circonstances, et beaucoup de praticiens I'utiUsent. 

Les auteurs evoquent la question de la propriete de 
fermeture liee a la construction d'estimateurs pour petites 
regions. Comme ils I'affirment, si on utilise une methode 
dependante des donnees comme la methode des compo­
santes de la variance, on obtient, pour chaque variable 
dependante, des estimations qui n'ont pas la propriete de 
fermeture. Dans les circonstances, on peut toujours recourir 
a des methodes multidimensionnelles. Voir, par exemple, 
Fuller et Harter (1987) et Fay (1987). Une autre methode 
proposee par Fuller (1990) consiste a construire des esti­
mateurs de composantes de la variance pour un sous-
ensemble Umite de variables, puis de se servir des estima­
tions correspondantes comme variables de controle dans 
une methode de regression. Celle-ci produit des poids pour 
les observations individueUes. Une fois que les poids sont 
determines, on peut construire un nombre indefini de 
tableaux de donnees et toutes les estimations ont la 
propriete de fermeture. 



18 Singh, Gambino et Mantel: Les petites regions: problemes et solutions 

J'estime que dans la plupart des cas d'estimation pour 
domaine; les gains d'efficience decoulent surtout de I'uti­
lisation judicieuse de I'information supplementaire. Par 
consequent, les efforts consacres a I'obtention d'informa­
tion supplementaire de qualite sont justifies. Si nous 
pouvons trouver une variable x qui soit etroitement correiee 
avec la variable >», il n'y aura plus autant de variabilite a 
repartir entre la variance d'une region a I'autre et la 
variance d'echantillonnage. 
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COMMENTAIRES 

GRAHAM KALTON' 

Comme le mentionnent Singh, Gambino et Mantel 
(SGM), on cherche de plus en plus a realiser des enquetes 
qui vont produire des estimations pour des domaines de 
tous genres et de toutes tailles. Cette tendance est observee 
dans de nombreux pays dans le monde. D'une part, elle 
peut etre simplement le resultat d'une evolution naturelle 
des exigences des analystes d'enquete, 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 
a de nombreux types de domaines differents. D'autre part, 
cette tendance vient des besoins des responsables de Taction 
gouvernementale, qui recherchent de I'information pour 
domaine afin d'analyser les effets des programmes courants 
sur differents domaines, de prevoir les consequences 
d'une revision des politiques et de suivre I'execution des 
programmes. Les donnees relatives a des divisions admi­
nistratives (par ex., province ou Etat, comte, arrondisse-
ment scolaire) presentent un interet particulier pour 
I'elaboration de programmes (par ex., lorsqu'il s'agit de 
definir les regions a faible revenu aux fins de I'elaboration 
des programmes de soutien public). 

Dans certains cas, on petit reussir a obtenir des estima­
tions pour domaine suffisamment precises a I'aide des 
methodes d'inference fondee sur un plan qui sont utilisees 
habituellement dans I'analyse de donnees d'enquete. C'est 
le cas notamment pour les grands domaines, ou la taille 
des echantillons est suffisamment grande pour qu'on ait 
le degre de precision voulu. Cela est possible aussi pour 
de petits domaines, pourvu qu'ils soient definis a I'avance 
et que le plan de sondage soit eiabore de maniere a pro­
duire des echantillons 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'age, le sexe ou I'origine ethnique dans 
le premier cas et selon I'age et le sexe ou le niveau de faible 
revenu dans le second cas, afin de produire des echantillons 
acceptables pour les domaines crees par le recoupement 
de ces variables. La Current Population Survey des E.-U. 
utilise des fractions de sondage differentes selon les Etats 
afin de produire des estimations de I'emploi pour I'Etat. 
La faiblesse de cette methode ressort clairement lorsqu'il 
y a un grand nombre de petits domaines, auquel cas la 
somme des effectifs de chaque domaine dans rechantiUon 
donne une taille d'echantillon global tres eievee. On 
observe souvent cela pour les petites divisions administra­
tives comme les comtes, les arrondissements scolaires et 

les territoires de bureaux de placement. Dans de telles 
circonstances, on peut devoir remplacer les methodes 
classiques d'inference fondee sur un plan par des methodes 
a modeles, qui utilisent pour l'estimation un modele 
statistique par lequel on renforce les estimations d'une 
petite region par des donnees recueillies dans I'enquete. 
On peut devoir recourir aussi aux methodes fondees sur 
un modele pour de petits domaines non planifies, pour 
lesquels on n'avait pas prevu la necessite d'un surechan-
tillonnage a I'etape de la conception. 

Compte tenu de I'interet pour les estimations regionales, 
un nombre appreciable d'ouvrages sont parus sur les 
methodes d'estimation pour petit domaine fondees sur un 
modele. Cependant, peu d'ouvrages ont ete ecrits jusqu'a 
maintenant sur les questions que traite l'article de SGM, 
lesquelles meritent une plus grande attention. Comme les 
auteurs, je crois qu'il faut envisager la question de I'utili­
sation d'estimateurs pour petite region fondes sur un 
modele avec circonspection. C'est pourquoi je suis heureux 
de voir que SGM examinent des methodes qui permet­
traient d'etablir des estimations regionales au moyen de 
I'inference fondee sur un plan. 

A mon point de vue, la premiere etape dans le calcul 
d'estimations regionales est de verifier si on peut obtenir 
des estimations ayant un degre de precision acceptable 
avec des methodes fondees sur un plan. Si les domaines 
sont definis a I'avance, on devrait envisager de concevoir 
le plan d'echantillonnage de maniere a faciliter la produc­
tion d'estimations regionales. Cela peut signifier de faire 
en sorte que les petites regions ne chevauchent pas de 
strates et qu'il y ait un echantillon de taille suffisamment 
grande pour chaque petite region. Une autre solution 
proposee par SGM consiste a reduire au maximum la 
formation de grappes. Plus la formation de grappes est 
limitee, moins la taille de rechantiUon dans chaque petite 
region est laissee au hasard. A cet egard, le principal avan­
tage de la limitation de la formation de grappes est de 
permettre la production d'estimations pour de petites 
regions qui n'etaient pas definies a I'etape de la conception 
du plan de sondage. Lorsque de petites regions pour 
lesquelles des estimations sont prevues ne chevauchent pas 
des strates, la taille de I'echantiUon dans chaque petite 
region devrait etre controiee raisonnablement meme 
lorsqu'il s'agit d'un echantillon en grappes (pourvu que 
les mesures de taille utilisees dans I'echantiUonnage avec 
PPT soient raisonnables). Or, meme dans le cas d'esti­
mations prevues, il arrivera souvent qu'on se demande 
comment calculer les estimations de la variance pour une 
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petite region etant donne un plan avec grappes, puisque 
les UPE tirees dans chaque petite region seront vraisem­
blablement peu nombreuses. Une estimation de la variance 
fondee sur les UPE d'une petite region sera done impre­
cise, etant donne quelques degres de liberie, et on preferera 
probablement une fonction de variance generalisee (en 
supposant, par exemple, que Teffet de plan au niveau 
national vaut pour chaque petite region). Autrement dit, 
meme si I'estimation proprement dite est fondee sur un 
plan, I'estimation de la variance correspondante peut etre 
une estimation indirecte, renforcee par les donnees d'autres 
regions. C'est pourquoi il est preferable d'avoir un plan 
de sondage qui prevoit le moins de grappes possible, meme 
lorsqu'il s'agit de petits domaines planifies. Toutefois, il 
est plus important de penser a modeliser les estimations 
proprement dites que de se concentrer sur la modeiisation 
des variances. 

Un des principes fondamentaux de l'approche fondee 
sur un plan est que I'information supplementaire qui existe 
sur la population peut servir a I'etape de la conception du 
plan de sondage, a celle de I'analyse ou aux deux a la fois. 
Lorsqu'il existe de I'information sur des variables auxi­
liaires qui ont un rapport etroit avec la variable etudiee, 
on peut reaUser des gains appreciables en precision. L'utili-
sation d'information supplementaire a I'etape de I'analyse, 
par I'intermediaire de techniques comme la stratification 
a posteriori, l'estimation par quotient ou par regression 
et I'estimation de differences, a un attrait particulier en 
ce qui concerne l'estimation pour petite region. II convient 
de souUgner que les estimateurs par quotient et par regres­
sion peuvent trouver leur justification dans des hypotheses 
portant sur le modele qui met en relation la variable etudiee 
( Y) et les variables auxiliaires (X), mais les estimateurs 
seront convergents selon le plan peu importe si le modele 
convient ou non. L'utilisation d'un modele approprie 
permet de realiser les meilleurs gains en precision mais quel 
que soit le modele choisi, les estimations sont approxima­
tivement non biaisees. On peut illustrer cela par un exemple 
simple, oil la valeur des variables Xi, X2, ..., Xp est 
connue pour chaque element de la population et la combi­
naison Uneaire fj = BQ -\- BiXij -I- . . . -I- BpXpj est uti­
lisee pour estimer F,, la valeur de la variable Y pour 
reiement / de la population. Supposons pour des raisons 
de simplicite que les valeurs de B sont determinees a I'aide 
de donnees externes, independantes de I'echantillon. Etant 
donne requation F, = fj -\- e,, le total de domaine est 
Ya = I.iiafi + I/€fl ^i = fa -\- Eg. CommC fa CSt 
connu, le probleme revient a estimer £•„. A partir d'un 
echantillon d'eiements du domaine a, on peut estimer Ea 
au moyen de I'equation Ea = Y,jisa ^jl'^j, o^ -KJ est la 
probabilite de selection pour I'eiementv de I'echantUlon. 
L'estimateur Ea est non biaise, peu importe si le modele 
utilise est valide ou non. En fait, la procedure est congue 
de telle maniere qu'au lieu d'estimer directement Yg, on 
estime £„ et on ajoute a cette valeur une constante connue 
fa. Pour que la procedure soit efficace, la variance des e, 
pour le domaine doit etre inferieure a celle des Y,. II n'est 
pas necessaire que £"„ = 0. Le raisonnement est le meme 
dans le cas plus habituel oil les valeurs de B sont estimees 

au moyen de I'echantiUon. Dans ces circonstances, l'esti­
mation de Yg est convergente selon le plan, peu importe 
le modele utilise (Sarndal 1984). En outre, il est possible 
d'estimer les valeurs de B a I'aide des donnees de I'echan­
tiUon relatives au domaine etudie seulement, ce qui donne 
ce que SGM appellent un estimateur direct, ou a I'aide des 
donnees de rechantiUon global, ce qui donne un estimateur 
direct modifie. Un facteur determinant dans le choix entre 
l'estimateur direct et I'estimateur direct modifie dans ces 
circonstances est de savoir si les valeurs de B pour I'echan­
tillon global valent aussi pour le domaine. Si ce n'est pas 
le cas, il faut ajouter dans le modele pour I'echantiUon 
global des termes d'interaction entre X et les indicateurs 
de domaine. Avec un ensemble complet de termes d'inter­
action, I'estimateur direct modifie se ramene en fait a 
l'estimateur direct ordinaire. 

On doit recourir a une approche dependante d'un 
modele lorsque les estimations fondees sur un plan ne sont 
pas assez precises, malgre qu'on ait utilise le plus effica­
cement possible I'information supplementaire qui etait 
disponible. II arrive en effet qu'on ne soit pas capable de 
calculer une estimation directe a cause de I'absence d'eie­
ments de rechantiUon dans la petite region. Dans ces 
circonstances, on doit recourir a un modele statistique afin 
d'"emprunter de I'information" a d'autres regions. Ces 
modeles reposent sur des hypotheses (ex.: Eg = Q dans 
I'exemple ci-dessus) et la qualite des estimations obtenues 
a I'aide de ces modeles depend de la validite des hypotheses. 
Comme une hypothese est toujours un peu inexacte, les 
estimations regionales sont entachees d'un biais, et comme 
il s'agit d'estimations indirectes biaisees, on se sert large­
ment de I'erreur quadratique moyenne (EQM) de plan pour 
en mesurer la qualite (notons que EQM = K' -I- B^ oil 
V est la variance et B est le biais de l'estimation). 

La maniere la plus courante de comparer la qualite 
d'une estimation directe avec celle d'une estimation indi­
recte est de comparer la variance ( V) de la premiere avec 
I'EQM de la seconde. Or, en lisant l'article de SGM, j 'en 
suis venu a me demander si I'EQM etait la bonne mesure 
pour evaluer la qualite d'un estimateur indirect. Dans la 
pratique, il est possible d'estimer la variance Kd'un esti­
mateur direct, ce qui n'est pas le cas pour I'EQM de plan 
d'un estimateur indirect. Compte tenu de cette observation, 
on preferera nettement l'estimateur direct si V = EQM. 
De fait, on optera le plus souvent pour l'estimateur direct 
si celui-ci offre un degre de precision acceptable, peu 
importe le rapport probable des valeurs Fet EQM. Dans 
d'autres cas, si B est le biais prevu, on pourra preferer 
l'estimateur direct a I'estimateur indirect, a moins que 
V > V -\- kB^, oil k est un facteur plus grand que 1 qui 
tient compte de la possibilite que le biais inconnu soit plus 
eieve que prevu. 

On peut appUquer le meme raisonnement aux estimateurs 
combines (ou composites), qui sont la moyenne ponderee 
d'un estimateur direct et d'un estimateur indirect. On 
considere souvent que la meilleure maniere de determiner 
les poids est de minimiser I'erreur quadratique moyenne 
de l'estimateur combine, ce qui donne des poids inverse­
ment proportionnels a Ket a EQM, selon qu'il s'agit de 
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l'estimateur direct ou de I'estimateur indirect. Or, d'apres 
le raisonnement ci-dessus, on pourrait tout aussi bien mini-
miser le poids de I'estimateur indirect, a la condition que 
l'estimateur combine soit suffisamment precis. On pourrait 
aussi determiner les poids selon une valeur probable 
maximum de I'EQM, plutot que selon I'EQM prevue, 
afin de reduire la probabilite d'un biais important dans 
I'estimateur combine. 

Je ne comprends pas tres bien I'explication des estima­
teurs tributaires de la taille d'echantillon definis par les 
equations (6.11) et (6.12) de SGM mais suivant certaines 
hypotheses, ces estimateurs pourraient cadrer dans I'argu-
mentation presentee ci-dessus. Etant donne un plan 
d'echantillonnage avec probabilites egales et une valeur 
6 = 1, ces estimateurs se ramenent a l'estimateur direct 
lorsque la taille effective de I'echantiUon est egale ou supe-
rieure a la taille prevue. Si on suppose que la taille prevue 
de rechantiUon impUque un degre de precision acceptable 
pour une petite region, 1'argumentation ci-dessus est 
respectee. Si la taille effective de I'echantUlon est plus petite 
que prevu, l'estimateur tributaire de la taille d'echantiUon 
devient la moyenne ponderee d'un estimateur direct et 
d'un estimateur indirect. Si on suppose que la taille prevue 
de I'echantiUon represente I'effectif minimum necessaire 
pour obtenir le degre de precision voulu, 1'argumentation 
ci-dessus est de nouveau respectee. Si les observations 
precedentes constituent le fondement des estimateurs 
tributaires de la taille d'echantillon, il semblerait utile 
d'etendre ces estimateurs aux situations oil la taille prevue 
de rechantiUon ne correspond pas a celle permettant tout 
juste d'atteindre le degre de precision voulue. 

Comme je I'ai mentionne plus haut, I'information 
supplementaire compte pour beaucoup dans la production 
d'estimations regionales precises. Cette information peut 
servir a accroTtre la precision des estimations fondees sur 
un plan ou elle peut etre utilisee dans les modeles auxquels 
on recourt par l'approche dependante de modeles. Idea-
lement, il faut de I'information supplementaire qui soit 
etroitement liee aux variables etudiees dans I'enquete. En 
extrayant regulierement de sources administratives ou 
autres des donnees auxiliaires recentes concernant les 
petites regions, on peut contribuer a ameliorer les donnees 
regionales. 

Bien que les auteurs evoquent la question plus generale 
des petits domaines, ils concentrent leur attention sur les 
petites regions. D'ailleurs, la question des petites regions 
est celle qui est le plus souvent traitee dans la litterature 
statistique et qui est en rapport avec I'application de 
methodes d'estimation indirecte. Cela peut s'expliquer 
d'une part, par le fait que les domaines socio-economiques 
et les autres petits domaines pertinents (ex.: groupes d'age-
sexe) sont habituellement assez peu nombreux compara­
tivement aux petites regions de sorte qu'on peut concevoir 

pour ces domaines un plan de sondage qui produise des 
estimations d'une precision acceptable pour chacun d'eux 
et d'autre part, par le fait que les domaines socio-
economiques et demographiques sont souvent definis en 
fonction de la possibiUte d'obtenir des estimations de plan 
d'une precision acceptable pour ces domaines (par ex., 
utiliser des groupes d'age plus etendus pour certains 
domaines); toutefois, en ce qui concerne les domaines 
spatiaux, les territoires sont definis a I'avance et aucun 
regroupement n'est possible. II en est ainsi d'une part, 
parce que les donnees auxiliaires sont en nombre insuffi-
sant pour etre utilisees dans les modeles statistiques 
s'appliquant aux domaines de ce genre et d'autre part, 
parce que I'analyse des domaines socio-economiques a 
souvent pour but d'etablir des comparaisons entre les 
domaines. Or, ces comparaisons sont faussees si l'estima­
tion relative a un domaine est "renforcee" par de I'infor­
mation provenant d'autres domaines (voir, par exemple, 
Schaible 1992). Cela nous amene a dire qu'on ne devrait 
pas UtiUser les estimations indirectes sans faire preuve 
d'esprit critique. 

En conclusion, je suis d'accord avec l'approche gene­
rale presentee dans cet article. Lorsque c'est possible, les 
echantillons devraient etre congus de maniere a produire 
des estimations directes pour petite region d'une precision 
acceptable, et les plans de sondage devraient etre eiabores 
en ce sens. De meme, lorsque c'est possible, on devrait se 
servir de donnees auxiliaires pour accroTtre la precision des 
estimations directes pour petite region. Lorsqu'il faut 
recourir a des estimations indirectes, on doit proceder avec 
prudence. II faut eiaborer soigneusement les modeles, 
chercher des estimateurs qui resistent bien aux defaillances 
d'un modele et faire des analyses pour evaluer la perti­
nence des estimations indirectes. En I'absence de bons 
indices pour mesurer la quaUte des estimations indirectes, 
U est essentiel de distinguer clairement ces estimations des 
estimations fondees sur un plan. Comme les estimations 
indirectes ne conviennent pas a tous les usages, Tutilisateur 
doit s'assurer que les estimations indirectes dont il veut se 
servir repondront a ses besoins. 
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REPONSE DES AUTEURS 

Nous remercions Wayne Fuller et Graham Kalton pour 
leurs commentaires stimulants qui completent tres bien les 
idees que nous avons exprimees dans l'article. Plusieurs de 
ces commentaires apportent des edaircissements sur certains 
points et renforcent les arguments exposes. Encourages par 
cet appui, nous aimerions approfondir certains points 
touchant le plan de sondage et, en meme temps, repondre 
aux principaux commentaires des critiques. 

II est clair que le concepteur de plans de sondage s'efforce, 
malgre des contraintes operationnelles, d'optimiser le plan 
dans le but de respecter les objectifs d'une enquete. Les 
grandes enquetes poursuivent habituellement plusieurs 
objectifs, et il est fort probable que le concepteur a peu de 
prise sur I'etablissement d'un ordre de priorke pour ces 
objectifs. Neanmoins, c'est justement a I'etape de I'etablis­
sement d'un ordre de priorite qu'il faut faire ressortir avec 
vigueur les besoins en donnees regionales, particuUerement 
en ce qui concerne les grandes enquetes permanentes. 

Dans les annees soixante et soixante-dix, la plupart des 
pays ont mis I'accent sur les estimations infranationales 
(Etat, province) et modifie dans une certaine mesure les 
plans de sondage anterieurs qui, eux, visaient a optimiser 
les estimations nationales. Par exemple, on a utilise des 
fractions de sondage differentes pour etre stir que les petits 
Etats ou les petites provinces contiendraient au moins tel 
nombre d'unites de I'echantUlon. Vu la demande croissante 
de donnees au niveau infraprovincial ou infra-Etat (comte, 
district et municipalite), il faut modifier da vantage les plans 
anterieurs, qui, eux, prevoient une repartition optimale de 
I'echantiUon au niveau national. Cette modification peut 
consister a utiliser des fractions de sondage differentes pour 
les divisions administratives d'un Etat ou d'une province. 
Par exemple, si Ton souhaite produire des estimations infra-
provinciales de quaUte comparable, on attribuera sans 
doute a chaque province un echantillon qui sera a peu pres 
proportionnel au nombre de regions infraprovinciales que 
contient la province. Cela n'equivaut peut-etre pas a la taille 
relative de la population des provinces. Comme nous 
I'avons mentionne dans la section 5.4 de notre article, il 
faudrait priviiegier une approche ascendante pour la repar­
tUion de I'echantiUon. Les pertes enregistrees aux niveaux 
d'agregation superieurs, comme les gains aux niveaux infe-
rieurs, varieraient selon les enquetes, mais il est probable 
que, dans beaucoup de cas, une legere augmentation du 
coefficient de variation au niveau national se traduise par 
des gains appreciables au niveau des petites regions. 

Kalton souligne l'importance de limiter la grosseur des 
grappes pour l'estimation de la variance; il est avantageux 
d'accroTtre le nombre de degres de liberte en formant un 
grand nombre de petites grappes au lieu d'un petit nombre 
de grosses grappes. Precisons que I'agglomeration d'unites 
d'echantillonnage presente un autre inconvenient du point 
de vue de l'estimation, en particulier de I'estimation pour 
petites regions; en effet, un plan qui prevoit la formation 
de grosses grappes produira des effets de plan prononces, 
meme pour de petits domaines planifies. En regie generale, 

on recourt au plan avec formation de grappes pour reduire 
les coflts de I'enquete. Compte tenu de revolution actueUe 
des methodes de collecte de donnees - par exemple Tusage 
moins frequent de I'interview sur place au profit de I'inter­
view assistee par ordinateur - il est devenu necessaire de 
revoir periodiquement les modeles coiit-variance qui condi-
tionnent les decisions concernant la formation de grappes. 

Une autre question que nous n'avons pas traitee dans 
l'article est celle de I'effet du renouvellement de I'echan­
tiUon dans les enquetes permanentes. Pour une periode 
donnee, il se peut que certains petits domaines n'aient pas 
un effectif suffisant pour qu'on puisse etablir des estima­
tions fiables. Cependant, a mesure que les unites de I'echan­
tiUon se succedent par renouvellement, la taille cumuiee ou 
effective de rechantiUon dans les domaines augmente et on 
peut ainsi calculer, par domaine, des estimations fiables, 
quoique biaisees chronologiquement. Par un choix judicieux 
de plans de renouvellement, les concepteurs d'enquetes 
peuvent maximiser la taille cumuiee de I'echantillon dans 
une periode donnee. Par exemple, pour des estimations 
trimestrielles d'une enquete mensuelle, le plan de renouvel­
lement optimal est [1(2)] *, c'est-a-dire la repetition de k 
fois la sequence "un mois dans I'echantUlon, deux mois 
hors de rechantiUon". Ce raisonnement s'apparente a celui 
de Leslie Kish sur le cumul d'echantillons dans le temps. 

Kalton nuance la mise en garde faite sur I'emploi des esti­
mateurs indirects en proposant une erreur quadratique 
moyenne ponderee, par laquelle on associe un poids plus 
grand que 1 au terme du biais pour tenir compte de ce que 
le biais de l'estimateur indirect peut etre plus eieve que 
prevu. Deux raisons font que le biais peut etre plus eieve 
que le laisse croire le modele pour les effets de petite region: 
la variation aleatoire a I'interieur du modeie et la defaillance 
du modele. II est utile de se rappeler ici la suggestion de Fay 
et Herriot (1979), qui proposent qu'il y ait un ecart de moins 
d'une erreur type entre une estimation combinee et une esti­
mation de plan; cette mesure permet de concevoir la possi­
biUte que l'estimateur de modele renferme un biais eieve 
quelqu'en soU la raison. Kakon affirme aussi, comme nous, 
qu'etant donne un estimateur direct de qualite acceptable, 
on pourra choisir en pratique d'utiUser cet estimateur meme 
si I'erreur quadratique moyenne estimee correspondante est 
plus grande que celle d'estimateurs fondes sur un modele. 
Compte tenu de la possibilite toujours reelle d'une defail­
lance du modele, on favorisera cette approche du "mieux 
vaut prevenir que guerir", du moins tant qu'on n'aura pas 
experimente certains estimateurs indirects dans des condi­
tions particuUeres. Et cela n'empeche pas qu'il y ait des 
situations oil il faut faire preuve d'un peu d'audace. 

Dans ses observations sur l'estimateur tributaire de la 
taiUe de I'echantillon, Kalton laisse entendre que I'attribution 
d'un poids nul a la composante synthetique peut poser un 
probleme si la taille reelle de I'echantiUon pour un petit 
domaine excede la taille prevue, car celle-ci peut n'etre pas 
assez eievee pour qu'on puisse produire des estimations 
directes acceptables. Une solution possible serait d'utiUser 
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une valeur /ĵ jn, soit I'effectif qui permet de produire des 
estimations directes tout juste acceptables. Notons toute­
fois que Wmin. tcl qu'il est defini ici, est dependant des 
caracteristiques. 

Dans ses commentaires. Fuller decrit sommairement une 
methode d'estimation pour petites regions qui exploite un 
modele fonde sur les composantes de la variance et qui, 
pourtant, utilise des poids fixes pour garantir la coherence 
interne des estimations relatives a diverses caracteristiques. 
Outre la coherence interne des estimations regionales, il faut 
parfois que la somme des totaux estimes des petites regions 
qui forment une grande region corresponde a I'estimation 
directe officielle pour la grande region. Une fa^on d'assurer 
cette concordance est d'ajuster les estimations regionales 
a l'estimation directe pour la grande region au moyen, par 
exemple, d'un simple coefficient de correction; cependant, 
si les coefficients de correction dependent des caracteris­
tiques, la coherence interne mentionnee precedemment 
n'existera plus. On peut garantir simultanement les deux 
types de coherence a la condition que l'estimateur direct 
pour la grande region soit un estimateur par regression 
generalise, fg-\- (X - Xg)0,et qu'on utiUse l'estimateur 
direct modifie î reg.o = fe,a + (^a - ^e,a)|8 (section 6.1 
de notre article) pour les petites regions. 

Comme le mentionne Fuller, il est possible d'estimer la 
valeur moyenne du biais au carre d'un estimateur pour un 
sous-ensemble quelconque de petites regions. Nous aime­
rions preciser de nouveau ici que la valeur moyenne du biais 
pour un ensemble de petites regions n'a pas de rapport 
direct avec une petite region en particulier. C'est pourquoi 
nous preterons utiUser, quand c'est possible, des estimateurs 
qui sont approximativement non biaises selon le plan. Si 
nous n'avons d'autre choix que d'utiUser un estimateur 
fonde sur un modele, nous devons nous efforcer de trouver 
des covariables pertinentes pour lesquelles il existe de 
I'information supplementaire fiable afin de reduire au 
minimum le biais residuel de l'estimateur. 

Peut-etre a cause des deiais qu'implique inevitablement 
la production des donnees du recensement, aucun des deux 

critiques ne considere le recensement comme une source de 
donnees pour de petits domaines. A cet egard, il convient 
de mentionner qu'on envisage actuellement une formule 
qui prevoirait une sorte de grande enquete postcensitaire 
continue en remplacement du questionnaire detailie utilise 
dans le recensement decennal. Cette formule, appelee 
methode des echantillons avec renouvellement complet, est 
decrke dans Kish (1990); une formule semblable, appeiee 
methode de denombrement continu, est decrite dans 
Alexander (1994). Cette methode comporte un certain 
nombre de fonctions qui meritent d'etre examinees dans la 
mesure oil elles peuvent devenir autant de moyens de 
produire a meilleur marche et dans de courts deiais des 
donnees pour petits domaines. 

Enfin, nous tenons a preciser qu'en soulignant l'impor­
tance de considerer l'estimation pour domaine a I'etape 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 role des modeles dans I'estimation qui 
s'applique a de tres petits domaines. 

Nous esperons que l'approche generale presentee dans 
l'article, de meme que les commentaires perspicaces des 
critiques, en particulier les conseils et les mises en garde 
formuies 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 problemes qui les interessent. 
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Estimation pour petits domaines dans des plans de sondage 
avec probabilites inegales 

D. HOLT et D.J. HOLMES' 

RESUME 

L'estimation de totaux et de moyennes pour un domaine a I'aide de donnees d'echantillon est un probleme courant. 
Lorsque le domaine est grand, I'echantillon observe est generalement suffisamment grand pour que des estimateurs 
directs, fondes sur un plan, soient assez precis. Mais lorsque le domaine est petit, la taille de I'echantiUon observe 
est faible et les estimateurs directs ne conviennent plus. L'estimation pour petite region est un cas typique et des 
solutions de rechange comme I'estimation synthetique et l'estimation fondee sur un modele ont ete eiaborees pour 
contourner le probleme. Ces deux methodes ont ceci de caracteristique, que de I'information est "empruntee" a 
d'autres petUs domaines (ou petites regions) de maniere a obtenir des estimateurs de parametres plus precis, lesquels 
sont ensuite combines avec de I'information supplementaire, comme des moyennes ou des totaux pour population, 
tiree de chaque petite region afin d'etablir une estimation plus precise de la moyenne ou du total pour un domaine 
(ou une region). Dans cet article, nous etudions un cas d'echantillonnage avec probabilites inegales oil il n'existe 
pas d'information supplementaire et ou I'emprunt d'information n'est pas permis; pourtant, des estimateurs simples 
fondes sur un modele sont eiabores dans ces conditions et semblent offrir des gains d'efficacite appreciables. 
L'exemple que nous utilisons ici est une etude de marche mais les domaines d'application de ces methodes sont 
nombreux. 

MOTS CLES: Estimation synthetique; estimation fondee sur un plan; estimation pour petites regions; estimation 
fondee sur un modele; parts de marche. 

1. INTRODUCTION 

Dans cet article, nous nous interessons a I'estimation de 
totaux et de moyennes pour un domaine a partir d'un 
echantillon reparti de fa?on non proportionnelle. Certains 
domaines peuvent etre grands, auquel cas la taille effective 
de I'echantiUon peut aussi etre eievee et des estimateurs 
fondes sur un plan (ou estimateurs directs) conviendront. 
D'autres domaines peuvent etre petits, auquel cas la taille 
effective de I'echantiUon sera egalement faible et les esti­
mateurs fondes sur un plan (ou estimateurs directs) seront 
trop imprecis pour etre utilises convenablement. Nous 
allons illustrer les methodes proposees a I'aide d'un exemple 
oil sont estimees des ventes, des parts de marche et des taux 
de penetration pour des produits dans une etude de marche. 
Les domaines sont constitues de fabricants d'automobiles 
ou de modeles de voiture. Cependant, la methode generale 
peut s'appliquer a d'autres echantillons d'entreprises ou 
d'institutions repartis de fa?on non proportionnelle. 

Le probleme etudie ressemble au probleme de I'utilisa­
tion de I'estimation synthetique pour de petites regions 
(Gonzales 1973; Gonzales et Hoza 1978; Platek et coll. 
1987). L'estimation synthetique depend normalement de 
deux facteurs: i) I'emploi combine de variables auxiliaires 
et de moyennes ou de totaux de population pour chaque 
petite region (ou petit domaine) en vue d'ameliorer les esti­
mations par la stratification a posteriori ou l'estimation 
par regression, et ii) I'ameiioration des estimations par 
le regroupement de donnees de plusieurs petites regions 

(ou petits domaines). Dans le cas qui nous occupe, il 
n'existe pas de moyennes ou de totaux de population et 
comme l'objectif essentiel est de comparer des domaines 
(c.-a-d. fabricants et produits particuliers), I'emprunt 
d'information de I'un a I'autre est inconcevable. Nous pro­
posons une categoric d'estimateurs synthetiques qui n'uti-
lisent aucune de ces deux methodes et qui, pourtant, sont 
preferes aux estimateurs directs. Les estimateurs proposes 
ont une structure simple et une interpretation interessante 
et peuvent etre justifies suivant un ensemble d'hypotheses 
de modele qui peuvent etre testees selon I'hypothese gene­
rale des plan de sondage non informatifs. 

2. EXEMPLE: ETUDE DE MARCHE 

Les responsables d'etudes de marche estiment souvent 
le volume total des ventes et la part de marche pour chaque 
fabricant d'un produit. Nous examinons le cas des auto-
mobUes achetees au cours d'une annee en vue d'etre utilisees 
comme voitures d'entreprise. II faut des estimations de 
totaux et de parts de marche pour chaque fabricant d'auto­
mobiles et pour les modeles qui constituent le plus souvent 
les pares de vehicules. 

Les termes "pare" et "entreprise" ont chacun une defi­
nition assez large. Une voiture d'entreprise est definie 
comme une automobile qui est achetee a des fins commer-
ciales plutot que pour un usage prive et qui est associee k 
une entreprise au sens le plus large. Cette definition 

' D. Holt et D.J. Holmes, Department of Social Statistics, University of Southampton, Highfield, Southampton, UK, S095NH. 
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comprend les voitures achetees a I'intention des represen-
tants, lesquelles sont en grand nombre. Elle comprend 
aussi les voitures de luxe achetees a I'intention des diri-
geants et des autres membres de la haute direction de 
grandes entreprises, de meme que les voitures achetees par 
de petites societes, comme des groupes de medecins, ou 
des travailleurs independants, comme des proprietaires 
d'usine. La population d'entreprises acheteuses - appeiees 
consommateurs - comprend done un grand nombre de 
petites entreprises qui n'achetent qu'une ou deux automo­
biles a quelques annees d'intervalle. 

Nous definissons y^,-comme le nombre d'automobiles 
de type k achetees par le consommateur / dans la periode 
de reference d'un an. Le type de produit k (c.-a-d. le 
domaine) peut designer un modele particulier ou tous les 
modeles d'un fabricant. Par consequent, Yk — E/i^^est 
le nombre total d'automobiles de type k achetees par 
I'ensemble des consommateurs. Soit Z, le nombre total 
d'automobiles de toutes sortes achetees par le consom­
mateur / et Z = E/^i. le nombre total d'automobiles 
vendues. La part de marche pour le produit de type k est 
definie par I'equation Rk — Yk/Z. 

Nous posons aussi les relations suivantes 

y;, = 1 si Yki > 0 

= 0 si Yki = 0 

et 

Z,' = 1 si Z, > 0 

= 0 si Z, = 0. 

Ainsi, Yki ̂ ^ ^i sont des variables indicatrices pour les 
consommateurs qui achetent respectivement des produits 
de type k et au moins une automobile de n'importe quelle 
sorte dans la periode de reference. Le nombre de consom­
mateurs qui achetent des produits de type k est done defini 
par I'equation y^ — j;,y^,et le nombre total de consom­
mateurs qui achetent au moins une voiture de n'importe 
quel type est defini par I'equation Z ' = £ ,Z/ . Le taux 
de penetration du marche 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 periode de reference, achetent une voiture de type k -
est defini par requation i?^ = Y'k/Z'. 

Les quatre parametres Yk,Rk, Y'k et R'k peuvent tous 
faire I'objet d'inference dans une etude de marche et sont 
definis comme des parametres 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 etre considere comme un plan 
d'echantillonnage simple stratifie comportant dix strates. 
La premiere base de sondage consiste dans un registre 

(Dun et Bradstreet) de 35,000 compagnies reparties dans 
huit strates selon le nombre d'employes et la nature des 
activites de I'entreprise (fabrication ou distribution). La 
deuxieme base de sondage consiste dans un vaste registre 
de 1.4 million d'abonnes au service commercial de British 
Telecom, repartis dans deux strates: lignes privees et lignes 
commercials. Notons qu'il s'agit d'abonnes au service 
commercial dans les deux cas; une ligne commerciale est 
attribuee si I'abonne dispose de plusieurs locaux. 

A I'aide de donnees d'enquete anterieures, on a reparti 
I'echantiUon de fa?on optimale au moyen de la formule 
de Neyman afin de reduire au maximum la variance de 
I'estimateur du nombre total d'automobiles achetees (Z). 
On a recueilli des donnees sur les achats d'automobiles 
immediatement apres la fin de I'annee de reference. Les 
tailles de strate \Ni,\ et les taUles d'echantillon [«;,) pour 
les strates h — 1, . . . , 10 figurent dans le tableau 1. 

Tableau 1 

Base de sondage: effectif et poids par strate 

Strate (h) 

British Telecom: 

Ligne privee 
Ligne commerciale 

Dun et Bradstreet: 

Fabrication 
50-99 employes 
100-499 
500-999 
1,000 + 

Distribution 
50-99 employes 
100-499 
500-999 
1,000-1-

Total 

Taille de 
la strate 

Nh 

389,445 
1,007,399 

6,646 
6,826 

992 
1,110 

8,703 
7,625 
1,133 
1,523 

1,431,402 

Effectif 

"h 

1,150 
7,406 

235 
1,113 

520 
849 

472 
1,437 

484 
1,117 

14,783 

Poids 

T "̂' = Nt,/ni, 

338.65 
136.02 

28.28 
6.13 
1.91 
1.31 

18.44 
5.31 
2.34 
1.36 

96.83 

L'echantillon est un echantUlon simple stratifie reparti 
de faQon non proportionnelle et les estimateurs directs de 
meme que les variances correspondantes sont connus avec 
exactitude. La stratification donne des poids d'echantil­
lonnage tres differents (de 1.31a 338.65); elle est utile mais 
loin d'etre ideale. Beaucoup de consommateurs n'achetent 
aucune automobile dans I'annee de reference, de sorte que 
chaque strate renferme un melange de valeurs nuUes et de 
valeurs non nuUes. La proportion de valeurs nuUes dans 
chaque strate est evidemment eievee pour un produit de 
type k quelconque. 

Le tableau 2 contient les estimations directes d'enquete, 
les erreurs types estimees (voir Holt et Holmes (1993) pour 
la fa?on dont elles ont ete calcuiees) et les coefficients de 
variation pour certains produits de fabricants d'automo­
biles. Les produits A et B representent tous les modeles de 
deux grands fabricants. Le produit C represente un seul 
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Tableau 2 
Estimations directes d'enquete, erreurs types et coefficients 

de variation pour certains produits 

Produit 
(k) 

A 

B 

C 

D 

E 

F 

G 

Estimation du nombre 
de consommateurs 

Total 

n 
59,890 
(2,651) 
(.044) 

34,282 
(1,960) 

(.057) 

23,363 
(1,602) 

(.069) 

13,857 
(1,311) 

(.095) 

9,025 
(1,146) 

(.127) 

5,125 
(676) 

(.132) 

7,518 
(1,015) 

(.135) 

Taux de 
penetration 

Rk 

.3843 
(.0144) 

(.037) 

.2200 
(.0117) 

(.053) 

.1499 
(.0098) 

(.065) 

.0889 
(.0081) 

(.091) 

.0579 
(.0072) 
(.124) 

.0329 
(.0043) 

(.131) 

.0482 
(.0064) 

(.133) 

Estimation du nombre 
d 'automobiles 

Total 

• Yk 

270,051 
(35,704) 

(.132) 

153,518 
(8,653) 

(.056) 

81,381 
(17,559) 

(.216) 

25,312 
(2,906) 

(.115) 

24,370 
(7,336) 

(.301) 

13,724 
(2,369) 
(.173) 

11,031 
(1,456) 

(.132) 

Part 

Rk 

.3781 
(.0315) 
(.083) 

.2149 
(.0131) 

(.061) 

.1139 
(.0194) 

(.170) 

.0354 
(.0039) 

(.110) 

.0341 
(.0101) 

(.296) 

.0192 
(.0030) 
(.156) 

.0154 
(.0022) 

(.143) 

ligne: estimation ligne: e.t. ' ligne: c.v. 

modele, produit par le fabricant A, qui occupe une part 
appreciable du marche des pares de voitures. Les autres 
produits du tableau 2 occupent des petites parts de marche. 
Les produits F et G sont plutot destines au marche des 
voitures de fonction. La liste du tableau 2 est incomplete, 
ce qui explique que la somme des parts de marche n'est 
pas egale a un. II convient aussi de souUgner que les cate­
gories de produits ne s'excluent pas mutuellement. De 
fa?on generale, on juge que I'enquete donne des resultats 
satisfaisants mais on s'apergoit que les estimations relatives 
aux fabricants ou aux modeles qui ont de faibles parts de 
marche sont instables sur plusieurs annees. Cela peut se 
remarquer par le coefficient de variation, qui est superieur 
a 0.1 pour des produits qui occupent une part de marche 
modeste et qui peut depasser 0.15 ou 0.2 dans certains cas. 
Cette instabilite se repercute sur les estimations de la 
variance de meme que les estimations des ventes totales ou 
des parts de marche pour les produits. 

4. METHODE FONDEE SUR UN MODELE 

Etant donne le plan de sondage, on ne peut s'attendre a 
ameliorer I'efficacite des estimateurs directs dans le cadre 
classique des enquetes par sondage. La fafon habituelle 
de proceder est d'utiUser de I'information supplementaire 

pour la stratification a posteriori, l'estimation par quotient 
ou l'estimation par regression mais dans tous ces cas, il faut 
connaTtre les moyennes ou les totaux de population. Or, 
cette information n'existe pas. C'est pourquoi nous recou-
rons plutot a une methode fondee sur un modele pour obtenir 
d'autres estimateurs pour toute la gamme de produits. 

4.1 Estimation de Y^,: le nombre de consommateurs 
qui achetent un produit de type k 

Nous considerons en premier lieu le nombre de consom­
mateurs qui achetent un produit de type k. Nous donnons 
a Yki une nouvelle extension, Yki,i, dans le but evident de 
defiiUr la variable aleatoire indicatrice d'achat pour le produit 
k et le consommateur /' dans la strate /;. Nous considerons 
chaque decision de consommateur comme le resultat d'un 
tirage bernoulUen. Soit Pk\h la probabiUte qu'un consom­
mateur dans la strate h achete une automobile de type 
k[Pk\h — Prob( y//„ = 1) ] . Nous definissons I'equivalent 
de Yk pour un modele, c.-a-d. le nombre total de consom­
mateurs du produit de type k, par la formule 

e; = X) ^" ̂ * k\h- (1) 

En supposant que chaque decision de consommateur 
est independante, on peut exprimer la vraisemblance 
comme le produit habituel de termes binomiaux. Les esti­
mateurs du maximum de vraisemblance sont definis par 
requation Pk\h — nkh/ni„ et l'estimateur du maximum de 
vraisemblance de 0 / est l'estimateur de plan de sondage 
stratifie bien connu 

e;(i) = ! ) — «*/, ^Y^'^y>«" 
h "'• h 

(2) 

oil nkh est le nombre de consommateurs echantillonnes de 
la strate h qui achetent un produit de type k, n,,, est 
I'effectif de la strate pour rechantiUon et pk,, — nkh/nh 
est la moyenne d'echantiUon pour les consommateurs de 
la strate h (c.-a-d. la proportion empirique de consom­
mateurs de la strate h qui achetent un produit de type k). 
L'estimateur ci-dessus est peu satisfaisant en regie generale 
lorsqu'un trop petit nombre de consommateurs achetent 
le produit de type k. 

Supposons que nous introduisions une autre variable 
de condkion, par laquelle chaque consommateur peut etre 
classe dans une categoric / , / = 1, . . . , F, et que nous 
donnions a la variable aleatoire indicatrice une nouvelle 
extension, y«,/,. Les categories/recouperont les strates 
h et il s'agit de definir/de telle sorte que, pour n'importe 
quelle categoric donnee, la decision d'un consommateur 
d'acheter le produit de type k ne depende pas de la strate 
a laquelle appartient ce consommateur. En ce qui concerne 
les automobiles destinees a des pares de vehicules, nous 
definissons un classement base sur le nombre total d'auto­
mobiles que possede et utilise chaque consommateur 
(c.-a-d. la taille du pare d'automobiles). Dans la section 5, 
nous examinons plus en detail le choix d e / . 
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Si N,,f - le nombre total de consommateurs inclus dans 
la strate h et la categorie/(taille du pare d'automobiles) -
est connu, on peut eiargir I'equation (1) de la maniere 
habituelle et exprimer le parametre etudie sous cette 
nouvelle forme: 

ê  - D E ^vP^ k\hf- (3) 

L'equation ci-dessus equivaut a la stratification a pos­
teriori lorsque IA /̂,/) est connu et si tel est le cas, I'infor­
mation supplementaire entraTnera un gain d'efficacite 
(Holt et Smith 1979). Si [N^f] est inconnu, nous pouvons 
reformuler le modeie selon deux ensembles de probabilites: 

Qf^h - Prob (consommateur possede un pare de taille 
/ I strate h \, 

Pk\hf — Prob I consommateur achete un produit de type 
k I strate h et taille/du pare de vehicules). 

On peut alors exprimer le parametre etudie par 
requation 

'^^DD^/.G/i/./'w ê  = (4) 

/ 

Nous pouvons obtenir un autre estimateur fonde sur un 
modele en faisant d'autres hypotheses sur les parametres 
de modele. Supposons maintenant que 

k\hf = Pi. k\f pour tous h. (5) 

Cette equation implique qu'etant donne la categoric/ 
(la taille du pare d'automobiles qu'exploite un consom­
mateur), la probabilite que le consommateur achete un 
produit de type k est independante de la strate (h) k 
laquelle appartient ce consommateur. Du point de vue 
algebrique, I'hypothese est semblable a celle utilisee dans 
l'estimation synthetique pour petites regions sauf que dans 
ce dernier cas, on regroupe des donnees de plusieurs 
regions, ce qui est inacceptable dans le cas qui nous occupe. 
Nous allons plutot regrouper des donnees de plusieurs 
strates dans le domaine etudie. II s'agit en fait de choisir 
une variable de condition qui tienne compte de la relation 
marginale entre la decision d'un consommateur d'acheter 
un produit de type k et la strate a laquelle appartient ce 
consommateur. 

En se servant de I'hypothese (5) et en eiargissant la nota­
tion de la fa?on habituelle (/ĵ y = Y.h "kh/, ^Ic-), on peut 
montrer que 

Qf\h - — , 
nh 

f^*!/ 

et l'estimateur du maximum de vraisemblance de Q'k 
devient 

Qk(2) = YY.^>^—— = Y^f — 
n„ nf "f 

= Y ^fy^f (6) 

oil A;- = Y,hNh n,,f /«/, et pkf - nk/ /nj est la moyenne 
d'echantillon non ponderee pour les consommateurs de la 
categorie/(c.-a-d. la proportion empirique de consomma­
teurs de la categorie/qui achetent un produit de type k). 

Par consequent, I'equation (6) a la forme d'un estima­
teur de stratification base sur la classification/, sauf que 
I'effectif de population des strates, \Nj\, est inconnu. 
Notons qu'on aurait eu naturellement un estimateur du 
meme type, a la difference que (A )̂ serait connu, si un 
echantillon stratifie base sur/avait ete preieve. En fait, 
ce n'est pas le cas: les membres de la categoric/ qui sont 
echantillonnes ne le sont pas avec la meme probabilite. 
Cependant, a cause des hypotheses parametriques, on 
considere I'echantiUon dans chaque categoric/ comme un 
echantillon a probabilites egales puisque suivant I'hypo­
these (5), les poids de sondage sont non informatifs et 
amenent simplement une perte d'efficacite lorsqu'on 
estime Pk\f- Par consequent, meme si les fractions de 
sondage n^/Nf, servent a estimer [Nj], elles ne sont pas 
utilisees explicitement dans Pk\f = nkf/nj = pk/. Notons 
que I'estimateur regroupe de I'information provenant des 
strates h a I'interieur du domaine k mais non dans plusieurs 
domaines a la fois (c.-a-d. les produits). 

II convient de noter que si n/,/N,, est constant, I'equa-
tion (6) se ramene a l'estimateur par facteur d'extension 
habituel defini en (2) et I'hypothese (5) ne donne pas de 
nouvel estimateur. Si rechantiUon est reparti de fa?on non 
proportionnelle, I'hypothese amene I'utilisation des poids 
de sondage pour Nf (oil ils sont necessaires) mais non 
pour I'estimation de Pk\f (oil Us sont non informatifs 
etant donne/et I'hypothese (5)). 

L'equation (5) represente un ensemble d'hypotheses 
contraignantes, qui exigent que les valeurs Pk\hf soient 
egales a une valeur unique Pk\f pour tous h. En pratique, 
on peut introduire des hypotheses aleatoires telles que 
Pk\hf = Pk\f +dk\hf,ouE[dk\hf] ^OetV[€k\hf] = a\. 
Ces hypotheses conduiront a une analyse hierarchique de 
Bayes ou a une analyse empirique de Bayes, comme le 
decrivent Ghosh et Rao (1994) ou Fay et Herriot (1979). 
Nous n'examinons pas ici ces methodes car cela evacuerait 
la forme eiementaire de l'estimateur fonde sur un modele 
de meme que I'edairage qu'elle nous apporte. Dans le 
meme esprit, on peut appliquer la methode de Sarndal et 
Hidiroglou (1989) ou celle de Drew, Singh et Choudhry 
(1982) pour obtenir des estimateurs dependants de la taille 
d'echantiUon sans contrevenir a la regie voulant que 
I'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'hypothese (5) se verifie puisqu'on peut montrer 
que 
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V^(Qk(^)) = Y -Pi'\h(^ - ^xih) 
h "'' 

= YY'~Qf\^p^\f 
h f ">• 

N 
- E E E -e/i/,Q/'i./'.i/P.i/', (7) 

h f r 
ni, 

oil le symbole V^{-) veut souUgner le fait que la variance est 
evaluee par rapport a la distribution basee sur un modele. 

On peut aussi montrer que suivant I'hypothese (5), 

v^(QI,{2)) = E D —^^1/6/1^ (1 - Qf\h) 
h f ">< 

Ni 
- D D E ~rPkuPkif'Qfi„Qf'i 

Nl Pk\f(^ -Pk\f)Qf\h 

•\h 

h f f 

-f EE 
h f nh Y "" 2/1" 

h 

(^ - Qf\h) + nhQf\h 

[1 -H (2«, - 3)(2/|/, - 2{n, - 1)Q) |J 
+ 

E "" 2/1" (8) 

etqueKj(e;J(l)) - ^^(6^(2)) > 0. 

Par consequent, suivant les hypotheses de modele addi-
tionneUes, 9^(2) a une variance plus petite que prevu. 
Les expressions ci-dessus representent des variances fondees 
sur un modele et n'impliquent pas de facteur de correction 
pour population finie, contrairement a ce qui se produirait 
si on utilisait une methode predictive pour les elements non 
observes de chaque strate formee a posteriori. 

L'estimateur du maximum de vraisemblance du taux 
de penetration du marche pour le produit de type k, Rk, 
suivant I'hypothese (5), est defini simplement 

0^2) = 
YNr^ 
f "f 

llNj^ 
f « / 

E Nfp!,f 
f 

YNJZJ 
f 

(9) 

oil ngf est le nombre de consommateurs echantillonnes de 
la categoric/ qui achetent une automobile d'un modele 
quelconque et z/ = na//''/est la proportion empirique de 
consommateurs de la categoric/ qui achetent une auto­
mobile d'un modeie quelconque. 

4.2 Efficacite de l'estimateur fonde sur un modele de Yj^ 

Afin d'analyser la difference d'efficacite entre Qk{2) 
et 6^(1), nous examinons I'efficacite de l'estimateur 
fonde sur un modele, definie par l'equation 

F j ( 0 ; ( l ) ) 

pour diverses structures de population pour lesquelles 
I'hypothese (5) se verifie. 

Nous considerons une population divisee en strates 
[h\, avec des tallies de strate [N,,] et des tailles d'echan­
tillon pour les strates (n^ ] comme dans le tableau 1, ainsi 
qu'une variable de condition (taille du pare d'automobiles) 
stratifiee en dix categories/ ( / = 1, . . . , 10) selon un 
ordre croissant. Nous calculous le facteur d'efficacite 
e[Qk(2)] pour diverses combinaisons de valeurs parame­
triques de {Qf\h] et de (P/tj/l-

Nous considerons cinq structures differentes pour 
12/1/,): 

C 1 sif = h 
a) Qf\h = \ pour ^ = 1, . . . , 10. 

( 0 5 / / ^ h 

'0.95 f=h pour h = l,...,\0 
0.025 f=h-I pour ;! = 2, . . . , 1 0 
0.025 / = / ! - ! - 1 pour h = l, ...,9 
0.05 h = l,f=2 et h = l0,f=9 

^0 autrement 

b) Qf\h = 

= matrice bande (0.025, 0.95, 0.025). 

c) Qfi,, = matrice bande (0.05, 0.90, 0.05). 

d) Qf\h = matrice bande (0.05, 0.10, 0.70, 0.10, 0.05). 

e) Qf\h = 0-1 pour h = I, ...,10 
et / = 1, . . . , 10. 

Nous considerons quatre structures differentes pour 
[Pkif]-

f = 1,2 

autrement. 

CO.l 
0^1/ = [ , 

ii) Pkif = 0.1 - 0.01 ( / - 1) pour / = 1, . . . , 1 0 . 

iii) Pkif = 0 .1 / 

iv) Pkif = 0.5 

pour / - 1, . . . , 10. 

pour / = 1, . . . , 10. 

Dans le cas de la structure (a), les categories/ coincident 
avec les strates. En ce qui concerne les structures (b), 
(c) et (d), pour n'importe quelle strate h, la majorite 
des consommateurs se trouvent dans la meme categoric 
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( / = /i) et le reste dans les categories voisines (pour (b) 
et (c) par exemple, / = h — I, h -\- 1). Enfin, la struc­
ture (e) suppose que, pour n'importe quelle strate h, les 
consommateurs ont autant de chances d'appartenir a l'une 
ou I'autre des categories/ = 1, . . . , 10. 

En ce qui regarde Pk\f, la structure (i) suppose un 
modeie de voiture qui est achete peu frequemment par les 
consommateurs qui ont pare d'automobiles reduit (c.-a-d. 
ceux qui appartiennent a la categoric 1 ou 2), et qui n'est 
pas du tout achete par les consommateurs qui ont de 
grands pares d'automobiles. La structure (ii) suppose un 
modele de voiture qui est achete selon une probabilite qui 
est inversement proportionnelle a la taiUe du pare d'auto­
mobiles, tandis que la structure (iii) suppose un modele de 
voiture qui est achete selon une probabilite directement 
proportionnelle a la taille du pare d'automobiles. En ce 
qui concerne la structure (iv), un modele est achete dans 
une probabilite de 0.5, peu importe la taille du pare d'auto­
mobiles du consommateur. 

Le tableau 3 donne les valeurs du facteur d'efficacite 
exprime par l'equation (10) pour chaque combinaison de 
structures de Q/-|/, et de Pk\f selon la formule de reparti­
tion non proportionnelle definie dans le tableau 1. La 
colonne (a) du tableau correspond au cas dans lequel les 
categories/ coincident avec les strates, et les deux estima­
teurs, 0/( 1) et 0 / (2) , sont identiques. Le tableau montre 
qu'on peut realiser de forts gains d'efficacite (par ex., 70%) 
pour certaines combinaisons de parametres: moins il y a 
de rapport entre / et h, plus le gain d'efficacite est eieve. 
Meme dans le cas des structures (c) et (d), ou f et h sont 
etroitement Ues, on peut observer des gains d'efficacite 
appreciables. Les gains d'efficacite dependent beaucoup 
plus de la structure de Qf^i, que de celle de Pk\f. 

Tableau 3 

Facteurs d'efficacite, e[0/(2) ], pour diverses combinaisons 
de structures de Qf^/, et de Pk\f 

Structure de Qfii, 

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

Structure 
de Pkif 

(i) 

(ii) 

(iii) 

(iv) 

0 

0 

0 

0 

0.108 0.196 0.355 0.648 

0.116 0.206 0.391 0.695 

0.103 0.181 0.387 0.695 

0.115 0.203 0.391 0.706 

ou 

"*!/ = ^E^*i/ "̂'̂  '̂ E (^*i/-^*i/)' 
/ = i / = ! 

sont, respectivement, la moyenne et la variance de {Pk\f) 
pour I'ensemble des categories / et T;, = 1 — nf,/n -\-
0(rt ~ ' ) . Le terme entre parentheses dans l'equation (11) 
peut prendre des valeurs de 0 a 1, selon la distribution des 
valeurs de [Pk\f] pour les categories/ Dans le cas (iv), 
Pk\f est constant et le terme entre parentheses est done 
egal a un. Le second terme du membre de droite de l'equa­
tion (11) depend uniquement du plan de sondage et sa 
valeur pour le mode de repartition de I'echantiUon defini 
dans le tableau 1 est 0.706. 

4.3 Estimation de F^: le nombre d'automobiles de 
type k achetees 

On peut se servir de la methode exposee dans la sec­
tion 4.1 pour estimer le nombre d'automobiles achetees. 
Nous ajoutons une variable de condition pour representer 
le nombre total d'automobiles achetees, m, tous modeles 
confondus, et nous donnons a la variable aleatoire une 
nouvelle extension, Ykhfmt, c'est-a-dire le nombre d'auto­
mobiles de type k achetees par le consommateur / de la 
strate h et de la categorie/qui achete m voitures de toutes 
sortes. Ainsi, le nombre d'automobiles de type k achetees 
variera en fonction du nombre total d'automobiles achetees. 
Posons 

Sm\hf = Prob {consommateur achete w automobiles de 
toute sorte | h,f], m = 0, I, 2, ..., 

Tt\hfm = Prob {consommateur achete ( automobiles de 
type A: | h,f,m], f = 0, 1, . . . , m. 

On peut alors exprimer le parametre k 1'etude base sur 
un modeie, qui est ^equivalent du nombre total de produits 
de type k achetes ( Yk), par l'equation 

^k = Y 1^121^ ^"Qfi" ^'"W Tmm ̂ . (12) 
h f m e 

qui est une extension de l'equation (4). 

Nous considerons deux ensembles d'hypotheses addition-
nels, dont le premier est 

Tt\hfm = Tt\f„, pour tous h. (13) 

Dans le cas de la structure (e), oii Qf\t, a la meme valeur 
pour t o u s / et h, il est possible de montrer que le facteur 
d'efficacite peut etre exprime par l'equation 

eVQ'k{2)\ = 1 = (• 
Pk\s (1 -Pk\f)J y^ 2, 

L Nl/ni, 

Y -ThNl/nh 

\ - ,(11) 

Ces hypotheses signifient qu'etant donne la categoric / 
et le nombre total d'automobiles neuves achetees, m, la 
distribution du nombre d'automobiles de type k achetees 
est independante de la strate (h). 

L'estimateur du maximum de vraisemblance de 0yt, 
suivant les hypotheses (13), est 

6*(2) =YYd ^fmPkfm, 
f m 

(14) 
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oiiNfm = lhNhnhfm'nh,^^Pkfm = Iff«/mp/«//«estle 
nombre moyen non pondere (pour I'echantiUon) d'auto­
mobiles de type k achetees par des consommateurs de la 
categoric / q u i ont achete au total m automobiles de toute 
sorte. 

Les probabilites de selection servent ici a definir un esti­
mateur pondere de Nf,„, c'est-a-dire le nombre total de 
consommateurs de la categorie/qui achetent m voitures 
de toute sorte. Cet estimateur a une forme semblable a celle 
de l'estimateur defini en (6). Suivant les hypotheses de 
modeie (13), on peut montrer que 

Nl 
V^{ek{2)) = E E E —^'fn'QM\h (1 - Qfmlh) 

h f m ">> 

Nl 
~ YHY/im "^ '^/'"l^fm' Qfi^\h Qf'm'\h 

h f m f m' " 
{J,m)p^U',m') 

+ E E E 
h f m 

NI af„,Qf„,\h 

Y"" Qf' nh 'm\h 

1 (1 - Qfm\h) + «AQ>, | / , 

+ 
[1 -I- {2n„ - ^)Qfrr,\h - 2{nh - l)Q}m\h] 

Y "It QMI< ]• 
(15) 

oil Qfm\h = Qf\h Sm\hf, l^fm - E^[ Ykhfmi), et Of,,, -

^i ( Ykhfmi) • 

Dans la pratique, pkfm reposera sur un tres petit nombre 
d'observations si seulement quelques consommateurs de 
la categoric / achetent exactement m voitures. Pour 
obtenir une plus grande stabilite, on pourrait definir m 
comme une variable ordinate en creant un petit nombre 
de classes pour le total d'automobiles achetees. De cette 
maniere, I'hypothese (13) signifierait que la distribution 
du nombre d'automobiles de type k achetees est la meme 
a I'interieur d'une categorie/et d'une classe m. En outre, 
on pourrait considerer f comme une variable aleatoire 
continue et faire des hypotheses sur sa distribution, ce qui 
nous amenerait a des estimateurs par quotient ou a des esti­
mateurs par regression. 

Un second ensemble d'hypotheses parametriques, plus 
contraignantes encore, est le suivant: 

Ces hypotheses signifient qu'etant donne la categoric 
/ , la distribution conjointe du nombre d'automobiles de 
type k achetees et du nombre total d'automobiles achetees, 
tous modeles confondus (m) est independante de la strate 
(h). Dans ces conditions, I'estimateur du maximum de 
vraisemblance de Qk est defini par l'equation 

e,(3) = E ^fy^f 
f 

(17) 

oil pi^f = Xr f «/f /nf est le nombre moyen non pondere 
(pour I'echantiUon) d'automobiles de type k achetees par 
des consommateurs de la categoric/, peu importe le nombre 
total d'automobiles achetees, et Nf = Y,h Nh n^f/n), est 
l'estimateur pondere du nombre total de consommateurs 
inclus dans la categoric/ On peut montrer que, suivant 
les hypotheses (16), 

n(et(3)) ^ E nh 
M/Q/i/, (1 - Qf\i,) 

Nf 
~Y12Ti —-I'/i'fQ/V'QfV' 

Nl <^fQf\h 
+ E E 

h s "" E "" 2/1" 
h 

j (1 - Q/j/,) + n„Qf\h 

-V [ 
1 -f (2/t;, - 3)(2^|/, - 2(/7;, - l)Q)\h 

Y"" 2/1" ]] 
(18) 

Si les hypotheses (16) etaient plausibles, j^.y-reposerait 
sur un plus gros echantillon que pkf,,, (equ. 14) et 0^.(3) 
serait done plus stable. 

L'estimateur du maximum de vraisemblance de la part 
de marche pour le produit de type k, Rk, suivant I'hypo­
these (16), est defini 

fi*(3) = 

E Nfpkf 
J_ 

E NfZf 

(19) 

T'fi/i/m = Tt\fm pour tous h, 

^m\hf = S,„|/ pour tous h. (16) 

oil Zf, defini comme Pkf, est le nombre moyen non pondere 
(pour rechantiUon) d'automobiles de toutes sortes achetees 
par des consommateurs de la categoric / 
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5. RESULTATS EMPIRIQUES 

5.1 Estimation du nombre de consommateurs 

Dans la section 4.2, nous avons etudie I'efficacite 
de 0/ (2) pour diverses structures de population pour 
lesquelles I'hypothese (5) se verifiait. Cet exercice peut 
paraitre douteux aux yeux du lecteur puisque I'hypothese 
(5) ne se verifie pas dans la pratique. Nous allons mainte­
nant nous servir des donnees reelles d'enquete pour calculer 
0/(2) pour une classification speciale basee simultane­
ment sur deux criteres: la taille du pare d'automobiles et 
un indicateur permettant de savoir si le consommateur a 
achete 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 synthetiques pour 
differentes situations. 

Pour chacun des types de produit enumeres dans le 
tableau 2 (A a G), nous avons soumis a un test x^ I'hypo-
these qu'etant donne la categoric de la variable de condition 
( / ) , la decision d'un consommateur d'acheter le produit 
ne depend pas de la strate (h). Notons que pour notre 
exemple, nous utilisons un plan d'echantillonnage aleatoire 
stratifie et les hypotheses de distribution multinomiale 
habituelles s'appliquent. Dans le cas de plans a plusieurs 
degres, il faudrait modifier I'analyse chi carre ordinaire 
en utilisant par exemple des facteurs de correction de 
Rao-Scott. En pratique, il est difficile de trouver une 
classification de/qui soit telle que les hypotheses d'inde-
pendance conditionnelle (5) se verifient pour chaque type 
de produit. Neanmoins, pour la classification definie dans 
le tableau 4, nous avons observe que la variation de la 
probabilite qu'on achete un produit d'un type donne etait 
expliquee en majeure partie par la categoric de la variable 
de condition ( / ) et qu'une infime partie seulement de la 
variation des residuels etait attribuable a des differences 
entre les strates. 

Tableau 4 
Definition des categories (/) de la variable 

de condition 

Categories 
/ 

Definition d e / 

Taille du 
pare 

Achat de 
vehicules 

1 

2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 

Neant 
1-4 
5-8 
9-15 

16-25 
26-50 
51-100 

101-200 
201-550 
> 550 

0 

> 0 

> 0 

> 0 

> 0 

> 0 

> 0 

> 0 

> 0 

> 0 

Les estimations basees sur un modele calcuiees a I'aide 
des equations (6) et (9) - c'est-a-dire les estimations relatives 
aux consommateurs 0 / (2) et fl/(2) - sont reproduites 
dans le tableau 5. Les variances basees sur un modele 
risquent d'exagerer la precision des estimateurs etant 
donne qu'elles reposent sur les hypotheses d'independance 
conditionnelle du modele et que celles-ci peuvent etre 
fausses dans la pratique. En revanche, il est toujours 
possible de calculer l'estimation empirique de la variance 
en p de l'estimateur fonde sur un modele (voir Holt et 
Holmes 1993). Ce calcul ne necessite aucune hypothese 
de distribution ou d'independance conditionnelle et son 
resultat peut etre considere comme une mesure plus objec­
tive. Les estimations de I'erreur type calcuiees de cette 
maniere figurent dans le tableau 5. Comme il s'agit d'esti­
mations fondees sur un plan, elles renferment des correc­
tions pour population finie. [Notons ici que les erreurs 
types basees sur un modele pour 0/ (2) (qui ne figurent 
pas dans le tableau 5) etaient environ 10% moins eievees 
que les erreur types fondees sur un plan pour tous les cas. ] 

Tableau 5 
Estimations basees sur un modele et erreurs types en 
p correspondantes pour certains types de produits 

Produit 
(k) 

Estimation du nombre 
de consommateurs 

Estimation du nombre 
d'automobiles 

Total 
e/(2) 

Penetration 
n/(2) 

Total 
%(3) 

Part de marche 
fi*(3) 

D 

63,433 
(2,230) 

39,673 
(1,587) 

21,930 
(1,142) 

13,422 
(868) 

7,366 
(675) 

5,826 
(492) 

7,686 
(633) 

.4070 
(.0105) 

.2546 
(.0086) 

.1407 
(.0066) 

.0861 
(.0052) 

.0473 
(.0041) 

.0374 
(.0031) 

.0493 
(.0039) 

263,511 
(13,007) 

177,067 
(9,530) 

65,357 
(3,836) 

22,146 
(1,351) 

15,798 
(1,223) 

14,398 
(1,113) 

11,207 
(813) 

.3722 
(.0048) 

.2501 
(.0046) 

.0923 
(.0027) 

.0313 
(.0016) 

.0223 
(.0014) 

.0203 
(.0012) 

.0158 
(.0011) 

ligne: estimation ' ligne: e.t. enp 

Si nous comparons ces resultats a ceux du tableau 2, 
nous observons que les erreurs types des totaux estimes 
sont beaucoup moins eievees: de 30 a 40% moins eievees 
pour tous les produks sauf A et B (les principaux modeles), 
pour lesquels la difference est plutot de 15 a 20%. Ces 
observations etaient previsibles puisque le plan de sondage 
de I'enquete est optimal pour le total des ventes d'auto­
mobiles et done, relativement efficace pour des produits 
qui occupent une grande part de marche. Par consequent, 
la methode fondee sur un modele devrait etre utile surtout 
pour des produits dont la part de marche est plus modeste. 
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En ce qui concerne l'estimation du taux de penetration 
du marche, on observe aussi dans ce cas-la des erreurs 
types moins eievees pour tous les produits (des ecarts de 
30 a 40% sauf pour les produits A et B, pour lesquels les 
ecarts sont un peu moins prononces). 

5.2 Estimation du nombre d'automobiles 

Le tableau 5 contient aussi les estimations (basees sur 
un modele) du nombre total d'automobiles de type k 
achetees, 0y(.(3), et de la part de marche correspondante, 
n^(3), calcuiees a I'aide des equations (17) et (19) respec­
tivement, pour la classification definie dans le tableau 4. 
Ces estimations sont accompagnees des erreurs types en 
p correspondantes. 

Si nous comparons ces resultats aux estimations du 
tableau 2, nous observons une forte reduction des erreurs 
types des totaux estimes (de 40 a 80%) sauf pour le produit 
de categorie B. De la meme maniere, les erreurs types des 
parts de marche estimees sont beaucoup moins eievees avec 
un modele. 

cette affirmation mais en comparant les donnees des 
tableaux 2 et 5, on peut avoir une idee de la taille du biais 
qui serait necessaire pour que l'estimateur direct et l'esti­
mateur fonde sur un modele aient la meme EQM. Prenons 
I'estimation du nombre total de consommateurs pour le 
produk de type E; cette estimation est fortement influencee 
par la procedure et done, probablement tres susceptible 
d'etre entachee d'un biais. La variance (et done I'EQM) de 
l'estimateur direct est 1,146^ = 1,313,316, tandis que celle 
de l'estimateur fonde sur un modele est 675^ = 455,625. 
Par consequent, il faudrait que la valeur estimee de 7,366 
(selon un modele) soit entachee d'un biais de 926 pour que 
I'EQM soit la meme pour les deux estimateurs. 
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6. ANALYSE 

L'utilisation d'hypotheses d'independance condition­
nelle dans I'elaboration d'estimateurs fondes sur un modele 
permet de considerer deux problemes d'estimation: dans 
le premier cas (estimation de Nf: nombre de consomma­
teurs appartenant a la categoric/), on a recours a des 
probabilites de selection inegales tandis que dans le second 
cas (estimation de la proportion de consommateurs de la 
categorie/qui achetent un produit de type k, ou nombre 
moyen d'automobiles de type k qui sont achetees par des 
consommateurs de la categorie/), on n'a pas recours a de 
telles probabilites, ce qui peut se traduire par un gain 
d'efficacite appreciable. 

Si les hypotheses d'independance conditionnelle ne se 
verifient pas, les estimateurs comporteront un biais resi­
duel au sens normal du plan, mais ce peut etre un risque 
acceptable pour garantir la stabilite des estimateurs pour 
I'ensemble des produits. En ce qui concerne les resultats 
numeriques observes dans les sections precedentes, seules 
les estimations basees sur un modele relatives au produit 
B sont en dehors de I'intervalle de confiance a 95% base 
sur l'estimateur direct. Les hypotheses d'independance 
conditionnelle dependent du choix de la categorie/ et elles 
peuvent etre testees a I'aide de tests chi carre pour tableaux 
de contingence. 

Bien que les donnees du tableau 5 montrent que les 
erreurs types de plan des estimations basees sur un modele 
sont generalement moins eievees que les erreurs types des 
estimations directes (tableau 2), on peut pretendre que les 
estimateurs fondes sur un modeie sont susceptibles d'etre 
biaises et que par consequent, leur erreur quadratique 
moyenne (EQM) n'est pas moins eievee que celle des autres 
estimateurs. Le biais des estimateurs fondes sur un modele 
viendra de I'inadequation des hypotheses d'independance 
conditionnelle (par ex., equation (5)). On ne peut verifier 
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MPLSE a donnees chronologiques pour petites regions 
evalues a Taide de donnees d'enquete 

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

RESUME 

Lorsqu'on effectue des estimations pour petites regions, il est courant de renforcer les estimations en "empruntant" 
de I'information a d'autres petites regions, car les estimations directes tirees de I'enquete presentent souvent une 
variabilite d'echantillonnage eievee. II existe, pour resoudre ce probleme de forte variabilite, un ensemble de methodes, 
dites d'estimation composite, qui utilisent la combinaison lineaire d'un estimateur direct et d'un estimateur synthe­
tique. La composante synthetique se fonde sur un modele qui relie les moyennes des petites regions transversalement 
(entre les regions) et/ou par rapport au temps. Le meilleur predicteur lineaire sans biais empirique (MPLSE) 
transversal est un estimateur composite fonde sur un modele de regression lineaire comportant des effets de petite 
region. Dans cet article, nous examinons trois modeles qui generalisent le MPLSE transversal et permettent d'utiUser 
les donnees de plusieurs points dans le temps. Dans le premier modele, les parametres de regression sont aleatoires 
et presentent une dependance seriale, mais les effets de petite region sont supposes independants dans le temps. 
Dans le deuxieme modele, les parametres de regression ne sont pas aleatoires et peuvent prendre des valeurs communes 
dans le temps, mais il y a une dependance seriale dans les effets de petite region. Le troisieme modele est plus general 
en ce sens qu'on suppose une dependance seriale dans les parametres de regression et dans les effets de petite region. 
Les estimateurs resultants, ainsi que certains estimateurs transversaux, sont evalues a I'aide des donnees bisannueUes 
de I'Enquete nationale sur les fermes et de I'Enquete sur les fermes de Janvier de Statistique Canada. 

MOTS CLES: Estimation composite; modeles d'espace d'etats; filtre de Kalman; estimateur de Fay-Herriot. 

1. INTRODUCTION 

Un grand nombre d'etudes ont porte sur la fagon de 
produire des estimations pour petites regions au moyen de 
donnees d'enquete transversales, en utilisant comme com­
plement des donnees 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 
methodes d'estimation pour petites regions utilisees dans 
les programmes statistiques federaux des Etats-Unis font 
I'objet d'une evaluation par le Federal Commktee on 
Statistical Methodology (1993). L'idee de base qui sous-tend 
toutes les methodes d'estimation pour petites regions 
consiste a renforcer les estimations en empruntant de 
I'information a d'autres petites regions, c'est-a-dire en 
supposant que differentes regions sont reliees conformement 
a un modeie contenant des variables auxiliaires tirees des 
donnees complementaires. Par aiUeurs, comme il existe 
de nombreuses enquetes a passages repetes, il serait ega­
lement important d'emprunter de I'information a d'autres 
passages. Des methodes utilisant des series chronologiques 
ont recemment ete mises au point dans le but d'ameliorer 
les estimateurs pour petites regions; voir Pfeffermann et 
Burck (1990) et Rao et Yu (1992). II est interessant de 
signaler qu'apres les travaux de Scott et Smith (1974) sur 
le renforcement des donnees d'enquete par le recours a 
des series chronologiques, on n'a constate que recemment 
un regain d'interet pour l'estimation d'agregats tires 
d'enquetes complexes repetees a intervalles reguliers; voir 

par exemple Bell et Hillmer (1987), Binder et Dick (1989), 
Pfeffermann (1991) et TiUer (1992). 

Dans cet article, nous examinons certaines generalisa­
tions naturelles du meilleur predicteur lineaire sans biais 
(MPLS) pour petites regions quand on dispose d'une serie 
chronologique d'estimations directes pour les petites 
regions. L'estimateur de Fay-Herriot (FH), fonde sur le 
lissage des estimateurs directs par une modeiisation trans-
versale des totaux des petites regions, est un important 
exemple de MPLS pour petites regions. Les estimateurs 
resultants sont des estimateurs composites (c.-a-d. des 
combinaisons convexes d'estimateurs directs et synthe­
tiques), et ils sont appeles MPLS empiriques (MPLSE) 
lorsque des estimations de certaines composantes de 
variance sont inserees dans I'expression du MPLS. Les 
travaux de Fay et Herriot (1979) ont marque une etape 
importante dans le domaine de I'estimation pour petites 
regions, car c'est probablement la premiere fois que celle-ci 
a ete utilisee a grande echelle par des organismes gouver-
nementaux a des fins d'analyse des politiques. En nous 
servant de modeles structurels, nous obtenons des MPLSE 
a donnees chronologiques, qui comportent a la fois des 
donnees transversales et des donnees longitudinales. Le 
choix des modeles sous-jacents a ete fait d'apres des consi­
derations heuristiques generales plutot qu'en fonction de 
tests formels des modeles. Les tests formels de ce genre 
de modeles a I'aide de donnees d'enquete sont tres diffi-
ciles et il n'existe pas beaucoup de telles donnees. Nous 
commenfons plutot par un modele de regression qui est 

' A.C. Singh et H.J. Mantel, Division des methodes d'enquetes sociales; B.W. Thomas, Division des methodes d'enquetes-entreprises, Statistique 
Canada, Ottawa, Ontario, KIA 0T6. 
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raisonnable pour la grande region, et dans lequel des effets 
aleatoires de petite region peuvent expUquer tout ecart 
local par rapport au modele global. Les parametres de 
regression et les effets aleatoires de petite region peuvent 
evoluer dans le temps selon un modele d'espace d'etats 
egalement formule de fa?on heuristique. Nous n'avons pas 
examine ici le probleme de l'estimation de I'erreur quadra­
tique moyenne (EQM) de nos estimateurs. Des EQM corres-
pondant aux modeles sous-jacents pourraient etre definies 
et estimees pour bon nombre des estimateurs, mais notre 
article concerne principalement la performance des esti­
mateurs dans un contexte d'echantillonnage repete. L'esti­
mation de I'EQM est un probleme important et difficile, 
et la disponibilite d'estimateurs fiables de I'EQM pourrait 
etre un facteur important dans le choix des estimateurs. 

Le but principal de cet article est de comparer des 
MPLSE utilisant des donnees chronologiques avec des 
estimateurs transversaux (p. ex. avec des estimateurs pour 
domaines avec stratification a posteriori, synthetique, FH 
et lie a la taille de I'echantiUon). Dans la modeiisation 
chronologique des estimations directes des petites regions, 
nous supposons que les erreurs de I'enquete ne sont pas 
correiees dans le temps. Quand les erreurs de I'enquete 
sont correiees dans le temps et peuvent etre decrites par 
un modele raisonnable (p. ex. ARMM), on peut utiUser 
la methode de Pfeffermann (1991) pour obtenir des MPLSE 
a donnees chronologiques, au moyen du filtre de Kalman. 
Rao et Yu (1992) obtiennent des MPLSE pour un modeie 
auquel le filtre de Kalman ne peut s'appliquer, avec des 
erreurs de I'enquete presentant une structure de correlation 
arbitraire dans le temps, mais non correiees entre les 
regions. Ils produisent egalement des approximations du 
second ordre, ainsi que l'estimation, de I'erreur quadra­
tique moyenne en vertu de leur modeie. Quand il est difficile 
de formuler un modeie pour les erreurs de I'enquete 
correiees, il est possible, au moyen d'un filtre de Kalman 
convenablement modifie, d'obtenir de bons estimateurs 
sous-optimaux (Singh et Mantel 1991). 

Dans cet article, nous donnons les resultats d'une etude 
empirique de I'efficacite de MPLSE a donnees chronologi­
ques. L'etude utilise des simulations de Monte Carlo fondees 
sur des donnees de series chronologiques reelles tirees des 
enquetes bisannueUes sur les fermes realisees par Statistique 
Canada. Voici les principales conclusions de l'etude: 

(i) Les MPLSE a donnees chronologiques peuvent pro­
duire des gains d'efficacite raisonnables par rapport 
aux estimateurs transversaux. 

(ii) Dans la classe des methodes avec donnees chronolo­
giques examinees dans cet article, il est avantageux 
de permettre qu'il existe une dependance seriale dans 
les effets aleatoires de petite region. 

(iii) II est previsible que toute version lissee de l'estimateur 
direct pour petites regions sera biaisee, mais les 
MPLSE a donnees chronologiques affichent un biais 
moindre que les methodes de lissage transversal. 

La section 2 presente une description de diverses 
methodes transversales servant a I'estimation pour petites 
regions. Les MPLSE a donnees chronologiques sont 

decrits a la section 3, tandis que les details et les resultats 
de l'etude comparative de Monte Carlo sont donnes a la 
section 4. Enfin, la section 5 presente quelques commen­
taires en guise de conclusion. 

2. METHODES FONDEES SUR DES DONNEES 
TRANSVERSALES 

Dans cette section, nous decrivons certaines methodes 
bien connues d'estimation pour petites regions fondees 
uniquement sur des donnees transversales. Ghosh et Rao 
(1994) font un survol interessant de divers estimateurs pour 
petites regions. 

Soit 0 le vecteur des totaux Qk, k = I, ..., K dela 
population pour de petites regions. Dans la presente 
section, qui traite des methodes fondees sur des donnees 
transversales, nous ne tenons pas compte du lien entre 0 
et le temps /, a des fins de simplicite. 

2.1 Methode 1 (estimateur d'expansion pour domaines) 

Cet estimateur s'exprime ainsi 

gik = E djPj, 

oil dj est le poids de I'enquete pour l'unite7 de I'echan­
tiUon. Dans le cas de I'echantiUonnage aleatoire simple 
stratifie, dont nous nous servons dans notre etude de simu­
lation a la section 4, nous avons: 

1̂* = E (Nh/n,,) Y y"J' 
h Jis,ik 

(2.1) 

oil yhj est layieme observation dans la hieme strate, 5/,̂ . 
designe I'ensemble des ni,k unites de I'echantillon se 
trouvant dans la kieme petite region et dans la hieme 
strate, et n,,, N,, designent respectivement les tailles de 
I'echantiUon et de la population pour la hieme strate. Cet 
estimateur est souvent peu fiable, car «/,j., la taille de 
rechantiUon aleatoire dans la petite region, peut avoir une 
valeur esperee faible et presenter une variabilite eievee. 
Avec comme condition la taille d'echantillon realisee ni,k, 
gik est biaise. Toutefois, en I'absence de condition, cet 
estimateur est non biaise pour 0^.. 

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

Nous appellerons aussi cet estimateur I'estimateur direct 
pour petites regions. Si la taille de la population N/k est 
connue pour certaines strates a posteriori representees par 
I'indice /, I'efficacite de l'estimateur gik pourrait etre ame-
lioree par une stratification a posteriori. Nous definissons 

g2k Y ^'x E "^jy^l II ''j^Ii ^"^y'" 
I jiSlk I jiSjk I 
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Dans nos simulations, les strates a posteriori sont les 
intersections des strates du plan avec les petites regions, 
ce qui donne 

Ce modele pourrait ne pas etre realiste, car il ne laisse 
aucune place a des fluctuations aleatoires ou a un effet 
aleatoire de petite region (disons (Uk). 

g2k = Y ^^hk/nuk) Y y^j 
h JiSjik 

Y ^hkPhk • (2-2) 2.4 Methode 4 (estimateur de Fay-Herriot ou MPLSE) 

II se peut que cet estimateur ne soit pas lui non plus 
suffisamment fiable, vu la possibilite que les ni,k aient une 
valeur esperee faible. Si n,,k — 0. I'estimateur ci-dessus 
n'est pas defini. II est d'usage de remplacer p,,k par 0 
lorsque ni,k = 0. Dans l'etude empirique presentee dans 
cet article, nous avons remplace p,,k par I'estimation 
synthetique (X,,k/^h)Ph, oil ^ e s t une covariable appro-
priee, dans les cas oil nj,k = 0. 

L'estimateur g2k dans (2.2) est conditionneUement sans 
biais (etant donne ni,k > 0) et approximativement sans 
biais en I'absence de condition. L'annexe A.l donne les" 
details de l'estimation de I'erreur quadratique moyenne 
conditionnelle, v̂ ,̂ de §2*-

2.3 Methode 3 (estimateur synthetique) 

II est possible de definir un estimateur plus efficace en 
supposant un modele qui permette de renforcer les esti­
mations par r"emprunt" d'information a d'autres petkes 
regions. On obtient ainsi des estimateurs synthetiques; 
voir par exemple Gonzalez (1973) et Ericksen (1974). 
Supposons que differents totaux de petites regions soient 
relies par une variable auxiliaire Xk selon un modele 
lineaire comme 

Qk^ 01 -\- 02Xk,k = I, ...,K, (2.3a) 

ou, en notation matricielle, 

e = F0, (2.3b) 

oil F = {Fi,F2, ...,F,i)',Fk= (l,Xk)'. Conside­
rons maintenant un modeie applicable aux estimateurs 
directs pour petites regions g2k, de la forme suivante 

g2 = F0 -\- i , 

oug2 = (g2i, • ••,g2K)',i = (€i, . . . , €A:) ' , Syt.leseA; 
sont des erreurs de I'enquete non correiees avec moyenne 0 
et variance v^. Notons que les g2k ne sont pas correies 
entre les regions puisqu'ils sont conditionneUement (etant 
donne ni,k) sans biais et que les echantillons de petites 
regions differentes sont conditionneUement independants. 

Si Ton designe par 0 l'estimation de 0 selon les moindres 
Carres ponderes (MCP), nous obtenons I'estimateur syn­
thetique de regression de Qk en vertu du modele suppose: 

gj = F0. 

L'estimateur ci-dessus pourrait etre fortement biaise a 
moins que le modele (2.3) ne sok raisonnablement verifie. 

En adoptant l'approche bayesienne empirique de Fay 
et Herriot (1979) ou l'approche plus generale du meilleur 
predicteur lineaire sans biais (voir par exemple Battese, 
Harter et Fuller (1988), et Pfeffermann et Barnard (1991)), 
on peut reduire considerablement le biais de l'estimateur 
synthetique par l'utilisation d'un estimateur composite. 
Pour une des premieres communications touchant l'esti­
mation composite, voir Schaible (1978). L'estimateur com­
posite est obtenu sous forme d'une combinaison convexe 
de g2 et d'un ^3 modifie. On suppose a cette fin que 

0 = F/3 -h a, (2.4) 

oil les Uk sont des effets aleatoires non correies de petite 
region avec moyenne 0 et variance ŵ . connus jusqu'a une 
constante. Dans notre etude empirique decrite plus loin, 
nous prenons Wk = w. Notre modele pour §2 est done 

g2= F0 -\-q -\- i. (2.5) 

Ici, on suppose egalement que a est non correie avec §. Le 
MPLS de 0 en vertu du modeie defini en (2.4) et (2.5) est 

|4 = gf + A{g2 - |3*) 

= Ag2 + ( / - A)g3*. 
(2.6) 

ou 

A = ( K - ' -I- I f ' - ' ) - ' K - ' = WU-\ U =V + W, 

V = diag(vi, . . . , VA:), ^ = diag(H'i, . . . , w,^), 

et gl = F0*,0* est l'estimation MCP de 0 en vertu du 
modele (2.5). On suppose que les matrices de covariance 
Fet IT sont toutes deux connues pour le calcul du MPLS. 

L'expression (2.6) decoule des resultats generaux relatifs 
aux modeles lineaires avec effets aleatoires; voir par exemple 
Rao (1973, p. 267) et Harville (1976). Le MPLS ou le MELS 
(meiUeur estimateur lineaire sans biais) de F j3 est gf, et 
le MPLS de a est A{g2 - g^). II est interessant de signaler 
que la structure du MPLS ne change pas peu importe que 
0 soit connu ou non. Toutefois, comme il faut s'y attendre, 
son EQM change, en raison de l'estimation de 0. 

Si Ket W^sont remplacees par des estimations, l'esti­
mateur g4 est appeie MPLSE. Notons que le modeie (2.4) 
est plus realiste que le modele (2.3) et que, par consequent, 
la performance de g^ devrait etre tres bonne. L'estimateur 
g4 s'approche de g2~quand les Vk deviennent petits, c.-a-d. 
quand les n,,k deviennent grands. Toutefois, il demeure 
biaise, en general, pour 0 donne, le biais tendant vers 0 
a mesure que les Vk deviennent petits. 



38 Singh, Mantel et Thomas: MPLSE a donnees chronologiques pour peUtes regions 

2.5 Methode 5 (estimateur lie a la taille de I'echantillon) 

Un autre estimateur composite possible est l'estimateur 
lie a la taille de rechantiUon de Drew, Singh et Choudhry 
(1982). II est defini ainsi 

|5 = A|2 + (/ - A) |3 , 

oil A = diag(6i, ...,8K), 

si Y dj > XNk, 
jiSk 

8k = < yy (2.7) 
LJ dj/\Nk sinon 

et le parametre X est choisi subjectivement comme moyen 
de controler la contribution de la composante synthetique. 
L'estimateur ci-dessus tient compte des tailles d'echan­
tillon realisees ni,k, et si ces dernieres sont jugees suffi­
samment eievees selon la condition enoncee en (2.7), il ne 
depend pas de l'estimateur synthetique. Cette propriete 
s'apparente a celle de-g^; toutefois, contrairement a ^4, 
l'estimateur ci-dessus ne~tient pas compte des tailles relatives 
de la variation intra-region et de la variation inter-regions. 
Rao et Choudhry (1993) ont demontre de fa?on empirique 
comment les MPLSE peuvent parfois se reveler superieurs 
aux estimateurs lies a la taille de rechantiUon, notamment 
quand la variation inter-regions est peu eievee par rapport 
a la variation intra-region. Sarndal et Hidiroglou (1989) 
ont egalement propose des estimateurs semblables a l'esti­
mateur ci-dessus lie a la taille de I'echantiUon. 

3. METHODES FONDEES SUR DES DONNEES 
TRANSVERSALES ET 

CHRONOLOGIQUES COMBINEES 

Supposons qu'on dispose des donnees recueillies a 
plusieurs moments differents, t = I, .. .,T, sous forme 
des estimateurs directs pour petites regions g2t, oil g2, est 
le vecteur des estimations g2k de (2.2) d'apres les donnees 
dans le temps t, ainsi que des totaux de la population pour 
la variable auxUiaire dans les petites regions. Nous aUons 
maintenant presenter quelques estimateurs qui generaUsent 
l'estimateur de Fay-Herriot g47-de differentes fa?ons, en 
tenant compte de la dependance seriale des estimation 
directes [g2t:t = 1, . . . , T]. Rappelons que dans le cas 
de l'estimateur de Fay-Herriot, le modele formule pour 
07-a deux composantes: la composante structurelle Fj0j 
et la composante des regions 07-. L'estimateiu- g47-emprunte 
de I'information aux regions pour le moment courant T 
et est donne par la somme de deux composantes, chacune 
etant le MPLSE (MELS) pour I'effet aleatoire (fixe) 
correspondant, c.-a-d. 

Les methodes fondees sur des donnees chronologiques 
pourraient toutefois emprunter egalement de I'information 
recueillie a d'autres moments. Nous presentons trois esti­
mateurs qui sont justifies par des modeles structurels parti-
cuUers de la dependance seriale. Ces estimateurs sont tous 
trois optimaux en vertu de cas speciaux differents d'un 
modele chronologique structurel pour les estimations 
directes de petites regions [g2i:t = I, • • . , T] definies 
par le modele d'espace d'etafs suivant. Supposons que a, 
designe {01, g / ) ' et que H, designe {F,, / ) . On a 

et 

ou 

g2t = Qt + it, 

Q, ^ F,0,+q,^ H, a, 

«( = G,q,_i -I- f,, 

(3.2a) 

(3.2b) 

g4T = FT0^-\-q*T. (3.1) 

(3.2c) 

et selon les hypotheses habituelles relatives aux erreurs 
aleatoires, c.-a-d. que 6,, f, sont non correies, f, n'est 
pas correie avec a^ pour 5 < ^ et que €, ~ fO, V,), 
f, ~ (0 , r , ) oil r, est la matrice diagonale par blocs 
\Pt,Qt\- Les matrices de covariance V,, B,, et Q, sont 
generalement diagonales. Si G / ' ' = / e t C / ^ ' = /, alors 
0, et a, evoluent selon une marche aleatoire. 

Ce modele appartient a la classe generale definie par 
Pfeffermann et Burck (1991) au moyen de modeles chro­
nologiques structurels. Le but principal de leur etude etait 
de demontrer comment la prise en compte des correlations 
transversales entre petites regions voisines (en sus des 
correlations seriales) et I'inclusion de certaines modifica­
tions visant a assurer la robustesse (pour se premunir 
contre les defaillances du modele) pouvaient ameliorer la 
performance des estimateurs fondes sur des modeles chro­
nologiques. Ils ont par aiUeurs utilise la methode du 
maximum de vraisemblance dans des conditions de norma-
hte pour estimer les parametres du modele. L'objet principal 
du present article, en revanche, est revaluation de Monte 
Carlo d'une classe speciale d'estimateurs a donnees chro­
nologiques (relies a l'estimateur de Fay-Herriot) choisis 
d'apres des considerations heuristiques plutot que par un 
ajustement de modeie. Les methodes examinees pour­
raient done etre considerees comme des methodes assistees 
par un modele, dont la performance sera evaluee dans un 
cadre fonde sur le plan (c.-a-d. un echantillonnage repete) 
au moyen d'une simulation de Monte Carlo. De plus, 
comme nous le verrons plus loin, pour les types de depen­
dance seriale vises, les parametres du modele peuvent etre 
estimes avec une relative simplicite par la methode des 
moments, sans qu'il soit necessaire de faire aucune hypo­
these quant a la distribution (p. ex. distribution normale). 
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Pour trouver l'estimateur optimal (MPLS) de 07-dans 
(3.2) a partir de toutes les estimations directes jusqu'au 
temps T, nous avons d'abord trouve le MPLS §7-de qj, 
d'oii nous avons pu obtenir le MPLS de Oj-sous la forme 
Hj-qr. II est possible, bien que peu pratique, d'obtenir qj-
directement a partir des donnees completes en recourant 
a la theorie des modeles lineaires avec effets aleatoires. 
Toutefois, comme les gy sont relies dans le temps selon 
requation de transition (3.2b), il est plus commode de le 
calculer recursivement au moyen du fiUre de Kalman. On 
a generalement considere le filtre de Kalman comme une 
technique bayesienne dans laquelle a chaque temps t, on 
met a jour la distribution posterieure de g, pour les donnees 
jusqu'au temps t — 1 afin d'obtenir la distribution poste­
rieure de q, pour les donnees jusqu'au temps t. Bien qu'il 
soit instructif de percevoir le filtre de Kalman de cette 
fa?on, ce n'est pas necessaire dans le cas de modeles 
lineaires mixtes. Supposons que q^is denote le MPLS de 
qr d'apres les donnees jusqu'au temps s, s < T. C'est 
une fait connu (voir Duncan et Horn 1972) que pour la 
structure speciale de dependance seriale consideree ici, le 
MPLS g rde gy d'apres les donnees jusqu'au temps Test 
le meme que le MPLS de qr d'apres q-r\s et les T - 5 
dernieres observations. En d'autres termes, I'information 
contenue dans les donnees precedentes peut etre condensee 
en un MPLS approprie avant que soient ajoutees des 
donnees de points dans le temps plus recents. On trouve 
dans le chapkre 3 de Harvey (1989) une bonne description 
du filtre de Kalman. 

3.1 Methode 6 (MPLSE-I a donnees chronologiques) 

Pour le premier estimateur, nous laissons 0, evoluer 
dans le temps (selon une marche aleatoire), mais nous 
supposons que a, est serialement independant. Les equa­
tions du modeie d'espace d'etats sont dans ce cas semblables 
a celles de (3.2), sauf que I'independance seriale des a, 
fait en sorte que G/^' = 0. II en resulte un estimateur 
composite 

g6T — Fj0Y + df. (3.3) 

Notons que ^y dans (3.3) se fonderait maintenant sur 
toutes les estimations des petites regions jusqu'au temps 
Tet serak done different de 0f dans (3.1), qui depend 
uniquement des estimations directes au temps T. L'esti­
mateur dr, par consequent, serait lui aussi different de la 
composante correspondante gf dans (3.1). 

Dans retude de simulation decrite plus loin, nous 
prenons G/" = I, B, = diag(7f, 72). ce qui correspond a 
un modele de marche aleatoire, et Q, = T^I. L'annexe A.2 
montre comment les parametres y}, 72, et T^ sont estimes 
par la methode dejs moments. Le filtre de Kalman peut 
ensuite etre applique, avec les valeurs initiales de gi et de 
son EQM obtenues a partir de I'estimateur FH au temps 
/ = 1, ce qui donne le MPLSE de qj. Alors, Hjqr est 
l'estimateur MPLSE-I a donnees chronologiques gf,^ au 
temps T. 

Comme I'a signaie un arbitre, quand le nombre de 
petites regions est tres eleve, ou quand la variation de 0, 
par rapport a t est relativement grande, il y a peu de dif­
ference entre g(,T et g^r- En fait, il y a peu de difference 
entre les performances de ces deux estimateurs dans notre 
etude de simulation decrite a la section 4. 

3.2 Methode 7 (MPLSE-II a donnees chronologiques) 

Pour le deuxieme estimateur, nous supposons que 0, 
est fixe (il peut ou non etre commun a differents points 
dans le temps) et que les effets des regions a, presentent 
une dependance seriale conforme, par exemple, a une 
marche aleatoire. Cette generalisation a des donnees 
chronologiques est comparable au modeie propose par 
Rao et Yu (1992). L'estimateur composite resultant aura 
la meme forme qu'en (3.1), c.-a-d. 

glT = FT0T + QT, (3.4) 

mais les estimations des composantes 187-et 07-seront dif­
ferentes. Deux cas doivent etre examines. 

3.2.1 Cas 1: Supposons que les 0, sont fixes et inva-
riables dans le temps, mais que les a, presentent une depen­
dance seriale. Alors, dans (3.2), G / " = / e t S, = 0. Si 
Ton pose Q, egal a T^I, le seul parametre inconnu r^ peut 
etre estime par la methode des moments; voir l'annexe A.2. 
Nous designerons par g^Tle MPLSE qui est alors obtenu 
apres substitution de I'estimation du parametre. 

3.2.2 Cas 2: Nous supposons ici que les 0, sont fixes, 
mais qu'ils ne sont pas les memes a differents points dans 
le temps. Les effets des regions g, evoluent dans le temps 
comme dans le cas 1. Dans (3.2), nous avons G/ ' ' = 0 et 
B, — ml, oil m est un nombre eieve. Les expressions de 
gy-et de son EQM obtenues par le filtre de Kalman dans 
ce cas donnent les formuies correctes quand m -> 00 (voir 
Sallas et HarvUle 1981). Les equations de mise a jour du 
filtre de Kalman pour a, ont alors cette forme speciale 

0, = {F;A,-'F,)-'F;A,-\g2, - G/2 'a ,_,) ; 

a, = G,<^'g,_, + P,i,-iA,-'(g2,-G^^^q,_i -F,0,); 

p, = p , | , _ , - p,^,_iA,-'{A, - F,(F;A,-'F,)-'F,') 

A,-'P,i,-i, 

oiiA, = P,\,-i + K,,P,estl'EQMde fl,autourde a,,et 
P, | ,_ , = G/2)F,_, (G/2)) ' -I- Q, est"I'EQM de G/^' 
a,_i en tant qu'estimateur de a,. Le MPLSE a donnees 
chronologiques, dans ce cas, est designe par g*r. 

3.3 Methode 8 (MPLSE-III a donnees chronologiques) 

Dans le troisieme estimateur, 0, et a, peuvent tous deux 
evoluer dans le temps. II en resulte une dependance seriale 
plus complexe que dans (3.3) ou (3.4). Cet estimateur aura 
une forme semblable a celle de (3.1) et peut s'ecrire ainsi 

gsT = Ff0-f + gr- (3.5) 
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Comme auparavant, si B, = diag {7^,721 etQ, = T^I, 
les parametres du modele T^, 7?, 72 peuvent etre estimes 
par la methode des moments decrite a l'annexe A.2. Le 
MPLSE resultant pour §7- sera designe par g^j-

II est interessant de noter que bon nombre des estima­
teurs examines jusqu'ici sont optimaux en vertu de cas 
speciaux du modele qui sous-tend g^r- Comme nous 
I'avons vu, on obtient les MPLSE a donnees chronologiques 
des methodes 6 et 7 en imposant des restrictions aux 
matrices G, and T,. Dans le cas des estimateurs de Fay-
Herriot transversaux de la section 2.4, les donnees sont 
limitees a un seul point dans le temps. Les estimateurs 
synthetiques de la section 2.3 sont des cas speciaux des 
estimateurs de Fay-Herriot avec variance zero pour les 
effets aleatoires de petite region, et l'estimateur direct (de 
stratification a posteriori) est obtenu a la Umite, quand la 
variance des effets de petite region tend vers I'infini. 

Une autre generalisation pourrait etre utile: permettre 
des correlations entre les effets de petites regions voisines. 
II suffit pour cela que la matrice Q, de (3.2) puisse etre 
non diagonale; toutefois, il n'est pas evident de savoir quelle 
serait la structure de correlation appropriee dans Q,. 

4. ETUDE DE MONTE CARLO 

Les methodes transversales et les methodes avec donnees 
chronologiques ont ete comparees de fa?on empirique au 
moyen d'une simulation de Monte Carlo. Nous avons utilise 
a cette fin une serie chronologique reelle tiree des enquetes 
bisannueUes sur les fermes de Statistique Canada, soit 
I'Enquete nationale sur les fermes (en juin) et I'Enquete 
sur les fermes de Janvier. En raison de la refonte qui a suivi 
le recensement de I'agriculture dc 1986, nous avons utilise 
les donnees des six points dans le temps qui etaient dispo-
nibles a partir de I'ete 1988 pour creer une pseudo-
population a des fins de simulation. Nous avons ajoute a 
cet ensemble des donnees de I'annee du recensement 
(1986). Nous disposions ainsi de donnees pour un point 
additionnel dans le temps, mais il y avail en consequence 
trois points manquants dans notre serie. Ces vides peuvent 
toutefois etre combies facilement par des methodes propres 
aux series chronologiques. Notons que la serie ainsi 
obtenue, bien qu'elle soit courte, est jugee adequate a des 
fins d'iUustration. Le parametre d'interet choisi est le 
nombre total de veaux et bovins pour chaque district agri-
cole (defini comme la petite region) a chaque point dans 
le temps. Pour plus de simplicite, des echantillons aleatoires 
stratifies independants ont ete tires de la pseudo-population 
pour chaque point dans le temps, bien que les enquetes sur 
les fermes utilisent des panels avec renouvellement. Pour 
modeliser la dependance des estimations directes des 
petites regions dans le temps, on a suppose que les totaux 
globaux sous-jacents des petites regions etaient relies en 
vertu d'un quelconque processus aleatoire. La variable 
auxiliaire utilisee dans le modeie etait la valeur rajustee par 
quotient du total de veaux et bovins du recensement de 
1986 dans chaque petite region. Cette variable presentait 

de fortes correlations avec la variable correspondante dans 
le temps au niveau des fermes. Les details de l'etude empi­
rique sont presentes dans les paragraphes qui suivent. 

4.1 Conception de l'etude de simulation 

II nous faut d'abord construire une pseudo-population 
a partir des donnees de I'enquete pour six points dans le 
temps (juin 1988, Janvier 1989, . . . , Janvier 1991). Le plan 
reel comporte deux bases (liste et base areolaire), avec un 
echantillonnage stratifie a un seul degre pour la liste et un 
echantillonnage stratifie a deux degres pour la base areo­
laire; pour plus de details, voir Julien et Maranda (1990). 
Nous avons decide de nous limiter aux donnees provenant 
de la liste, parce que cette derniere contient les fermes qui 
existaient au moment du recensement de 1986 et que la 
variable auxiliaire choisie pour construire le modeie se 
fondait sur de I'information du recensement de 1986. En 
outre, nous avons choisi d'utiUser les donnees de la 
province de Quebec, parce que I'echantiUon areolaire n'y 
constitue qu'une faible fraction de I'echantiUon total et 
que la variation estimee des coefficients pour les douze 
districts agricoles (c.-a-d. les petites regions visees) de cette 
province representait un vaste intervaUe pour les variables 
relatives au betail. Pour eviter d'avoir a tenir compte de 
la variabilite attribuable a revolution de la population 
sous-jacente, nous n'avons conserve que les fermes qui 
avaient repondu a chacune des six occasions. Par aiUeurs, 
les unites agricoles appartenant a des exploitations multi­
ples a l'une ou I'autre des sept occasions (y compris le 
recensement) ont ete exclues a cause de la difficulte 
d'extraire les donnees de chaque ferme a partir des donnees 
sommaires des exploitations multiples, et des changements 
apportes a leurs modalites de declaration au fil du temps. 

Les diverses exclusions ci-dessus etaient justifiees par 
la volonte d'etablir des comparaisons plus nettes entre les 
estimateurs pour petites regions. Le nombre total d'unites 
agricoles apres les exclusions etak 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 unites 
agricoles proportionnellement a leur poids d'echantillon­
nage, de sorte que la taille totale A'̂ de la pseudo-population 
etait de 10,362 unites, une quantite se pretant a une simu­
lation sur micro-ordinateur. 

La pseudo-population a ete stratifiee en quatre strates 
a tirage partiel et une strate a tirage complet, la variable 
de stratification etant les totaux de veaux et bovins du 
recensement de 1986. Bien que nous n'ayons pas examine 
d'autres stratifications ou tailles d'echantiUon dans notre 
etude de simulation, rien ne porte a croire que nos conclu­
sions seraient sensiblement modifiees si nous le faisions. 
La regie de I'ecart sigma (Julien et Maranda 1990) a servi 
a definir la strate a tirage complet. Pour appliquer la regie 
de recart sigma, nous cherchons la plus petite valeur de 
la population qui soit superieure a la mediane et pour 
laquelle la distance jusqu'a la valeur de la population 
suivante, en ordre de taille, est d'au moins un ecart-type 
de la population; toutes les unites situees au-dela de ce 
point sont placees dans la strate a tirage complet. L'algo-
rithme de Sethi (1963) a servi a determiner les limites de 
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stratification optimales pour les strates a tirage partiel. La 
repartition optimale de Neyman a ete utilisee pour deter­
miner les tailles des echantillons des strates, de fagon a 
optimiser la precision de I'estimation provinciate de la 
quantite totale. Pour une taille globale d'echantillon de 
207 (taux d'echantillonnage de 2%), il en est resulte 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 a tirage complet comprenait 11 unites. 
Le nombre espere de fermes preievees dans chaque petite 
region variait de 4.6 dans la region 9 a 27.5 dans la region 6, 
la moyenne etant de 17.3. Le nombre espere de fermes 
preievees comptant des veaux et bovins variait de 3.6 dans 
la region 9 a 18.8 dans la region 3, et la moyenne pour 
I'ensemble des petites regions etait de 11.7. Un total de 
30,000 simulations ont ete executees. A chaque simulation, 
les echantillons etaient tires independamment pour chaque 
point dans le temps, au moyen d'un echantillonnage alea­
toire simple stratifie sans remplacement. Les 30,000 simu­
lations ont ete realisees sous forme de 15,000 ensembles 
de 2 simulations, chaque ensemble correspondant a un 
vecteur different de tailles d'echantillon realisees dans les 
douze petites regions formant chaque strate. II fallait 
proceder de la sorte pour calculer certaines mesures d'eva­
luation conditionnelle, decrites dans la sous-section qui 
suit; voir aussi Sarndal et Hidiroglou (1989). 

(ii) Ecart-type du biais relatif conditionnel pour la 
region k: 

ETBRCA- K'?*-'̂ «'/—H"^ 
Pik - '"a-'E est ijk - vraiek. (4.2) 

Cik = W2 ' ( m 2 - 1) (Y es4*-(E ^^^ij^UX 

Le terme de correction Cik compense le biais de B% 
en tant qu'estimation de B]k, du fait que /??2 est fini. 
B]k — Cjk est conditionneUement sans biais pour B]k; 
il est aussi inconditionnellement sans biais pour B\. 
La moyenne de Monte Carlo wf'j^,(fif^ — Cik) 
converge vers B\ avec probabilite 1 quand A7?I — oo. 
P]k — Cjk peut etre negatif pour certains /, du fait 
que m2 est fini. Si W| est grand, la moyenne sur les / 
est generalement tres voisine de B\; si la moyenne est 
inferieure a B R A | , nous posons ETBRC^̂  egal a 0. 
METBRC designera la moyenne des ETBRC^̂  pour 
I'ensemble des regions k. 

4.2 Mesures d'evaluation 

Supposons que nous effectuions m simulations dans 
lesquelles W| ensembles de vecteurs differents de tailles 
d'echantillon realisees dans les domaines {h,k) sont repetes 
m2 fois. Les mesures suivantes peuvent servir a comparer 
la performance de divers estimateurs au temps T. Suppo­
sons que / varie de 1 a Wi et que7 varie de I a W2. 

(i) Biais relatif absolu pour la region k: 

BRA^ = \m-'^YY ^"*y* ~ vraie^) /vraie^. |. (4.1) 
'• J 

La moyenne des BRA .̂ pour I'ensemble des regions k 
sera designee par MBRA. Nous prenons le biais relatif 
absolu puisque nous nous interessons principalement 
dans cette etude a une mesure globale comme MBRA; 
toutefois, dans d'autres contextes, les biais reels des 
petites regions individueUes peuvent aussi etre d'un 
interet considerable. 

La mesure suivante est justifiee par le desir d'evaluer la 
performance conditionnelle des estimateurs etant donne les 
vecteurs des taiUes d'echantUlon reaUsees dans les domaines. 
II est d'usage de mesurer la performance avec, comme con­
dition, les tailles d'echantillon fixes des domaines; ici, nous 
considerons I'ecart-type du biais conditionnel, Bjk, comme 
une simple mesure sommaire. Si cet ecart-type est faible, 
la methode est robuste par rapport aux variations des tailles 
d'echantillon realisees. Notons que la valeur esperee de Bik 
est simplement le biais inconditionnel, estime par BRAŷ .. 
Designons par BI la valeur esperee inconditionneUe de B\. 
Nous definissons la mesure de Monte Carlo suivante: 

(iii) L'erreur relative absolue moyenne pour la region k est 

ERAM^ = m ' E E I ̂ '̂•y* ~ •vraî A: \j^^^^^k (4.3) 
' J 

et MERAM designe la moyenne des ERAM^̂  pour 
I'ensemble des regions. 

(iv) L'erreur quadratique moyenne pour la region k est: 

EQM* = m-'YY (̂ 't*/* - ^'•^'^*)' ("̂ -̂ ^ 
' j 

et MEQM, de la meme fa?on, designe la moyenne 
pour I'ensemble des regions. 

(v) La racine carree de l'erreur quadratique moyenne 
relative pour la region k est 

REQMR* = [EQMt)'''V vraie* (4.5) 

et, de la meme facon, la moyenne pour I'ensemble des 
regions est denotee par MREQMR. 

La precision (c.-a-d. I'erreur-type de Monte Carlo) de 
chaque mesure depend demi,m2. Pour toutes les mesures 
sauf (ii), le choix optimal de W], m2, avec comme restric­
tion «?2 > 1 est W] = m/2, /W2 = 2, car ce choix reduit 
au minimum I'erreur-type de Monte Carlo. Pour s'en 
convaincre, posons A comme la moyenne d'une mesure 
d'evaluation fondee sur W2 echantillons ayant tous la 
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meme configuration d'echantillon (ensemble des tailles des 
echantillons aleatoires des domaines), que nous appellerons 
C. La valeur esperee de A etant donne C est une fonction 
de C, disons £"( C), et la variance conditionnelle de A est 
proportionnelle a mi'^, disons K(C)//«2- La variance 
inconditionnelle de A est alors V{E{C)) -\- E\V{C)} /m2, 
et la variance globale de Monte Carlo d'une mesure d'eva­
luation fondee sur Wi configurations d'echantiUon repetees 
W2 fois est V[E(C)]/mi -I- £ ( K(C) )/An,/W2, dont on 
trouve le minimum, du fait que m = /W1W2 est fixe, en 
prenant Wj aussi grand que possible. Pour la deuxieme 
mesure, le choix approprie de Wj, m2 est moins direct. Dans 
retude de simulation, nous avons fixe m a 30,000 et les 
valeurs correspondantes de m^ m2 etaient de 15,000 et 2. 

4.3 Estimateurs utilises dans l'etude comparative 

L'etude a porte sur neuf estimateurs, c'est-a-dire gi a 
gg, ainsi que g*, et tous ont ete evalues au temps T = 10. 
Nous avons utilise un modeie de regression lineaire simple 
pour la composante synthetique, avec variable auxiliaire 
ainsi definie 

^kt - (0//Qi)0/tn (4.6) 

oil 0*1, 01 designent respectivement les totaux de la 
population pour la petite region k et la province au temps 
t - I, c.-a-d. au moment du recensement de 1986. L'esti­
mateur 0, denote l'estimateur de stratification a posteriori 
de 0, d'apres les donnees de I'enquete sur les fermes au 
temps /, a I'echelle de la province. Ainsi, Xk, est simple­
ment une variable synthetique de rajustement par quotient. 
Les variances des composantes de l'erreur dans le modeie 
de regression ont ete supposees constantes pour I'ensemble 
des regions. Pour les modeles chronologiques, nous avons 
suppose que la dependance seriale etait conforme a une 
marche aieatoke. Des hypotheses de ce genre ont ete utiUsees 
avec succes dans de nombreuses applications, et nous les 
avons choisies principalement pour favoriser la simplicite. 
Nous esperions, toutefois, que les modeles choisis con­
viennent bien au but recherche et puissent illustrer les 
variations entre les gains obtenus avec differents types d'esti­
mateurs pour petites regions assistes par un modele, reposant 
aussi bien sur des methodes de Ussage transversal que sur 
des methodes de lissage chronologique. 

Puisque les donnees du recensement de 1986 ont ete 
incluses dans la serie chronologique, I'estimation directe 
2̂1 correspond aux resultats du recensement de 1986, et 

done l'erreur de I'enquete €1 correspondrait a 0. En 
outre, d'apres la definition de Xk„ un choix raisonnable 
pour (/3ii, 1821) serait (0,1), de sorte queqi doit etre 0. 
Ainsi, les matrices de covariance B, et W, au temps t — I 
sont nuUes, de sorte que la distribution de g, a ^ = 1 
n'exige pas d'estimation. Cette modification dans la 
distribution initiale de q, est naturelle, compte tenu de 
I'information additionnelle fournie par le recensement. 
Par aiUeurs, puisque les estimations directes g2i n'etaient 
pas disponibles pour / = 2, 3,4, les equations d'estimation 
des composantes de variance du modeie de l'annexe A.2 
ont ete modifiees en consequence. 

Pour la methode 7 (cas 1), on a suppose que 0, avait 
une valeur fixe commune seulement pour t > 2, car a 
/ = 1, |8, - (0,1)'. Pour l'estimateur lie a la taille de 
rechantiUon ^5, le parametre X a ete considere egal a 1. 

4.4 Resultats empiriques 

Les principales conclusions ont ete enoncees a la section 1. 
Nous presentons ici quelques comparaisons detaillees, 
accompagnees de certaines explications possibles. Nous 
n'indiquons pas de resultats distincts pour g*, dont les 
resultats sont un peu inferieurs, quoique dans I'ensemble 
semblables, a ceux de ^7. Ces estimateurs sont presentes 
au tableau 1. Les figures 1 a 3, ainsi que les tableaux 2 a 4, 
presentent certains resultats empiriques. Nous n'avons pas 
indique les erreurs-types de Monte Carlo, mais toutes 
etaient largement negligeables. 

Tableau 1 
Sommaire des estimateurs 

gi - Expansion 

g2 - Stratification a 
posteriori 

g3 - Synthetique 

g4 - Fay-Herriot 

^5 - Lie a la taiUe de 
I'echantillon 

g6 - MPLSE-I a donnees chrono­
logiques, les 0 evoluent dans 
le temps, les a sont indepen­
dants dans le temps 

g7 - MPLSE-II a donnees chrono­
logiques, les a evoluent dans 
le temps, 0 commun et fixe 

MPLSE-III a donnees chrono­
logiques, les 0 et les a evoluent 
dans le temps 

Le tableau 2 presente les moyennes pour I'ensemble des 
petites regions des cinq mesures d'evaluation, et la figure 1 
presente sous forme graphique les mesures d'evaluation 
moyennes par rapport a la valeur pour l'estimateur de 
Fay-Herriot (^4). Certaines tendances ressortent claire­
ment des resultats des diverses mesures selon les differents 
estimateurs. L'estimateur direct g2 donne un tres bon 
resultat dans le cas de la mesure du biais (MBRA), mais 
un resukat plutot mediocre dans le cas des autres mesures. 
La methode de Ussage transversal g^ (synthetique) est tres 
peu performante en ce qui a trait aux mesures du biais. La 
methode de Fay-Herriot g^ se revele un peu meilleure en 
moyenne que la methode de stratification a posteriori en 
ce qui louche la mesure EQM, mais est bien inferieure dans 
le cas du biais. La methode liee a la taille de I'echantiUon 
gi donne des resultats tres semblables k ceux de ^2! elle se 
revele un peu inferieure dans le cas des mesures du biais 
et un peu superieure dans le cas des autres mesures. Les 
methodes avec donnees chronologiques gy et gg ont une 
tres bonne performance dans I'ensemble, bien qu'elles 
soient un peu inferieures a g2 dans le cas du biais. La 
performance de I'estimateur a donnees chronologiques g^ 
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Figure 1. Mesures d'evalution par rapport a l'estimateur de 
Fay-Herriot 

Nota: METBRC relatif pour g,(= 18.98) non indique. 

distinguent en etant celles oil l'estimation par les methodes 
de lissage est la plus difficile. Cela vient du fait que, par 
rapport a la baisse globale d'environ 16% du nombre total 
de veaux et bovins dans la pseudo-population entre juin 
1986 et Janvier 1991, les regions 6 et 8 sont celles qui se 
situent le plus loin de la moyenne, a 33% et a 1 % respec­
tivement, de sorte que la covariable de rajustement par 
quotient est moins appropriee pour ces regions. Neanmoins, 
les methodes avec donnees chronologiques ^7 et gg ont 
une performance sensiblement meilleure que celle de l'esti­
mateur de stratification a posteriori pour les regions 6 et 8. 
Cela s'explique par le fait que le modeie de la marche alea­
toire, appUque aux effets de petite region, peut rendre 
compte de petites regions qui, comme les regions 6 et 8, 
devient progressivement du modele. 

Tableau 2 

Moyennes des mesures d'evaluation 

0.5 

MBRA 

METBRC 

MERAM 

MREQMR 

MEQM 
(000) 

81 

.001 

.282 

.269 

.339 

72,979 

g2 

.007 

.016 

.147 

.192 

27,596 

^3 

.097 

.016 

.115 

.137 

13,382 

g4 

.065 

.015 

.108 

.137 

12,898 

^5 

.018 

.023 

.136 

.176 

22,760 

^ 6 

.070 

.010 

.097 

.120 

10,603 

^7 

.053 

.010 

.087 

.109 

8,610 

^ 8 

.053 

.010 

.088 

.111 

8,829 

se situe generalement entre celle de I'estimateur de Fay-
Herriot et celles des estimateurs a donnees chronologiques 
^7 et gg. Pour tous les estimateurs (y compris l'estimateur 
synthetique ^3), I'ecart-type du biais relatif conditionnel 
(METBRC) est appreciable; toutefois, il est le moins eieve 
dans le cas des methodes avec donnees chronologiques. 
Comme prevu, I'estimateur d'expansion gi donne de 
bons resultats dans le cas de la mesure du biais incondi­
tionnel (MBRA), mais est tres peu performant dans le cas 
de la mesure du biais conditionnel (METBRC). 

La figure 2 presente les moyennes des mesures REQMR* 
pour trois groupes de taille, soit les petites regions de 
faible, moyenne et grande taille, d'apres le classement de 
leurs totaux reels pour la population au temps T. Ces trois 
regroupements ont ete faits parce qu'on s'attendait a ce 
que les erreurs relatives d'estimation soient superieures 
pour les totaux les plus petits, ce que le graphique ne 
contredit pas. Encore une fois, les methodes avec donnees 
chronologiques g^ et gg donnent les meilleurs resultats. 
Notons que la methode avec donnees chronologiques g^, 
qui suppose que les effets de petite region sont independants 
dans le temps, n'est pas aussi performante. Le tableau 3 
presente les mesures REQMR* sans calcul de moyennes. 
La valeur REQMR9 est relativement eievee du fait que le 
nombre total de veaux et bovins dans la region 9 est infe-
rieur a la moitie de celui de toute autre petite region. Parmi 
les petites regions de taille moyenne, les regions 6 et 9 se 
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j _ 
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Q: petites r6gior^ de taiBe moyenne 
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_L _L 

O 0 

_1_ _1_ 

81 82 8i 84 85 86 81 

Figure 2. Racines carrees des erreurs quadratiques moyennes 
relatives: moyennes pour des groupes de tailles 

Tableau 3 
Racines carrees des erreurs quadratiques moyennes 

relatives et totaux vrais de veaux et bovins 
pour de petites regions 

Petite 
taille 

Taille 
moyenne 

Grande 

Region 

9 

10 

11 

12 

Moyenne 

1 

6 

7 

8 

Moyenne 

2 

3 

4 

5 

Moyenne 

Valeurs 
vraies 

8,502 

18,990 

18,776 

19,819 

16,522 

27,595 

29,012 

23,600 

23,627 

25,959 

35,592 

40,582 

42,396 

35,996 

38,642 

81 

.580 

.360 

.339 

.409 

.422 

.312 

.306 

.341 

.383 

.336 

.268 

.241 

.256 

.270 

.259 

82 

.277 

.196 

.122 

.237 

.208 

.206 

.241 

.121 

.250 

.205 

.171 

.151 

.160 

.176 

.164 

gi 

.342 

.078 

.122 

.076 

.154 

.117 

.256 

.107 

.155 

.159 

.113 

.087 

.099 

.091 

.098 

g4 

.275 

.113 

.103 

.152 

.161 

.130 

.216 

.094 

.165 

.151 

.110 

.090 

.103 

.097 

.100 

g5 

.277 

.175 

.112 

.212 

.194 

.185 

.224 

.110 

.219 

.185 

.156 

.137 

.144 

.160 

.149 

^ 6 

.199 

.097 

.096 

.123 

.129 

.120 

.224 

.088 

.155 

.147 

.096 

.070 

.080 

.088 

.083 

gl 

.160 

.103 

.086 

.117 

.116 

.100 

.168 

.092 

.146 

.126 

.089 

.072 

.088 

.085 

.083 

^ 8 

.174 

.104 

.087 

.117 

.120 

.102 

.172 

.092 

.144 

.127 

.088 

.073 

.089 

.088 

.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 regions 

Petite 
taille 

Taille 
moyenne 

Grande 
taille 

Region 

9 
10 
11 
12 

Moyenne 

1 
6 
7 
8 

Moyenne 

2 
3 
4 
5 

Moyenne 

Valeurs 
vraies 

8,502 
18,990 
18,776 
19,819 

16,522 

27,595 
29,012 
23,600 
23,627 

25,959 

35,592 
40,582 
42,396 
35,996 

38,642 

81 

.002 

.002 

.002 

.000 

.001 

.001 

.000 

.000 

.002 

.001 

.000 

.000 

.001 

.000 

.000 

g2 

.047 

.002 

.009 

.007 

.016 

.003 

.001 

.005 

.008 

.004 

.000 

.001 

.002 

.000 

.001 

^3 

.232 

.006 

.090 

.019 

.087 

.093 

.239 

.088 

.143 

.141 

.095 

.047 

.066 

.045 

.063 

g4 

.139 

.007 

.052 

.011 

.052 

.063 

.157 

.053 

.106 

.095 

.071 

.041 

.056 

.029 

.049 

^5 

.085 

.003 

.021 

.007 

.029 

.007 

.023 

.014 

.024 

.017 

.009 

.005 

.008 

.005 

.006 

g6 

.099 

.015 

.062 

.023 

.050 

.078 

.195 

.058 

.124 

.114 

.068 

.029 

.044 

.048 

.047 

gl 

.061 

.026 

.039 

.024 

.037 

.044 

.120 

.062 

.093 

.080 

.049 

.026 

.057 

.035 

.042 

gs 

.069 

.025 

.037 

.023 

.039 

.045 

.123 

.061 

.091 

.080 

.047 

.025 

.056 

.039 

.042 

La figure 3 et le tableau 4 sont de format identique a la 
figure 2 et au tableau 3, mais presentent les biais relatifs 
plutot que les racines carrees des erreurs quadratiques 
moyennes relatives. Tant pour I'estimateur d'expansion 
gl que pour I'estimateur de stratification a posteriori g2, 
les biais sont negligeables. Dans le cas des methodes de 
Ussage, les biais relatifs absolus moyens pour les petites 
regions de taille moyenne sont relativement eleves, et sont 
principalement attribuables aux regions 6 et 8, pour les­
quelles la covariable est moins appropriee. Parmi les 
methodes de lissage, la methode liee a la taille de I'echan­
tiUon g5 presente le biais le plus faible, car elle donne gene­
ralement des resultats tres voisins de ceux de l'estimateur 
direct g2; toutefois, elle n'est que tres peu superieure a g2 
dans le cas de I'erreur quadratique moyenne. Parmi les autres 
methodes de lissage, les estimateurs avec donnees chrono­
logiques gj et gg, qui avaient l'erreur quadratique moyenne 
la plus faible, presentent egalement le biais le plus faible. 
Neanmoins, le biais relatif de ces methodes peut etre tres 
eieve, comme dans les regions 6 et 8. II serait impossible 

en pratique d'estimer ces biais; toutefois, la taille possible 
du biais pourrait etre evaluee au moyen d'un echantiUonnage 
simuie fait a partir de diverses populations plausibles. 

5. CONCLUSION 

Une etude de simulation nous a permis de constater que 
les methodes d'estimation pour petites regions reposant a 
la fois sur des donnees transversales et des donnees chro­
nologiques peuvent etre plus performantes que celles 
fondees uniquement sur des donnees transversales, tant du 
point de vue du biais que de celui de l'erreur quadratique 
moyenne. Toutefois, le coiit en termes de biais pourrait 
encore etre eieve. II importe evidemment de se demander 
s'il est possible en pratique de determiner si les gains 
decoulant de toute forme de lissage I'emporteront sur les 
coiits, et comment faire cette evaluation. 

Les modeles vises par l'etude de simulation ont ete choisis 
a partir de considerations generates. Toutefois, en pratique, 
des diagnostics appropries semblables a ceux employes dans 
Pfeffermann et Barnard (1991) devraient etre mis au point 
pour les donnees d'enquete avant la recommandation de 
toute methode assistee par un modele. Notons egalement 
que les estimateurs pour petites regions pourraient etre 
modifies et rendus robustes a I'egard d'une formulation 
erronee du modele sous-jacent, comme il est suggere dans 
Pfeffermann et Burck (1990); voir aussi Mantel, Singh et 
Bureau (1993). Enfin, il y aurait lieu d'etudier, dans de 
futurs travaux, la modification et I'extension des methodes 
presentees dans cet article pour les adapter au cas plus reaUste 
d'erreurs d'echantillonnage correiees. 
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ANNEXE 

A.l Estimation de la variance de giu, 

Soit Vk, la variance conditionnelle (etant donne /i;,*,) de 
g2kt dans (2.2). On peut alors exprimer v*, (lorsque 
nhkt > 0 pour tout h) dela fa?on suivante 

Vkt Nik, \nhk\ - Nhk]\ (^hkt. (A.l) 



Techniques d'enquete, juin 1994 45 

oil ajikt est la variance de la population pour I'intersection 
de la hieme strate et de la kieme petite region. La variance 
alkt peut etre evaluee par l'estimateur habituel 5^*, pour 
«/,*, > 2. Notons que l'estimation de la variance condi­
tionnelle Vk, fournit aussi une estimation de la variance 
inconditionnelle de g2k, • 

Si ni,k, - 1, nous pouvons utiliser une valeur synthe­
tique comme estimation de alkt, qu'on peut ecrire sous la 
forme Y,(nhkt ~ ^)slkt/I, (nhkt ~ 1)> la sommation 
etant faite sur tous les k pour lesquels «;,*, > 2 dans 
chaque strate {h,t). Si «^*, = 0, Vf,, dans (A.l) n'est 
evidemment pas defini. La valeur synthetique de phk, 
etant utilisee dans ce cas, il nous faut une valeur synthe­
tique de son erreur quadratique moyenne. Pour chaque 
{h,t), celle-ci peut etre ainsi definie 

(X„k,/Xh,)Hnhl' - N;^,')SI, + ( bl^is)^ 

oil ( biais) ^ sera defini comme 

E (^^Mt l^ht )Pht - Phit) ^/mhi, 
n/,„>0 

oil m/,, est le nombre de petites regions avec echantillon 
dans la strate h. 

A.2 Estimation des composantes de la variance 

Selon la notation de (3.2), nous montrons ici I'applica­
tion de la methode des moments a l'estimation des 
composantes de la variance pour le modeie de la section 3.1, 
dans le cas special oil il y a une seule variable auxiliaire 
^ht, Qt — T^^J et 0, suit une marche aleatoire, c.-a-d. 
G,<" = I.SoitF, = (Fi„ ...,FK,)',Fk, = (l,Xk,)', 
|8, = (|3i,,|82r)'. et B, = diag(7f,7|). Le parametre T^ 
est estime par la solution de 

E E («2*r - FI„0,)^/{Vk, + 7 )̂ 
(=1 k=l 

T{K - 2). 

S'il n'y a pas de solution positive, nous posons f ̂  = 0. 
Ici, 0, designe I'estimation selon les moindres carres 
ponderes de 0„ fondee uniquement sur les donnees trans­
versales au temps t. Cette fa?on de proceder est semblable 
k la methode utilisee dans Fay et Herriot (1979) pour des 
donnees transversales. On peut obtenir une estimation de 
y} en resolvant (pour / = 1,2) 

E ('3,-., - 0i,t-i)^/(y} + dlp) = T- I, 
t = 2 

oil dli^ est le (/,/)ieme element de (F/_ i C/,I | F,_,) ~' -I-
( F / [ / r ' F , ) - ' . 
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Methode du jackknife pour restimation de la variance 
en presence de donnees imputees 

J.G. KOVAR et E.J. CHEN' 

RESUME 

L'imputation est une methode dont se servent couramment les organismes d'enquete afin de corriger le probleme 
pose par la non-reponse a des questions particulieres. Bien que dans la plupart des cas, les ensembles de donnees 
ainsi completes offrent de bonnes estimations des moyennes et des totaux, les variances correspondantes, souvent, 
sont largement sous-estimees. Plusieurs methodes permettent de remedier a ce probleme, mais la plupart dependent 
du plan d'echantillonnage et de la methode d'imputation. Recemment, Rao (1992) et Rao et Shao (1992) ont propose 
une methode jackknife unifiee pour l'estimation de la variance d'ensembles de donnees ayant fait I'objet d'une 
imputation. Le present article evalue cette technique de manifere empirique, au moyen d'une population reelle 
d'entreprises, et selon un plan d'echantillonnage aleatoire simple et un mecanisme de non-reponse uniforme. 
La possibilite d'etendre cette methode a des plans d'echantillonnage stratifie a plusieurs degres est examinee, et 
I'on se penche brievement sur la performance de l'estimateur de la variance propose dans le cas de mecanismes de 
reponse qui ne sont pas uniformes. 

MOTS CLES: Non-reponse a des questions particulieres; imputation hot-deck; imputation du plus proche voisin; 
non-reponse non aleatoire; plan d'echantillonnage complexe. 

1. INTRODUCTION 

Le probleme de la non-reponse touche toutes les enquetes 
par sondage, a des degres divers. Dans le cas de la non-
reponse totale d'une unite de I'echantiUon, cette lacune est 
souvent corrigee par un rajustement approprie de la pon­
deration de I'enquete, mais si la non-reponse ne touche que 
des questions particulieres, la plupart des organismes 
d'enquete recourent a l'imputation. Ainsi, des valeurs 
plausibles sont inserees a la place de valeurs manquantes 
ou incoherentes, ce qui simplifie l'estimation des 
moyennes et des totaux a tous les niveaux d'agregation. 
Des les annees 1950, toutefois, Hansen, Hurwitz et Madow 
(1953) ont reconnu que le fait de traiter les valeurs impu­
tees comme des valeurs observees peut entrainer une sous-
estimation des variances des estimateurs si les formuies 
habituelles sont utilisees, sous-estimation qui s'amplifie 
a mesure que la proportion des reponses imputees s'accroit. 

Plusieurs solutions ont ete suggerees pour resoudre ce 
probleme. En particuUer, Rubin (1987) a propose de 
recourir a I'imputation multiple pour estimer la variance 
attribuable a l'imputation, en repetant le processus plusieurs 
fois et en estimant la variation entre les divers ensembles 
de donnees ainsi obtenus. Plus recemment, Sarndal (1990) 
a presente un certain nombre d'estimateurs de la variance 
fondes sur un modele, tandis que Rao et Shao (1992) ont 
propose une technique de rajustement des valeurs impu­
tees qui permet dp corriger l'estimateur de la variance 
jackknife habituel (ou simpliste). Les methodes de Sarndal 
et de Rao et Shao sont attrayantes du fait que seul le fichier 

soumis a I'imputation (dans lequel les valeurs imputees 
sont marquees) est necessaire a l'estimation de la variance. 
Aucun fichier auxiliaire n'est requis. La methode de 
Sarndal fondee sur un modele donne des estimateurs sans 
biais de la variance pourvu que le modele se verifie (Lee, 
Rancourt et Sarndal 1991). La methode jackknife rajustee 
de Rao et Shao donne une estimation convergente selon 
le plan et non biaisee selon le modeie (Rao 1992). Toutefois, 
la methode fondee sur un modeie exige des estimateurs de 
la variance differents pour chaque methode d'imputation, 
tandis que la methode jackknife rajustee offre une approche 
unifiee exigeant la mise en oeuvre d'un seul estimateur, 
l'estimateur jackknife, pourvu que les valeurs imputees 
soient convenablement rajustees a I'etape de l'estimation 
de la variance. 

Dans le present article, nous decrivons une etude de 
simulation qui permet d'evaluer l'estimateur de la variance 
jackknife rajuste de Rao et Shao (1992). Dans la section 2, 
nous faisons valoir le bien-fonde de la presente etude empi­
rique en montrant les caracteristiques de I'estimateur de 
la variance simpUste selon quatre methodes d'imputation, 
dans le cas d'un echantillonnage aleatoire simple. Dans la 
section 3, nous decrivons brievement la methode de rajus­
tement de Rao et Shao et nous presentons les resultats 
empiriques. Des extensions a des plans plus complexes et 
a des experiences comportant des mecanismes de non-
reponse non aleatoires sont examinees a la section 4. 
Enfin, la section 5 contient des conclusions et des recom-
mandations, et propose notamment des voles futures de 
recherche. 

' J.G. Kovar, Division des methodes d'enquetes-entreprises; E.J. Chen, Division des methodes d'enquetes sociales, Statistique Canada, Immeuble 
R.H. Coats, Pare Tunney, Ottawa, Ontario, KlA 0T6. 



48 Kovar et Chen: Methode du jackknife pour I'esUmaUon de la vanance en presence de donnees imputees 

2. CONTEXTE 

Suivant la notation de Rao (1992), nous supposons que 
dans un echantillon 5 de taille n, m unites repondent a la 
question J', tandis que/? — w unites ne le font pas. Desi­
gnons par y* la valeur imputee pour l'unite /, i€s-Sr, oil 
Sr est I'ensemble des unites qui ont repondu. L'estimateur 
habituel de la moyenne Y base sur le fichier soumis a 
l'imputation, dans le cas d'un echantillonnage aleatoire 
simple, est donne par 

PI = '(Tiyi+ Lyr) 
n \ iisr iis-Sr / 

(1) 

2.1 Methodes d'imputation 

Dans la presente etude de simulation, nous examinons 
quatre methodes d'imputation simple: moyenne des 
repondants, quotient, plus proche voisin et hot-deck. Le 
lecteur est invite a Ure l'article de Kakon et Kasprzyk (1986) 
pour un examen approfondi de la question de l'imputa­
tion. La methode d'imputation la plus simple et la plus 
intuitive quand on veut estimer la moyenne des reponses 
a une question y consiste a imputer la moyenne des unites 
repondantes observees aux unites non repondantes. La 
valeur imputee y* de l'unite / est done la suivante, dans 
le cas de la methode d'imputation de la moyenne: 

Pi pm ^ Y yj^"^- (2) 
JiSr 

L'estimateur de la moyenne de la population Fdonne 
en (1) se reduit alors a l'estimateur J/ = p,„. Comme cette 
methode a I'inconvenient de causer une distorsion des 
distributions, elle n'est generalement utilisee qu'en dernier 
recours. Nous la presentons ici a des fins d'iUustration. 

En second lieu, nous examinons une methode d'impu­
tation par quotient reposant sur I'hypothese qu'une 
variable auxiliaire correiee x est disponible et que le 
quotient J / x est le meme dans les ensembles 5r et 5 — Sr, 
comme ce serait le cas si la non-reponse survenait au 
hasard, par exemple. Selon cette methode du quotient, 
nous imputons la valeur suivante a la place de la valeur 
manquante y,: 

Pt-^-Xj, (3) 

oil x,„ est la moyenne des valeurs x de I'ensemble des 
repondants Sr. L'estimateur de la moyenne de la popula­
tion Fdonne en (1) se reduit a l'estimateur d'echantillon­
nage double j ^ / — (j'„/Xm)x, si on considere les repondants 
comme I'echantiUon de deuxieme phase. 

La troisieme methode d'imputation examinee est celle 
du plus proche voisin (PPV). Cette methode consiste a 
imputer a une donnee manquante la valeur observee d'une 
autre unite de I'ensemble Sr, dont la distance par rapport 

a l'unite non repondante est minimale. En pratique, les 
fonctions de distance utilisees sont habituellement les 
normes fi, ^2. ou f̂ . de Minkowski fondees sur les variables 
auxiliaires x, qu'on suppose observees pour toutes les 
unites de s. Ainsi 

Pf =Pj,J^Sr, tel que II x,- - Xj II est minimise, (4) 

oil II • II designe l'une des normes ci-dessus. 

Les trois methodes qui viennent d'etre decrites sont 
souvent qualifiees de deterministes, car pour un echan­
tillon de repondants donne, les valeurs imputees sont 
determinees de fagon unique. La quatrieme methode 
d'imputation examinee dans cette etude, la methode du 
hot-deck (HD), est non deterministe, puisque les valeurs 
imputees sont choisies au hasard dans I'echantillon de 
repondants. Bien qu'en pratique des classes d'imputation 
soient souvent creees et qu'un processus sequentiel quel­
conque soit generalement mis en oeuvre, nous examinons 
ici le hot-deck pur, dans lequel le donneur (j) est choisi 
au hasard, avec remplacement, dans I'ensemble 5̂  complet, 
c.-a-d. 

p* = yj, J^Sr. (5) 

2.2 Variance due a l'imputation 

Si I'on traite les valeurs imputees comme des valeurs 
observees, on a l'estimateur incorrect de la variance 

- (1 -f)sj/n. (6) 

oil sj est la variance de I'echantiUon complet (valeurs des 
repondants et valeurs imputees) et (1 - / ) est le facteur 
de correction pour population finie ( / = n/N). II est 
facile de montrer que la variance vraie de I'estimateur j ' / 
dans (1), V{p[), peut s'ecrire ainsi (Sarndal 1990): 

V{Pi) ' 'imp ~ 'm (7) 

oil Vsan, est la variance d'echantillonnage, Vi,„p est la 
variance introduite par la methode d'imputation en cause 
et Vmix est un terme de covariance entre V^am et Vjmp qui, 
dans la plupart des cas, est negligeable ou nul. On pourrait 
obtenir une estimation de V^am en ajoutant a v„gjyg un 
terme de correction tenant compte du fait que la formule 
habituelle sous-estime la variance d'echantillonnage quand 
I'ensemble de donnees contient des valeurs imputees. Pour 
estimer V{pj), toutefois, il est necessaire d'estimer une 
composante de variance additionnelle, Vj„,p, attribuable 
au mecanisme d'imputation. Cela peut se faire explicite­
ment, comme dans l'imputation multiple de Rubin (1987), 
ou encore en modifiant des formuies de variance commune 
comme dans Sarndal (1990) et dans Rao et Shao (1992). 
Notons que I'interet reside dans l'estimation de la variance 
de l'estimateur en cause, soit V{pj), et non de la variance 
d'un estimateur qui aurait ete obtenu en I'absence de 
non-reponse. 
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2.3 Sous-estimation de la variance 

Pour montrer I'ampleur de la sous-estimation de V{pj) 
par v„giyg, et le lien entre le degre de sous-estimation et la 
methode d'imputation, nous decrivons d'abord l'etude de 
simulation que nous avons realisee a cette fin. Nous exa­
minons un ensemble de donnees de 5,620 unites auxquelles 
sont associees deux variables: une variable auxiUaire x, le 
revenu d'exploitation brut, connu pour toutes les unites 
et pouvant servir de mesure de la taille, et une variable 
connexe relative aux achats, y. La correlation entre x et 
y dans cet ensemble de donnees particuUer est d'environ 
0.92. Des echantillons aleatoires simples de taille 200 
etaient preieves sans remplacement. Une proportion fixe 
d'unites etaient designees au hasard comme des non-
repondants; leur valeur y etait supprimee, puis imputee 
selon l'une des quatre methodes decrites ci-dessus. Divers 
taux de non-reponse ont ete produits, mais pour I'essentiel, 
nous ne presentons que les resultats obtenus avec les taux 
de non-reponse de 5% et de 30%. 

Pour evaluer la performance des estimateurs de la 
variance proposes, nous calculous le biais relatif en pour-
centage de I'estimateur de la variance v., donne par 

Biaisrel.(v.) = Y 
k=l 

{Vk- V(Pi))/K 

V(P,) 
X 100, (8) 

oil V{yj) est obtenue par simulation, et v^ est la ^ îeme 
realisation des K estimations de la variance simuiees en 
question. De meme, la stabilite relative en pourcentage des 
estimateurs de la variance est donnee par 

Stab.reL(v.) = ^ i i ^ ^ Z I M ! ^ x l O O . 
k=l V{Pi) 

(9) 

Toutes les simulations ont ete faites sur un PC d'IBM 
avec le logiciel FORTRAN 77, version 5.0, de Microsoft. 
Dans le cas de I'echantiUonnage aleatoire simple, les resul­
tats se fondent sur des moyennes de 100,000 repetitions 
(K — 100,000). Avec un tel nombre de repetitions, nous 
avons observe que les biais relatifs presentes ne variaient 
pas de plus d'un point de pourcentage. Les resultats sont 
resumes ci-dessous au tableau 1 pour les taux de non-
reponse de 5% et de 30%. 

L'examen du tableau 1 nous indique d'abord que l'esti­
mateur simpliste sous-estime la variance vraie de pj de 
10.7% dans le cas de I'imputation de la moyenne, a un 
niveau de non-reponse de 5%. Cette sous-estimation est 
attribuable environ pour moitie au fait que v„o;Ve sous-
estime Vsarn, et pour le reste au fait que v„„,vg ne tient pas 
compte de la composante V/̂ p- Sarndal (1990) obtient des 
resultats tres 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 premiere ligne 
du tableau 1, que la variance vraie de pj est plus eievee 
dans le cas de l'imputation hot-deck que dans celui de 
I'imputation de la moyenne, en raison de la variabilite 

Tableau 1 
Sous-estimation de la variance de pi par l'estimateur simpliste 

(Vnaive) selon quatre methodes d'imputation, a des taux 
de non-reponse de 5"7o et de 30% 

Taux de Estimateur 
non- de la 

reponse variance 

Methode d'imputation 

Moyenne HD Quotient PPV 

5% v(yi) 

"naive 

Biais rel.{v„gi^g) 

30% V{y,) 

'"naive 

Biais rel.(v„a,v^) 

9.9 10.3 9.5 9.5 

8.9 9.4 9.2 9.3 

-10.7% - 9 . 4 % - 2 . 5 % - 2 . 2 % 

13.5 16.5 10.1 10.3 

6.5 9.4 8.5 9.0 

-51.4% -43 .4% - 1 5 . 3 % -12 .8% 

inherente au hot-deck (c.-a-d. que la composante V/̂ p est 
plus grande). Par contre, V{pi) est legerement plus faible 
dans le cas des methodes du quotient et du plus proche 
voisin, puisque V/̂ p diminue avec la capacite de la methode 
d'imputation d'estimer les valeurs manquantes vraies 
(Sarndal 1990), comme c'est le cas dans la presente etude 
en raison de la correlation relativement eievee entre les 
variables x et j . Un autre fait que revele le tableau 1, c'est 
que V{y,) augmente, tandis que v„a,ve diminue, avec I'eie-
vation du taux de non-reponse. Ainsi, la sous-estimation 
de V{pj), quand les valeurs imputees sont traitees comme 
des valeurs observees, s'amplifie a mesure que s'accroit 
la proportion de valeurs manquantes. Le probleme est plus 
prononce dans le cas des methodes d'imputation de la 
moyenne et du hot-deck, qui n'utiUsent pas d'information 
auxiliaire. Signalons qu'une sous-estimation de la variance 
de I'ordre de 50% comme celle observee ici peut donner 
des intervalles de confiance trop etroits d'environ 30% et 
amener a declarer comme significatifs des resultats qui ne 
le sont pas. II est interessant, par aiUeurs, de noter le 
comportement semblable des methodes du quotient et du 
plus proche voisin, caracteristique dont nous nous servirons 
plus loin. 

3. ESTIMATEUR DE LA VARIANCE 
JACKKNIFE 

Soit J/(y) l'estimateur impute de F obtenu lorsque la 
yieme unite est retiree de I'echantiUon. Dans le cas de 
I'echantiUonnage aleatoire simple, un estimateur de la 
variance jackknife simpliste de pj est alors donne par 

n - I " 
vj = — Y ^y'^-^ ^ ~ y''^' 

n 
(10) 

y = i 

qui se reduit a v„a,ve. comme cela a ete demontre (Rao 
1992). 
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3.1 Rajustement des valeurs imputees 

Afin de produire la version "appropriee" (Rao 1990) 
de l'estimateur de la variance jackknife, Rao (1992) a pro­
pose de rajuster les valeurs imputees de la fagon decrite 
ci-dessous. Intuitivement, un tel rajustement est necessaire 
des qu'une unite repondante est retiree d'une repetition 
jackknife, car pour la plupart des methodes d'imputation, 
toutes les valeurs imputees dependent directement ou 
indirectement de la valeur observee qui a ete supprimee. 
Cela est clair dans le cas de l'imputation de la moyenne 
et de l'imputation par quotient, car tous les repondants 
contribuent directement a la moyenne J^, niais est moins 
evident pour les methodes du plus proche voisin et du 
hot-deck, dans lesquelles l'unite supprimee contribue 
au processus d'imputation uniquement en ce sens qu'elle 
n'est pas disponible pour etre choisie comme donneur. 
Ainsi, des qu'une unite repondante est supprimee, toutes 
les valeurs imputees de I'echantiUon doivent etre rajustees 
avant que I'estimateur impute "a une suppression" de la 
moyenne soit calcule. Le rajustement, de toute evidence, 
doit etre fonction de la methode d'imputation utiUsee. 
Dans le cas des methodes d'imputation de la moyenne et 
du hot-deck, on peut montrer que le rajustement suivant 
est approprie (Rao 1992; Rao et Shao 1992). Soit zf (j) 
la valeur rajustee de la Heme unite imputee;'*, quand la 
7'ieme unite a ete supprimee. Alors, zf (j) est donnee par 

ztU) [r {Pm{j) - Pm\ si jiSr 

si jdS-Sr. ( I I ) 

Autrement dit, aucun rajustement n'est necessaire si 
l'unite supprimee {j) a elle-meme ete imputee, c'est-a-dire 
si I'unitey est un non-repondant. Dans le cas de l'imputa­
tion de la moyenne, par exemple, quand y€5r, la valeur 
rajustee se reduit a pm (j), la moyenne des m — I repon­
dants restants, comme souhaite. 

On evalue I'estimateur de la variance jackknife d'abord 
en calculant l'estimateur impute rajuste p°{j ) suivant 

pi(j) = Y ^r(7)/(« - 1), (12) 
lis 

puis en posant 

II peut etre demontre que I'estimateur de la variance 
jackknife rajuste se reduit a l'estimateur de la variance 
approprie dans le cas de I'imputation de la moyenne 
(Rao 1990) et offre une estimation convergente dans le cas 
de I'imputation hot-deck (Rao et Shao 1992). 

Pour ce qui est de I'imputation par quotient, les valeurs 
rajustees sont donnees par 

C * , [ym(j) ym 1 . ., 

f(i) — < \.Xm (J) ^m J zr(j) 
yr si J€S-Sr, (14) 

oil Xm (j) est la moyenne des m — I valeurs de x pour les 
unites repondantes lorsque I'unitey est supprimee. L'esti­
mateur de la variance jackknife Vj(pj) est alors calcule 
comme en (13) ci-dessus, ce qui donne l'estimateur de la 
variance approprie. En outre, Rao (1992) montre non seu­
lement que I'estimateur de la variance jackknife rajuste est 
convergent selon le plan (/7-convergent) dans le cas d'une 
non-reponse uniforme et independamment du modele, 
mais aussi qu'il est non biaise selon le plan et le modele 
{pm-non biaise), en vertu du modele (15) et de tout meca­
nisme de non-reponse qui ne depend pas des valeurs y. 

Em (Pi ) = /3X;, Vr„ (yj ) = O^Xj, 

cov,„{yi,yj) =0 ir^jis. (15) 

Puisque I'estimateur de la variance simpliste en vertu 
de l'imputation du plus proche voisin a affiche un compor­
tement tres semblable a celui de I'estimateur de la variance 
simpliste en vertu de l'imputation par quotient, le rajus­
tement relatif a l'imputation par quotient donne en (14) 
a ete applique a l'imputation du plus proche voisin. Nous 
avons aussi examine un autre rajustement, qui consistait 
a faire une nouveUe imputation de l'unite / au moyen de 
la methode du plus proche voisin, lorsque l'unite supprimee 
(j) avak servi a I'imputation de l'unite /. Autrement dit, 
le rajustement a Ueu seulement si l'unite supprimee est un 
repondant (comme ci-dessus), et seulement les non-
repondants de lay'ieme repetition jackknife a qui l'unite 
j a ete imputee font I'objet d'une nouvelle imputation pour 
recevoir la valeur de I'un des m — I donneurs restants. 
(Cela equivaut a I'imputation du deuxieme voisin le plus 
proche pour ces unites.) II convient de signaler qu'il n'existe 
pas de justification theorique pour I'un ou I'autre de ces 
rajustements. Puisque le dernier rajustement a donne un 
rendement inferieur a celui du rajustement de la methode 
du quotient dans nos exemples, et qu'il serait lourd k 
appUquer en pratique, nous ne I'avons pas analyse davan-
tage, bien qu'il ait toujours produit des estimations 
prudentes. 

II importe de souUgner que pour toutes les methodes 
d'imputation, les rajustements ne servent qu'a I'estimation 
de la variance et peuvent par consequent n'etre appliques 
que temporairement, au moment de I'execution du pro­
gramme d'estimation de la variance. Aucun rajustement 
permanent du fichier impute n'est necessaire pour l'estima­
tion des moyennes et des totaux, bien qu'il faille marquer de 
fafon appropriee les champs ayant re^u une valeur imputee. 

3.2 Resultats empiriques 

L'estimateur de la variance jackknife, avec rajustements 
correspondant aux quatre methodes d'estimation decrites 
ci-dessus, a ete calcule en sus de v„a;ve dans l'etude de 
simulation decrite a la section 2. Des taux de non-reponse 
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Tableau 2 
Biais relatifs de l'estimateur de la variance simpliste (v„aiyg) 

et de I'estimateur de la variance jackknife rajuste, 
a des taux de non-reponse de 5% et de 30% 

Taux de 

reponse 

5% 

30% 

Estimateur 
de la 

variance 

^naive 

H/ 

^naive 

"y 

Moyenne 

-10 .7 

2.7 

-51 .4 

3.3 

Methode d' 

HD 

imputation 

Quotient 

en pourcentage 

- 9 . 4 

3.6 

-43 .4 

1.9. 

- 2 . 5 

3.4 

-15.3 

3.0 

PPV 

- 2 . 2 

3.7 

-12.8 

5.3 

de 5% et de 30% ont ete utilises et les biais relatifs ont ete 
calcuies. Les resultats sont resumes dans le tableau 2. 

Puisque l'estimateur de la variance jackknife rajuste est 
convergent selon le plan (p-convergent) (Rao 1992), il 
donne de bons resultats, comme prevu, dans le cas de 
l'imputation de la moyenne, de I'imputation hot-deck et 
de l'imputation par quotient pour une structure de reponse 
uniforme. (Nous avons observe d'aussi bons resultats avec 
d'autres ensembles de donnees qui ne suivent pas le modele 
(15), mais il faudrak approfondir davantage I'analyse dans 
leur cas.) II convient de signaler la performance relativement 
bonne obtenue dans le cas de l'imputation du plus proche 
voisin. L'estimateur propose semble etre quelque peu 
prudent, ce qui s'expUque, pour une faible part, par le fait 
qu'il n'integre pas la correction pour population finie. 

4. EXTENSIONS 

de denombrement (SD) du recensement dans les regions 
rurales. Nous avons pris comme population un echantillon 
de 3,870 menages appartenant a 30 strates, et nous avons 
preieve deux upe dans chaque strate. Comme dans notre 
etude sur I'echantiUonnage aleatoire simple, des taux de 
non-reponse uniformes de 5% et de 30% ont ete simuies, 
au niveau des menages. Les valeurs manquantes ont ensuite 
fait I'objet d'une imputation selon la methode du hot-deck 
decrite dans Rao et Shao (1992). En href, la methode d'impu­
tation consiste a seiectionner les donneurs dans I'ensemble 
des repondants, avec remplacement, et avec probabilite 
proportionnelle au poids de I'enquete des donneurs. 

Nous examinons d'abord le cas oil il n'y a qu'une seule 
classe d'imputation. Soit yi,jk la valeur observee pour la 
kieme unite de la Heme upe et de la h ieme strate (A: = 1, 
. . . , « / , , , / = I, .. .,n,,,h = I, . ..,L,n = E !;«,„) et 
soit y^ik la valeur imputee correspondante quand l'unite 
(hik) est un non-repondant, c'est-a-dire quand {hik)^s-Sr. 
L'estimateur impute de Y est alors donne par 

Yl = Y ^'"kPhik + Y ^I'ikPhik, (16) 
(hik)iSr (hik)is-Sr 

oil w,,ik est le poids de I'enquete correspondant k l'unite 
(hik). En vertu de la methode d'imputation hot-deck 
ci-dessus, F/ est asymptotiquement sans biais (Rao et 
Shao 1992). 

L'esperance de F/ en vertu de la methode du hot-deck 
peut s'ecrire ainsi (Rao et Shao 1992): 

E.(f,) ^\ Y "^MkPhikj Y *̂ "'*1 ^ E 
\_l,hik)iSr I (liik)iSr J {hik)e 

Whik 

Bien que l'estimateur de la variance jackknife rajuste 
ait donne de bons resultats dans le cas de rechantillonnage 
aleatoire simple, pour un mecanisme de non-reponse uni­
forme et une seule classe d'imputation, nous examinons 
ici des extensions possibles a un plan plus complexe, a plus 
d'une classe d'imputation et a des mecanismes de reponse 
non aleatoires. 

4.1 Plans complexes 

Dans la presente section, nous decrivons une etude de 
simulation qui evalue l'estimateur de la variance jackknife 
rajuste de Rao et Shao (1992) par rapport a l'estimateur 
de la variance simpliste, dans le cas d'un echantillonnage 
stratifie a plusieurs degres et d'une imputation hot-deck. 
Plus predsement, nous utiliserons des donnees de I'enquete 
canadienne sur les finances des consommateurs (EFC), 
dont le plan de sondage est identique a celui de I'enquete 
sur la population active. La variable a l'etude, y, est le 
revenu total du menage. L'EFC se fonde sur un plan 
complexe a plusieurs degres avec stratification, et les unites 
primaires d'echantillonnage (upe) des strates utilisees dans 
la presente etude sont seiectionnees avec probabilite pro­
portionnelle au nombre de logements. De fa?on generale, 
les upe sont des ensembles de logements, plus predsement 
des Tlots urbains dans les villes et des groupes de secteurs 

= [S/f] X U, (17) 

notation introduisant les termes §, t et 0. Les valeurs 
jackknife "a une suppression" sont alors donnees par 

S{gj) = Y ^hikPhik + 
i.hik)iSr 

I'^g 

_ . 2u ^gikPgik, 
« (gik)iSr 

i^J 
(18) 

f(gj) ^ Y ^'>'k + 
(hik)isr 

h^g 

ne - I , .,, 
* (gik)iSr 

W, gik. 

lorsque lay'ieme upe de la gieme strate est supprimee. On 
effectue le rajustement des valeurs imputees quand la 
(^y)ieme upe est supprimee, (/!/) r^ {gj),et {hik)^s-Sr, 
en posant 

.(gJ) 
Zhik 

* ^ [Ml _^1 
'^'^ [f{gj) ty 

(19) 

Ensuite, comme dans les equations (12) et (13), on evalue 
l'estimateur de la variance jackknife en calculant d'abord, 
de la maniere suivante, I'estimateur impute rajuste Ff 
quand la (gj)ieme upe est supprimee: 
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(gj) fi(gj) = S{gj) + Y ''"ikzifk 
(hik)is-Sr 

+ n„ — 1 
* (hik)es-Si 

Y ""gikZ^J^K (20) 

puis en posant 

Vy(F/) = Y E (YHgJ) - fi)'' (21) 

II peut etre demontre que l'estimateur Vy defini en (21) est 
un estimateur convergent de la variance de F/ (Rao et 
Shao 1992). 

Nous avons produit 10,000 echantillons de 60 upe 
choisies avec probabilite proportionnelle a la taille, et nous 
avons soumis les menages seiectionnes a des taux de non-
reponse uniformes de 5% et de 30%. Nous avons ensuite 
calcule l'estimateur de la variance simpUste, ainsi que 
l'estimateur de la variance jackknife rajuste, v,, donne en 
(21). Le biais relatif (8) et la stabilite relative (9) ont ete 
calcuies pour les deux estimateurs de la variance, et les 
resultats sont resumes au tableau 3. 

Tableau 3 

Biais relatif et stabilite relative (entre parentheses) 
de l'estimateur de la variance simpliste (vnaive) 

et de l'estimateur de la variance jackknife rajuste, 
a des taux de non-reponse de 5% et de 30%, dans le cas 

d'un echantillonnage stratifie a plusieurs degres 

Estimateur de la variance 
Taux de non-reponse 

5% 30% 

reelle. La taille du menage, connue pour tous les menages 
de rechantiUon, a ete utilisee pour former deux classes 
d'imputation, soit les menages a un seul membre et les 
menages a plus d'un membre. L'hypothese sous-jacente 
etait que la propension a repondre est differente entre ces 
deux classes; on a suppose, en revanche, une probabilite 
de reponse uniforme a I'interieur des classes d'imputation. 
Deux structures de non-reponse ont ete evaluees. La 
premiere suppose une non-reponse uniforme de 5% dans 
la classe des menages a un seul membre et une non-reponse 
uniforme de 10% dans la classe des menages a plusieurs 
membres, tandis que la deuxieme suppose des taux de non-
reponse de 25% et de 30% respectivement pour ces deux 
classes. L'imputation hot-deck, les rajustements des 
valeurs imputees et les calculs des totaux rajustes donnes 
en (20), f%{gj), ont ete effectues independamment dans 
chaque classe d'imputation, designee par v. Les termes 
f%(gj) out ensuite ete additionnes pour les deux classes 
d'imputation, ce qui a donne f'Kgj), dont on s'est servi 
pour obtenir I'estimation Vj, selon l'equation (21). Les 
resultats sont resumes au tableau 4. 

Tableau 4 
Biais relatif et stabilite relative (entre parentheses) 

de I'estimateur de la variance simpliste (v„ajve) 
et de I'estimateur de la variance jackknife rajuste, 

selon deux structures de non-reponse, dans le cas d'un 
echantillonnage stratifie a plusieurs degres 

et de deux classes d'imputation 

Estimateur de la variance 
Taux de non-reponse 

5% et 10% 25% et 30% 

en pourcentage 

vj 

-16.7 (87) 

-1.0(103) 

-40.2 (84) 

1.1 (127) 

en pourcentage 

M/ 

- 10.3 (88) 

-0.9(97) 

-43.7 (84) 

1.2(124) 

Comme en fait foi le tableau 3, l'estimateur de la 
variance simpUste sous-estime la variance vraie de F en 
des proportions comparables a celles observees dans le 
cas de I'echantiUonnage aleatoire simple (tableau 2), et la 
sous-estimation s'aggrave avec I'augmentation du taux de 
non-reponse. L'estimateur de la variance jackknife rajuste, 
par contre, donne de bons resultats aux deux niveaux de 
non-reponse, au prix relativement modique d'une legere 
diminution de sa stabilite, en comparaison de v„aive-

4.2 Classes d'imputation 

Selon le meme plan d'echantillonnage que celui decrit 
a la section 4.1, nous avons aussi examine le cas oil il existe 
plus d'une classe d'imputation, qui reflete la situation 

Comme le montre le tableau 4, l'estimateur de la 
variance jackknife rajuste Vj donne de bons resultats en 
vertu des deux structures de non-reponse. Ces resultats, 
jumeies a ceux du tableau 3, demontrent la convergence 
et la stabilite relativement bonne de I'estimateur de la 
variance jackknife rajuste, meme dans le cas de taux de 
non-reponse eieves. 

4.3 Non-reponse non aleatoire 

Comme nous I'avons vu ci-dessus, l'estimateur de la 
variance jackknife rajuste donne de bons resultats quand 
la non-reponse est aleatoire a I'interieur des classes d'impu­
tation. Pour etudier sa robustesse a regard de I'hypothese 
d'un mecanisme de reponse uniforme, nous avons utilise 
I'ensemble de donnees decrit a la section 2, et produit une 
non-reponse de la maniere decrite dans Lee, Rancourt et 
Sarndal (1991). Plus predsement, nous avons suppose que 
la probabilite de non-reponse etait reUee a la variable x de 
deux famous distinctes: 
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Pi = 1 - exp(- cix), 

Ps = e x p ( - CsX), 

(22) pourvu que le facteur de correction pour population finie 
soitomisetque (« - l)/n s l e t ( m - l)/m = l.Les 

(23) resukats sont resumes au tableau 6. 

oil les constantes c^ et Cs sont choisies de fa?on a donner 
un taux de non-reponse probable de 30%. Dans le modele 
Pi donne en (22), la non-reponse est en correlation posi­
tive avec la variable x, ce qui signifie qu'une non-reponse 
est plus probable dans le cas des grandes unites (L). 
L'inverse est vrai pour le modele Ps donne en (23), en 
vertu duquel ce sont les petites unites (S) qui sont le plus 
susceptibles de ne pas repondre. Les methodes d'imputation 
qui ne tiennent pas compte de la variable x (moyenne et 
hot-deck) devraient normalement produire des estimateurs 
de F qui sous-estiment la moyenne vraie en vertu du 
modele de non-reponse (22) et qui surestiment la moyenne 
vraie en vertu du modele (23). Toutefois, les methodes 
d'imputation qui utilisent la variable auxiUaire (quotient 
et plus proche voisin) devraient produire de meiUeures esti­
mations de la moyenne. Une simulation, dont les resultats 
sont presentes au tableau 5 ci-dessous, a permis de con-
firmer ces suppositions. Comme auparavant, nous avons 
utilise 100,000 repetitions. 

Tableau 5 

Estimations de la moyenne Y en pourcentage de la moyenne 
vraie lorsque la non-reponse n'est pas aleatoire et que 

le taux de non-reponse probable est de 30% 

Modele de 
non-reponse 

PL 

Ps 

Moyenne 

60.4 

132.7 

Methode d'imputation 

HD Quotient 

en pourcentage 

60.4 94.7 

132.7 102.0 

PPV 

93.5 

101.4 

De toute evidence, l'estimation de la variance n'offre 
aucun interet lorsque les estimateurs ponctuels eux-memes 
sont fortement biaises, comme c'est le cas pour les methodes 
de la moyenne et du hot-deck. Toutefois, dans le cas des 
methodes du quotient et du plus proche voisin, pour les­
quelles les estimateurs ponctuels sont superieurs, nous 
avons examine la performance de I'estimateur de la variance 
jackknife rajuste, ainsi que d'un estimateur propose par 
Sarndal (1990), qui peut s'ecrire (Rao 1992): 

.,<w = (^y—!-r,E(;',-l=^,Y 
Vx^y m{m - I) tf \ ^m ) 

-I-

-I-

\Xm)n'(m - 1) t f V W 

Tableau 6 
Biais relatif de l'estimateur de la variance simpliste (v„a,v^), 

de I'estimateur de la variance jackknife rajuste et de 
I'estimateur de la variance de Sarndal en vertu d'une 

non-reponse non aleatoire de 30% 

Modele de 
non-reponse 

PL 

Ps 

Estimateur de 
la variance 

^naive 

Vj 

vs 

^ naive 

Vj 

vs 

Methode d'imputation 

Quotient PPV 

en pourcentage 

-22.7 

3.9 

- 2 . 6 

- 4 . 0 

3.7 

2.8 

-54 .6 

-37.5 

-36 .8 

- 0 . 7 

7.2 

4.5 

yZ) n{n'- I) ^/''- x)\ 

Dans le cas de I'imputation par quotient, I'estimateur 
de la variance simpUste donne des resultats tres differents 
pour les deux modeles de non-reponse ( -22 .7% contre 
- 4.0%). En effet, s'il est vrai que la reduction de la taille 
effective de I'echantiUon tend a reduire la variance dans 
les deux cas, il y a surrepresentation des unites de grande 
taille parmi les unites manquantes dans le modele P^, ce 
qui tend a accentuer cet effet, alors que dans le modeie 
P5, oil il y a surrepresentation des petites unites parmi les 
unites manquantes, cet effet tend a etre partiellement 
compense. Deuxieme observation, l'estimateur de la 
variance jackknife rajuste donne de bons resultats dans 
le cas de l'imputation par quotient, mais est plutot dece-
vant dans le cas de l'imputation du plus proche voisin. Cela 
s'explique par le fait que le present ensemble de donnees 
suit assez bien le modele Uneaire habituel (15) et que l'esti­
mateur de la variance jackknife rajuste s'est reveie non 
biaise selon le modele (Rao 1992) pour I'imputation par 
quotient. Par aiUeurs, le rajustement de la methode du 
quotient n'apporte rien d'interessant a l'imputation du 
plus proche voisin quand la non-reponse n'est pas uni­
forme. L'autre rajustement applicable k I'imputation du 
plus proche voisin, que nous avons decrit a la section 3, 
donne egalement de pietres resultats en termes absolus 
(valeurs non presentees ici), bien que les estimations soient 
toujours prudentes. Troisieme observation, la performance 
de l'estimateur de Sarndal, vj, equivaut grosso modo k 
celle de l'estimateur jackknife rajuste, en vertu aussi bien 
de la methode du quotient que de celle du plus proche 
voisin, et d'une non-reponse non aleatoire qui depend 
seulement de x. 

Lorsque le mecanisme de reponse n'est pas aleatoire, 
et que la propension a repondre est reUee a la variable 
touchee par la non-reponse (y), les estimateurs ponctuels 
sont eux-memes gravement biaises selon les quatre methodes 
d'imputation. L'estimation de la variance a done peu k 
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offrir, et le veritable interet reside dans l'estimation de 
l'erreur quadratique moyenne. Autrement dit, des efforts 
accrus doivent etre axes sur I'ameUoration des estimations 
ponctuelles et de leurs biais. Des resultats preiiminaires 
dans ce domaine ont ete presentes par Rancourt, Lee et 
Sarndal (1992). 

5. CONCLUSION 

II est bien connu que l'estimateur de la variance habituel 
sous-estime la variance de l'estimation de Fen presence 
de valeurs imputees, si ces valeurs sont traitees comme des 
valeurs observees. Dans la presente etude, nous avons de 
nouveau mis en evidence I'importante sous-estimation que 
produit l'estimateur de la variance simpliste lorsque des 
donnees sont imputees. Nous avons examine plusieurs 
methodes d'imputation pour evaluer dans quelle mesure 
le degre de sous-estimation etait lie a la methode d'impu­
tation. Nous avons evalue un estimateur de la variance 
jackknife unifie de la forme proposee par Rao et Shao 
(1992), lequel tient compte de la variance due au processus 
d'imputation. L'etude a reveie certaines proprietes inte-
ressantes de I'estimateur propose dans le cas aussi bien de 
I'echantiUonnage aleatoire simple que de plans d'enquete 
complexes. Nos observations sont resumees dans les para­
graphes qui suivent. 

(1) L'ampleur de la sous-estimation de la variance est 
fortement Uee a la fois a la capacite de la methode 
d'imputation de predire les valeurs vraies, et a sa capa­
cite de preserver la variation naturelle des donnees. 

(2) L'estimateur de la variance jackknife rajuste qui est 
propose offre une approche unifiee pour I'estimation 
de la variance de donnees imputees, qui peut etre 
appliquee facilement a un certain nombre de methodes 
d'imputation et a des plans de complexite variable. 

(3) D'un point de vue pratique, aucune modification du 
fichier impute initial n'est necessaire, de sorte que 
l'estimation des moyennes et des totaux n'est aucune­
ment perturbee par la necessite d'estimer les variances. 

(4) La methode proposee peut facilement etre etendue a 
des plans plus complexes, a plusieurs classes d'impu­
tation et, avec prudence, au cas d'une non-reponse 
non aleatoire qui depend seulement des variables auxi-
Uaires disponibles. 

(5) L'estimateur de la variance jackknife rajuste donne de 
bons resultats lorsque la non-reponse est uniforme ou 
que le modele Uneaire habituel est verifie, ce qui 
decoule du fait que I'estimateur est a la fois convergent 
selon le plan et non biaise selon le plan et le modele. 

(6) Dans le cas du modeie P^, dans lequel les unites ayant 
des valeurs y eievees sont plus susceptibles d'etre non 
repondantes, les trois estimateurs de la variance ont 
un rendement extremement faible. 

(7) Dans le cas de la non-reponse liee a la variable y, de 
meilleures techniques d'imputation sont necessaires, 
et les estimateurs ponctuels doivent etre etudies plus 
a fond. Ici, il faut plutot s'interesser a l'estimation de 
l'erreur quadratique moyenne qu'a celle de la variance. 

Les enquetes actuelles etant soumises a un degre eieve 
d'imputation, du moins dans certaines classes d'imputation, 
il est clair qu'on ne peut passer sous silence I'effet de l'impu­
tation sur l'estimation de la variance. Une surestimation 
de la precision peut produire des intervalles de confiance 
trop etroits et amener a presenter comme significatives 
des donnees qui ne le sont pas. Si la mise en oeuvre des 
methodes suggerees ci-dessus est jugee trop coiiteuse dans 
une situation particuliere, il faudrait a tout le moins effec­
tuer des etudes pour evaluer 1'impact de l'imputation dans 
certains cas representatifs. Un facteur special d'accroisse-
ment de la variance pourrak alors etre applique. Toutefois, 
avec remergence de logiciels generaux d'estimation, il 
semble de moins en moins justifiable de ne pas recourir 
a des estimateurs de la variance qui font une juste evaluation 
de I'effet de I'imputation. 

De nombreux problemes demeurent evidemment non 
resolus, et sont peut-etre impossibles a resoudre. Premie-
rement, l'imputation du plus proche voisin doit faire 
I'objet de travaux theoriques beaucoup plus intenses. Les 
rajustements de la methode du jackknife que nous avons 
appUques a cette methode d'imputation ont donne un 
rendement moindre que ceux qui ont ete appUques aux 
autres methodes. II faudra peut-etre trouver des fonctions 
plus lisses pour remplacer la methode du plus proche 
voisin. Deuxiemement, la robustesse de I'estimateur 
propose doit etre evaluee. II est clair qu'un rendement 
satisfaisant peut etre obtenu si le modele (15) est verifie 
et que la non-reponse est aleatoire. Le non-respect partiel 
de l'une ou I'autre de ces conditions n'a pas sembie entacher 
le bon rendement de I'estimateur jackknife dans notre expe­
rience limitee, mais d'autres travaux devront etre entrepris 
dans cette voie. La derogation aux deux conditions simul­
tanement n'a pas encore ete etudiee. Les cas de non-reponse 
non aleatoire dans lesquels la propension a ne pas repondre 
est uee a la variable j sont encore moins bien compris, bien 
qu'U faille mettre I'accent, dans ce cas, sur l'estimation de 
l'erreur quadratique moyenne plutot que de la variance. 
Troisiemement, des comparaisons devraient etre faites 
avec des resultats d'imputation multiple. II faut recon-
naitre, toutefois, que des methodes d'imputation appro-
priees (Rubin 1987) doivent d'abord etre etablies. Notons 
qu'aucune des methodes d'imputation etudiees ici n'est 
pas appropriee en ce qui a trait a l'imputation multiple. 

II faudrait etendre I'analyse a d'autres methodes d'impu­
tation et a d'autres parametres d'interet. La presente etude 
s'est Umitee a quatre methodes d'imputation simples. En 
pratique, des methodes beaucoup plus complexes sont uti­
lisees, et elles sont souvent combinees les unes aux autres. 
L'impact sur I'estimation de la variance du recours a plus 
d'une methode d'imputation a ete etudie par Rancourt, 
Lee et Sarndal (1993); d'autres travaux sont necessaires. 
Pour ce qui est d'autres methodes d'imputation plus 
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complexes, I'effet de I'ajout de residus theoriques aux 
donnees imputees pourrait, par exemple, etre etudie. 
Toutefois, cette technique a comme unique objet la sous-
estimation de Vsam par v„aive, et ne tient pas compte de 
I'effet de Vj^p. Enfin, d'autres parametres, par exemple 
la mediane, et I'effet de I'imputation sur leur variance 
restent a etudier. Des extensions multidimensionnelles 
pourraient aussi etre envisagees: l'estimation des correla­
tions, des quotients et des parametres de regression en 
presence d'une imputation serait sans doute un sujet 
interessant. 
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Estimation pour grappes chevauchantes lorsque la taille 
de la population est inconnue 

D.S. TRACY et S.S. OSAHAN' 

RESUME 

Singh (1988) propose deux methodes d'echantillonnage en vue d'estimer la moyenne d'une population en grappes 
chevauchantes lorsque la taille de la population est connue. Dans cet article, nous etudions des estimateurs par quotient 
appliques dans ces deux methodes en supposant que la taille reelle de la population est inconnue, ce qui est plus 
conforme a la realite des enquetes par sondage. Nous comparons I'efficacite des estimateurs appliques dans l'une 
et I'autre methodes et nous donnons un exemple numerique. 

MOTS CLES: Grappes chevauchantes; formation de grappes avant echantillonnage; erreur quadratique moyenne; 
efficacite relative. 

1. INTRODUCTION 

Dans rechantillonnage par grappes, les grappes sont 
formees soit avant I'echantiUonnage (FGAVE), soit apres 
rechantillonnage (FGAPE). Dans les deux cas, les grappes 
peuvent se chevaucher ou non. II existe deja beaucoup 
d'ouvrages de recherche sur les grappes non chevauchantes. 
Cependant, de nombreux cas d'echantillonnage impliquent 
des grappes chevauchantes. Par exemple, on peut retrouver 
de telles grappes dans une enquete epidemiologique regio-
nale portant sur une maladie contagieuse comme la tuber-
culose, qui tend k se repandre avec la propagation du 
SIDA (Gifford-Jones 1993). Dans ce cas-ci, les grappes 
peuvent etre formees de sujets infectes ou de personnes qui 
sont en rapport etroit avec eux et qui sont plus vulnerables 
a cette maladie. De meme, dans une etude ecologique, les 
grappes peuvent etre formees de centrales au charbon qui 
emettent des hydrocarbures aromatiques polycycliques 
(HAP), composes doues de proprietes cancerogenes. Les 
grappes sont constituees en fonction de la concentration 
de ces gaz, et des etudes peuvent s'imposer dans le but de 
surveiller la pollution atmospherique, qui est a I'origine 
d'infections pulmonaires telles la bronchite. Au sujet des 
grappes chevauchantes, on peut consulter les travaux 
effectues par God et Singh (1977), Agarwal et Singh (1982) 
et Amdekar (1985) sur certains aspects de la question. 
Cependant, les methodes eiaborees par ces auteurs presen­
tent toutes des lacunes. 

II y a quelques annees, Singh (1988) a eiabore un esti­
mateur tres simple pour la moyenne d'une population. 11 
utilise cet estimateur dans deux methodes d'echantUlon-
nage par grappes (selon la formule FGAVE) en supposant 
que la taille de la population est connue. La premiere 
methode prevoit un echantillonnage des grappes avec pro-
babiUtes egales tandis que la seconde prevoit un echantil­
lonnage avec probabilites proportionnelles a la taille de la 
grappe. En ce qui concerne I'echantiUonnage des elements 

des grappes, la regie des probabilites egales s'applique 
pour les deux methodes. Toutefois, supposer que la taille 
de la population est connue n'est pas realiste. Si c'etait 
vraiment le cas, on connaitrait a priori tous les elements 
en double de la population et il suffirait de les eiiminer 
pour accroTtre I'efficacite du plan d'echantillonnage. C'est 
pourquoi il est necessaire d'ameliorer les estimateurs de 
la moyenne d'une population de Singh (1988) afin de les 
rendre plus utiles, car ils dependent de la taille reelle de 
la population. C'est exactement le but du present article. 

Nous proposons deux methodes d'echantillonnage par 
grappes (formule FGAVE) qui utilisent des estimateurs 
par quotient ordinaires de la moyenne de population; ces 
estimateurs ne dependent pas de la taille redle de la popu­
lation. Comme dans Singh (1988), la premiere methode 
consiste en un echantillonnage avec remise avec probabi­
lites egales, tandis que la seconde consiste en un echantil­
lonnage avec probabilites inegales. Dans les deux cas, les 
elements des grappes sont preieves suivant un plan 
d'echantiUonnage sans remise avec probabilites egales. 

La population de N unites k l'etude peut etre definie 
comme un ensemble de K grappes chevauchantes oil Nj 
designe le nombre d'unites contenues dans la grappe / et 
Y, f= i Ni = M > N, la taille reelle (inconnue) de la 
population, (I'egaUte ne vaut que dans le cas des grappes 
non chevauchantes). Une unite peut appartenir a plus 
d'une grappe a la fois. Posons ;/ comme la caracteristique 
etudiee et F, comme la moyenne de la population. 

Definissons 

Zjj=Yij/Fjj, Wjj=l/Fij; i=l,2,...,K, 

et j = 1,2, ...,Ni 

oil Yij est la valeur de y pour l'unitey dans la grappe / et 
Fij est le nombre de fois que cette unite est observee dans 
les /f grappes. 

D.S. Tracy et S.S. Osahan, Department of Mathematics and Statistics, University of Windsor, Windsor (Ontario), N9B 3P4. 
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Lorsqu'on dispose de donnees informatiques par grappe 
sur les unites, il est facile de connaTtre la valeur des Fy. 
En reprenant I'exemple en epidemiologic cite plus haut, 
supposons qu'il existe des donnees informatiques sur des 
menages ou des particuliers, accompagnees de codes d'iden-
tification pour ces unites (par ex., numero civique, numero 
d'assurance sociale ou numero d'assurance-maladie). 
Alors, par une simple instruction de programme, un expe-
rimentateur peut savoir facilement, grace au code d'identifi-
cation, combien de fois une certaine unite se repete dans les 
differentes grappes. En outre, si nous avons un diagramme 
des grappes chevauchantes et si le critere de formation des 
grappes ne permet pas d'eiiminer les doubles, il est possible 
de connaTtre le nombre de fois que des unites sont obser­
vees dans les differentes grappes. 

Nous examinons les deux methodes d'echantiUonnage 
dans la section 2 et nous comparons leur efficacite dans 
la section 3. 

Zi = Y ^ij'^i t̂ ^ '= E ^'j'"'' 
j=l 7=1 

et a\„, Sj„, Wi et w, correspondent respectivement a a^j^, 
S/jw, Z, et Zi, z etant remplace par w et Y, par N. 

Demonstration. D'apres un resultat courant, le biais 
relatif de I'estimateur ZRS (au premier degre d'approxi-
mation) est 

BR (ZRS) = [V{NRS)/N^] - Cov(fRs,NRs)/YN. (3) 

Posons E2 et V2 comme l'esperance et la variance con-
ditionnelles relatives a un echantillon donne de grappes, 
et El et Vi comme l'esperance et la variance relatives a 
tous les echantillons de grappes. Nous avons alors 

2. DESCRIPTION DES DEUX METHODES 

Les deux methodes proposees sont decrites dans les 
sections 2.1 et 2.2. Nous en faisons la comparaison dans 
la section 3. 

2.1 Methode A 

Cette methode comporte les etapes suivantes: 

a) Prelever A: grappes parmi A" au moyen d'un echantillon­
nage aleatoire simple avec remise (EASAR). 

b) Dans la grappe echantillonnee / de taille A ,̂(/ = 1, 
..., K), prelever AI, unites eiementaires par echantil­
lonnage aleatoire simple sans remise (EASSR). 

Theoreme 1. L'estimateur par quotient suivant un EAS 

ZRS = fRs/NRs = I E ^'-^'/f E '̂*̂ '- (̂ ^ 
/=1 ' 1=1 

a pour biais relatif (au premier degre d'approximation) 

BR{zRs)^-\("-k - — V A:LV^ NfJ 

-|<-;^,)(|-^)] (2) 

ou 

t̂ew - E (^'^' " Y/K){NiWj - N/K)/K 
(=1 

N: 

V(NRS) = VIE2{NRS) + EIV2{NRS) 

= Vi\-^ Y NiE2{Wi)] 

+ Ei gE^?K,(v.,.)] 

^ 1 = 1 '' 

k 

De la meme maniere, nous avons 

COV(YRS,NRS) = --ffft̂ M 
k 

^-YM---\ 
f" ti \"- ^'7 

(5) 

En substituant (4) et (5) dans (3), nous obtenons l'equa­
tion (2), ce qui complete la demonstration du theoreme. 

Theoreme 2. L'erreur quadratique moyenne (EQM) de 
l'estimateur ZRS (au premier degre d'approximation) est 
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EQM(z^s) = 

A^|„j[,Z,-,^,.,(i_i)z,?] (6) 

oii£»?= S| - 2FS,,, + Y'Sl, et S | = EJ /̂(Zy - Z,)V 
(Nj-l). 

Demonstration. Au premier degre d'approximation, nous 
avons 

EQM(z;js) = [V(fRs) - 2YCov(fRs,NRs) 

+ Y^V{NRS)]/N\ (7) 

D'apres (4), on peut exprimer V{ F^s) par la formule 

n<>.s.4^fc.f|«<i-i)4 (8) 

oualz = lf=i (NiZj - Y/K)^/K. 

En substkuant (4), (5) et (8) dans l'equation (7), nous 
obtenons, apres simpUfication, 

kN' 
v2„2 EQM(z^s) - ^^ (ai, - 2Ya„,„ -I- Y'oi„) 

(9) 

En substituant dans (9) les expressions pour CT^^ , ai,^„ 
et a\„, et en simplifiant, nous obtenons l'equation (6). 
Dans le theoreme suivant, nous definissons un estimateur 
deEQM(z;j5)-

Theoreme 3. Un estimateur convergent de EQM(z/;5) 
(au premier degre d'approximation) est defini 

EQM{ZRS) 
K^ 1 

Mis . - - iE« '« ' -*»«^- "<» 

Demonstration. Nous remarquons que le premier degre 
d'echantillonnage consiste en un EASAR et que les varia­
bles aleatoires A,?, et N,w,, contenues dans I'estimateur 
par quotient, sont distribuees de fa^on independante mais 
identique. On peut done estimer I'erreur quadratique 
moyenne de ZRS en se fondant sur le resultat bien connu 
selon lequel I'estimateur de la variance dans un plan a 
plusieurs degres peut ne prendre en compte que le premier 
degre (voir Sarndal, Swensson et Wretman, 1992, resultats 
2.9.1 et 4.5.1). 

D'apres (9), un estimateur sans biais de 

' - ^ K Kf^, \ni Ni) •' 

peut etre defini 

'̂̂^ = r~i ^ (̂ '̂ "'" ^ '̂•̂ "'/̂ )'' (̂ >̂ 
1=1 ^ 1=1 

et un estimateur sans biais de 

"»-+ ̂  I «<;, - i,>-
est 

X (NiWj- YNiWi/kV (12) 
V ( = 1 ^ 

De la meme maniere, un estimateur independant de 

1 
abw + ^ t \ni Ni) 

est sl„, defini comme en (11). 

A I'aide de ces resukats, il est facile de montrer qu'un 
estimateur convergent de EQM (ZRS) (equ. 6) est defini 
par I'expression 

K 
EQM{ZRS) = 77r2-(4z - '^Z.RsSbzw + ZRsSbJ, 

qui peut s'ecrire comme en (10). 

2.2 Methode B 

Cette methode comporte les etapes suivantes: 

a) Prelever k grappes parmi Kau moyen d'un echantillon­
nage avec remise avec probabilite proportionnelle k la 
taUle (EARPPT), les probabiUtes de selection etant 
Pi = Ni/M,i = I, ...,K. 

b) Meme etape que celle de la methode A. 

Theoreme 4. L'estimateur par quotient suivant un echan­
tiUonnage PPT, 

ZRP = YRP/NRP = -^Y^'jlY^ ^' ^^^^ 
i=l I i=l 

a pour biais relatif (au premier degre d'approximation) 
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BR{ZRP).'^\('^-'-^) 
k l\N^ YN) 

+ _ ^ M V « , Ni)\N^ YN)\ 

ou 

<^t,z^' = Y (^'- ~ Y/M)(Wj - N/M){Nj/M) 
i=\ 

et alt„' correspond a (Jfe„', z etant remplace par w et F, 
par N. 

Demonstration. D'apres un resultat courant, le biais relatif 
approximatif (au premier degre d'approximation) est 

BR (ZRP) = [V{NRP)/N^] 

- Cov{fRp,NRp)/YN. (15) 

Nous avons 

V{NRP) = VIE2{NRP) + EIV2{NRP) 

•- 1=1 (=1 J 

De la meme maniere, nous pouvons ecrire 

Cov(y,„A.,.) = - [ . , . , + ^g^(--^)s,..J. 

(17) 

En substituant (16) et (17) dans (15), nous obtenons 
requation (14). 

Theoreme 5. L'EQM de I'estimateur ZRP (au premier 
degre d'approximation) est definie 

M '^ 
EQM(?,p) ^ —, E Ni 

kN"-
i=\ 

x[(z,-Fir,)^^(i-l^)z,?]. (18) 

Demonstration. Au premier degre d'approximation, nous 
ecrivons 

EQM(z^p) = [V{fRp) -2YCov{fRp,NRp) 

+ Y^V{NRP)]/N'^. (19) 

En outre, d'apres le theoreme 2.5 de Singh (1988), nous 
avons, par analogic, 

V( YRP) 
M % M^ I^ Nj / \ 1 \ , 

T'̂ *̂ ' + T E l i i - - Ĵ̂ ?̂ • (20) 
^ ^ ,r( A/v«,- Nij 

oil fffc' = Ef=i (A^,/M) (Z,- - Y/M)^. En substituant 
(16), (17) et (20) dans l'equation (19), puis en simplifiant, 
nous obtenons l'equation (18). 

Theoreme 6. Un estimateur convergent de EQM{ZRP) 

(au premier degre d'approximation) est defini 

— M^ I '' 
EQM{ZRP) = - ^ • — Y (^' - ^RP^-^^- (21) 

Nip k(k- 1) ^ (=1 

Demonstration. Comme les unites de sondage du premier 
degre sont preievees suivant un EARPPT, I'argument pre­
sente dans la demonstration du theoreme 3 vaut pour cette 
demonstration-ci. 

D'apres requation (20) et les resultats 2.9.1 et 4.5.1 de 
Sarndal, Swensson et Wretman (1992), nous pouvons 
definir un estimateur non biaise de 

Obz' + 

par I'expression 

^^ M\ni Ni) 

^bz' 
1 * / * \ 2 

n E (̂ -' - E -^A • 
i=i ^ < = i ^ 

(22) 

De la meme maniere, si nous definissons Si,^^' et s\y,', 
nous pouvons montrer que 

EqU.{zRp) = ;T^— (sl^. - 2zRpSbzw' + zlpsly,.), 
NRpk 

qui peut s'ecrire comme en (21). 

3. COMPARAISON DE L'EFFICACITE 

Dans cette section, nous comparons Tefficadte des esti­
mateurs utilises respectivement dans les methodes A et B. 

Remarque. L'estimateur ZRS, de la methode B, devrait 
normalement etre plus efficace que I'estimateur ZRP, de la 
methode A. Voici pourquoi. D'apres (6) et (18), nous avons 
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Voici pourquoi. D'apres (6) et (18), nous avons 

M 
EQM(ZRS) - EQM(ZRP) = —2 E ^ ' 

kN' 
(=1 

h-̂ >-a-AH(f'-o-

L'analyse des resukats du tableau 1 confirme la theorie 
exposee dans cet article. Dans le cas des deux populations, 
le facteur F = TV, [ (Z, - YWi)' + (l/w,- - 1/A^,)A-] 
augmente avec Ni, ce qiU fait que EQM (PRP) < EQM (pps), 
comme nous le disions plus haut. 

4. CONCLUSION 

Si la taille de la grappe, N,, augmente, le facteur 
{KNj/M — 1) augmentera aussi. L'autre facteur du terme 
en sommation est A, [(Z, - Flf^) ^-I- (1/«, - 1/A, )£>?], 
il represente la part de I'EQM de ZRP {equ. 18) attribuable 
a la variabilite de z et de w dans la grappe / (sans la cons­
tante M/kN^). Si la taille de la grappe, A ,̂, augmente, la 
part de EQM(ZRP) attribuable a la grappe / devrait aussi 
augmenter, ce qui fait que la covariance des deux facteurs 
est positive. Done, l'estimateur ZRP devrait avoir une 
EQM moins eievee que celle de ZRS-

Exemple numerique. Dans cet exemple, nous appliquons 
les deux methodes d'echantillonnage proposees a deux 
petites populations afin de mettre en lumiere le calcul des 
valeurs F^, Z,y et Wjj et la comparaison de ces valeurs. 
Pour les deux populations, K = 2i, k = 2, M — 12 et 
A = 9. II y a chevauchement des qu'une unite est presente 
dans plus d'une grappe a la fois. Les populations sont 
decrites dans le tableau 1. 

Dans cet article, nous avons pu examiner la question 
du chevauchement des grappes sans nous embarrasser de 
I'hypothese de la taille de population connue posee par 
Singh (1988). En outre, nous avons pu comparer les deux 
methodes de fa?on plus directe, alors que Singh devait 
s'appuyer sur les resultats de Hansen et Hurwitz (1943). 
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Tableau 1 
Comparaison des deux methodes pour deux 

petites populations 

Nj 

"/ 
YiJ 

Pij 

^ij 
Wij 

F 
EQM(?„s) 

EQM(?„p) 

E.R. 

B.R.(Z„s) 

B . R . ( Z R P ) 

3 

1 

3,5,6 

3,1,2 

1,5,3 

'/3,1, 

1.38 

Population n" 1 

« j 

/2 

4 

2 

1,3,4,7 

1,3,1,1 

1,1,4,7 

l , ' /3 , l , l 

10.16 

2.09 

1.83 

114.21 

- .0105 

-.0047 

4 \ 

5 

2 

2,3,6,8,9 

1,3,2,1,1 

2,1,3,8,9 

l , ' /3,! /2, l , l 

18.12 

\ 3 

I 2 

2 

1 

4,5 

2,2 

2,2.5 

'A,Vi 

.24 

Population n° 2 

- ^ 4 ^ 4 A 
3 ( 3 X J _ / 

5 / 

4 

2 

4,4,5,6 

1,1,2,2 

4,4,2.5,3 

l , l , l /2,'/2 

.77 

6 

2 

2,3,3,4,5,6 

1,1,1,2,1,2 

2,3,3,2,5,3 

l , l , l , ! /2 , l , ' /2 

2.94 

0.45 

0.33 

136.36 

.0348 

-.0037 
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Echantillonnage avec PPT en deux occasions 
N.G.N. PRASAD et J.E. GRAHAM' 

RESUME 

La "methode des groupes aleatoires" pour un echantillonnage avec probabilite proportionnelle a la taille (PPT) 
est etendue a un echantiUonnage effectue en deux occasions. Nous utilisons de I'information sur une variable d'etude 
observee a la premiere occasion pour prelever la portion appariee de I'echantiUon a la deuxieme occasion. Nous 
examinons deux ensembles de donnees reels en vue d'une illustration numerique et d'une comparaison avec d'autres 
methodes existantes. 

MOTS CLfiS: Estimateur composite; comparaisons d'efficacke; methode des groupes aleatoires; probabilite 
proportionnelle a la taille. 

1. INTRODUCTION 

II est tres frequent, dans les enquetes a passages repetes, 
qu'un plan de sondage avec remplacement partiel soit uti­
Use, en raison notamment de refficacite accrue de l'esti­
mation qu'on espere ainsi obtenir, et aussi parce que cela 
permet de reduire le fardeau de reponse. Essentiellement, 
apres chaque passage, une fraction des unites observees 
est retranchee de I'echantiUon et remplacee par un nouveau 
sous-echantillon fraichement preieve dans la population. 
Cet ensemble d'unites non appariees est observe au passage 
suivant, en meme temps que I'ensemble restant d'unites 
appariees. La Utterature regorge d'analyses sur I'echan­
tiUonnage avec probabilites de selection egales en deux 
occasions et sur les methodes d'estimation connexes. Un 
cas particuUerement important survient lorsque les unites, 
a une occasion donnee, sont preievees avec des probabilites 
de selection inegales. Dans les travaux pubUes jusqu'ici, 
on se sert de I'information recueiUie a I'occasion precedente 
en vue d'ameliorer I'estimateur habituel du total ou de la 
moyenne pour I'occasion courante, en utiUsant une methode 
d'estimation fondee sur les differences. Dans le present 
article, nous presentons un plan visant un echantillonnage 
en deux occasions, et une methode d'estimation connexe, 
qui se servent d'une information recueUUe a I'occasion 1 
(precedente) pour la selection du sous-echantillon a 
observer a I'occasion 2 (courante). Par souci d'exhaustivite 
en meme temps que de concision, nous n'examinons dans 
la presente section que les methodes de selection avec 
probabUites inegales aux deux occasions. 

Considerons une population finie deA^unites, designees 
1, 2, . . . , Af, et un echantUlonnage en deux occasions: 
1 (occasion precedente) et 2 (occasion courante). Soient 
Pu et y2i 'es valeurs d'une caracteristique y pour la Heme 
unite observee a la premiere et a la deuxieme occasion 
respectivement. Soient Yi et Y2 les totaux respectifs pour 
la population. Supposons qu'une mesure de taille x soit 
connue pour chacune des unites de la population. 

1.1 Le plan de Des Raj 

Raj (1965) a examine le plan d'echantillonnage avec 
PPT (probabiUte proportionnelle a la taille) suivant: a la 
premiere occasion, un echantiUon 5 de taille n est preieve 
avec probabilites p, proportionnelles aux valeurs x,-, 
/ = 1, 2, . . . , Â , et avec remplacement. A la deuxieme 
occasion, un echantillon aleatoire simple Si de m unites 
est preieve dans s sans remplacement et un echantillon 
independant S2 de u = n - m unites est preieve avec 
PPT et avec remplacement dans I'ensemble de la popu­
lation. Les totaux Yi et Y2 sont alors respectivement 
estimes sans biais par: 

et 

ou 

Fi = E->'''/("^'^ 

F2 = QY2U+ (l - Q)Y2m, 

F2„ = E P2i/("Pi)' 
iiS2 

(1.1) 

(1.2) 

(1.3) 

F2;„ = E -»'i'/(«A) + E (-̂ 2/ - Pii)/{mpi), (1.4) 
iis iisi 

etQ est un coefficient de ponderation, 0 < Q < 1. Si I'on 
suppose que 

N 

(=1 
^̂ 1 = E (•>'"/^' - ^ i ) ' ^ ' - = ^2 

N 

= Y ^y^i'Pi - ^2^ '^ ' ^ ^ ' (1-^) 
(=1 

' N.G.N. Prasad, Associate Professor, Department of Statistics and Applied Probability, University of Alberta, Edmonton, Alberta, Canada T6G 2G1; 
J.E. Graham, Professor, Department of Mathematics and Statistics, Carleton University, Ottawa, Ontario, Canada KIS 5B6. 
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on trouve que la variance minimum de F2 est 

Vmin(f2) = V[l + J 2 ( l - 8)/{2n)], 

ou 8 est donne par 

N 

( • = 1 

(1.6) 

y^^ Y ^y^^ip^ - Yi'>(P2i/Pi - Y2)Pi. (1.7) 

ou 

(1 - P')V' , 
7 = - 1, 

(1 - 6)V 

N 

V = N-
N 

Y (>'!'• - ^ i ) ' = ^ " ' E (̂ 2/ - Y2)' 
i=l 

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

En utUisant un plan d'echantillonnage avec P P T sans 
remplacement, Ghangurde et Rao (1969) ont etendu la 
"methode de Rao-Hartley-Cochran (RHC)" , aussi appeiee 
"methode des groupes aleatoires" (voir Rao , Hartley et 
Cochran 1962) a I'echantiUonnage en deux occasions. 
Dans la methode R H C , la population de N unkes est 
divisee au hasard en n groupes de taiUes A^i, A^2. • • •,N„ 
telles que Y,h=iN,,-N,etun echantillon d 'une unite 
est tire independamment de chacun des n groupes avec 
probabilites proportionnelles aux probabilites de selection 
initiales, />,. Dans la methode G-R, la populat ion est 
d 'abord divisee au hasard en n groupes de taille N/n 
(qu'on suppose etre un entier). A la premiere occasion, une 
unke est tiree de chaque groupe aleatoire (comme ci-
dessus), ce qui p roduk un echantillon 5 de n unkes. A la 
deuxieme occasion, un echantillon aleatoire simple Si 
de m = \n(o < \ < I) unites appariees est tire de 5 
sans remplacement, et un echantillon independant ^2 de 
u = n — m unites est tire de I'ensemble de la population 
de TV unites par la meme methode que ceUe utUisee pour 
produire s. On obtient alors un estimateur composite de 
F2 sous la forme suivante 

et 

fi = Q'fiu + (1 - Q')f2m, 

ouO < Q ' < 1, 

et 

^2m - )j 

t : Pi 

fiu = Y 
iiS2 

+ nm~^ 

X2i^i 

Pi 

y {P2i - Pli)Pi 

ti P' 

(1.8) 

(1.9) 

(1.10) 

Pi et P* designant les to taux des valeurs /?, pour les 
groupes contenant la Heme unite (i - 1,2, .. .,N) dans 
la selection de s et S2 respectivement. En vertu de I 'hypo­
these (1.5), la variance de F2' (avec valeurs optimales de 
Q' et X) est donnee par 

Vmin(f2) = 
NV 

2n{N - 1) 

X [1 - n/N -\- J 2 ( l - 8){l -I- y)n/N], (1.11) 

N 

p' =N-' Y (>'>'•- Yi)(y2i- Y2)/V'. 

1.3 Le plan de Chotai 

Chotai (1974), en posant comme hypothese addkionneUe 
que n/m est un entier, a modifie le plan d'echantiUonnage 
G-R pour la deuxieme occasion. Un echantillon 5 est pre­
ieve comme dans le plan G-R a la premiere occasion. A 
la deuxieme occasion, les n unites de I'echantiUon .y sont 
reparties au hasard en w ( = Xn) groupes de taille n/m. 
Une unite est tiree independamment de chacun des m 
groupes avec probabilites proportionnelles aux Pi, tels que 
definis dans le plan G-R. Cette selection donne I'echan­
tiUon Si. La selection de ^2 se fait de la meme fa^on que 
dans le plan G-R. On dispose alors d 'un estimateur com­
posite de F2 sous la forme 

F2̂  = e ' ' F 2 ^ + (1 -Q'^)Y^rn, C\vC (1.12) 

o u O < Q<^ < 1, 

nu = Y 
iiS2 

P2iPr 

Pi 
(1.13) 

et 

f2m - Y 
iisi 

(P2i - Pli)Pt 

Pi + 
PliPi 

(1.14) 

Ici, Pi et P* sont definis comme dans le plan G-R, et 
P,"*" designe le total des valeurs P, pour les groupes alea­
toires de s contenant la Heme unke (/ = 1,2, . . . , A )̂ dans 
la selection de 5| . La variance minimum de F^^ en vertu de 
I 'hypothese (1.5), obtenue a I'aide des valeurs optimales 
de Q^ et X, est donnee par 

Vmin(f2) = 
NV 

2n{N - 1) 
[1 - n/N -\- J2(l - 8)]. 

(1.15) 
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En vertu de ce plan, mais sans I'hypothese (1.5), Chotai 
a aussi examine un estimateur de F2 (semblable a l'esti­
mateur de KuUdorff pour I'echantiUonnage aleatoire 
simple; voir KuUdorff 1963) donne par 

vCM _ /-^CM-QC Y-^ = Q^^Y^,+ (1 -Q^^)Y^J^, (1.16) 

ou r^„ est defini comme en (1.13), Q'-^ (0 < Q'-'^ < 1) 
est un coefficient de ponderation donne qui doit etre deter­
mine et 

•QCM 
• '2m 

y (P2i - &Pli)Pt ^ ^ y PliPi 

iiSl Pi 
(1.17) 

avec 

2.1 Modification du plan de Des Raj 

A la premiere occasion, un echantillon 5 de taille n est 
seiectionne avec probabilites /7, proportionnelles aux 
valeurs x, et avec remplacement. A la deuxieme occasion, 
plutot que de prelever un sous-echantillon aleatoire simple 
sans remplacement, on preieve un sous-echantillon Si de 
m unites dans s, selon un plan avec PPT et avec rempla­
cement, en prenant comme mesure de la taille z, = j'i,7x„ 
ou yu est la valeur observee de la caracteristique y pour 
l'unite / a la premiere occasion. Un echantillon 2̂ de taille 
u = n — mest tire independamment de 5, comme dans 
Raj (1965). Un estimateur composite de J2 est donne par 

F2 = QF2„ -h (1 - Q)F2„, 

ou F2„ est tel que defini en (1.3) et 

0 - 8 

N 

E A ( J ' 2 , / A - - F2)' 

/=1 
N 

E A ( J I , / P , - YI)' 

V2 
8-y, (1.18) 

V 1 v-< (P2i/Pi) v-i , , , 
F2„ = — > — — > (yii/Pi), 

nm f^^ (yij/pi) ^ 

Q etant un coefficient de ponderation, 0 < Q < 1. La 
variance minimum de F2, obtenue en minimisant la 
variance de F2 par rapport a Q, est donnee par 

et 8 tel que defini en (1.7). La variance minimum de ff^, 
selon les valeurs optimales de Q^'^ et X, est donnee par 

Vmi„(f2) = ViCi{n -K C , m ) - ' , 

^;„>,(F2^'") = 
N 

2n{N - 1) 
(1 -I- J l - 52 - n/N)V2. 

(1.19) 

Pour utiliser effectivement Ff'^, il est evidemment 
necessaire de trouver d'abord la valeur de 0, ce qui, en 
general, n'est pas possible en pratique. On peut utiliser une 
estimation de 0 fondee sur I'echantiUon disponible, mais 
cela introduira un biais dans l'estimateur Ff*'. 

2. AUTRES PLANS POSSIBLES POUR UN 
ECHANTILLONNAGE AVEC PPT 

EN DEUX OCCASIONS 

Nous presentons maintenant une autre methode possible 
d'echantiUonnage et d'estimation, qui n'exige pas de 
connakre la valeur 0 telle que definie en (1.18). Selon ce 
plan, on se sert d'une information recudlUe a la premiere 
occasion pour seiectionner I'echantUlon a la deuxieme 
occasion. La methode se fonde sur une technique que 
Prasad et Srivenkataramana (1980) ont eiaboree dans le 
contexte d'un echantillonnage double dans lequel un sous-
echantillon de deuxieme phase est preieve selon I'informa­
tion obtenue d'un echantUlon initial. A des fins de simpU-
cite, nous examinons d'abord son application au plan de 
Raj (1965) decrit plus haut. 

ouC, = lY^i {y2i/Pu - Y2)'piiVi \avecpii = yu/Yi 
et Vi tel que defini en (1.5). 

2.2 Modification du plan de Chotai 

Supposons, comme dans Chotai (1974), que Â , 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 premiere occasion, preievons un echantillon 5 de 
taille n selon une methode identique a celle du plan G-R. 
Pour cet ensemble d'unites, des observations yu, / = 1, 
. . . , « , sont faites au sujet d'une caracteristique y. 

2. A la deuxieme occasion, a) repartissons les n unites de 
5 au hasard en m groupes de taille n/m et tirons inde­
pendamment une unite avec PPT, p* = {yuPi)/Pi, 
de chacun des m groupes afin de constituer un sous-
echantillon Si, oil Pj est tel que defini dans le plan G-R; 
b) seiectionnons ^2, un echantiUon entierement nouveau 
de u = n — m unites dans la population entiere, et 
observons les valeurs y de la deuxieme occasion, ^2/. 
pour ces u unites de la meme maniere que dans le 
plan G-R. 

Notons que la difference entre la methode proposee 
et celle de Chotai (1974) reside dans la selection de 5,: 
dans le premier cas, on se sert de I'information recueiUie 
a la premiere occasion pour prelever ^i a la deuxieme 
occasion. 

file:///avecpii
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Examinons maintenant un estimateur du total pour la 
deuxieme occasion, F2, qui exploite la methode proposee. 
Posons 

Pl = 
yyPi 

Pi 

Un estimateur composite de F2 est donne par 

F | = Q**fg + (1 - Q**)nm, (2.1) 

oil F2U est defini comme en (1.13), 0 < Q** < 1 et 

'2m 
Y^ yliPi 

^ Pf ' 
lisi •^' 

Ici, Pj designe le total des valeurs pf associees aux 
unites appartenant au groupe aleatoire d'ou provient la 
Heme unite de Si. Supposons que Ei et E2 designent 
l'esperance et que Vi et F̂  designent la variance sur tous 
les 5 et pour un 5 donne, respectivement. On peut alors 
constater que f^m , et done Ff pour F2, sont sans biais, 
car l'esperance de f^m est 

E{ f*2m) - EiE2{f*2m) = ^^(Y ^ ^ ) = ^2" (2-2) 

Pour obtenir la variance de Fj^ , considerons 

m(n - I) ^ \pf ^ I 

n - m V ^ (Aifyid p y yjiPi 

(n - 1 ) L ^ Pi ' ^ Pi m 

-my\ 
ce qui donne, apres une importante simpUfication algebrique 

N{n — m) , 
EiV2{Y^rn) = - T T ; r ; '^3 . 

mn{N — 1) 

ou 

. - | ( ; -^K,- .y| . 

Puisque 

ViE2{nm) -
N- n 

n{N - 1) 
C2, 

on a 

V{Y*2m) = [(1 - n/N) -t ^- ^ h a\, 
n{N -DY X J 

(2.3) 

ou 

r N 
ff3 2 m 

h=^,al=V2 = Y ^PiilPi - Y2)^Pi et X = -
ff2 ~ ^ n 

Parce que fg et f^m sont independants, la variance de 
Fl est donnee par 

V(fl) = Q**^V{fg) -\- (l - Q**)'K(F|,„), 

ou 

Cx _ V(Yg) = 
N - u 

u{N - 1) 
02, 

et V{ fim) est donnee par (2.3). 

On obtient la variance minimum de V( Ff) en utiUsant 
les valeurs optimales de Q* * et X, donnees respectivement 
par 

(l_„/Ar)+li:L^/, 
Q** = 

(1 - n/N) -I- h -i- -
( 1 - X ) 

et 

X = 
VA 

1 -I- Vh' 

Done, la variance minimum de V{ Ff) est donnee par 

Vmin (fl) = ^^''^ , , [I - n/N-^-yfh]. (2.4) 
n{N - 1) 

Notons que la quantite h reflete I'efficadte de l'estima­
teur utilisant les /?,• comme probabilites de selection ini­
tiales par rapport a celle de I'estimateur fonde sur les 
probabilites de selection initiales yu/Yi. Une valeur 
"peu eievee" de h entraine un accroissement de I'efficadte 
de la methode proposee par rapport a celle de Chotai. 



Techniques d'enquete, juin 1994 67 

3. COMPARAISONS NUMERIQUES DE 
L'EFFICACITE 

Les estimateurs composites Ff defini en (1.12), Ff*' 
defini en (1.16) et Fl defini en (2.1) sont maintenant 
compares a leurs valeurs optimales Q et X respectives. 
L'efficacite du plan propose en 2.2 par rapport a la 
methode de Chotai (1974) est examinee au moyen d'une 
comparaison des deux efficacites relatives suivantes: 

REl = 
Vmin(f2) ^ (1 - n/N) + J2( l - 8) 

Vmin(fl) (1 - n/N) -h yfh 

Tableau 2 

RE2 en % pour les ensembles de donnees A et B 

n/N 

0.05 

0.10 

0.15 

0.20 

0.25 

0.30 

Ensemble A 

104.49 

104.64 

104.80 

104.97 

105.15 

105.34 

Ensemble B 

101.82 

101.88 

101.94 

102.01 

102.08 

102.16 

et 

RE2 = 
Vmin{f?'') ^ (1 - "/N) + jr^^V 

Vmin(fi) (1 - n/N) + yfh 

obtenues respectivement k I'aide de (1.15) et (2.4), et de 
(1.19) et (2.4). II s'ensuit que le plan propose est superieur 
au plan de Chotai utilisant un estimateur de KuUdorff (qui 
depend de la constante inconnue 0) dans le cas des popu­
lations pour lesquelles/i < (I - ^2). Afin de permettre 
des comparaisons numeriques utiles, nous utiUsons deux 
ensembles de donnees deja examines dans la litterature. 

Ensemble de donnees A: Cet ensemble de donnees a trak 
a la superficie de culture du bie en 1964 (^2) et en 1963 
(yi), ainsi qu'a la superficie cultivee en 1961 (x), pour 
34 villages de I'lnde (voir Murthy 1967). Les valeurs des 
parametres pour cet ensemble de donnees sont 6 = 0.6404 
eth = 0.1868. 

Ensemble de donnees B: Cet ensemble de donnees a trait 
a la superficie de culture du bie en 1937 (^2) et en 1936 
(yi), ainsi qu'a la superficie cultivee en 1930 (x) pour un 
echantiUon de 34 villages de I'Inde (voir Sukhatme, P.V. 
et Sukhatme, B.V. 1970). Les valeurs correspondantes des 
parametres pour cet ensemble de donnees sont 6 = 0.7635 
eth = 0.3811. 

D'apres ces valeurs de 8 et h, les deux efficacites rela­
tives REl et RE2 (exprimees en pourcentage) ont ete cal­
cuiees pour certaines valeurs de n/N, et les resultats sont 
presentes aux tableaux 1 et 2. 

Tableau 1 

REl en % pour les ensembles de donnees A et B 

n/N 

0.05 

0.10 

0.15 

0.20 

0.25 

0.30 

Ensemble A 

130.09 

131.22 

132.43 

133.75 

135.18 

136.73 

Ensemble B 

124.30 

125.21 

126.19 

127.25 

128.41 

129.66 

Un examen du tableau 1 permet de conclure que le plan 
propose est superieur a celui de Chotai (1974). Le gain 
d'efficacite passe de 30% a 37% pour I'ensemble de 
donnees A et de 24% a 30% pour I'ensemble de donnees B 
avec 1'augmentation de 0.05 k 0.30 de la fraction de 
sondage. Notons que le gain d'efficacite est plus eieve 
pour I'ensemble de donnes A que pour I'ensemble de 
donnees B en raison de la difference entre les valeurs des 
parametres h (0.1868 contre 0.3811) et 5 (0.6404 contre 
0.7635). Rappelons que h evalue I'efficacite dep, en tant 
que mesure de la taille pour l'unite / par rapport k celle 
de yu en tant que mesure de la taiUe dans l'estimation du 
total F2 pour I'occasion courante, tandis que 8 est la 
correlation entre yu/Pj et y2i/Pi telle que definie en (1.7). 
Quand h est relativement petit, on obtient avec la methode 
proposee des gains d'efficacite superieurs a ceux obtenus 
quand h est eieve. Dans les deux cas, toutefois, les gains 
d'efficacite que procure la methode proposee sont dignes 
d'interet. 

Les gains d'efficacite qu'engendre la methode proposee 
par rapport au plan de Chotai utiUsant un estimateur de 
KuUdorff (resukats presentes au tableau 2) sont minimes, 
variant de 4.5% a 5.3% pour I'ensemble de donnees A et 
de 1.8%^ 2.2% pour I'ensemble de donnees B. Toutefois, 
il est necessaire de connaTtre la valeur de 0 pour pouvoir 
utiliser l'estimateur de KuUdorff, ce qui n'est pas le cas en 
pratique. La strategic proposee, done, donne de bons 
resultats tant du point de vue de son application en situa­
tion redle que de celui du gain d'efficacite. 

II existe des situations dans lesquelles I'information 
auxiliaire necessaire au calcul des probabilites de selection 
initiales n'est pas disponible. Un echantillonnage aleatoire 
simple peut alors etre utilise en remplacement de la 
methode RHC pour la selection de I'echantiUon de la 
premiere occasion; on peut ensuite appliquer la methode 
RHC au preievement de Si, en utiUsant I'information sur 
la variable a l'etude fournie par I'echantiUonnage aleatoire 
simple effectue k la premiere occasion. La theorie relative 
a une telle methode s'obtient directement k titre de cas 
special de celui presente, en prenant p,- = 1/A ,̂ /' = 1, 
..., N. D'importants gains d'efficacite devraient etre 
obtenus dans ce cas. 
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Stratification multidimensionnelle par programmation lineaire 
R.R. SITTER et C.J. SKINNER 

RESUME 

Rao et Nigam (1990, 1992) ont montre comment une classe de plans a echantillonnage controle peut etre produite 
par programmation Uneaire. Dans cet article, leur methode est appliquee a la stratification multidimensionnelle. 
L'examen des plans de sondage produks dans des appUcations particulieres, ainsi que revaluation des erreurs 
quadratiques moyennes, permettent d'etablir une comparaison avec les methodes existantes. La methode proposee 
est d'utilisation relativement simple et semble avoir une performance raisonnable sur le plan des erreurs quadratiques 
moyennes. Les calculs necessaires peuvent toutefois augmenter rapidement, k mesure que s'accroit le nombre de 
cellules dans la classification multidimensionnelle. L'estimation de la variance est egalement examinee. 

MOTS CLES: Choix controle; programmation Uneaire, echantillonnage a plusieurs degres; echantillonnage stratifie. 

1. INTRODUCTION 

Souvent, le concepteur d'une enquete dispose de plusieurs 
variables pour faire une stratification et choisit naturelle­
ment de definir les strates comme etant les cellules formees 
par la classification multidimensionneUe de ces variables. 
Un probleme que pose cette methode, notamment lorsqu'on 
preieve les unites primaires d'echantillonnage (upe) pour 
des enquetes sur les menages, vient du fait que la taille 
desiree de I'echantiUon peut etre inferieure au nombre total 
de cellules, auquel cas les methodes de stratification 
classiques peuvent ne pas s'appliquer. 

Une illustration, basee sur un exemple hypothetique de 
Bryant et coll. (1960), est donnee au tableau 1. Des loca-
lites (upe) sont classees selon deux variables de stratifica­
tion: le type de localite (trois categories) et la region (cinq 
categories). La taille desiree de I'echantiUon, n = 10, est 
inferieure au nombre total de cellules, 15. Cet exemple fait 
apparakre un probleme connexe. Les valeurs du tableau 1 
sont les nombres attendus selon une stratification propor­
tionnelle, c'est-a-dire les proportions de la population 
multipUees par la taille de rechantiUon. Meme si la taille 
de I'echantiUon etait doubiee, afin qu'elle depasse le 
nombre de ceUules, les nombres attendus ne seraient 
toujours pas des entiers. Le fait d'arrondir ces valeurs k 
des nombres entiers aurait sans doute un effet pratique-
ment negUgeable pour des nombres attendus eleves, mais 
le choix de la methode d'arrondissement est plus preoc-
cupant lorsque ces nombres sont tres faibles. 

Une solution au probleme que pose le trop grand nombre 
de cellules consiste a laisser de cote une ou plusieurs des 
variables de stratification, ou encore a fusionner certaines 
categories. Ont egalement ete proposees diverses autres 
methodes en vertu desquelles on tente de maintenir un 
certain "controle" pour toutes les categories de I'ensemble 
des variables de stratification, en permettant des formes 
differentes de selection aleatoire des cellules. 

Tableau 1 
Nombres probables d'unites de I'echantiUon dans les cellules 

en vertu d'une stratification proportionnelle 
avec n = 10 

Region 

1 
2 
3 
4 
5 

Total 

Urbaine 

1.0 
0.2 
0.2 
0.6 
1.0 

3.0 

Type de localite 

Rurale 

0.5 
0.3 
0.6 
1.8 
0.8 

4.0 

MetropoUtaine 

0.5 
0.5 
1.2 
0.6 
0.2 

3.0 

Total 

2.0 
1.0 
2.0 
3.0 
2.0 

10.0 

Goodman et Kish (1950) ont propose une methode 
qu'ils ont baptisee "choix controle". Jessen (1970) se dit 
d'avis que "cette methode est un peu complexe et son uti­
lisation en echantillonnage applique apparait limitee" 
(p. 778). Waterton (1983) illustre cette complexite, tandis 
que Bryant et coll. (1960) proposent une methode beaucoup 
plus simple pour une stratification bidimensionnelle. Cette 
methode se caracterise par une independance des nombres 
attendus d'unites echantillonnees entre les lignes et les 
colonnes du tableau bidimensionnel. Si les lignes et les 
colonnes sont egalement independantes dans la population, 
aucun probleme ne se pose, mais si I'on note un degre 
important de dependance (comme c'est souvent le cas), il 
faut habituellement revoir la ponderation, ce qui peut 
rendre cette solution ininteressante en pratique et accrokre 
la variance, comme il est demontre a la section 5. Jessen 
(1970) signaie qu'une autre limite de la methode de Bryant 
et coll. (1960) vient de I'impossibiUte de contraindre des 
cellules determinees a avoir une taille nuUe. II propose deux 
methodes, apphcables a des stratifications bidimensionnelles 
et tridimensionnelles, mais ces methodes demeurent d'appli­
cation assez difficile et, comme le notent Causey et coll. 
(1985), dies ne produisent pas toujours une solution. 

' R.R. Sitter, Department of Mathematics and Statistics, Carleton University, Ottawa, Ontario, KIS 5B6; C.J. Skinner, Department of Social Statistics, 
University of Southampton S09 5NH, U.K. 
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Toutes les methodes ci-dessus peuvent etre appliquees 
manueUement avec un degre d'effort variable, mais aucune 
ne tire parti du potentid de I'informatique moderne. Dans 
cet article, nous allons montrer comment les techniques 
informatiques de la programmation lineaire peuvent etre 
appliquees au probleme de la stratification multidimen­
sionnelle, comme I'ont fait auparavant Rao et Nigam 
(1990, 1992). La methode que nous proposons peut etre 
consideree comme un complement de la methode de pro­
grammation lineaire proposee par Causey et coU. (1985). 
Le choix entre les deux dependra de la nature du probleme 
de stratification et du logiciel disponible. Notre methode 
a comme inconvenient possible d'etre beaucoup plus exi-
geante en calculs, puisque le nombre d'inconnues dans 
notre probleme de programmation lineaire peut etre aussi 
eieve que (*), oil A: est le nombre de cellules du tableau 
et n est la taille de I'echantiUon, tandis qu'il n'y a que k 
inconnues dans la methode de Causey et coll. (1985). Nous 
ferons toutefois quelques suggestions destinees a reduire 
les calculs exiges par notre methode. II s'agit d'une methode 
qui est susceptible d'offrir plusieurs avantages. Premie-
rement, la correspondance est directe entre le probleme de 
stratification et le probleme de programmation Uneaire, 
de sorte que la programmation informatique est immediate, 
tandis que la methode de Causey et coll. est moins directe, 
ce qui oblige a simuler le comportement de fonctions non 
lineaires a I'aide de fonctions lineaires (p. 904) et a imbri-
quer des problemes de programmation Uneaire repetes 
dans un algorithme comportant une recursivite addition­
nelle. Deuxiemement, notre methode 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. Troisiemement, la fonction objective 
de notre probleme de programmation Uneaire peut etre 
naturellement modifiee en fonction des differents objectifs 
du probleme de stratification, par exemple pour une strati­
fication tridimensionnelle dans laqueUe il est plus important 
d" 'equilibrer'' I'echantiUon k I'egard des deux premieres 
variables de stratification qu'a regard de la troisieme. 
Quatriemement, notre methode peut etre natureUement 
modifiee pour forcer les probabilites d'inclusion conjointe 
de cellules a etre positives, de fagon a permettre une esti­
mation non biaisee de la variance. 

2. METHODE PROPOSEE 

2.1 Concepts de base 

Examinons, pour commencer, la forme la plus simple 
de stratification bidimensionneUe. Soit une population de 
Â  unites repartie entre les RC ceUules d'un tableau bidi­
mensionnel resultant de la classification croisee d'un 
facteur de stratification ligne comprenant R categories et 
d'un facteur colonne comprenant C categories. Soit A^ 
le nombre d'unkes de la cellule ij, c'est-^-dire de I'ensemble 
d'unites appartenant k la fois a la ligne / et k la colonne j , 
et soit Pij = Nij /N la proportion correspondante. Sup­
posons que le parametre d'interet soit la moyenne de la 
population, F, d'une variable F. 

Examinons la methode d'echantillonnage a deux degres 
suivantes. Premierement, des tailles d'echantillon «,y sont 
determinees pour chaque cellule d'apres une procedure 
aleatoire donnee. Si 5 designe la matrice R x C des 
(njj, i = 1, ..., R, j = 1, . . . , C), cette procedure 
attribue une probabilite/? (s) a chaque 5 d'un ensemble de 
S matrices possibles. Pour bien montrer que les «,y depen­
dent de s, nous ecrivons «,y(5). Deuxiemement, un echan­
tillon aleatoire simple de rt,y(5) unites est preieve dans la 
cellule ij et les valeurs de Fpropres aux unites de I'echan­
tiUon sont enregistrees. 

Nous limitons notre examen aux plans comportant une 
taille d'echantillon fixe « > 0, c'est-a-dire que nous res-
treignons S a I'ensemble S„ de toutes les matrices telles que 

R c 

Y E "'j (̂ ) = "• 
1=1 j=i 

Nous limitons aussi notre attention a une stratification 
proportionnelle telle que 

Y nij{s)p{s) = nPij pour / = 1, ...,R, 
SiS„ 

y = l, . . . , C . (2.1) 

II resulte de (2.1) que la moyenne non ponderee simple 
de rechantiUon, _y (5), est un estimateur sans biais de F. 
Nous proposons de choisir un (ou le) plan d'echantillon­
nage/>(5) qui minimise le degre de "non-desirabilite" 
attendu de I'echantiUon s, en resolvant le probleme: 

minimiser \\ w{s)p{s), 
siS„ 

(2.2) 

sous la contrainte (2.1), 011 w{s) est une fonction de perte 
(a preciser) qui s'applique a I'echantiUon s, et P est la classe 
des plans d'echantiUonnage possibles sur S„ qui rempUssent 
la condition 

0 < p(s) < 1 pour tout 5 € S„ (2.3) 

Notons qu'U decoule de (2.1) que Xises P(5) = l.L'obser-
vation cie de Rao et Nigam (1990,1992) est que la fonction 
objective enoncee en (2.2), ainsi que les contraintes d'ega-
lite et d'inegalite enoncees en (2.1) et (2.3), sont toutes des 
fonctions lineaires enp{s), et done qu'on peut resoudre 
ce probleme directement par programmation lineaire, les 
inconnues etant p{s), s € S„. Le principal obstacle a 
I'application de cette methode vient du fait que le nombre 
d'eiements de S„ est souvent tres eieve et qu'il est difficile, 
meme avec les ressources informatiques modernes, de 
resoudre par programmation lineaire un probleme qui 
comporte un grand nombre d'inconnues. 

II vaut mieux, par consequent, restreindre l'examen k 
un sous-ensemble de S„. Une restriction naturelle consiste 
a ne tenir compte que des matrices s pour lesquelles /J,y(5) 
est egal soit a Ijj = [nPjj], le plus grand entier inferieur 
a nPij, soit a fj -I- 1. Si Ton pose nij{s) — «,y(5) - fj 
et rij — nPij — fj, le probleme devient 
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minimiser V w{s)p{s), 
siSi, 

sous les contraintes 

Y nij(s)p{s) = rjj. 

(2.4) 

(2.5) 
siSff 

^ p(5) = 1, 0 <p(s) < I pour tout 5 € S„-, (2.6) 
siSfl 

oil S„- est I'ensemble des matrices R x C oil tous les 
elements sont 0 ou 1 et oii la somme des elements est 
n = n — Yfijfj- On peut constater, evidemment, que si 
tous les Ijj sont egaux a zero, le probleme est exactement 
le meme qu'avant. Le nombre d'eiements dans S^, qui 
determine I'ampleur du travail de calcul de la program­
mation lineaire, est maintenant (^/p). Ce nombre peut 
encore etre tres eleve, toutefois, et peut etre reduit encore 
davantage par un choix approprie de la fonction de perte 
w(s), comme nous le verrons dans la section suivante. 

Dans I'exemple du tableau 1, on ramenerait la situation 
a celle representee au tableau 2, tout en ne permettant que 
des taiUes de cellule egales a 0 ou 1, et en ajoutant ensuite 
1 aux cellules (1,1), (3,3), (4,2) et (5,1) dans la solution 
finale. Ainsi, n = 10, mais n = 6. 

Tableau 2 
Tableau des valeurs rjj, d'apres le tableau 1, avec h = 6 

Region 

1 
2 
3 
4 
5 

Total 

Urbaine 

0.0 
0.2 
0.2 
0.6 
0.0 
1.0 

Type de localite 

Rurale 

0.5 
0.3 
0.6 
0.8 
0.8 
3.0 

MetropoUtaine 

0.5 
0.5 
0.2 
0.6 
0.2 
2.0 

Total 

1.0 
1.0 
1.0 
2.0 
1.0 
6.0 

2.2 Choix de la fonction de perte w(s) 

La methode proposee est particulierement souple du 
fak qu'elle laisse a I'utiUsateur le choix de la fonction w{s) 
incluse dans I'enonce de la fonction objective en (2.2). La 
fa?on de proceder habituelle, dans le cas d'une stratifica­
tion bidimensionnelle (p. ex. Jessen 1970; Causey et coU. 
1985), consiste a exiger que I'echantiUon preieve 5 respecte 
les contraintes marginales: 

I nj.(s) - nPi.\ < \ i = I, ...,R, (2.7) 

I n.j{s) - nP.j\ < I j = I, ..., C, (2.8) 

ou 
«,-.(5) = Y nij{s), n.j{s) = Y nij(s) 

J ' 

Pi.^Y^U' p-j-Y^u-

Cette exigence peut etre remplie, dans notre methode, si 
I'on definit w{s) comme etant (effectivement) infini pour 
les echantillons 5 ne satisfaisant pas a (2.7) ou a (2.8), ou 
plus simplement si I'on exclut ces echantillons de I'ensemble 
S„. La difficulte que pose cette approche classique vient 
du fait qu'il n'existe peut-etre pas de solution au probleme 
d'optimisation avec contraintes. 

Si, toutefois, nous utiUsons dans notre methode une 
fonction de perte comme 

w (s) = Y (ni-{s) - nPi.)^ + Y (n-j(s) - nPj)\ 
i=l y = i (2.9) 

il existera toujours une solution optimale dans un ensemble 
S„ suffisamment grand. II peut etre avantageux, du point 
de vue des besoins de calcul, de restreindre au depart 
I'ensemble S„ aux seuls echantillons respectant les con­
traintes (2.7) et (2.8), ou meme a un sous-ensemble de 
ces derniers, puis d'eiargir I'ensemble, si necessaire, en 
rempla?ant par exemple 1 par 2 dans (2.7) et (2.8), jusqu'a 
ce qu'une solution soit trouvee. 

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, I'equili-
brage d'un echantillon par rapport a des facteurs ayant 
une distribution connue pour I'ensemble de la population 
peut rassurer les utUisateurs quant a la "representativite" 
de I'echantiUon. D'un point de vue statistique, compte 
tenu de notre contrainte d'une estimation sans biais (2.1), 
il est naturd de se demander comment choisir la fonction 
de perte de fagon a ameUorer I'efficacite. On peut exa­
miner cette question en posant w(s) comme etant l'erreur 
quadratique moyenne E,r,{y{s) - F)^ en vertu d'un 
modele m. Dans ce cas, la solution du probleme d'opti­
misation (2.2) minimise l'esperance, selon le plan, de 
l'erreur quadratique moyenne Uee au modeie ou, de fafon 
equivalente puisque nous exigeons une estimation non 
biaisee selon le plan, l'esperance, selon le modele, de la 
variance liee au plan. 

Considerons, par exemple, le modele d'analyse de 
variance des effets principaux 

Pijk = M + a,• + 0j + djjk, 

oil yijk est la A: ieme valeur de y dans la cellule ij, /x est une 
moyenne fixe et o;,, 0j et (.jjk sont des effets aleatoires 
independants de moyenne zero et de variances al, aj et 
â  respectivement. On a alors, sans tenir compte des 
termes de correction pour population finie, 

E,„{p{s) - F)2 = alY ini.{s)/n - Pi.)^ 
i 

+ aj Y (n-j(s)/n - P.j)^ + a\/n. (2.10) 
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Par consequent, si al = aj, la variance probable dep{s) 
uee au plan selon ce modele est minimisee par le choix 
de la fonction de perte definie en (2.9). Autre possibilite: 
si I'on disposait d'information prealable sur le ratio 
probable entre la variance entre lignes et la variance entre 
colonnes, il pourrait etre judicieux, pour des besoins 
d'efficacite, de modifier la fonction de perte decrite en 
(2.9) en multipliant le premier terme du cote droit de (2.9) 
par ce ratio estimatif. 

Par contre, si I'on pressent que la valeur de F sera 
assujettie a une forte interaction entre les facteurs lignes 
et les facteurs colonnes, il n'est peut-etre pas approprie de 
tenter simplement d'equilibrer I'echantiUon selon les 
marges. Par exemple, si I'un des facteur de stratification 
est "urbain/rural" et que l'autre est un indicateur econo­
mique X, et que I'on salt que F a un lien positif avec X 
dans les regions urbaines et un lien negatif dans les regions 
rurales, il sera sans doute plus efficace de stratifier partiel­
lement selon Xseparement pour les regions rurales et les 
regions urbaines, que d'equilibrer completement selon les 
deux marges. Voir Bryant et coll. (1960, section 9) pour 
des commentaires connexes sur I'efficacite dans le cas 
d'une stratification bidimensionneUe. 

2.3 Stratifications de dimensions superieures 

On peut, de fafon natiuelle, etendre la methode proposee 
a trois facteurs de stratification ou plus, en definissant s 
comme etant la matrice a r dimensions correspondante. 
La fonction de perte comprendra generalement des termes 
additionnels; par exemple, pour une stratification a trois 
dimensions, nous pourrions poser 

w{s) = X, ^ (/7,..(5) - nPi..)'' 
i=l 

R2 

+ X2 E (n-j-(s) - nP.j.)'' 

Dans la methode exposee a la section 2.1, les probabi­
lites de selection de chaque unite de la population sont 
E(nij (s) /Nij) = n/N. Si I'on desire choisir des upe avec 
probabilite egale, on peut appUquer immediatement cette 
methode en considerant les upe comme les unites et en 
rempla?ant les valeurs observees de 7 par des estimateurs 
sans biais des totaux pour les upe. Supposons toutefois 
que nous souhaitions choisir des upe avec probabilites 
inegales, par exemple nzijk pour I'upe k dans la cellule ij, 
ou generalement Zjjk sera egal a Mjjk/'Zijk ̂ ijk, ^ijk etant 
une quelconque mesure de la taille de I'upe k dans la cellule 
ij. On peut alors modifier simplement le processus, en 
posant Pij egal a la somme des Zijk pour les upe k de la 
cellule ij. Alors, si njj(s) > 0, un echantillon de «,y(5) 
upe est preieve dans la cellule ij selon une methode dans 
laquelle la probabilite est proportionnelle a Zijk-

3. EXEMPLES 

Exemple 1: Bryant, Hartley et Jessen (1960) 

Nous allons d'abord appliquer la methode a I'exemple 
hypothetique de Bryant et coll. (1960) donne au tableau 1. 
Nous commengons par ramener le probleme a la forme 
decrite en (2.4), (2.5) et (2.6), avec les r,y donnes au 
tableau 2. La fonction de poids presentee en (2.9) devient, 
dans ce probleme reduit de programmation lineaire, 

w{s) = Y (ni-{s) - A-,.)' + E ("v(^~) - '-i)' 
i=\ y=i 

7=1 

A I'aide d'un logiciel courant de programmation lineaire 
de la bibliotheque NAG FORTRAN, nous obtenons la 
solution donnee au tableau 3. Les valeurs Ijj ont ete 
ajoutees a la solution de telle fagon que njj — Ijj -V dij (s). 
II se revele, pour cette solution, que chaque 5 pour lequel 
p{s) > 0, a des marges «,. (s) et n.j (s) qui correspondent 
exactement aux marges desirees, c'est-a-dire que la solution 
rend (2.4) egal a zero. 

^3 

+ \^Y '<^-k(s) - nP-kV 
k=l 

selon une notation evidente, ou Xi, X2 et X3 sont inclus 
pour representer l'importance relative d'un equilibrage 
selon chacun des trois facteurs, et pourraient etre des esti­
mations prealables des variances des moyennes de F entre 
les categories des trois facteurs de stratification, comme 
en (2.10). 

2.4 Echantillonnage a plusieurs degres 

Une importante application pratique de la stratification 
multidimensionnelle consiste a seiectionner les unites 
primaires d'echantillonnage (upe) d'un echantillon a 
plusieurs degres, car il est frequent qu'on dispose d'infor­
mation sur plusieurs variables de stratification. 

Tableau 3 
Solution de I'exemple 1 

s 

1 1 
1 0 
0 1 
0 2 
1 0 

1 1 
0 0 
0 0 
1 2 
1 1 

1 0 
0 1 
0 1 
1 1 
1 1 

0 
0 
1 
1 
1 

0 
1 
2 
0 
0 

1 
0 
1 
1 
0 

P(s) 

0.2 

0.2 

0.1 

1 
0 
0 
1 
1 

1 
0 
1 
0 
1 

1 
0 
0 
1 
1 

5 

1 
0 
1 
1 
1 

0 
1 
0 
2 
1 

0 
0 
1 
2 
1 

0 
1 
1 
1 
0 

1 
0 
1 
1 
0 

1 
1 
1 
0 
0 

P(s) 

0.1 

0.2 

0.2 
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Exemple 2: Jessen (1970) 

Jessen (1970) a propose deux methodes, pour la stratifi­
cation bidimensionneUe et la stratification tridimensionnelle. 
Les deux methodes, tres complexes, obUgent a trouver 
I'ensemble d'echantillons qui correspondent exactement 
aux marges. Aucune d'elle ne donne necessairement une 
solution. Jessen (1970) applique les deux methodes a un 
exemple hypothetique simple pour lequel chacune produk 
une solution. Cet exemple est presente au tableau 4. Dans 
ce cas, puisque tous les nPjj < 1, les problemes de pro­
grammation lineaire definis respectivement par (2.1), (2.2) 
et (2.3) et par (2.4), (2.5) et (2.6) sont identiques. Nous 
avons applique notre methode a ce probleme, en utiUsant 
encore la fonction w{s) definie en (2.9). En essayant 
plusieurs valeurs de depart dans le programme d'optimi­
sation, nous avons pu obtenir trois solutions differentes, 
chacune rendant (2.2) egal a zero et satisfaisant aux 
contraintes. Ces solutions sont presentees au tableau 5. Les 
deux premieres sont les memes que celles obtenues respec­
tivement par la methode 2 et par la methode 3 de Jessen. 

Tableau 4 
Exemple 2: Jessen (1970) 

Nombres probables d'unites de I'echantiUon dans les cellules 
en vertu d'une stratification proportionnelle avec « = 6 

Lignes 
Colonnes 

«P,. 
1 

1 
2 
3 

nPj 

0.8 
0.7 
0.5 

2.0 

0.5 
0.8 
0.7 
2.0 

0.7 
0.5 
0.8 
2.0 

2.0 
2.0 
2.0 

6.0 

Tableau 5 
Solution de I'exemple 2 

Pi(s) P2(s) P3(s) 

1 
1 
0 

1 
0 
1 

0 
1 
1 

1 
1 
0 

1 
0 
1 

0 
1 
1 

0 
1 
1 

1 
1 
0 

1 
0 
1 

1 
0 
1 

0 
1 
1 

1 
1 
0 

1 
0 
1 

0 
1 
1 

1 
1 
0 

0 
1 
1 

1 
1 
0 

1 
0 
1 

0.5 

0.3 

0.2 

0.0 

0.0 

0.0 

0.4 

0.2 

0.1 

0.1 

0.1 

0.1 

0.3 

0.1 

0.0 

0.2 

0.2 

0.2 

Exemple 3: Causey, Cox et Ernst (1985) 

Causey et coll. (1985) donnent un exemple d'une strati­
fication tridimensionnelle pour laqueUe leur methode est 
incapable de donner une solution. lis examinent une popu­
lation soumise a une stratification 2 x 2 x 2 de laquelle 
un echantillon de taille n = 2 doit etre tire; les valeurs 
suivantes sont donnees pour la taille attendue de I'echan­
tiUon dans la ij kieme cellule, n,y^: 

' ' i l l — "221 "122 "212 = . 5 

"121 — "211 — "112 — "222 0. 

Si nous appUquons notre methode d'une maniere 
semblable a celle employee dans les exemples 1 et 2, nous 
obtenons la solution donnee au tableau 6. Dans ce cas, la 
fonction objective n'a pas atteint zero, de sorte qu'il n'y 
a pas une correspondance exacte avec les marges dans 
chaque echantiUon. 

Tableau 6 
Solution de I'exemple 3 

/ = 1 /• = 2 
P(s) 

1 0 
0 0 
0 0 
0 1 

0 1 
0 0 
0 0 
1 0 

0.5 

0.5 

4. COMPARAISON DES ERREURS 
QUADRATIQUES 

MOYENNES 

Dans la presente section, l'erreur quadratique moyenne 
(EQM) du plan propose avec estimateur j? sera comparee 
a celle du plan de Bryant et coll. (1960) pour chacun des 
deux estimateurs qu'ils proposent, soit pu et pg, ou les 
indices UetB indiquent que le premier estimateur est non 
biaise et que le second est biaise. Designons les cellules par 
c (ij dans le cas bidimensionnel), designons une unite d'une 
cellule par k (et si necessaire / ) , et supprimons le s dans 
«c(5), pour simplifier la notation. La probabilite de selec­
tion de n'importe quelle unite k de la cellule c est 

TTgk = E[ng]/Ng = E[ng]/{NPg) (4.1) 

et la probabilite de selection conjointe de l'unite k de la 
cellule c et de l'unite k' de la cellule c' est 

''^ckc'k' 

Elnging-

Nc(Ng-

ElngHg'] 

- 1 ) 1 
• 1 ) 

NrNr 

SI c = c 

si c ^ c' 

(4.2) 
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Si N est grand, cela equivaut approximativement a 

T^ckc'k' — 
E{ngng-) E{nc) 

ou 

N^PgPg^ 

( '1 
0 

N2p2 

si c 
si c 

H 

-— 

7i 

c = c 

c' 
c' 

c']. (4.3) 

Les esperances de notre plan ne seront pas les memes que 
celles du plan de Bryant et coU., de sorte que les itck et les 
•Kgkc'k' seront differents. En gardant ce fait a I'esprk, nous 
pouvons obtenir la variance de p, py et pg sous une forme 
generalisee en termes des valeurs itck et itgkc'k', et done 
disposer d'une base de comparaison. Pour ce faire, prenons 
un estimateur de la forme Z = EcD* ^cPck/n, oil les 
valeurs Wg sont des constantes connues fixes, indepen­
dantes de k. Si nous nous limitons au cas ou «,. = nPi. 
et n.j = nP.j, c'est-a-dire que les valeurs marginales sont 
entieres, les estimateurs donnes par Bryant et coll. ainsi 
que notre estimateur sont tous de cette forme. Nous 
supposerons dorenavant que c'est le cas. Apres rempla­
cement de I'indice c par ij pour la stratification bidimen­
sionnelle, py et PB sont de la meme forme que z avec 

w. Wr, Gij - Pij/(Pi.P.j ) etWg — Wij = 1 respecti­
vement. L'estimateur p est egalement de la meme forme 
que Z, avec Wg = Wjj = 1. 

Nous pouvons maintenant obtenir une forme generale 
pour la variance de z, en nous rappelant que les -Kgk et les 
T^ckc'k' de notre plan ne seront pas les memes que celles du 
plan de Bryant et coll.: 

^(z) = 7~2 E E E E ^^ck-^c'k' - T^ckc'k') 
2n 

c c' k k' 

(WcPck - Wg.yg,k') • (4 .4) 

En utilisant (4.1) et (4.3), on obtient 

, . , - , 1 V-. wiE{ng) Y ^ ^ . -
^(^) = .-2 Y -^2^ YY ^y^'< -y^k') 2n' N'P: 

k k' 

_}_ y y C0V(/2c,"c') v-i v-« 
2^2 ^ ^ N^PgPg. ^ ^ 

c c' •• *• k k' 

(Wgyck - Wc'J'c'A:') • (4.5) 

Notons que 

k I 

et que 

E E (^ -^ -* - ^^c'Pc'k')^ = N^PcPc 

k k' 

[w^S^ + w'g.Sp + (WgYg - Wg.Yg,)^], 

oil Sg designe la variance de la population de la cellule c. 
L'equation (4.5) se reduit alors a 

V(Z) = - E ^cE{ng)S^ 

- —2 E E C0V(/Z„/7,-) [W2S2 + W^S2, 
c c' 

+ (Wgfg- Wg.fg.)^] 

= V| -I- V2, par exemple. (4.6) 

Le premier terme, Vj, peut etre interprete comme la 
variance stratifiee habituelle pour les tailles d'echantillon 
fixes £'(rtc) a I'interieur des "strates" bidimensionnelles 
(evidemment, dans notre cas, les E(ng) ne seront pas 
generalement des entiers). Le second terme, V2, peut etre 
interprete comme I'accroissement de variance attribuable 
a la variabUite des ng et k la correlation qui existe entre 
eux. Nous y reviendrons a la fin de la presente section. 
Nous revenons maintenant a la notation c = ij et compa­
rons les variances pour la stratification bidimensionnelle. 

Examinons d'abord Vj dans (4.6). Pour la methode de 
BryantetcoU.£'(n,y) = nP,.P.j,pij^ liljlkGijPijk/n, 
Gij = Pij/{Pi.P.j) etPB = liljlkPijk/n. 

Ainsi, 

^i(yu) = YY^'j^'j^l^"' 
I J 

(ce qui est identique au premier terme de l'equation (12) 
de Bryant et coll.) et 

MPB) = YY^'-^-j^'j/"-
I J 

Dans'le cas de notre methode, E{nij) = nPij et ^ = 
Ii Ij IkPijk/n, de sorte que 

^i(P) = YY^uSpn. 
' J 

Examinons maintenant V2. II n'est pas difficile de 
montrer qu'aussi bien pour la methode de Bryant et coll. 
que pour la notre (voir l'annexe) 

Y Cov(nij,ni.j.) = Y Cov(nij,niy) = 0. (4.7) 

En tenant compte de ce fait et en remplagant c et c ' par 
ij et i'j' respectivement dans I'expression V2 donnee en 
(4.6), nous reduisons V2 a 

2̂ = ;;2 E E E E Cov{nij,niy,)WijWi^j.YjjYj,j,. 
i j i' j' 
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En remplagant w,y par G,y, on obtient V2 (pu), et par des 
manipulations algebriques simples, on peut montrer qu'il 
s'agit de I'equivalent du terme 2 de l'equation (12) de 
Bryant et coU. Si I'on remplace Wij par 1, on obtient la 
forme de V{PB) et de V{y), en notant que Cov(/7,y ,/7,'y') 
ne sera pas la meme pour les deux. On peut done constater 
que V2 depend seulement des moyennes des cellules, tandis 
que V) depend seulement des variances intra-cellules. 

Enfin, il est utile de noter que 

biais(j^a) = - YY'^^'J - PrPj)Yij. (4.8) 

car pour comparer les trois estimateurs, l'erreur quadra­
tique moyenne (EQM) sera la mesure pertinente, et ce biais 
contribuera a EQM(J 'B) . 

La combinaison des expressions de Vi, V2 et biais (J'B) 
ci-dessus permet de faire une comparaison analytique de 
I'erreur quadratique moyenne de la methode proposee et 
de celle de la methode de Bryant et coll. (1960), en utUisant 
soit py, soit PB. II est difficile, toutefois, de faire des 
enonces generaux sur la performance relative des differentes 
strategies. C'est pourquoi nous introduisons maintenant 
certaines hypotheses de modeles, dont nous tirerons des 
approximations des differentes composantes des expressions 
de I'erreur quadratique moyenne dans certaines condkions 
precises. Nous examinons d'abord le modeie additif: 

yijk = fi + a/ + 0j + ^ijk, 

ou yijk est la kieme observation dans la //'ieme cellule, a, 
et 0j sont des effets fixes et les €,jvt sont des erreurs inde­
pendantes de moyenne zero et variance commune a^. On 
a alors E„,(S?) = a^ et E,„(YjjYj.j.) = (^ + a, + jS,) 
(/i + Oii' + i^j')- Done, l'esperance, selon le modeie, de 
la variance Uee au plan est obtenue en remplagant S^ par 
CT2 et Yjj par ju -I- a,- -I- 0j dans les formuies de v, et V2, 
pour les divers estimateurs. Dans ce cas, V2{PB) = 0. Ce 
fait a ete constate par Bryant et coll., dans la comparaison 
de Pu et de pg. Le terme de biais, dans ce cas, sera nul, a 
moins qu'on ait arrondi les valeurs des marges, c'est-a-dire 
que biais (jfl) = 0 pourvu que/t,. = nPi.etn.j = nP.j, 
comme c'est le cas dans leur exemple. Cela decoule direc­
tement de (4.8) et 

Y (PiJ-PrPj) = Y ^Pu-Pi-Pj) 

Ce resultat a egalement ete demontre par Bryant et coll., 
a la page 119, equation (47). En utiUsant (4.7), on peut 
montrer facilement que V2{p) — 0 egalement. Cette 
constatation, ainsi que le fait que j ' soit non biaise et que 
'^I(PB) = '^i(P) = ff^/" dans ce cas, a pour consequence 
que EQM(J'B) = EQM(j') dans cette situation, c'est-a-dire 
que la methode proposee a la meme erreur quadratique 
moyenne que celle de Bryant et coll. utilisant l'estimateur 
biaise. Nous demontrons dans ce qui suit que meme quand 
ce modele additif s'applique (7 = 0 ci-dessous), V2{pu) 
peut etre eieve, tandis que v, (py) > Vi (p). 

Pour comparer plus a fond les estimateurs, examinons 
la situation de I'exemple 1. Le developpement ci-dessus 
nous permet d'obtenir les erreurs quadratiques moyennes 
des trois estimateurs de cet exemple, pourvu que nous 
connaissions les S,y et les fjj et que nous puissions calculer 
les Cov(njj,nj'j') pour la methode de Bryant et coU. ainsi 
que pour notre methode. Les covariances, pour la methode 
de Bryant et coll., sont donnees dans leur article en fonction 
des Pij, tandis que celles de notre methode peuvent etre 
tirees de la solution du tableau 3. Nous aUons considerer 
des variantes non additives du modeie ci-dessus, c'est-i-dire 

Pijk = /x -I- a,- -I- 0j -\- yai 0j -\- € ijk. 

pour diverses valeurs de 7. Pour simplifier la presentation, 
posons ^i = I, aj = i — 3, 0j = j — 2 (notons qu'en 
fait, l'erreur quadratique moyenne de chaque strategic ne 
varie pas en fonction du choix de /t). Done, on obtient 
l'esperance, selon le modele, de la variance liee au plan en 
rempla?ant S? par 1 et P;y par 1 -I- (/ - 3) -I- ( 7 - 2 ) -f 
y{i - 3){j - 2) dans les formuies donnant Vi et V2 pour 
les divers estimateurs. Le tableau 7 donne les valeurs resul-
tantes de Vj, de V2 et de I'erreur quadratique moyenne 
(EQM) pour les trois estimateurs (ainsi que le terme qua­
dratique de biais pour j '^), pour diverses valeurs de 7. On 
peut conclure de l'examen du tableau 7 que dans le cas 
d'un modele additif, 7 = 0,pBetp ont une performance 
identique, tandis que j'^est moins performant. A mesure 
que le caractere non additif du modele s'accroit et que | 7 | 
augmente, les deux estimateurs de la strategic de Bryant 

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

7 

0 
±.5 
±1 
±2 
±3 

Vl 

.125 

.125 

.125 

.125 

.125 

Pu 

V2 

.105 

.063 

.105 

.440 
1.111 

Plan de Bryant, Hartley et Jessen 

EQM 

.230 

.188 

.230 

.565 
1.236 

PB 

Vl V2 

.100 .000 

.100 .033 

.100 .131 

.100 .523 

.100 1.176 

Biais^ 

.000 

.002 

.008 

.032 

.073 

EQM 

.100 

.135 

.239 

.655 
1.349 

Vl 

.100 

.100 

.100 

.100 

.100 

Plan propose 

y 

V2 

.000 

.018 

.071 

.284 

.638 

EQM 

.100 

.118 

.171 

.384 

.738 
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et coll. tendent a avoir une performance identique et, pour 
chacun d'eux, l'erreur quadratique moyenne s'accroit 
progressivement par rapport a celle de la strategic proposee. 
Cette tendance est principalement attribuable a la compo­
sante V2 de l'erreur quadratique moyenne des trois estima­
teurs. Le terme de biais de PB a une importance moindre, 
bien que son infiuence puisse s'accroTtre avec I'augmen-
tation de la taille n. 

Le fait que V2, dans le plan de Bryant et coU., s'accroisse 
plus rapidement avec I'augmentation de | 7 | semble attri­
buable a la plus grande variabilite de chaque njj dans ce 
plan. Notons qu'il aurait ete possible de reduire quelque 
peu cette variabilite en appliquant plutot au tableau 2 une 
variante de la methode de Bryant et coll., comme nous 
I'avons fait pour la methode proposee, mais il aurait fallu 
calculer des poids G,y rajustes pour pu, et il serait difficile 
de traiter les valeurs 0.0 des cellules du tableau 2. Toute­
fois, meme apres avoir fait cela, les /?,y pourraient toujours, 
dans ce plan, prendre des valeurs autres que 0 et 1; par 
exemple, 4̂2 pourrait prendre les valeurs 0, 1 ou 2. Cette 
variabilite superieure des ng est inherente a la methode de 
Bryant et coll. Par exemple, supposons que «i. — n.i = 5. 
Selon la methode de Bryant et coll., nn peut prendre les 
valeurs 0, 1, 2, 3, 4 ou 5, tandis que selon la methode 
proposee, il ne peut prendre que les valeurs [nPn] ou 
[nPii] -\- l.SinPii < 1, la technique utilisee pour passer 
du tableau 1 au tableau 2 n'ameiiorera pas les choses. 

5. ESTIMATION DE LA VARIANCE 

Dans la presente section, nous allons nous pencher sur 
l'estimation de la variance pour la methode que nous pro­
posons. En utilisant (4.1) et en nous rappelant de la con­
trainte (2.1), nous pouvons evidemment ecrire 

Les probabilites de selection conjointe de paires 
d'unites de cellules differentes c et c ' sont 

T^ek.ck' = E[ng{s)ng,{s)/{NgNg,)] 

= [Iglg. + rgig + rgig, + rgg.\/{NgNg,) = Bgg,, 

(5.1) 

par exemple, ou r^c' = E[ng{s)fig'(s)]. 

Par consequent, un estimateur non biaise de V{y (s)), 
de la forme Sen-Yates-Grundy, peut etre construit de la 
maniere habituelle. 

En pratique, toutefois, nous voulons tenir compte de 
situations 011 nPg < 1 pour certaines cellules c. Dans ce 
cas, une hypothese que nous pourrions faire, comme I'ont 
fait Bryant et coll. (1960, section 7), afin de trouver un 
estimateur de la variance, c'est de considerer que la 
variance de Y pour I'ensemble de la population dans 
chaque cellule c est une valeur constante, disons S^. 

Obtenons d'abord la variance de p(s) dans le cas 
general 

V(P(s)) = ^ 2 
2n' 

(yck - yck')' 
c k^ik 

+ i;;2YYY(^2-Bcc)(yck-yck')'. 
C9^C' k,k 

Pourvu que Bgg' > 0 V c, c ' , nous pouvons estimer sans 
biais le second terme sous la forme 

TTgk - E[ng(s)/Ng] - n/N. 

La probabilite de selection conjointe de deux unites, k et 
^^', de la meme cellule c est 

T^ck,ck' = E[ng{s){ng{s) - l]/[Ng(Ng - 1 ) ) ] . 

Supposons que «,,(5) - f -\- /fc(5) oii/cCst I'entier fixe 
[nPg] etng{s) = Oou 1. 

Si nPg < 1, alors/c = Oet iTgk^gk' — 0. Par consequent, 
une condition necessaire pour qu'une estimation non 
biaisee de la variance soit possible est que nPg > I pour 
toutes les cellules c. D'autre part, si cette condition et veri-
fiee, il en resulte que ng{s) > 1 pour toutes les ceUules c, 
de sorte que la probabilite de selection de toute paire 
d'unkes de ceUules differentes est aussi toujours positive. 
Bref, cette condition est necessaire et suffisante pour 
qu'une estimation non biaisee de la variance soit possible. 

Quand cette condition est verifiee, nous obtenons 

•^ck.ck' = f(f + 2rg - l)/[Ng{Ng - I)] = Ag, 

par exemple, oil rg = E[ng{s)] = nPg - f. 

ng(s) ng' (s) / _ - _ fi 
A^2 

2n' 
A k=l k' = \ 

(yck - yck') , 
Bgg' 

oil y4 = {c,c':ng{s) > 1, ng'(s) > I, c 7^ c' 

Le premier terme peut s'ecrire ainsi 

1 
272 S(^-) 2^252 . 

Pour tout c tel que ng{s) > 2 

ng{s) ng(s) 

H L Y 
k=l k' = \ 

k^k' 

{yck - Pck') 

2ng(s)\ng(s) - 1) 
ng(s) 

Done, pourvu qu'au moins un ng{s) soit > 2, un estima­
teur non biaise du premier terme est donne par 
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ng(s) ng{s) 1 / M 2 \ "cls) ngi.s 

{c:ng(s)3:2\ ^ ' k=l k' = l 

(Pck - Pck')^ 

2ng(s){ng{s) - 1) 

oil D = le nombre de cellules c telles que/Jc('y) ^ 2. 

Le raisonnement ci-dessus exige que Bgg' > 0. Si 

Ic = f' = 0, 

alors, d'apres (5.1), U faut que 

i-cc = Y ng(s)ng.{s)p(s) > 0, (5.2) 

qui est lineaire enp{s). La contrainte (5.2) peut etre traitee 
par programmation lineaire, si desire. Une telle contrainte 
existera pour chaque paire c, c' telle que f = f' = 0. 

6. CONCLUSION 

Nous avons propose une methode fondee sur la pro­
grammation lineaire pour le traitement de stratifications 
multidimensionnelles, en nous appuyant sur les idees de 
Rao et Nigam (1990,1992). II s'agit d'une methode simple, 
qui offre beaucoup de souplesse en permettant de choisir 
toute une gamme d'objectifs differents par I'entremise de 
la fonction de perte w(5), et en permettant tout un eventail 
de contraintes, comme le fak d'exiger que les probabiUtes 
de selection conjointes de toutes les ceUules soient positives. 
Le principal obstacle pratique a I'application de la methode 
est que son traitement informatique peut rapidement 
devenir couteux, voire impossible, a mesure qu'augmente 
le nombre de cellules de la stratification multidimension­
nelle. Certaines suggestions ont ete faites en vue de reduire 
I'ampleur des calculs. II serait utile que d'autres recherches 
soient entreprises dans ce domaine. Pour les cas oil les exi­
gences du traitement informatique seraient prohibitives, 
la methode de Causey et coll. (1985) demeure une solution 
de rechange. 

ANNEXE 

Preuve de (4.7) pour la methode proposee 

Notons que 

Cov {nij{s),ni'j'{s)) = E{nij{s)ni'j'{s)) 

- E{nij{s))E(ni'j'{s)). 

L'equation (2.1) indique que E(«,y(5)) = nPij. Par 
definition 

E{nij{s)ni'j'{s)) = Y «/,(5)",v'(5)/7(5). 
s 

Done 

Y E{nij{s))E{ni.j.{s)) = n^Pj'j' Y ^U = n^Pij-Pi- , 

J j (7.1) 

et 

Y E(njj(s)ni'j'{s)) = E E ",y(^)"/r(^)/ '(^) 
j J s 

= YP(s)ni'j'(s) E«(/(^)-
' j (7 .2) 

Supposons que la solution du probleme d'optimisation 
lineaire (2.2) soit egale a zero, avec w{s) donne par (2.9). 
Dans ce cas, Y,j nij{s) = ",. (5) = nPi. et il resulte de 
(7.2) que 

Y^(nij(s)ni'j'{s)) = Yp(s)ni'j'(s)nPi. 
j s 

= nPi.Yni'j'{s)p{s) 

= nPi.E(ni'j'{s)) = nPi.nPi'j' 

(7.3) 
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Les equations (7.1) et (7.3), ensemble, font en sorte que 
Y,j Cov{nij{s),nj'j'(s)) = 0. On peut montrer de la 
meme maniere que 

Y Cov {njj{s),ni'j'(s)) = J ] Cov( /7 ,y (5 ) ,« , . y . (5 ) ) 

= Y Cov{njj{s),ni'j'{s)) = 0. 
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Production de poids de regression en situation de non-reponse 
et application a la Nationwide Food Consumption 

Survey de 1987-1988 
WAYNE A. FULLER, MARIE M. LOUGHIN et HAROLD D. BAKERS 

RESUME 

Les auteurs appliquent une methode de production de poids de regression a la Nationwide Food Consumption Survey 
reaUsee en 1987-1988 par le Departement de I'agriculture des Etats-Unis. lis ont eu recours a l'estimation par regression 
a cause du taux de non-reponse eieve dans I'enquete. Les poids de regression sont des poids etablis par la methode 
des moindres carres generalises, modifies de telle maniere qu'ils soient tous positifs et que les plus eieves d'entre 
eux soient plus petits que les poids etabUs par les moindres carres. Les auteurs montrent qu'en situation de non-reponse 
l'estimateur par regression peut avoir une erreur quadratique moyenne beaucoup moins eievee que l'estimateur direct 
ordinaire. 

MOTS CLES: Poids non negatifs; coherence. 

1. INTRODUCTION 

Souvent, quand on procede a un echantiUonnage, on 
connaTt la valeur moyenne des variables auxiliaires pour 
la population mais on ne se sert pas, pour le preievement 
de rechantiUon, des valeurs de ces variables pour les unites 
de cette population. Meme si cette information n'est pas 
utilisee dans le plan d'echantillonnage, il est tres souhaitable 
d'integrer les moyennes de population dans la procedure 
d'estimation. Les methodes d'estimation courantes qui 
utilisent de I'information supplementaire sont I'estimation 
par quotient, la stratification a posteriori, I'estimation par 
regression et l'estimation par la methode iterative du 
quotient. L'estimation par regression est la methode la 
plus generale en ce sens qu'elle peut traiter des variables 
auxiliaires multidimensionnelles, continues ou discretes. 
La stratification a posteriori peut etre consideree comme 
un cas particulier de l'estimation par regression, oil les 
variables de regression sont des variables indicatrices pour 
les strates formees a posteriori. La methode iterative du 
quotient, aussi appeiee ajustement proportionnel iteratif, 
est limitee a de I'information supplementaire sous forme 
de categories discretes. Sur cette methode iterative du 
quotient, on pourra Ure Deming et Stephan (1940), 
Stephan (1942), El-Badry et Stephan (1955), Irdand et 
KuUback (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 oil I'on traite d'estimation par regres­
sion. La theorie eiementaire de cette forme d'estimation 
se trouve dans Cochran (1977, chap. 7). De nombreux 
auteurs se sont interesses a l'estimation par regression 
appliquee a des echantillons d'enquete: Mickey (1959), 
Fuller (1975), RoyaU et Cumberland (1981), Isaki et Fuller 
(1982), Wright (1983), Luery (1986), Alexander (1987), 
Bethlehem et Keller (1987), Copeland, Peitzmder et Hoy 

(1987), Lemakre et Dufour (1987), Sarndal, Swensson et 
Wrdman (1989), Deville et Sarndal (1992), Zieschang 
(1990) et Rao (1992). 

Beaucoup de ces ouvrages presentent l'estimation par 
regression comme une methode permettant de reduire la 
variance dans les echantillons probabilistes. En realite, un 
des avantages de I'estimation par regression est qu'elle 
peut reduire le biais cause par la non-reponse ponctuelle. 
Voir, par exemple. Little et Rubin (1987, p. 55), pour le 
cas particulier des cellules d'ajustement, et Bethlehem 
(1988), pour l'estimateur par regression generalise. 

Dans I'application decrite plus has, la non-reponse nous 
amene a recourir a l'estimation par regression, et c'est cette 
experience que nous decrivons dans la section 3. Dans la 
section 2, nous presentons l'estimateur par regression 
ordinaire ainsi qu'une version modifiee de celui-ci qui 
produit des poids positifs. Enfin, dans la section 4, nous 
appliquons la methode de ponderation a la Nationwide 
Food Consumption Survey. 

2. ESTIMATEUR PAR REGRESSION 

Afin de presenter I'estimateur par regression que nous 
allons utiliser dans cette etude, nous supposons qu'un 
echantillon de n unites est preieve et que la probabilite de 
selection pour l'unite / est TT,. Pour les besoins de notre 
expose, nous posons comme condition suffisante que TT,-
soit proportionnelle aux probabilites de selection. II peut 
s'agir d'un echantillon stratifie k deux degres et l'unite peut 
etre soit l'unite primaire d'echantillonnage, soit l'unite 
d'observation. Dans notre application, il s'agit de l'unite 
d'observation. Supposons qu'un vecteur de moyennes de 
population de dimension k, designe par X — {Xi, X2, 
..., Xk), est connu, qu'un vecteur (j„ x,i, x,2, . . . , Xik) 
est observe pour chaque unite de I'echantiUon et qu'on 

' Wayne A. Fuller, Marie M. Loughin et Harold D. Baker, Iowa State University. 
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cherche a obtenir un estimateur de la moyenne de;'. Nous 
supposons que le premier element de x, est egal a un pour 
tous les /. Par consequent, le premier element deXest aussi 
egal a un. Le vecteur x,- = (x,|, x,2, . •., X,A.) est parfois 
appeie vecteur des variables de controle. Un estimateur par 
regression de la moyenne de y est 

Pr = X0, (2.1) 

ou 

^ = ( E •^/'^r'x,) ' E Xi'^i-'yi, (2.2) 
^ 1 = 1 ^ ( = 1 

IXi'iTi'^Xj etant supposee reguliere. Cette definition de 
l'estimateur par regression est conforme a celle donnee par 
Mickey (1959), qui proposait de limiter I'usage du terme 
"estimateur par regression" aux estimateurs qui sont 
invariants en position et en echelle. L'estimateur (2.1) peut 
aussi s'ecrire sous la forme 

ou 

Pr ^ Y ^'y'' 
( = 1 

'i^-^(Y ^i'^r'x^ 'xiitr'. 

(2.3) 

(2.4) 

les poids ayant la propriete suivante: 

n 

E '̂ /̂ z = ̂ • (2.5) 
/ •=i 

Les poids definis en (2.4) sont assez faciles a calculer 
et, une fois qu'Us I'ont ete, ils peuvent servir a l'estimation 
de n'importe quelle variable >». Si on remplace le vecteur 
Xj par le vecteur 

{l,Zj) = {l,Xj2 - X2,Xj2 - Xi, ...,Xjk- Xk), (2.6) 

on peut exprimer I'estimateur sous la forme 

Pr^ P. + (Z - zJ/3, ^ p^ - Z^ 0, (2.7) 

oil Z = 0 est la moyenne de population de Zj, Z^ = x^ - X, 

(p.,z.) = ( E '''"') ' E r̂'(>',•.2/) 
^ ( = 1 ^ 1 = 1 

et 

/5z= r E (Zj-z,)'i:rHzj-zA 
- 1 

7=1 

Dans I'expression (2.7), pr represente I'ordonnee a 
I'origine dans la regression de y par rapport a z. Par 
consequent, la theorie exposee par Fuller (1975) sur les 
coefficients de regression s'applique a I'estimateur par 
regression de la moyenne. Si I'effectif de la population est 
connu et designe par TV, le total estime pour la population 
est Npr. 

En definissant une serie de populations et d'echantillons, 
on peut montrer que I'estimateur (2.1) est un estimateur 
convergent de la moyenne dey. Voir, par exemple. Fuller 
(1975). L'estimateur de la variance de l'estimateur par 
regression est une fonction des probabilites conjointes. 
Considerons un echantiUon a deux degres stratifie et 
remplagons I'indice inferieur / par I'indice triple ijt. Alors, 
en omettant le facteur de correction pour population finie, 
nous avons I'estimateur de variance suivant: 

V[Pr] = (n - k)-'nY ("f- 1) " f 

f = i 

"( 
Y (dij. - d^y, (2.8) 

7 = 1 

OU 

mgj 

dij. = E f̂" '^y'j' ~ ^ij'^')' 
t=i 

= n, 
"I 

Y ^u' 
7=1 

«f etant le nombre d'unites primaires-echantillon dans la 
strate (, my, le nombre d'eiements de I'echantiUon dans 
l'unite primaire d'echantillonnage j de la strate f, 0, le 
vecteur de coefficients defini en (2.2), n, I'effectif de 
I'echantiUon et W(j„ le poids de I'eiement t dans l'unite 
primaire d'echantillonnagey de la strate t Le facteur n - k 
est utilise par analogic avec le diviseur contenu dans l'esti­
mateur sans biais de la variance de l'erreur pour la regres­
sion ordinaire. Lorsque le vecteur des variables de controle 
est exprime sous la forme definie en (2.6), l'equation (2.8) 
correspond a la variance estimee du premier element de jS, 
I'ordonnee a I'origine estimee. L'estimateur (2.8) avait ete 
propose dans Hidiroglou, Fuller et Hickman (1976) et 
sa convergence, verifiee dans Fuller (1975). Voir aussi 
Sarndal, Swensson et Wretman (1989). 

Les estimateurs constnUts avec les poids (2.4) conviennent 
bien pour de grands echantillons, mais sont peut-etre 
moins interessants avec de petits echantillons. Comme les 
poids sont des fonctions lineaires de x,, il se peut que 
certains d'entre eux soient negatifs. Or, des poids negatifs 
peuvent faire que des estimations de parametres positifs 
seront negatives. Husain (1969) a explore des methodes 
pour construire des poids de regression non negatifs. 
Huang (1978), pour sa part, a eiabore un programme infor­
matique pour produire de tels poids. Huang et Fuller (1978) 
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ont decrit la methode de production de poids et montre 
que la distribution de I'estimateur modifie pour de grands 
echantiUons est identique a celle de l'estimateur par regres­
sion ordinaire. Voir aussi Goebel (1976). 

L'algorithme de Huang (1978) est une methode iterative 
fondee sur le principe des moindres carres generalises. Cet 
algorithme a pour but de produire un ensemble de poids 
Wi, i = 1,2, . . . , n, qui satisfont (2.5) et qui different 
peu des poids initiaux, I'ecart etant une fonction du poids 
initial. L'algorithme de Huang vise a calculer des poids w, 
qui satisfont I'inequation 

(1 — M) max w,7r,~' < (1 -I- M) min vf,7r,~', 
1 < / < n I < ( < n 

oil le parametre M, 0 < M < 1, est defini par I'utiUsa­
teur, sa valeur se situant le plus souvent dans I'intervalle 
[0.8, 1.0]. Si les poids de regression primaires definis 
en (2.4) ne satisfont pas aux conditions, on calcule une 
deuxieme serie de poids. Ceux-ci sont des poids de regres­
sion ponderes, oil chaque observation est affectee d'un 
facteur de controle: facteur peu eieve pour les observations 
qui ont un poids primaire faible ou eieve; facteur relati­
vement grand pour les observations qui ont un poids 
primaire voisin de x,~'. Les poids de la deuxieme serie 
sont soumis a une verification et, s'ils ne satisfont pas aux 
conditions, on modifie les facteurs de controle, et ainsi de 
suite. L'algorithme est decrit en annexe. 

La ponderation de controle utilisee dans l'algorithme de 
Huang a beaucoup en commun avec les methodes de reduc­
tion d'influence et les methodes de regression robustes, 
c'est-a-dire que dans I'estimateur final, la ponderation de 
controle a pour effet de reduire la part des observations 
eioignees de la moyenne dans l'estimation du vecteur-
pente. Voir Hampd (1978), Krasker (1980) et MaUows 
(1983). Parmi les ouvrages recents portant sur ce type 
d'estimateurs pour des echantillons d'enquete, notons 
Deville et Sarndal (1992), Akkerboom, Sikkel et van Herk 
(1991), HulUger (1993) et Singh (1993). 

II n'est pas toujours possible de creer des poids qui en 
meme temps repondent aux crkeres et satisfassent l'equa­
tion (2.5). Par exemple, si toutes les observations de x,2 
excedent la moyenne, il n'y aura aucun ensemble de poids 
positifs dont la somme sera egale a un et qui satisferont 
aussi Y, "= 1 x,2 w, = v?2 • Le programme de production de 
poids s'interrompra done si, apres un nombre determine 
d'iterations, il n'est pas possible d'obtenir des poids qui 
repondent aux criteres etabUs. 

Dans certains cas, il est souhaitable de Umiter les poids 
a des entiers non negatifs, par exemple lorsqu'on etablit 
des estimations de totaux et que la population renferme 
des unites bien definies, comme des personnes. L'utiUsation 
de poids entiers non negatifs donne alors des estimations 
plus satisfaisantes en ce sens qu'elles sont palpables. On 
peut creer des poids en nombre entier de sorte qu'U ne soit 
pas necessaire d'effectuer un arrondissement lorsqu'on 
construit des tableaux. Avec de tels poids, tous les tableaux 
a multiples entrees seront automatiquement coUerents. 

Le programme de Huang contient une fonction qui 
permet d'arrondir les poids en nombre red sans en modifier 

la somme. Apres 1'arrondissement, l'equation (2.5) ne sera 
en general plus parfaitement exacte. Nous avons observe 
qu'en iterant l'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 pres l'equation (2.5). La question de 
I'arrondissement est traitee dans Cox (1987), Cox et Ernst 
(1982) et Fagan, Greenberg et Hemmig (1988). 

3. ESTIMATION PAR REGRESSION EN SITUATION 
DE NON-REPONSE 

A I'origine, la theorie de l'estimation par regression 
supposait que I'echantUlon etudie etait un echantillon pro­
babiliste de la population. Or, on reconnait depuis long-
temps deja que I'estimation par regression peut servir a 
reduire le biais qui decoule des faiblesses de la methode 
de collecte des donnees. La plus notable de ces faiblesses 
est la non-reponse. Dans tous les grands echantillons cons­
titues de personnes, il y a des individus qui ne donnent pas 
I'information voulue. Si les non-repondants n'ont pas les 
memes caracteristiques que les repondants, les estimations 
directes etablies a I'aide des donnees recueillies seront biai­
sees. Si I'on possede de I'information supplementaire, 
I'estimation par regression est une methode pour reduire 
le biais. La grandeur de la reduction dependra du rapport 
entre les variables de controle, les variables etudiees et les 
probabilites de reponse. Voir Little et Rubin (1987) pour 
une analyse generale de ces questions. 

Posons X,* comme la probabilite conjointe de selection 
et de reponse, exprimee comme le produit de x, par la 
probabilite conditionnelle d'observer l'unite etant donne 
que celle-ci a ete echantillonnee. Alors, 

E\ Y ^/'^'"'^' I ̂  = E ''•'•^r'hxi (3.1) 
/ • = ! 1 = 1 

et 

E\ YI ^>'" '^ ' I ̂ 'v] = E xlir.-'^iPi, (3.2) 
^ i=i ^ ( = 1 

oil l'esperance depend de la population finie donnee /̂̂  et 
n est la taille effective de I'echantiUon. En situation de non-
reponse, le ratio p, = 1, x,~' est la probabilite de reponse 
pour I'individu /. Par consequent, dans des conditions 
comme celles definies par Fuller (1975), 

plim(i3 - 7) = 0, 
n —oo 
/ V - o o 

(3.3) 

oil 0 est defini en (2.2) et 

= ( E ^i'^i'^^iXi\ Y ^i'^r^^iPi-
^ i = i ^ / = i 

(3.4) 
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Ensuite, 

Y = Xy -\- A, (3.5) 

oil ^ = N~ Ii=iai et a, = j , - x,7. Done, l'estima­
teur par regression (2.1) sera un estimateur convergent de 
f si plim^— 00 ^ = 0. La probabiUte Umite de A sera 
nuUe si la population finie est un echantillon aleatoire tire 
d'une population infinie pour laqueUe le modeie lineaire 

yi ^ Xi0 + Ci, E[ei] = 0 

est valide pour tous les /. 
La moyenne y4 est nuUe lorsque X, = x, pour tous les / et 
qu'un element de x, est egal a un pour tous les / car dans 
ces conditions 

. N X - 1 N 

= 0= [Y^/^') E '̂'y 
^ ; = 1 ^ ( = 1 

(3.6) 

et Ii=i{yi — x,/3) = 0. Une condition suffisante pour 
que A soit nuUe est I'existence d'un vecteur ligne c qui soit 
tel que 

ex I = X, 'x, ^ Pi ', (3.7) 

pour / - 1,2, . . . , TV. Done, si le rapport de la probabilite 
nominale a la probabilite vraie est une fonction Uneaire 
des variables de controle, I'estimateur par regression est 
un estimateur convergent de la moyenne de y, la limite 
s'appliquant a des suites comme le definit Fuller (1975). 
Pour que l'equation (3.7) soit satisfaite, il faudrait, par 
exemple, que les elements de x,- soient des variables fictives 
qui definissent des sous-groupes et que les probabilites de 
reponse soient les memes a I'interieur de chaque sous-
groupe. On decrit parfois cette situation en disant que des 
elements sont absents de fa?on aleatoire dans chaque sous-
groupe. Dans I'analyse empirique, nous nous servons de 
I'hypothese que A = 0 comme hypothese de travail. 

Dans un probleme de regression, il y a certaines hypo­
theses qui ne peuvent etre verifiees k I'aide des donnees de 
I'echantiUon. Dans la regression par les moindres carres 
ordinaires par exemple, les residus e, = j , — x, /S ne sont 
pas correies avec x, et ne peuvent done pas servir a verifier 
I'hypothese selon laqueUe les erreurs vraies sont non 
correiees avec x. Par consequent, dans une enquete avec 
non-reponse, on doit trouver des variables de controle qui 
sont correiees avec y ou que I'on croit etre correiees avec 
les probabilites de reponse. Toutefois, un ensemble parti­
culier de variables de controle ne suffit pas pour affirmer 
que I'estimation par regression a contribue a supprimer 
le biais. 

Dans la pratique, il est souvent possible de trouver des 
variables x qui sont correiees avec la probabilite de reponse 
ou avec les variables^. Par exemple, dans la Nationwide 
Food Consumption Survey de 1987-1988, on a enregistre 
un faible taux de reponse chez les menages a revenu eieve. 
Par consequent, I'utiUsation de variables ayant trait au 
revenu du menage dans un estimateur par regression est 

censee reduire le biais de I'estimation de la moyenne pour 
des caracteristiques qui sont correiees avec le revenu. 

L'erreur contenue dans 0, comme estimateur de y, peut 
etre definie approximativement par la formule 

0 -y = G''T-' Y xi-KF'ai, 
< = i 

oil fit, est defini en (3.5), 

N 

= E '^' '̂ '' 
et 

( = 1 

N 

G = T-'Y ^i^r'^iXi 
1=1 

Suivant des hypotheses raisonnables, 

f-Y-r' 
1=1 

et 

G = f-'Y ^i^r'xi 
1=1 

sont des estimateurs convergents de T et G. Par conse­
quent, on peut estimer la variance de I'estimateur par 
regression en estimant la variance de ^ "= i x,' x,~' a,. Si 
nous supposons que les probabilites conditionnelles de 
reponse relatives a une unite primaire d'echantillonnage 
sont independantes de celles relatives a toutes les autres 
et qu'au moins une unite est observee dans chaque u.p.e. 
echantillonnee, alors l'estimateur (2.8) est toujours indique 
comme estimateur de la variance de I'estimation de la 
moyenne de ;'. 

L'estimateur (2.8) peut aussi convenir lorsque les poids 
de regression sont calcuies autrement que par (2.4). Par 
exemple, definissons les poids par I'expression 

^gi = ^ E ^'' ̂ '~' ̂ ' ̂ ' ^'' '^'"' ̂ ' • 

oil les gi sont fonction des x,. Supposons que 

plim 4 = 7g, 

ou 

L 1=1 J 1=1 

Supposons aussi que 
N 

plimN-' Y (Pi - Xiyg) = 0. 
N-oo 

1 = 1 
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Alors, I'expression (2.8), ou I'on a substitue w ,̂ a Wgj,, est 
un estimateur convergent de la variance de I'estimateur. 
Nous nous servirons de l'estimateur (2.8) dans nos analyses 
empiriques. 

La formule (2.8) definit les deux effets de I'estimation 
par regression pour la variance de l'estimation de la 
moyenne. L'effet de correlation reduit cette variance 
tandis que I'accroissement de la somme des carres des 
poids I'augmente. Pour comprendre ces effets, considerons 
un echantillon aleatoire simple. Si la variable^ est correiee 
avec X, la correlation tend a reduire la variance de l'esti­
mateur par regression par rapport a celle de I'estimateur 
simple car 

E{{yj-Xj0)'} <E[[yj-E{yi)]']. 

Si la moyenne empirique des variables de controle differe 
de la moyenne de ces variables pour la population, alors 

wf > 

0X1 n~ est la somme des carres des poids pour un echan­
tillon aleatoire simple. 

Lorsque I'on compare la variance de la moyenne de 
I'echantiUon avec celle de l'estimateur par regression, il 
ne faut pas oublier que le recours a I'estimation par regres­
sion pour des echantillons affectes par la non-reponse a 
pour but notamment de produire un estimateur moins 
biaise que l'estimateur direct. C'est pourquoi, dans la 
section suivante, nous comparons un estimateur de l'erreur 
quadratique moyenne de I'estimateur simple avec un esti­
mateur de la variance de l'estimateur par regression. 

4. APPLICATION A LA NATIONWIDE FOOD 
CONSUMPTION SURVEY 

La Nationwide Food Consumption Survey de 1987-1988 
a ete effectuee par le Human Nutrition Information Service 
du Departement de I'agriculture des E.-U. L'echantillon 
initial etak un echantillon stratifie autopondere d'unites 
primaires d'echantillonnage (u.p.e.) spatiales reparties 
dans les 48 Etats contigus. Les u.p.e. etaient divisees en 
unites secondaires appeiees "segments areolaires". Les 
menages des segments areolaires participaient a une inter­
view en personne. Les operations sur le terrain etaient 
confiees a un entrepreneur lie par contrat au Human 
Nutrition Information Service et se sont derouiees entre 
avrU 1987 et aout 1988. 

Environ 37% des unites de logement reconnues occupees 
ont fourni toute I'information voulue sur la consommation 
d'aliments au sein du menage. La taille effective de 
l'echantillon etait de 4,495 menages. Vu le faible taux de 
reponse, le Human Nutrition Information Service a decide 
de recourir k la ponderation par regression pour l'estima­
tion. L'organisme a estime les chiffres de population pour 
toutes les caracteristiques sauf le degre d'urbanisation en 
se fondant sur les donnees de la Current Population Survey 

de mars 1987; voir Bureau of the Census (1987). Les chiffres 
de population pour les categories du degre d'urbanisation 
ont ete fournis par I'entrepreneur. Dans notre analyse, 
nous considerons les chiffres de population estimes comme 
des chiffres officids. 

Tableau 1 

Caracteristiques des menages dans l'echantillon 
et la population 

Caracteristique 

Periode d'interview 

Region 

Degre 
d'urbanisation 

Revenu du manage 
en % du seuil de 
pauvrete 

Coupons 
alitnentaires 

Proprietaire du 
logement 

Origine raciale du 
chef du manage 

Age du chef du 
menage 

Chef du manage 

Femme chef de 
menage a travaille 

Exactement un adulte 
dans le menage 

Exactement deux 
adultes dans le 
menage 

Presence d'enfants 
de moins de 7 ans 

Presence d'enfants 
de 7 a 17 ans 

Taille du manage 

Taille du manage, 
au carre 

Categorie 

Printemps 
fite 
Automne 
Hiver 

Nord-Est 
Midwest 
Sud 
Guest 

Noyau urbain 
Banlieue 
Region non 
metropolitaine 

< 131% 
131-300% 
301-500% 
> 500% 

Qui 
Non 

Qui 
Non 

Noir 
Non noir 

< 25 
25-39 
40-59 
60-69 
70-1-

Homme et femme 
Femme seulement 
Homme seulement 

Qui 
Non 

Oui 
Non 

Oui 
Non 

Oui 
Non 

Oui 
Non 

(Moyenne) 

(Moyenne) 

Effectif 
dans 

l'echan­
tillon de 
menages 

1,828 
678 
717 

1,272 

905 
1,172 
1,567 

851 

1,064 
2,122 
1,309 

1,041 
1,564 
1,108 

782 

314 
4,181 

2,998 
1,497 

519 
3,976 

338 
1,588 
1,369 

660 
540 

3,057 
1,044 

394 

1,792 
2,703 

1,211 
3,284 

2,616 
1,879 

1,009 
3,486 

1,309 
3,186 

Proportion 
de 

l'echan­
tillon de 
menages 

40.7 
15.1 
16.0 
28.3 

20.1 
26.1 
34.9 
18.9 

23.7 
47.2 
29.1 

23.2 
34.8 
24.6 
17.4 

7.0 
93.0 

66.7 
33.3 

11.5 
88.5 

7.5 
35.3 
30.5 
14.7 
12.0 

68.0 
23.2 

8.8 

39.9 
60.1 

26.9 
73.1 

58.2 
41.8 

22.4 
77.6 

29.1 
70.9 

2.731 

9.546 

Proportion 
de la 

population 

25.0 
25.0 
25.0 
25.0 

21.2 
24.7 
34.4 
19.6 

31.2 
46.0 
22.9 

20.0 
32.2 
25.9 
21,8 

7.4 
92.6 

64.1 
35.9 

11.1 
88.9 

7.9 
36.1 
30.5 
13.0 
12.6 

60.8 
26.0 
13.2 

41.5 
58.5 

29.7 
70.3 

54.2 
45.8 

20.1 
79.9 

26.5 
73.5 

2.642 

9.125 

Le tableau 1 presente les caracteristiques de la population 
et de I'echantiUon de menages. L'echantiUon initial montrait 
un desequilibre en ce qui concerne la periode d'interview: 
pres de 41 % des interviews avaient eu Ueu au trimestre de 
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printemps et environ 16% dans chaque cas au trimestre 
d'ete et au trimestre d'automne. Des interviews ont eu Ueu 
aux trimestres de printemps et d'ete de 1987 et 1988. 

L'echantillon n'etait pas non plus equilibre en ce qui 
a trait a la caracteristique "degre d'urbanisation". Les 
menages vivant dans les noyaux urbains etaient sous-
representes dans l'echantillon (24%, contre 31% dans la 
population), alors que les menages vivant dans les regions 
non metropolitaines etaient surrepresentes (29%, contre 
23% dans la population). 

Les menages a revenu eieve etaient sous-representes 
alors que c'etait le contraire pour les menages ayant a 
leur tete et un homme et une femme (68%, contre 61% 
dans la population). Les menages avec enfants etaient, 
eux, surrepresentes. Pour plusieurs autres caracteristiques 
socio-demographiques, le desequilibre etait assez peu 
prononce. 

Le personnel du Human Nutrition Information Service 
est d'avis que les caracteristiques enumerees dans le 
tableau 1 ont un rapport avec les habitudes de consom­
mation aUmentaire. C'est pourquoi on s'est servi de varia­
bles basees sur ces caracteristiques dans la ponderation par 
regression. Pour mettre en marche le programme de pro­
duction de poids, on a transforme chacune des variables 
nominales du tableau 1 en un ensemble de variables indi­
catrices. Par exemple, on a cree trois variables pour la 
caracteristique "revenu du menage en pourcentage du seuil 
de pauvrete". Ces trois variables sont les suivantes: 

Z,i - I si la proportion pour le Meme menage est infe­
rieure a 131% 

= 0 autrement, 

Z,2 = 1 si la proportion pour le ?-ieme menage se situe 
entre 131 et 300% 

= 0 autrement, 

Z,3 = 1 si la proportion pour le Meme menage se situe 
entre 301 et 500% 

= 0 autrement. 

Vingt-cinq variables indicatrices ont ete creees de cette 
maniere. En outre, la taille du menage et le carre de la taille 
du menage servaient de variables continues. 

Les vingt-sept variables ont ete utilisees dans le pro­
gramme de Huang pour produire les poids de regression. 
On a fixe a 0.9 la valeur du parametre M du programme 
de production de poids et on a arrondi les poids a I'entier 
naturd le plus pres, ces poids etant exprimes en milUers. 
La somme des poids est de 88,942, chiffre qui correspond 
au nombre de menages (en milliers) dans la population. 
Le poids moyen est de 19.787, le poids le moins eieve, de 6, 
et le poids le plus eieve, de 47. Le poids le plus eieve 
equivaut done a 2.38 fois le poids moyen. La somme des 
carres des poids est de 2,317,930. Le produk du carre du 
poids moyen par la taille de I'echantiUon est de 1,759,884. 
Par consequent, s'il y a absence de correlation entre une 
variable quelconque et les 27 variables, la variance d'une 
estimation calcuiee a I'aide de poids sera environ 1.32 fois 
plus eievee que la variance d'un estimateur non pondere 
ordinaire. 

Poids 
finals 

Figure 1. Poids finals exprimes en fonction des poids par les 
moindres carres ordinaires, les deux series etant divisees 
par le poids moyen. 

La figure 1 contient un graphique oil sont representes, 
sur un axe, les poids de regression calcuies au moyen de 
l'algorithme de Huang et, sur l'autre axe, les poids par les 
moindres carres ordinaires. Comme il y a 4,495 menages, 
beaucoup de points ne sont pas apparents. Les deux series 
de poids sont normalisees, ayant ete divisees par le poids 
moyen. La moyenne pour des poids ayant subi cette trans­
formation est done egale a un. Comme 27 variables de 
controle sont utilisees, les poids calcuies par l'algorithme 
de Huang forment une nuee de points le long d'une courbe 
en S tracee en fonction des poids initiaux. S'il n'y avait 
qu'une variable de controle, les points formeraient une 
courbe en S au sens strict. Les poids initiaux se rattachant 
a des observations a la gauche du zero etaient negatifs. 

Pour comparer les estimations calcuiees a I'aide de 
poids avec les estimations non ponderees, nous utilisons 
les variables suivantes: 

Yl = nombre total redresse de repas pris a I'exterieur du 
foyer (repas a I'exterieur); 

Y2 = valeur monetaire totale des aliments consommes a 
la maison (aliments a la maison); 

3̂ - taille du menage en nombre de personnes equivalent 
a 21 repas (repas-personnes); 

4̂ = indicateur pour designer les menages qui tiennent 
la maison (tenue de la maison). 

La taille du menage en nombre de personnes equivalent 
a 21 repas est le nombre total redresse de repas prepares 
avec les reserves alimentaires du menage dans les 7 derniers 
jours, divise 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 
menage durant la semaine d'interview; le second, le nombre 
de repas servis a des invites, a des pensionnaires ou a des 
employes durant la semaine d'interview, divise par 21. 
Autrement dit, 
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repas-personnes _ , 
pourle = Y^^'J + "'J^' 

y'-leme menage ' 

' / ' i / + (21)- '6; 
Tableau 2 

Proprietes de divers estimateurs 

oil hij = nombre de repas pris a la maison par I'indi­
vidu / dans le menage j durant la semaine d'interview, 
fl,y — nombre de repas pris a I'exterieur du foyer par 
I'individu / dans le menagey durant la semaine d'interview 
et bj = nombre de repas servis a des personnes qui ne 
sont pas membres du menage dans le menage y durant la 
semaine d'interview. 

Le nombre total redresse de repas pris a I'exterieur du 
foyer est la somme des proportions des repas pris a I'exte­
rieur par chaque membre du menage durant la semaine 
d'interview, multipUee par 21. En reprenant la notation 
utilisee plus haut pour les repas-personnes, nous avons 

repas a I'exterieur _ 
pourle = 2 l E ( ^ y + "'/) "u-

j-ieme menage ' 

La valeur totale des aliments consommes a la maison 
est egale a la somme des depenses d'alimentation et de la 
valeur monetaire des aliments produits a la maison et des 
aliments re?us gratis qui ont ete consommes durant la 
semaine d'enquete. Les depenses d'alimentation ont ete 
evaluees au prix que I'on disait avoir paye, abstraction 
faite du moment de I'achat et la taxe de vente exclue. En 
ce qui concerne les aliments dont le prix n'etait pas declare, 
les aliments produits a la maison et les aliments re^us en 
cadeau ou en guise de paiement, ils ont ete evalues au prix 
moyen la livre qu'avaient paye les menages vises par 
I'enquete pour de la nourriture semblable dans la meme 
region et a la meme periode de I'annee. 

Un menage qui tient la maison est un menage oil au 
moins une personne a un nombre redresse de dix repas ou 
plus avec les reserves alimentaires du menage dans les sept 
jours precedant I'interview. En regie generale, les etudes 
de consommation aUmentaire des menages portent uni­
quement sur des menages qui tiennent la maison. 

Les moyennes de variables calcuiees a I'aide de donnees 
non ponderees figurent dans la colonne "moyenne non 
ponderee" du tableau 2. Trois moyennes sont calcuiees 
pour chacune des trois variables suivantes: "repas a 
I'exterieur", "aliments a la maison" et "repas-personnes". 
Deux moyennes sont calcuiees pour les deux sous-populations 
definies par la variable indicatrice "tenue de la maison". 
La troisieme, qui correspond a la rubrique "ensemble de 
la population" dans le tableau, est la moyenne estimee 
pour la population totale. L'erreur-type de l'estimation 
figure entre parentheses sous chaque valeur estimee. Les 
estimations non ponderees et les erreurs types correspon­
dantes ont ete calcuiees a I'aide de PC CARP; voir Fuller 
et coll. (1986). Le calcul a tenu compte du fait qu'il 
s'agissait d'un echantillon en grappes stratifie areolaire. 

Comme il s'agit d'un echantillon a deux degres, les 
variances estimees sont plus grandes que la variance d'un 
echantillon aleatoire simple qui contiendrait le meme 
nombre de menages. Le rapport entre la variance d'une 

Variable 

Repas a I'exterieur 

Menages tenant 
maison 

Manages ne tenant 
pas maison 

Ensemble de la 
population 

Aliments a la maison 

Menages tenant 
maison 

Menages ne tenant 
pas maison 

Ensemble de la 
population 

Repas-personnes 
Menages tenant 
maison 

Menages ne tenant 
pas maison 

Ensemble de la 
population 

Tenue de la maison (%) 

Moyenne 
non 

ponderee 

7.75 
(0.22) 
18.31 
(1.14) 
8.27 

(0.22) 

61.10 
(1.14) 
25.99 
(1.25) 
59.37 
(1.12) 

2.42 
(0.03) 
0.51 

(0.03) 
2.33 

(0.03) 

95.06 
(0.40) 

Moyenne 
ponderee 

7.93 
(0.17) 
18.12 
(1.19) 
8.57 

(0.22) 

59.56 
(0.98) 
26.39 
(1.46) 
57.49 
(0.91) 

2.33 
(0.01) 
0.49 

(0.03) 
2.22 

(0.01) 

93.77 
(0.58) 

Ecart 

-0 .18 
(0.09) 
0.19 

(0.68) 
-0 .30 
(0.12) 

1.54 
(0.41) 

-0 .40 
(1.00) 
1.88 

(0.39) 

0.09 
(0.01) 
0.02 

(0.02) 
0.11 

(0.01) 

1.29 
(0.10) 

Efficacite 
relative 

de la 
regression 

2.52 

0.92 

2.56 

3.65 

0.73 

5.60 

89.00 

1.00 

129.00 

5.30 

estimation pour un plan donne et la variance de l'estima­
tion pour un echantillon aleatoire simple de meme taille 
est appeie "effet du plan". En ce qui concerne les 
moyennes estimees a I'aide de donnees non ponderees pour 
I'ensemble de la population, I'effet du plan estime est 
d'environ 2.5 pour les repas a I'exterieur et les repas-
personnes, d'environ 4.1 pour les aliments a la maison et 
d'environ 1.5 pour la tenue de la maison. 

La colonne intituiee "moyenne ponderee" contient les 
estimations calcuiees au moyen des poids de regression. 
Les erreurs types correspondantes ont ete calcuiees sur PC 
CARP au moyen de la formule (2.8), les ir,~' etant rem-
places par les poids de regression. Pour calculer la 
variance, il fallait faire une regression pour chaque 
variable ;'. Les moyennes estimees pour les sous-
populations sont des rapports d'estimateurs par regres­
sion. On a calcule la variance de ces moyennes estimees 
en calculant au moyen de la formule (2.8) la variance des 
ecarts aleatoires de Taylor pour les rapports en question. 
Les estimations non ponderees et les estimations ponde­
rees ont des erreurs types semblables en ce qui concerne 
les repas a I'exterieur et les aliments a la maison. Cepen­
dant, pour les repas-personnes, l'erreur type de I'estima-
tion par regression de la moyenne de population est 
d'environ un tiers de l'erreur type de l'estimation non pon­
deree. L'erreur type de l'estimateur par regression est 
moins eievee parce que la variable "repas-personnes" est 
fortement correiee avec les variables de taille du menage 
UtiUsees comme variables de controle dans la regression. 
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Les valeurs estimees des coefficients de correlation mul­
tiple carree entre les variables du tableau 2 et les 27 variables 
de controle sont de 0.29 pour les repas a I'exterieur, de 
0.44 pour les aliments a la maison, de 0.82 pour les repas-
personnes et de 0.12 pour la tenue de la maison. Si les 
moyennes d'echantUlon des variables de controle etaient 
presque egales aux moyennes de population, l'erreur type 
de l'estimation par regression de la moyenne pour les repas 
a I'exterieur serait d'environ 84 centiemes ((1 — 0.29) '''̂ ) 
de I'erreur type de l'estimation non ponderee. En fait, 
l'erreur type estimee de l'estimation par regression equivaut 
k peu pres a 97 centiemes de l'erreur type de l'estimation 
non ponderee. L'ecart est dii au fait que X)f=i wf est 
beaucoup plus grande que «~' parce que l'echantillon 
accuse un desequilibre pour un certain nombre de carac­
teristiques. Notons que 

0.97 = [ (0.71)(1.32) j ' ' ' \ 

oil 0.71 = (1 — 0.29) est un moins le carre du coefficient 
de correlation et 1.32 = nY,"=i wf. En ce qui concerne 
la variable "tenue de la maison", la situation est plus 
particuUere. La correlation n'est pas forte et, semble-t-il, 
les ecarts par rapport a la droite de regression les plus 
prononces sont associes a des poids eieves. La variance 
estimee de l'estimateur par regression est d'environ le 
double de ceUe de I'estimateur non pondere. 

Le tableau 2 contient aussi la valeur estimee de I'ecart 
entre l'estimation non ponderee et l'estimation ponderee. 
L'ecart entre le total estime non pondere et le total estime 
pondere est 

Y Nn-'y, - Y ^,Pt = Y (""'^ - '̂ ')->''-
(=1 1=1 (=1 

L'ecart entre les moyennes estimees est egal au quotient 
de la difference de totaux par la taiUe de la population. 
Pour calculer la variance de I'ecart entre les moyennes, 
notons que I'hypothese d'un ecart nul equivaut a I'hypo­
these d'une correlation nuUe entre w, et y,. Nous avons 
done effectue la regression non ponderee dey, par rapport 
a w, et nous avons calcule la variance du coefficient de 
regression selon le plan au moyen de PC CARP. Les 
erreurs types des ecarts estimes du tableau 2 sont telles que 
la "statistique t" pour I'hypothese de l'ecart nul est egale 
a la "statistique / " pour le coefficient de w, dans la 
regression de y, par rapport a w,. 

Pour les quatre caracteristiques, l'ecart entre I'estimation 
ponderee et I'estimation non ponderee de la moyenne de 
population est significatif aux niveaux habituds. Par 
consequent, si on suppose que les estimateurs par regres­
sion sont non biaises, les estimateurs non ponderes, eux, 
comportent un biais appreciable. 

En ce qui regarde les estimations des moyennes de 
sous-population, les resultats sont partages. L'ecart entre 
I'estimation ponderee et I'estimation non ponderee est 
significatif pour les trois moyennes relatives k la sous-
population des menages tenant la maison - qui est en fait 
la population etudiee - alors qu'il ne I'est pas pour les trois 

moyennes relatives a la,sous-population des menages qui 
ne tiennent pas la maison. L'echantillon ne compte que 
222 menages de ce genre. Par consequent, la variance de 
recart entre l'estimation ponderee et l'estimation non 
ponderee est beaucoup plus grande pour les menages qui 
ne tiennent pas la maison que pour les autres. 

L'ecart entre les deux estimations de la moyenne de 
population est fonction de l'ecart entre les deux estimations 
de la moyenne de sous-population et de l'ecart entre les 
deux estimations de la proportion de menages de l'une et 
l'autre categories. Voila pourquoi l'ecart pour l'"ensemble 
de la population" peut etre plus grand que l'ecart pour 
l'une et I'autre sous-populations. 

La derniere colonne du tableau 2 contient le rapport de 
l'erreur quadratique moyenne estimee de l'estimateur non 
pondere a la variance de l'estimateur par regression. 
L'erreur quadratique moyenne estimee de l'estimateur non 
pondere a ete calcuiee par la formule 

EQM„ = K -H max(0, (DifO^ - (e.t. diff)^), 

oil Fest la variance estimee de l'estimation non ponderee, 
"Diff", recart entre les deux estimations dans le tableau 2, 
et "e.t. diff", l'erreur type de recart dans le tableau 2. La 
variance estimee Vde I'estimateur non pondere est definie 
par la formule (2.8), oil W(j, est constant et oil Xgj, 0 est 
remplace parpf . Le second terme de l'erreur quadratique 
moyenne estimee est le carre du biais estime. Suivant 
I'hypothese que I'estimateur par regression est non biaise, 
l'esperance de (Diff)^ est egale a la somme du carre du 
biais et de la variance de l'ecart. Done, suivant I'hypothese 
que l'estimateur par regression est non biaise, l'esperance 
mathematique de (Diff)^ est le carre du biais plus la 
variance de la difference. L'erreur quadratique moyenne 
estimee de l'estimateur pondere correspond a la variance 
de I'estimateur pondere calcuiee comme le carre de I'erreur 
type dans le tableau 2. 

Si I'on considere les quatre caracteristiques pour 
lesquelles des moyennes de population ont ete estimees, 
I'efficacite relative estimee de I'estimateur par regression 
(par rapport a un estimateur simple) varie de 2.5 k 129. 
La valeur la moins eievee se rapporte a la variable "repas 
a I'exterieur". Les variances des deux estimateurs sont 
semblables mais, a cause du biais estime, I'erreur quadra­
tique moyenne (EQM) de I'estimation par regression pour 
cette variable equivaut a environ 40% de I'EQM de l'esti­
mation non ponderee. Pour la variable "aliments a la 
maison", I'EQM de I'estimation par regression equivaut 
a moins de 20% de celle de I'estimation non ponderee; 
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 carre du biais est une compo­
sante tres importante de l'erreur quadratique moyenne 
estimee. 

Comme on observe un biais relativement faible dans les 
estimations non ponderees touchant la sous-population 
des menages qui ne tiennent pas la maison, on considere 
que pour cette sous-population les estimations non pon­
derees sont un peu plus efficaces que les estimations par 
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regression. Or, cette derniere ne represente qu'environ 6% 
de la population et on observe peu de correlation entre les 
ecarts par rapport a la moyenne de sous-population et les 
variables de controle. Par aiUeurs, on considere que les 
estimations par regression sont beaucoup plus efficaces 
que les estimations non ponderees pour la sous-population 
des menages qui tiennent la maison. L'efficacite relative 
des estimations par regression pour cette sous-population 
se rapproche de celle des estimations pour I'ensemble de 
la population. 

Meme si I'on tient compte du fak que les chiffres de 
population tires de la Current Population Survey ne sont 
pas des chiffres officids, il est clair que I'estimation par 
regression de moyennes de population engendre des gains 
d'efficacite appreciables. Et, bien que I'on considere qu'un 
estimateur par regression de la moyenne d'une petite sous-
population est moins efficace qu'un estimateur non pon­
dere du meme parametre, la perte d'efficacite est faible par 
rapport aux gains d'efficacite notables estimes pour les 
autres variables. 
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ANNEXE 

PROGRAMME DE PRODUCTION DE POIDS 

Dans cette annexe, nous decrivons le programme de 
production de poids de regression de Huang et Fuller 
(1978). Ce programme offre la possibilite de definir un 
poids minimum et un poids maximum. La version originale 
du programme n'offrait pas cette possibilite. Pour une 
analyse de methodes de production de poids connexes, voir 
Singh (1993). 

Supposons connues les moyennes de population (Xi, 
X2, . . . , Xk) des k variables auxiliaires {Xi, X2, • • •, Xk). 
Supposons aussi qu'il existe un echantillon de n observa­
tions et posons 

X = 

'^\i ^12 

A'21 A'22 

^«i ^n2 

(A.l) 

oil Xij est la valeur observee de la variable 7 pour I'indi­
vidu /. 

Outre le tableau d'observations d'echantiUon et les 
moyennes de population, deux facteurs initiaux, v, et 

facteur v, est en general inversement proportionnel a la 
probabilite de selection. La valeur implicite de g,**" est 
l'unite (c.-a-d. g,'°' = 1). Dans le cas d'echantUlons stra­
tifies ou de donnees avec variances inegales, I'utiUsateur 
peut choisir d'autres valeurs pour g,<°'. (Voir Huang 1978 
ou Goebel 1976.) Les parametres du programme sont la 
taille de I'echantiUon (n), la taUle de la population (TV), 
le parametre M, le nombre maximum d'iterations (LI), la 
limite superieure du rapport du poids au poids moyen 
(UB) et la limite inferieure du rapport du poids au poids 
moyen (LB). II faut que 0 < LB < I < UB-Dans notre 
description, nous supposons que S/'=i î = "• Le pro­
gramme normalise les v, de sorte que leur somme soit 
egale a n. 

Le programme peut servir k creer des poids en vue de 
l'estimation de moyennes ou de totaux. Les poids pour les 
totaux equivalent aux poids pour les moyennes multiplies 
par N. En ce qui concerne les moyennes, le programme vise 
a creer des poids w, qui soient tels que 

(1 

Y w,(i,;^i) = {i,x), 
1=1 

LB < nwi < UB, 

- M) max w, V, < (1 -\- M) min w,v,, 
l < i s n i s i s n 

(A.2) 

(A.3) 

(A.4) 

pour i = 1,2, ..., n. 

Le programme est iteratif. En I'occurrence, une iteration 
consiste a calculer les poids par les moindres carres gene­
ralises, un facteur de controle /i,- etant applique k chaque 
observation. Le facteur /i, est le produk de v, par gi, gi 
etant, apres la premiere iteration, une fonction - decrite 
par une courbe en cloche - de la distance (exprimee en une 
mesure appropriee) entre I'observation et la moyenne de 
population. A chaque iteration, les poids satisfont l'equa­
tion (A.2) mais peuvent ne pas satisfaire (A.3) ou (A.4). 

II ne sera pas toujours possible de creer des poids qui 
satisfont les conditions spedfiees dans le nombre d'itera­
tions voulu. Si l'echantillon est tel qu'il n'est pas possible 
de respecter la contrainte, le programme produk les poids 
de la derniere iteration. Dans le cas d'une variable x 
unique, si le critere ne peut etre respecte, il y aura deux 
poids: un pour les valeurs superieures k la moyenne de 
populatipn et un autre pour les valeurs qui lui sont 
inferieures. 

Pour decrire l'algorithme, posons 

^ij — ^ij " ^J' 

^ 1 1 •^12 'Ip 

z = 
2nl Z„2 ... Z, np/ 

g,' 
.(0) i = I, 2, ..., n, sont necessaires au calcul. Le V = diag(v,, V2, . . . , v„), 
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et 

/„ = (1 ,1 , . . . , 1 ) ' , 

^(0) ^ 2 ' / / (0)2 , 

G'«> =diag(g,'«), . . . , g ( « ' ) 

ou 

L'algorithme consiste dans I'iteration de trois operations. 

1. Le calcul initial est pour a = 0. A I'iteration o;, le 
vecteur des poids de regression, designe par w*"', est 

w<"> = [1 -H ««,<«']- 'K(«- 'y„ -I- M ' " ' ) 

= {wi"\ . . . , wi«>)', (A.5) 

oil 

G(") = diag(g,<«',gi"' g i " ' ) , 

g,<"' = 1 0 < c?,<"' < 0.5 

= 1 - 0.8(c?,<"' - 0.5)^ 0.5 < rf/"> < 1 

- 0.8(c?,<"')-' ,̂<«' > 1, 

rf,'"> = 1 .33 [A<""" ]~ ' « l " / "~" I, 

A * " " " = min{M,C[f -" ) 

= minlM.C^"^-") 

SI w, . (a- l ) < V,-

si w,^" ' ' > V/, 

«(«) = G<"*Z(y4<"')1'(J? - jfj ==(«/«), . . . , « ( « ) ) ' , ^ L " " = max[ | V,- ' (1 -|-«M,(« " ) L B - 1 | , 0.1 M ) , 

/ " \ - 1 " 

^ 1 = 1 ^ 1=1 

(A '" ' )^ est un inverse generalise symetrique de A ^^\ 

nui"'> = max( / ;FM<" ' ,« - ' - 1), (A.6) 

et 

A^"1 = Z'H'^"'>Z. 

2. Le programme verifie si les poids obtenus a I'etape 1 
satisfont les criteres. 

(a) Est-ce que | ««,'"' | < M pour tous / ? 

(b) Est-ce que 

LB < nwf"'> < UB 

pour tous /? 

Si le critere (a) ou (b) n'est pas respecte pour 
n'importe quel / et que le programme n'a pas complete 
LI iterations, on passe a I'etape 3. Si les criteres (a) et 
(b) sont satisfaits ou si le programme a complete LI ite­
rations, les poids obtenu a cette etape sont produits 
pour analyse. 

3. Les facteurs de controle /i,<"', / = 1, 2, . . . , «, sont 
modifies. Posons 

ffi") _ ff{a-l)Q(a) 

C ^ ? - " = maxll v , - ' ( l -f « M ( « - ' ) ) U B - 1 | , 0 . 1 M ) . 

On passe a I'etape 1 pour calculer de nouveaux poids 
de regression. 

La constante 1.33 dans la definition de rf,*"' et la cons­
tante 0.8 dans la definition de g,*"' ont ete choisies pour 
acceierer la convergence. Les facteurs de controle gf"^ 
servent a sous-ponderer les observations suivant une 
distance par rapport a la moyenne de population. 

La definition de w*"' en (A.5) represente une autre 
maniere d'ecrire le vecteur des poids par les moindres 
carres generalises definis en (2.4) lorsque TT,"' = h,^"K 
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Estimation du taux de sans-abri dans les regions rurales: 
une etude des regions non urbaines de TOhio 

ELIZABETH A. STASNY, BEVERLY G. TOOMEY et RICHARD J. FIRST' 

RESUME 

Depuis quelques temps, on consacre beaucoup d'effort pour denombrer les sans-abri et en definir les caracteristiques. 
Cependant, on s'est concentre jusqu'a maintenant sur les sans-abri des regions urbaines. Dans cet article, nous 
decrivons les efforts qui ont ete faits en vue d'estimer le taux de sans-abri dans les comtes non urbains de I'Ohio. 
Les methodes qui servent a reperer les sans-abri et meme la definition de la clochardise sont differentes dans les 
regions rurales, oil les institutions qui accueiUent les sans-abri sont moins nombreuses. De plus, I'emploi d'estimateurs 
ordinaires bases sur des echantillons d'enquete peut poser des difficuUes dans une analyse axee sur les regions rurales, 
etant donne que ces estimateurs exigent generalement de grandes populations, de grands echantillons et de faibles 
fractions de sondage. Nous decrivons I'enquete qui a ete faite dans les regions non urbaines de I'Ohio pour denombrer 
les sans-abri et nous presentons l'etude de simulation qui a ete effectuee dans le but d'evaluer I'utilite des estimateurs 
ordinaires de la proportion d'une population bases sur un echantiUon en grappes stratifie. 

MOTS CLES: Estimateur biaise; estimateur par regression; petk echantillon; echantillon en grappes stratifie; 
simulation. 

1. INTRODUCTION 

La notion de sans-abri evoque souvent dans notre esprit 
I'idee des "marginaux de rues" et des "clochardes". Nous 
nous representons des personnes qui dorment sur des bancs 
de pare ou des grilles a air ou dans des lieux de refuge pour 
sans-abri. Cependant, ces images stereotypees viennent des 
grandes villes et ne decrivent pas necessairement avec exac-
tkude les conditions de vie des sans-abri en region rurale. 

Bon nombre des etudes portant sur les sans-abri ont ete 
realisees dans les grands centres urbains. Par exemple, 
retude de 1987 du Urban Institute visait a denombrer les 
sans-abri de 20 grandes villes americaines. Rossi a effectue 
une autre grande etude du meme genre a Chicago. (Pour 
avoir un aper?u des methodes d'enquete utilisees dans ces 
etudes et d'autres etudes qui ont servi a denombrer des 
populations de sans-abri, priere de se referer a Burt et 
Taeuber (1991).) 

A I'occasion du recensement de la population de 1990 
aux Etats-Unis, on a tente de denombrer les sans-abri par 
I'operation S-Night (Shelter and Street Night). On avait 
dresse specialement a cette fin une liste des lieux de refuge 
des sans-abri a la grandeur du pays. Le plus haut dirigeant 
eiu de plus de 39,000 municipalites rurales et urbaines 
devait fournir une liste des endroits (refuges, lieux publics, 
etc.) oil les sans-abri passent la nuit. Les recenseurs ont 
precede au denombrement des sans-abri dans une seule 
nuit, celle du 20 mars. II convient de souUgner que I'ope­
ration S-Night avait pour but essentiellement de denombrer 
les sans-abri; les donnees du recensement contiennent rela­
tivement peu d'information sur les caracteristiques des 
sans-abri. Pour plus de details sur I'operation S-Night, 
priere de se referer k Taeuber et Siegel (1990). 

Contrairement aux enquetes faites dans les regions 
urbaines et a I'operation S-Night, I'enquete que nous 
decrivons ici avak pour but de reperer et de denombrer les 
sans-abri des regions non urbaines, oil qu'ils soient, et de 
recueillir de I'information qui permettrait de definir les 
caracteristiques de ces personnes. Dans la section qui suit, 
nous decrivons le plan de sondage de I'enquete de 1990 sur 
les sans-abri des regions rurales de I'Ohio. Nous donnons 
notre definkion de la clochardise en region rurale et nous 
decrivons les methodes utilisees pour reperer et interviewer 
les sans-abri. Dans la section 3, nous presentons les esti­
mations du taux de sans-abri en region rurale que nous 
avons calcuiees a I'aide de l'estimateur ordinaire de la 
proportion base sur un echantillon en grappes stratifie. 
Comme ces estimations sont susceptibles d'etre biaisees, 
nous presentons aussi les resultats d'une etude de simula­
tion qui avait pour but d'evaluer la taille probable du biais. 
Dans la section 4, nous considerons un estimateur par 
regression pour calculer le taux de sans-abri et nous 
comparons cet estimateur a celui utilise dans la section 3. 
Enfin, la section 5 renferme les conclusions de notre etude. 

2. DESCRIPTION DE L'ENQUETE 

Le territoire de I'Ohio est divise en 88 comtes, dont 13 sont 
des comtes urbains qui comprennent de grandes villes et 75 
sont definis comme des comtes noraux ou non urbains. Parmi 
ces 75 comtes, qiu font I'objet de notre etude, U y a des comtes 
entierement ruraux, des comtes qui ne sont pas voisins de 
comtes urbains et qui ont im chef-Ueu moyeimement peupie, 
ainsi que des comtes suburbains (c.-a-d. voisins de comtes 
dans lesquels se trouvent de grandes regions metropoUtaines). 

' Elizabeth 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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Nota: Les comtes ombres sont les comtes urbains qui etaient exclus de l'etude. La iettre "S" designe un comte 
de l'echantillon. Les traits gras definissent les cinq strates geographiques: Nord-Est, Nord-Ouest, Centre, 
Sud-Est et Sud- Quest. 

Figure 1. Carte de I'Ohio et ses comtes 

Le plan de sondage qui a servi a I'enquete de 1990 a ete 
choisi expressement pour faciliter la comparaison avec une 
etude qui a ete realisee en 1984 sur les sans-abri des regions 
rurales de I'Ohio (Roth et coll. 1985). Dans cette etude, 
on avait groupe les comtes de I'Ohio en cinq regions 
(Nord-Est, Nord-Ouest, Centre, Sud-Est et Sud-Ouest) et 
on avait preieve 16 comtes ruraux au moyen d'un plan 
d'echantillonnage aleatoire stratifie. Les 21 comtes qui ont 
ete echantillonnes pour I'enquete de 1990 comprenaient 
les 16 comtes de l'etude de 1984 plus un comte tire au 
hasard dans chacune des cinq regions. (Notons que I'ana­
lyse des donnees de I'enquete de 1990 nous permet de 
croire que la stratification du terrkoire de I'Ohio ne 
contribue pas a ameliorer l'estimation du taux de sans-abri 
en region rurale.) Dans la figure 1, on peut voir une carte 

de I'Ohio oil sont indiques les cinq regions, les comtes 
urbains et les comtes qui font partie de l'echantillon. 

Dans les sous-sections suivantes, nous decrivons brie­
vement la methodologie de I'enquete de 1990. Pour une 
description plus complete, priere de consulter First et coll. 
(1993) ainsi que Toomey et coll. (1993). 

2.1 Personnel d'enquete 

Nous avons tente de recenser tous les sans-abri des 
21 comtes de l'echantillon. Comme U n'existe pas neces­
sairement de lieux de refuge ou de rencontre pour les sans-
abri dans les regions non urbaines, I'enquete s'est etaiee 
sur une periode de six mois et a fait appel a un reseau de 
consdUers pour trouver les sans-abri. La periode d'enquete 
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a debute avec la premiere semaine complete de fevrier 1990. 
Dans chaque comte de l'echantillon, un reseau d'aiguillage 
s'occupait d'identifier et de trouver les sans-abri. Chaque 
reseau etait sous la surveillance d'un coordonnateur local. 
Des enqueteurs principaux survdllaient le travail du coor­
donnateur de comte et des employes du bureau central. 
Par des appels teiephoniques aux deux semaines et des 
visites sur le terrain, les enqueteurs principaux controlaient 
la collecte des donnees afin d'assurer I'uniformite des 
precedes et la qualite des operations. 

Les consdUers et les intervieweurs, qui avaient ete 
choisis a cause de leur bonne connaissance du comte dans 
lequel ils travaillaient, s'occupaient d'identifier les gens qui 
repondaient k la definition d'un sans-abri. Parmi les 
consdUers, on retrouvait des pasteurs, des employes 
d'hopital, des dirigeants d'organismes de bienfaisance, des 
representants eius, des animateurs de la communaute, des 
barmans, des commis d'hotd, des employes de laverie 
automatique, de meme que des fournisseurs de services 
professionnels tels que les membres des departements de 
sante communautaire, les bibliothecaires, les consdUers 
agricoles, les employes des postes, les ministres du cuke, 
les rangers, les groupes d'action communautaire, les 
travailleurs sociaux de cas, les travailleurs de sante mentale 
et les agents de la paix. Quant aux intervieweurs, ils etaient 
une centaine a realiser les interviews aupres des sans-abri, 
apres avoir assiste a une seance de formation de quatre 
heures et s'etre vu remettre un guide des operations sur le 
terrain. Les interviews se sont derouiees dans des bureaux, 
des petits restaurants, des chambres de motel, des auto­
mobiles, des pares publics, des granges, des laveries auto-
matiques, des bars et sous des viaducs de chemin de fer. 
Les intervieweurs avaient ete informes des ressources 
communautaires existantes et avaient la competence neces­
saire pour orienter eventudlement des repondants vers les 
services appropries. De plus, les intervieweurs disposaient 
d'un certain budget au cas oil ils seraient appeies a depanner 
un repondant (moins de 600 $ ont ete depenses de cette 
maniere). II faUak Umiter I'aide offerte par I'intermediaire 
des intervieweurs pour ne pas inciter des gens a se faire 
passer pour des sans-abri. 

ni eiectricite, pourvu qu'ils n'en etaient pas les proprie­
taires et qu'ils ne payaient pas de loyer pour demeurer la. 
Etaient reconnues aussi comme des sans-abri les personnes 
qui residaient temporairement chez des amis ou des parents, 
pourvu qu'elles etaient arrivees depuis moins de 46 jours, 
qu'elles ne faisaient pas partie a proprement parler du 
menage et qu'elles prevoyaient quitter dans un delai de 
45 jours. Les personnes qui sejournaient dans des refuges 
pour femmes battues, des hopkaux, des prisons, des camps 
de travailleurs migrants, etc. n'etaient pas comptees parmi 
les sans-abri a moins qu'elles n'eussent aucun endroit oil 
aUer au moment de quitter I'etablissement. 

On peut comparer notre definition de la clochardise avec 
celle utilisee dans les etudes sur les sans-abri en region 
urbaine. C'est dans la Stewart B. McKinney Homeless Assis­
tance Act (1987) que I'on trouve les elements de la definition 
de la clochardise au sens des etudes sur les sans-abri en 
region urbaine. Selon cette loi, un ou une sans-abri est 
"une personne qui n'a pas d'endroit fixe, regulier et conve-
nable oil passer la nuit et qui doit compter surtout sur 1) les 
etablissements supervises a caractere public ou prive qui 
ont pour mission d'offrir des services d'Uebergement tem-
poraire (c.-a-d. etablissements de bien-etre, habitations 
collectives et logements de transition pour les personnes 
souffrant de troubles psychiques); 2) les institutions qui 
offrent des services d'hebergement temporaire aux per­
sonnes qui doivent etre placees en etablissement; ou 3) des 
endroits publics ou prives qui ne sont pas consideres norma­
lement comme des lieux d'hebergement pour la nuit" 
(TRADUCTION). Comme le laisse entendre l'article de 
Rossi et coll. (1987), de cette definition decoule la notion 
de ' 'sans-abri au sens litteral". La definition 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 categoric de sans-abri 
dans notre etude. Selon notre analyse, environ le tiers des 
personnes qui ont ete denombrees lors de notre enquete 
n'auraient pas pu I'etre si nous avions utilise la definition de 
la clochardise pour les regions urbaines. On ne peut dire de 
combien augmenterait le chiffre estime des sans-abri dans 
les regions urbaines si on tenait compte des personnes qui 
demeurent temporairement chez des amis ou des parents. 

2.2 Definition de la clochardise en region rurale 

On s'est servi de questions filtre pour identifier les sans-
abri. La definition de la clochardise utiUsee pour cette 
etude differait necessairement quelque peu de celle qui 
avait servi pour les etudes en region urbaine. En effet, il 
existe moins de lieux de refuge pour les itinerants dans les 
regions rurales. Un repondant etait reconnu comme un 
sans-abri s'il pretendak ne pas avoir de domicile fixe et si, 
la nuit precedant I'interview, il avait dormi soit 1) a la belle 
etoile, soit 2) dans un refuge pour sans-abri, soit 3) dans 
un hotel ou un motel bon marche, pourvu que la duree de 
sejour redle ou prevue fiit de 45 jours ou moins, ou 4) dans 
un autre Ueu particulier, pourvu que la duree de sejour redle 
ou prevue fiit de 45 jours ou moins. La quatrieme categoric 
comprenait les gens qui sejournaient dans des hangars, des 
granges, de vieux autobus ou de vieiUes roulettes sans eau 

2.3 Periode d'interview 

La periode de six mois utilisee pour denombrer les sans-
abri dans les regions rurales tranche avec la periode d'une 
journee qui est utilisee normalement dans les enquetes 
faites en region urbaine. Dans une analyse de sept enquetes 
ayant pour objet les sans-abri, Burt et Taeuber (1991) 
remarquent que la periode d'interview pouvait correspondre 
a une seule journee (en soiree notamment) ou pouvait 
s'etendre sur une ou deux semaines et les interviews avaient 
lieu a un seul endroit. Dans la plupart de ces enquetes, on 
cherchait les sans-abri a interviewer dans les refuges, les 
soupes populaires, les batiments desaffectes ou les autres 
endroits semblables. Comme, en region rurale, les refuges 
pour sans-abri et les soupes populaires sont plus rares, il 
est plus difficile de trouver les sans-abri, ce pourquoi une 
periode d'enquete plus longue est recommandee. 
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Pour faciliter la comparaison avec les enquetes qui 
durent une journee ou une semaine, on a demande aux 
sans-abri qui ont participe a notre enquete depuis combien 
de temps ils etaient dans cette condition. Grace a cette 
information, nous avons pu determiner, pour chaque 
comte de I'echantUlon, le nombre de personnes qui etaient 
des sans-abri dans la premiere semaine de I'enquete, soit 
la premiere semaine complete de fevrier 1990. 

Dans la section 3, nous presentons des estimations du 
taux de sans-abri pour la periode d'une semaine et la 
periode de six mois. Le taux pour la periode de six mois 
comprend quiconque repondait a la definition du sans-
abri a un moment quelconque dans la periode d'interview. 
Le taux pour la periode d'une semaine comprend les 
personnes interviewees au cours des six mois qui disaient 
avoir ete des sans-abri durant la premiere semaine complete 
de fevrier. 

Pour eviter de compter un repondant deux fois durant 
la periode de six mois, on a attribue a chaque participant 
un numero d'identification personnel forme de la date de 
naissance de la personne, d'un code pour le sexe et des trois 
premieres lettres du nom de famiUe. Un seul enregistrement 
en double etait present dans la base de donnees, et il a ete 
supprime. (Nous ne disposons pas de renseignements sur 
les enregistrements en double observes sur le terrain.) 
Compte tenu des mesures qui ont ete prises pour Umiter 
les doubles comptes, nous croyons que si le processus de 
collecte des donnees devait comporter un biais, ce serait 
un biais par defaut (c.-a-d. sous-estimation du nombre de 
sans-abri en region rurale). Durant la periode d'interview 
de six mois, 1,100 adultes et 480 enfants ont ete identifies 
comme des sans-abri dans les 21 comtes de l'echantillon. 

2.4 Questionnaire d'enquete 

Si les reponses donnees aux questions filtre par urte 
personne permettaient d'identifier celle-ci comme un sans-
abri, on demandait a cette personne de repondre a un 
questionnaire qui avait pour but de recueillir des donnees 
sur I'individu meme et sur son experience de vie. Sur les 
1,100 adultes qui avaient ete identifies comme des sans-
abri, 919 ont repondu entierement au questionnaire. Bien 
que I'objet premier de cet article soit I'estimation du 
nombre de sans-abri en region rurale, nous decrivons 
brievement ci-dessous le questionnaire qiU a servi a recueilUr 
de I'information dans le but de connakre les caracteristiques 
des sans-abri. 

Le questionnaire integral comprenait trois sections. 
Dans la premiere, on trouvait des questions sur les carac­
teristiques demographiques et 1'experience de vie (par 
exemple, motifs de la clochardisation, recours a des services 
de sante mentale et a d'autres services sociaux, antecedents 
de travail, consommation de drogues et d'alcool, structure 
de la famiUe, et bien-etre general). La deuxieme section 
du questionnaire comprenait dix echeUes (par exemple, 
depression-anxiete, desorientation-deficience de la memoire, 
arrieration-carence affective) tirees du tableau des etats 
psychiatriques de Spitzer et coll. (1970) (Psychiatric Status 
Schedule). La troisieme section servait a faire le bilan de 

I'interview; remplie par I'intervieweur, die contenait des 
renseignements tels que le lieu de I'interview et les carac­
teristiques du repondant (exemple: sexe, comportements 
anormaux), ainsi qu'une appreciation des reponses fournies. 
Les conclusions tirees des donnees de la troisieme section 
sont resumees dans First et coll. (1994). 

3. ESTIMATIONS DU TAUX DE SANS-ABRI 

3.1 Definition de I'estimateur 

Les estimations regionales du taux de sans-abri en 
region rurale ont ete calcuiees a I'aide de l'estimateur ordi­
naire de la proportion base sur un echantillon en grappes 
stratifie avec tailles de grappe inegales. Dans ce cas-ci, la 
grappe correspond au comte, la taille de la grappe, a la 
population du comte et la taille de la strate, a la population 
de la region. L'estimateur est defini de la fa?on suivante: 

Pour la region /, le taux estime de sans-abri est r,, oil 

nombre de sans-abri dans les comtes ruraux 
echantiUonnes de la region / 

population totale des comtes ruraux 
echantillonnes de la region / 

Le taux estime de sans-abri pour I'Etat est done: 

£,[/•, X population des comtes ruraux 
de la region / ] , 

''Etat — 
population totale des comtes ruraux 

de I'Ohio 

oil la sommation s'etend aux cinq regions geographiques 
illustrees dans la figure 1. Les chiffres de population 
pour les 75 comtes non urbains sont tires du recensement 
de 1990. 

Le tableau 1 contient les taux estimes de sans-abri 
(nombre de sans-abri par tranche de 10,000 habitants) 
pour la periode d'une semaine et la periode de six mois. 

Tableau 1 
Taux estimes de sans-abri dans les regions rurales de I'Ohio 

(par tranche de 10,000 habitants) 

Region 

Etat 

Nord-Est 
Nord-Ouest 
Centre 
Sud-Est 
Sud-Ouest 

Taux pour la periode 
d'une semaine 

(du 4 au 10 fevrier 1990) 

5.68 (0.99) 

3.44 (0.79) 
5.21 (3.51) 
5.85(1.86) 
6.89(1.93) 
7.25 (2.44) 

Taux pour la periode 
de six mois 

(fevrier a juillet 1990) 

14.00 (2.09) 

12.00(2.19) 
12.77 (5.18) 
12.11 (3.05) 
15.90 (5.91) 
16.78 (5.32) 

Nota: Les erreurs types figurent entre parentheses k cote de 
chaque estimation. 
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Comme l'estimateur ci-dessus est le rapport de deux 
variables aleatoires, soit le nombre de sans-abri et I'effectif 
de grappes echantillonnees, il est entache d'un biais (voir, 
par exemple, Cochran (1977)). Le biais diminue a mesure 
que la taille de l'echantillon (en I'occurrence, le nombre 
de comtes echantillonnes) augmente. Etant donne la faible 
taille de notre echantillon, nous reconnaissons que nos esti­
mations peuvent etre biaisees. Par aiUeurs, la fraction de 
sondage que nous avons utilisee est grande parce que le 
nombre de comtes ruraux est peu eieve. Nous allons done 
chercher a evaluer la taille probable du biais contenu dans 
nos estimations. (Notons que les erreurs types qui figurent 
dans le tableau 1 pourraient aussi etre inexactes a cause 
de la faible taille de l'echantillon.) 

3.2 Etude de simulation 

Nous avons eu recours a une etude de simulation afin 
d'evaluer la taille probable du biais contenu dans nos estima­
tions. Tout d'abord, nous avons genere cinq "populations" 
avec, dans chaque cas, le nombre de sans-abri pour chacun 
des 75 comtes non urbains de I'Ohio. Pour les 21 comtes 
qui faisaient partie de l'echantillon, le nombre observe de 
sans-abri tenait lieu de chiffre officid; pour les 54 autres 
comtes, les chiffres ont ete produits aieatoirement de la 
maniere decrite ci-dessous. Notons que les chiffres simuies 
sont des chiffres pour la periode de six mois. 

Nous avons cree la premiere population en generant le 
logarithme naturd du taux de sans-abri a partir d'une 
distribution normale unique. Nous avons choisi le loga­
rithme du taux parce que I'histogramme des taux observes 
pour les 21 comtes de l'echantillon est tres asymetrique 
alors que I'histogramme des logarithmes des taux est a peu 
pres symetrique. La moyenne des logarithmes des taux 
observes est 2.465, avec un ecart type de 0.7154. Nous 
avons done genere aieatoirement (a I'aide du progicid S) 
les logarithmes des taux de sans-abri a partir d'une distri­
bution normale ayant cette moyenne et cet ecart type. 
Apres que les logarithmes ont ete generes pour les 54 comtes 
qui ne faisaient pas partie de l'echantillon, ils ont servi, 
avec les chiffres de population du recensement de 1990 
pour chaque comte, a etablir le nombre simuie des sans-
abri pour les 54 comtes. 

La deuxieme population simuiee a ete creee de la meme 
maniere que la premiere, sauf qu'il y avait une distribu­
tion normale pour chacune des cinq regions geographiques 
de I'Ohio. Les parametres de cette distribution, pour 
chaque region, etaient la moyenne et l'ecart type des loga­
rithmes des taux de sans-abri pour les comtes de I'echan­
tiUon. La encore, les logarithmes simuies ont servi a etablir 
le nombre de sans-abri pour les 54 comtes ruraux non 
echantillonnes. 

La troisieme population a ete generee au moyen d'une 
regression du taux de sans-abri (par tranche de 10,000 
habitants) par rapport au pourcentage de personnes agees 
pour chaque comte de rechantiUon. (Le choix de cette 
variable expUcative est determine par I'usage d'un estima­
teur par regression, comme on I'explique dans la section 4.) 
Le modeie de regression ajuste est 

taux = - 9.02 -I- 2.32 [% de personnes agees], 

avec /?^ = 0.197, J E Q M = 9.03, et valeur p = 0.044 
pour le test F global applique a la droite de regression. On 
a cree la population en estimant, pour chaque comte non 
echantillonne, le taux de sans-abri a partir du pourcentage 
de personnes agees, puis en ajoutant un terme d'erreur 
normale aleatoire. Comme le graphique des residus de la 
droite de regression donnait a penser que la variance resi-
duelle est plus eievee pour les comtes oil la proportion des 
personnes agees est plus forte, on a genere les termes 
d'erreur aleatoire a partir de deux distributions normales 
differentes, selon que la proportion des personnes agees 
dans un comte etait inferieure ou superieure a 10%. Dans 
I'un et I'autre cas, c'est l'ecart type des residus qui servait 
de parametre pour la distribution normale. 

La quatrieme population a ete generee au moyen d'une 
regression du taux de sans-abri (par tranche de 10,000 
habitants) par rapport au pourcentage de personnes agees 
pour chaque comte de rechantiUon et aux indicateurs des 
regions de I'Etat dans lesquelles se trouvent les comtes. Si 
nous designons par INE, INW, IC. et ISE les variables indi­
catrices pour les regions Nord-Est, Nord-Ouest, Centre et 
Sud-Est respectivement, le modele de regression ajuste est 

taux = - 10.40 -I- 3.23 [% de personnes agees] 

- 6.47INE - 8.55INW - 8.64Ic-14.25ISE, 

avecR^ = .407 (/?2corrige = .210),jEQM = 8.73, et 
valeur/? = 0.127 pourle test F global applique a la droite 
de regression. On a cree la population en estimant, pour 
chaque comte non echantillonne, le taux de sans-abri au 
moyen de l'equation de regression, puis en ajoutant un 
terme d'erreur normale aleatoire. La encore, le graphique 
des residus de la droite de regression donnait k penser que 
la variance residueUe est plus eievee pour les comtes oil la 
proportion des personnes agees est plus forte. On a done 
genere les termes d'erreur aleatoire a partir de deux distri­
butions normales differentes, selon que la proportion des 
personnes agees dans un comte etait inferieure ou supe­
rieure a 10%. Dans I'un et l'autre cas, c'est l'ecart type 
des residus qui, encore une fois, servait de parametre pour 
la distribution normale. 

La cinquieme population simuiee differe quelque peu 
des quatre autres. Elle a ete generee a I'aide d'un modeie 
de regression qui permet de prevoir directement le nombre 
de sans-abri a partir de la taille de la population du comte. 
Le modele de regression ajuste est: 

nombre de sans-abri = 13.23 -f 0.001154 [population], 

aveci?^ = 0.386, J E Q M = 54.29, et valeur/? = 0.003 
pour le test F global applique a la droite de regression. On 
a cree la population en estimant, pour chaque comte non 
echantillonne, le nombre de sans-abri au moyen de l'equa­
tion de regression ajustee, puis en ajoutant un terme 
d'erreur normale aleatoire. Comme le graphique des 
residus donnait a penser que la variance residueUe est plus 
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eievee pour les comtes plus fortement peupies, on a genere 
les termes d'erreur aleatoire a partir de deux distributions 
normales differentes, selon que la population du comte 
etait inferieure ou superieure a 30,000. Dans I'un et l'autre 
cas, c'est l'ecart type des residus qui servait de parametre 
pour la distribution normale. 

Une fois les cinq populations obtenues, nous nous 
sommes servis de chacune d'elles pour evaluer la taille du 
biais contenu dans les estimations du taux de sans-abri en 
region rurale. Comme nous avions cree une "population" 
complete, nous pouvions calculer dans les cinq cas le 
"vrai" taux de sans-abri pour tout I'Etat et pour les cinq 
regions geographiques. 

Dans la simulation, des echantiUons formes de 21 comtes 
ruraux ont ete preieves selon le plan d'echantillonnage 
stratifie utilise dans I'enquete de 1990, c'est-a-dire tirage 
aleatoire sans remise de quatre comtes dans chacune des 
regions suivantes: Nord-Est, Nord-Ouest, Centre et Sud-
Ouest, et tirage de cinq comtes dans la region Sud-Est. 
Ensuite, les taux estimes de sans-abri ont ete calcuies pour 
les cinq regions et I'Etat en general au moyen des formuies 
definies dans la section 3.1. Enfin, les estimations ainsi 
obtenues ont ete comparees aux taux de sans-abri pour la 
population simuiee afin d'evaluer le biais contenu dans les 
estimations. Cette operation en trois etapes (echantillon­
nage, calcul d'estimations et evaluation du biais) a ete 
repetee un miUion de fois avec remise pour chaque popu­
lation simuiee. (Le nombre d'echantillons possibles depasse 
7.15 X 10'^.) La meme serie de nombres aleatoires a 
servi au tirage des echantillons pour les cinq populations. 
Les resultats de la simulation figurent dans le tableau 2. 

On voit d'apres le tableau 2 que le biais de I'estimation 
du taux de sans-abri pour I'Etat equivaut environ au 
centieme de cette valeur estimee. (Rappelons que le taux 
estime de sans-abri pour la periode de six mois est environ 
14 par tranche de 10,000 habitants pour I'ensemble de 
I'Etat. Les taux correspondants pour les populations simu­
iees varient entre 13 et 15.) En ce qui concerne les regions, 
le biais equivaut aussi a peu pres au centieme de I'estima-
tion regionale meme si cette valeur repose sur un echan­
tillon beaucoup plus petit. Ces resultats donnent a penser 
que le biais contenu dans nos estimations d'enquete devrait 
etre relativement faible. 

Comme le laissait prevoir le faible nombre de comtes 
dans l'echantillon, la variance de la distribution d'echan­
tillonnage de I'estimateur est assez eievee. L'ecart type des 
estimations obtenues par l'etude de simulation est environ 
10 fois plus eieve que le biais. (Pour chacune des cinq simu­
lations, les ecarts types du million d'estimations sont du 
meme ordre de grandeur que l'erreur type de l'estimation 
indiquee dans le tableau 1.) Ces observations permettent 
de croire que le biais des estimations d'enquete sera plutot 
negligeable par rapport a l'erreur type de ces estimations. 

Finalement, nous avons evalue la forme de la distribu­
tion d'echantillonnage de notre estimateur en examinant 
des histogrammes bases sur le million d'estimations 
calcuiees dans chacune des cinq simulations. Les histo­
grammes paraissaient symetriques, en forme de cloche, et 
ressemblaient etrangement a des histogrammes de donnees 
normales, ce qui nous permet de croire que les intervalles 
de confiance bases sur I'approximation normale seront 
assez precis. 

Tableau 2 
Biais contenu dans le taux estime de sans-abri 

(nombre de sans-abri par tranche de 10,000 habkants) 
pour cinq populations simuiees (donnees basees 

sur 1,000,000 d'echantillons simuies) 

ETAT 

REGION 

N-E 

N-O 

C 

S-E 

S-O 

1 

0.0406 
(2.056) 

- 0 . 0 4 0 6 
(3.333) 

- 0 . 0 5 7 8 
(3.591) 

- 0 . 2 4 4 2 
(3.122) 

- 0 . 1 0 3 4 
(6.512) 

0.6184 
(4.215) 

Populat ion 

2 

0.1308 
(1.759) 

- 0 . 0 3 7 9 
(2.923) 

- 0 . 2 9 4 8 
(3.194) 

0.2700 
(3.762) 

- 0 . 0 2 7 9 
(4.298) 

0.8093 
(4.990) 

3 

0.2618 
(2.144) 

0.1538 
(3.748) 

0.0529 
(3.474) 

0.3974 
(3.426) 

- 0 . 1 1 3 2 
(6.600) 

0.9196 
(4.610) 

4 

0.2433 
(1.807) 

0.0317 
(4.034) 

0.0254 
(3.460) 

0.1362 
(2.260) 

- 0 . 1 7 9 8 
(3.892) 

1.277 
(5.173) 

5 

0.2547 
(1.605) 

0.0993 
(1.937) 

0.3234 
(4.249) 

0.1901 
(2.869) 

0.0427 
(3.973) 

0.6716 
(4.274) 

Nota: L'ecart type de la distribution d'echantUlonnage simuiee 
de I'estimateur figure entre parentheses au-dessous de 
chaque valeur. 

4. ESTIMATEUR PAR REGRESSION 

Des organismes comme le Bureau of the Census mettent 
a notre disposition de nombreuses donnees sur la conjonc-
ture economique des comtes. Nous esperions pouvoir 
utiliser une partie de cette information dans un estimateur 
par regression afin d'ameliorer nos estimations du taux de 
sans-abri. Nous avons done cherche a definir un modele 
de regression qui mettrait en relation le nombre de sans-
abri dans un comte, ou le taux de sans-abri, et divers 
predicteurs qui seraient susceptibles, selon nous, d'expli­
quer la clochardise. Ces predicteurs etaient les suivants: 
population du comte, variation relative de la population 
entre 1980 et 1990, taux de chomage, proportion des 
personnes agees dans la population, depenses au titre de 
I'aide sociale, gains hebdomadaires moyens, proportion 
des maisons de rapport dans le pare immobilier, loyer 
median, taux de pauvrete, pourcentage des menages qui 
ont a leur tete une femme, pourcentage des terres reservees 
a I'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 systeme de classification 
ayant pour objet le degre de ruralite (voir Thomas 1977), 
et indicateurs regionaux. 
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Aucune de ces variables, ni aucune combinaison de 
celles-ci, ne s'est reveiee un bon predicteur du nombre de 
sans-abri ou du taux de clochardise. La seule variable qui 
soit digne de mention est la proportion des personnes agees 
dans la population, qui a d'ailleurs servi a generer la 
troisieme population simuiee decrite dans la section 3.2, 
mais cette variable explique moins de 20% de la variation 
du taux de clochardise. Aucune autre variable ne pouvait 
expUquer convenablement la clochardise et nous n'avons 
pu trouver d'autre modele de regression qui soit accep­
table. C'est pourquoi nous nous sommes servis de la 
proportion des personnes agees dans I'estimateur par 
regression du taux de sans-abri en region rurale pour 
I'Etat. Notons que cette variable est un predicteur plausible 
du taux de sans-abri car I'existence de conditions econo­
miques difficiles dans un comte rural semble etre un motif 
de migration pour les jeunes; les personnes agees, eUes, ne 
bougent pas et leur poids demographique dans le comte 
augmente gradueUement. C'est pourquoi la proportion de 
personnes agees dans la population d'un comte peut etre 
un indicateur d'une conjoncture difficile et d'une emigra­
tion interne. Cependant, nous ne pouvons exclure I'hypo­
these que le lien observe dans nos donnees entre cette 
variable et le taux de sans-abri soit uniquement I'effet du 
hasard. Nous reconnaissons aussi que les erreurs qui 
surviennent immanquablement dans la collecte des donnees 
sur le terrain (par ex., effet de I'intervieweur, quantite de 
services offerts, facteurs geographiques) peuvent attenuer 
le lien qui devrait exister tUeoriquement entre le taux de 
sans-abri et certaines variables. 

L'estimateur par regression combine (voir, par exemple, 
Cochran (1977)) a donne un taux de sans-abri en region 
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 l'estimation qui figure dans le tableau 1 
pour la periode de six mois, c'est-a-dire 14.00, avec une 
erreur type de 2.09. Comme I'estimateur par regression 
est lui aussi un estimateur biaise, dont le biais diminue a 
mesure que la taille de I'echantiUon augmente, nous avons 
effectue de nouveau une etude de simulation pour evaluer 
ce biais. 

Tableau 3 

Comparaison d'estimateurs du taux de sans-abri pour I'Etat 
(par tranche de 10,000 habitants) 

(donnees basees sur 1,000,000 d'echantillons tires a 
repetition dans deux populations simuiees) 

Estimateur de la 
section 3.1 

Population 

Estimateur par 
regression 

Population 

Biais moyen 0.2618 0.2433 1.7115 0.8360 

Ecart type 2.144 1.807 1.820 1.246 

EQM 4.664 3.325 6.242 2.250 

Nous nous sommes servis des troisieme et quatrieme 
populations simuiees de la section 3.2 pour realiser cette 
etude de simulation parce que ces populations avaient ete 
generees a I'aide d'un modeie de regression qui faisait 
intervenir la proportion des personnes agees. Comme 
pour la simulation de la section 3.2, nous avons calcule 
le biais de I'estimateur pour 1 miUion d'echantillons en 
grappes stratifies tires avec remise dans chaque popula­
tion. La meme serie de nombres aleatoires a servi a la 
formation des echantillons pour les deux populations. Les 
resultats de l'etude de simulation pour l'estimateur de la 
section 3.1 et l'estimateur par regression sont resumes dans 
le tableau 3. 

On remarque que l'estimateur par regression a un biais 
moyen plus eieve que l'estimateur de proportion base sur 
un echantillon en grappes stratifie. En revanche, l'ecart 
type de la distribution d'echantillonnage de l'estimateur 
par regression semble legerement plus petit que celui de 
la distribution d'echantillonnage de I'autre estimateur 
pour chacune des deux populations simuiees. Pour ce qui 
est de I'erreur quadratique moyenne (EQM), I'estimateur 
par regression est superieur a I'estimateur de proportion 
dans un cas mais moins efficace dans l'autre. Par conse­
quent, les resultats du tableau 3 ne nous permettent pas 
de determiner clairement quel estimateur conviendrait 
le mieux. 

Puisque l'estimateur par regression ne represente pas 
une ameUoration notable par rapport a l'estimateur de 
proportion et que son biais semble en moyenne plus eieve, 
et puisqu'il se peut que le choix de la variable "propor­
tion des personnes agees" (parmi tant d'autres) ait ete 
uniquement I'effet du hasard, nous avons decide d'utiUser 
I'estimateur de la section 3 pour le calcul du taux de 
sans-abri en region rurale. 

5. CONCLUSIONS 

Les donnees nationales sur la clochardise le plus souvent 
citees se trouvent dans Burt et Cohen (1989); ce rapport 
estime le taux de sans-abri en region urbaine k 37.4 par 
tranche de 10,000 habitants dans les villes de plus de 
100,000 habitants et a 9 par tranche de 10,000 a I'exterieur 
des SMA (Standard MetropoUtan Areas). L'etude qui a 
ete faite sur les sans-abri dans les regions non urbaines de 
I'Ohio donne un taux de clochardise d'environ 14 par 
tranche de 10,000 pour une periode de six mois et un taux 
de 5.68 par tranche de 10,000 pour une periode d'une 
semaine. 

Les resultats de notre etude de simulation permettent 
de croire que le biais de l'estimateur ordinaire de la pro­
portion base sur un petit echantillon en grappes est proba­
blement negligeable si on le compare surtout a I'erreur type 
de l'estimation. Le biais des estimations relatives aux cinq 
regions geographiques de I'Ohio est, lui aussi, relativement 
faible. D'apres les resultats de l'etude de simulation, il n'y 
a pas lieu de croire que les biais et les erreurs statistiques 
gatent les principaux resultats de I'enquete sur les sans-abri 
en region rurale. 
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L'analyse de regression que nous avons effectuee afin 
d'estimer le nombre de sans-abri dans les comtes echan­
tillonnes donne a penser qu'il est difficile d'expliquer le 
nombre de sans-abri dans des comtes non urbains a I'aide 
de variables economiques et demographiques dont on 
pourrait croire qu'elles ont un rapport avec la clochardise. 
La difficulte vient peut-etre du fait que les comtes sont 
tenement differents les uns des autres, a cause de leur 
situation geographique par rapport aux agglomerations et 
des caracteristiques economiques propres a cette situation, 
qu'il est impossible de trouver une formule convenable 
pour la stratification des comtes non urbains de I'Ohio. 
L'utilisation d'un echantillon stratifie selon un critere 
geographique ne semble pas reduire la variance de l'esti­
mation et notre analyse de regression n'indique pas d'autre 
variable de stratification possible. On pourrait bien 
observer la meme chose pour d'autres Etats, quoiqu'U soit 
possible d'effectuer une stratification selon une variable 
quelconque pour I'ensemble des Etats-Unis par exemple. 
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