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Dans ce numéro

Au début de ce numéro de Techniques d’enquéte se trouve une section spéciale consacrée aux méthodes
d’enquéte-établissements. Les quatre communications qu’elle contient traitent d’importantes questions,
telles que la conception des questionnaires, les plans d’échantillonnage et I'estimation. Ces communi-
cations ont été présentées a 'origine 4 la conférence internationale sur les enquétes-établissements qui
a eu lieu a Buffalo (New York), en juin 1993.

Armstrong et St-Jean présentent une application du cadre général de I’estimation par régression dans
les sondages 4 deux phases. En utilisant les données d'un échantillon 4 deux phases d’enregistrements
fiscaux, ils comparent empiriquement trois cas particuliers de I’estimateur de régression généralisé, deux
estimateurs de régression et un estimateur stratifié a posteriori, a Pestimateur d’Horvitz-Thompson.
L’étude empirique révéle que Iestimateur stratifié a posteriori est plus efficace que celui d’Horvitz-
Thompson, et qu’il est aussi efficace que les deux estimateurs de régression.

Gallego, Delincé et Carfagna décrivent le projet MARS (Monitoring Agriculture with Remote Sensing)
de la Communauté européenne. Comme ce projet n’est pas en mesure de produire de bonnes estimations
des surfaces cultivables et des rendements des récoltes, les auteurs décrivent une méthode d’échantillon-
nage par points des fermes afin d’obtenir des estimations fiables. Ils décrivent aussi les résultats de
I’application de cette méthode a deux régions, Emilia Romagna en Italie et la République Tcheque.

Pollock, Turner et Brown examinent 1’utilisation de I’échantillonnage par saisie-ressaisie pour estimer
la taille de la population et les totaux de la population lorsqu’il n’existe gue des listes incomplétes. Ils
examinent les propriétés des estimateurs par modéle obtenus et présentent un exemple qui utilise les navires
de péche.

Dans le dernier document de cette section spéciale, Gower présentc une vue d’ensemble de considé-
rations importantes lors du développement et de la conception de questionnaires pour les enquétes-
entreprises. Des exemples d’utilisation de groupes de discussion et de la recherche cognitive pour tester
les questionnaires de ces enquétes sont présentés.

Rancourt, Lee et Sarndal présentent des facteurs de correction simples pour réduire le biais de
Pestimateur usuel de la moyenne de la population dans le cas d’une imputation par ratio pour la non-
réponse confondue. On utilise des simulations de Monte Carlo pour étudier I"effet de ces facteurs. On
a constaté que ces facteurs étaient effectifs, en particulier lorsque le modele sous-jacent 4 I'imputation
par quotient tient.

L’utilisation de la méthode de capture-recapture pour I’évaluation de la couverture du recensement
des Etats-Unis fait I’objet de la cominunication de Ding et Fienberg. Les auteurs donnent des méthodes
d’estimation du total de la population et du sous-dénombrement du recensement lorsqu’on relache
I’hypothése d’un appariement parfait entre les individus du recensement et ceux de I'échantillon. Les
auteurs proposent des modgles pour décrire deux types d’erreurs d’appariement, I’appariement erroné
et le non-appariement erroné. Les méthodes sont illustrées 4 I'aide de données basées sur le recensement
d’essai de 1986 de Los Angeles et le recensement décennal de 1990,

Kott discute le test d’une hypothése & propos des coefficients de régression linéaire en utilisant des
données provenant d’une enquéte par sondage. Il propose une correction de 1’estimateur linéarisé de
la variance basé sur le plan d’échantillonnage pour réduire le biais dfi au modele et une formule afin
d’estimer son nombre effectif de degrés de liberté. 11 présente deux exemples.

Cox développe un cadre, appelé masquage matriciel, pour les méthodes de limitation de la divulgation
des micro-données, et qui devrait permettre de mieux comprendre ces méthodes et leurs effets sur I'utili-
sation des données. Utilisant ce cadre et le calcul matriciel ordinaire, les organismes statistiques peuvent
développer, évaluer et utiliser des logiciels fiables pour limiter la divulgation des micro-données. 1.’auteur
présente des formulations matricielles explicites pour les principales méthodes de masquage des micro-
données utilisées actuellement.

Falorsi, Falorsi et Russo effectuent une comparaison empirique de quelques méthodes d’estimation
de données régionales dans le cadre de I’'Enguéte sur la population active italienne, en prenant pour cela
des données du recensemnent de 1'Ttalie de 1981. Les estimateurs inclus dans leur étude sont un estimateur
direct stratifié a posteriori, un estimateur synthétique, une combinaison linéaire optimale des deux et
un estimateur dépendant de la taille de I’échantillon. Ils concluent que, pour leur application, ce dernier
offre le meilleur équilibre de la variance et du biais,
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Niyonsenga présente une comparaison de deux méthodes non paramétriques d’estimation des
probabilités de réponse dans la théorie de Péchantillonnage en utilisant pour cela une simulation de
Monte Carlo. Dans le contexte d’un échantillonnage aléatoire simple sans remise, on peut constater que
la variante non paramétrique basée sur les rangs des valeurs de la variable auxiliaire donne de meiileurs
résultats, sur les plans du biais et de I’erreur quadratique moyenne, que la méthode basée sur les valeurs
de la variable auxiliaire et ce, a la fois pour les estimateurs d’expansion et de régression.

Schabenberger et Gregoire comparent des stratégies wpt exacte et approximative dans le cas de I’échan-
tillonnage pour les services forestiers. Ils comparent deux plans de sondage séquentiels de Sunter, combinés
a P’estimateur d’Horvitz-Thompson, a la stratégie de groupe aléatoire de Rao, Hartley et Cochran (RHC),
ainsi qu’a un estimateur par quotient de moyennes utilisé avec un sondage aléatoire simple. Si la taille
de la variable est fortement corrélée avec la variable étudiée, alors les stratégies apt sont considérablement
plus efficaces. Quand la corrélation est trés forte, la stratégie apt est la plus efficace. Toutefois, la stratégie
RHC présente I’avantage de la simplicité. Lorsque la corrélation est faible, les stratégies wpt peuvent
étre trés inefficaces.

Le rédacteur en chef
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Estimation par régression généralisée pour un échantillon
a deux phases de dossiers fiscaux

JOHN ARMSTRONG et HELENE ST-JEAN!

RESUME

Dans cet article, nous déterminons un estimateur par régression généralisé pour domaines ainsi gqu’un estimateur
approximatif de la variance correspondante sujvant un plan d’échantillonnage a deux phases pour stratification
avec échantillonnage de Poisson a chaque phase. Ces estimateurs sont une application du modéle général d'estimation
par régression pour ’échantillonnage & deux phases élaboré dans Sirndal et Swensson (1987) et par Siarndal, Swensson
et Wretman (1992). Nous étudions I’efficacité empirique de PPestimateur par régression génératisé 4 I’aide de données
de ’échantillon & deux phases de dossiers fiscaux de Statistique Canada, formé annuellement. Enfin, nous comparons
4 Vestimateur de Horvitz-Thompson trois cas particuliers de I'estimateur par régression généralisé, soit deux
estimateurs par régression et un estimateur de stratification a posteriori.

MOTS CLES: Estimation fondée sur un modele; estimation pour domaines; échantillonnage de Poisson.

1. INTRODUCTION

Nous étudions dans cet article le probléme de 1’esti-
mation pour domaines suivant un échantillonnage a deux
phases pour stratification lorsque 1’échantillonnage de
Poisson est utilisé dans les deux phases. Considérons une
population de N unités et supposons qu’il faut estimer le
total d’un caractére étudié, y, pour . domaines disjoints.
On peut prédire convenablement, mais non avec exactitude,
I'effectif des domaines & I’aide d’une variable auxiliaire,
0, dont les valeurs ne sont pas observées avant I’échantil-
lonnage. Il est moins coliteux d’obtenir de ’information
sur 9 que sur y et moins cofiteux aussi que d’obtenir des
données exactes sur ’effectif des domaines. Dans la pre-
miére phase d’échantillonnage, on préléve un échantillon
de Poisson dans la population et I’on observe la valeur de
O pour chaque unité échantillonnée. Les unités sont ensuite
stratifiées au movyen des valeurs de ©, Cette opération
ressemble a une stratification par domaine. Dans la seconde
phase d’échantillonnage, on tire un échantillon de Poisson
dans chaque strate et I’on observe la valeur de y pour
chaque unité de I’échantillon, tout en recueillant des
données exactes sur I’effectif des domaines,

L’estimateur de I:Iorvitz-Thompson du total de y pour
le domaine d est Yy_7(d) = L yild)/ (p1ipy), ol
¥:(d) prend la valeur de y; si ’unité / appartient au
domaine d et 1a valeur zéro dans le cas contraire, s2 désigne
I’échantillon de seconde phase, et py; et py; désignent les
probabilités de sélection de ’unité ¢ pour les premiére et
seconde phases, respectivement. Comme la taille des
échantillons prélevés an moyen d’un échantillonnage de
Poisson est une variable aléatoire, I’estimateur ci-dessus
peut n’étre pas efficace. (Voir Sunter 1986, ou Sirndal,
Swensson et Wretman 1992, p. 63.) L’estimateur par
régression généralisé peut remplacer Vestimateur de

Horvitz-Thompson lorsqu’on dispose d’information
supplémentaire. Dans cet article, nous déterminons un
estimateur par régression généralisé pour Péchantillonnage
de Poisson a deux phases ainsi qu'un estimateur approxi-
matif de la variance correspondante.

Dans la section 2, nous établissons I'estimateur par
régression généralisé et Pestimateur approximatif de la
variance. Ensuite, nous décrivons dans la section 3 'appli-
cation qui a fait ressortir le probléme de I’estimation, soit
P’échantillon a deux phases de dossiers fiscaux de Statistique
Canada formé annuellement. Enfin, dans la section 4,
nous présentons les résultats d’une étude empirique ou
Vestimateur de Horvitz-Thompson est comparé i trois cas
particuliers de I’estimateur par régression généralisé, soit
Iestimateur de stratification a posteriori utilisé actuelle-
ment dans le plan de sondage appliqué aux déclarations
et deux estimateurs par régression.

2. ESTIMATION PAR BEGRESS]ON
GENERALISEE

L’estimation par régression généralisée n’est pas nou-
velte. Deming et Stephan (1940) décrivent un estimateur
par régression généralisé pour un plan d’échantillonnage
a une phase. Lemaitre et Dufour (1987) et Bankier,
Rathwell et Majkowski (1992) décrivent des applications
récentes de 1’estimation par régression généralisée a
Statistique Canada. Hidiroglou, Sérndal et Binder (1993)
traitent en profondeur 'utilisation des estimateurs par
régression généralisés dans les enquétes-entreprises.

On peut aborder la question des estimateurs par régres-
sion généralisés du point du vue de I’'échantillonnage fondé
sur un modeéle (Sdrndal, Swensson et Wretman 1992} ou
du point de vue du calage (Deville et Sdrndal 1992). Soient

! John Armstrong, Division des études sociales et économiques, 24 - Immeuble R.H. Coats, et Héléne St-Jean, Division des méthodes d’enquétes-
entreprises, 11 - [mmeuble R.H. Coats, Statistique Canada, Parc Tunney, Ottawa (Ontario), K1A 0T6.
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U= [u}et V = [v}] les ensembles de ‘‘strates a poste-
riori*’ respectivement de premiére et de seconde phase.
Dans la pondération de I’échantillon de premiére phase
pour I’estimation par régression généralisée, on corrige les
poids initiaux 1/p;; de maniére a obtenir des poids w;; =
g1;/py; qui satisfont les équations de calage

E wX = X,

iEsiNy

pour chaque *‘strate a posteriori™ de premiére phase i, ol
x; est un vecteur L, x 1 de variables auxiliaires connu
pour toutes les unités de la population et X, est le vecteur
de totaux de variables auxiliaires pour la strate a posteriori
u. Les poids corrigés ont pour effet de minimiser la mesure
de distance T (g1 — 1)%/py;. On peut obtenir les
mémes poids avec un modele en se servant de 1’équation

E(y) = xiBy,icu
Vily) = o?,

ou y; est la valeur de la variable étudiée pour 'unité /, et
E;(-)et V() désignent respectivement I’espérance et la
variance de modéle.

En ce qui concerne les estimateurs par régression géné-
ralisés qui nous intéressent, la pondération de I’échantillon
de seconde phase comprend une opération de calage qui
dépend des résultats de la pondération en premiére phase.
On corrige les poids initiaux, wy;/py;, de maniére 4 obtenir
les poids finals w; = g, wy,/py;, qui satisfont les équations
de calage

E Wz = Zva

i€s2Mv

pour chaque strate a posteriori de seconde phase v, ou z;
est un vecteur L, x 1 de variables auxiliaires connu pour
toutes les unités de I'échantillon de premiére phase et
Z,=7Y jestnuW; Z; est I'estimation du vecteur de totaux
de variables auxiliaires pour la strate a posteriori v, calculée
4 I’aide des poids corrigés de la premiére phase, w);.
Notons que ces équations de calage different sensiblement
des exemples contenus dans Sdarndal et Swensson (1987,
p. 284-288) et Sdrndal, Swensson et Wretman (1992,
p. 359-366) du fait qu’elles renferment des poids de pre-
miére phase corrigés au lieu de poids initiaux. Les poids
finals ont pour effet de minimiser la mesure de distance
Yicsa Wilgs — 1)}2/py;:. On peut obtenir les mémes poids
avec un modele en se servant de I’équation

E(wyy) = wi; /By, i€y
Ve(w,y) = wy; o,

Il y a deux grands avantages a utiliser des poids de
premiere phase corrigés au lieu de poids initiaux dans les
équations de calage de seconde phase. Premi¢rement, on
peut définir I’estimateur par régression généralisé pour le
domaine d par 1’expression

Yorec(d) = Y yi(d)g1i82/Pyi Pais

ies2

qui utilise des ‘“‘poids g’’ de premiére et de seconde phase.
Deuxiémement, supposons que des variables auxiliaires
servent au calage dans les deux phases de pondération. On
peut alors utiliser les poids finals pour obtenir, pour ces
variables, des estimations de totaux de population qui
soient égales au total réel.

Désignons par X, = Tjcanu Xi/P1;1e vecteur L; x 1
des estimations Horvitz-Thompson de totaux de variables
auxiliaires pour la strate a posteriori de premiére phase u.
Le poids g de premiére phase est défini par 1’équation

gi =1+ Nx;,

ou N = (X, = X,)'M; et My = (TieqmuXi! P1) ™.
Pour la strate a posteriori de seconde phase v, désignons
I'estimation de Z, fondée sur des poids initiaux de seconde
phase par Z, = ¥ icany Wi 2i/Pi- Le poids g de seconde
phase est défini par ’équation

=1+ Nz,

ou }"1"' = (Zv - Zv) ’Mv_l et Mv_] = (Eie.ﬂnvwlizizi’/pﬁ)_]'
La variance approximative de Ygreg(d) est définie
par 1’éguation

1 - py

V(Yorea(d)) = E >
i

i

1 — o
E, [ ﬂ(wligﬂ) 2] )
ies2 Pz

ou £, () désigne ’espérance par rapport & la premiére
phase d’échantillonnage, Q,; = y;(d) — x;/ B, pour
chaque unité contenue dans la strate a posteriori de pre-
migre phase u, et B,,, le vecteur des coefficients estimés de
la régression de y (d} par rapport a x que I’on obtiendrait
si y(d) était connue pour toutes les unités de la strate a
posteriori de premiere phase u, est défini par I’équation

B, = ( E Xixi _]( E xiyi(d))-

icu feu

De méme, O, = y;{d) — z/B, pour chaque unité
contenue dans la strate a posteriori de seconde phase v et
B,, le vecteur des coefficients estimés de la régression de
y(d) par rapport a z que I’on obtiendrait - moyennant le
calage de la premiére phase - si y(d) €tait connue pour
toutes les unités de 1’échantillon de premiére phase
contenues dans la strate a posteriori de seconde phase v,
est défini par I’équation

B, = ( E Wu'zizi')_l( E Wlizf}’i(d))-

fesl Ny ies1nvy
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On peut définir ’estimateur de la variance approxima-
tive de ¥greg(d) par I’équation

p]l
1 P

V{¥Yorea(d)) = E (guq)? +

i

E - )z(gl,gz,c.'z,).
i P

i

Comme y(d) n’est connue que pour les unités de s2,
les estimations de B, et B, sont calculées au moyen des

équations
-1
B, = ( E wx:x{) ( E w,-x,-y,-(d)),
i€s2nu i€s2Nu
-1
B, = ( E W}Z,‘Z,") ( E sziyi(d))-
i€s2My jes2nv

Les résidus d'échantillon requis pour calculer Iesti-
mateur de la variance sont ¢; = y;(d) — x/B, et g, =
yi{d) = z/B,. L’annexe A donne plus de détails sur le
calcul de la variance approximative de Yoppg(d) et de
Pestimateur de cette variance.

Si y est fortement corrélée avec x et z, la variance de
Pestimateur par régression généralisé du total de pepula-
tion de y sera plutdt faible. Cependant, il convient de
souligner que I’existence d’une forte corrélation entre y,
d’une part, et x et z, d’autre part, ne signifie pas nécessai-
rement que la variance de 'estimateur du total de y pour
un domaine en particulier sera assez peu élevée, puisque
y(d} peut étre faiblement corrélée avec x et z dans les
strates a posteriori qui contiennent au moins une unité de
Péchantillon appartenant au domaine 4,

La corrélation de y(d) avec x et z dans une strate a
posteriori contenant au moins une unité de 1'échantillon
appartenant au domaine 4 pourra étre faible si la strate
a posteriori compte des unités échantillonnées qui n’appar-
tiennent pas au domaine d. Ce cas peut se produire souvent
si I’on ne connait pas les totaux de domaines pour les varia-
bles auxiliaires ou si I’on ne peut obtenir de données
exactes sur l’effectif des domaines en ce qui concerne les
unités de ’échantillon de premiére phase. Dans le cas de
I’échantillonnage 4 deux phases pour stratification, on ne
connait rien sur I’effectif des domaines avant le tirage de
I’échantillon de premiére phase. Si chaque strate a poste-
riori de premiére phase est formée par le regroupement de
plusieurs strates d’échantillonnage de premiére phase, par
exemple, la plupart des strates a posteriori contiendront
plus d’un domaine. La variable © utilisée pour prédire
Peffectif des dornaines durant la stratification de I’échan-
tillon de premiére phase n’est pas un prédicteur exact. Si
les strates a posteriori de seconde phase sont formées par
le regroupement de strates d’échantillonnage de la seconde
phase, chaque domaine peut étre réparti entre un certain
nombre de strates a posteriori de la seconde phase.
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Suivant le type d’information supplémentaire qui sera
utilisée, les poids g rattachés a I'estimateur par régression
généralisé et, par conséquent, aux estimations correspon-
dantes pourraient étre négatifs.

3. APPLICATION: ECHANTILLONNAGE A DEUX
PHASES DE DOSSIERS FISCAUX

L’échantillonnage a4 deux phases de dossiers fiscanx
s’inscrit dans une stratégie globale de Statistique Canada
concernant la production d’estimations annuelles sur
I’activité économique au Canada. Pour les grandes entre-
prises, les données sont recueillies au moyen d’enquétes
postales; pour les petites, ¢lles proviennent d*un échan-
tillon de dossiers fiscaux. La combinaison des estimations
d’enquéte et des estimations fondées sur I’échantillon de
dossiers fiscaux permet d’estimer la valeur de variables
financiéres pour I'univers des entreprises. En ce qui regarde
le calcul d’estimations pour les petites entreprises seule-
ment, on préfére utiliser les données fiscales plutdt que les
données d’enquéte afin de réduire les cofits et le fardeau
de réponse.

L’échantillonnage & deux phases a été rendu nécessaire
parce qu’il fallait faire des estimations pour des domaines
définis selon le code 4 quatre chiffres de la Classification
type des industries (CTI) (Statistique Canada 1980). Les
deux premiers chiffres du code (CTI2) permettent de
diviser |'activité économique en 76 groupes dans un premier
temps. Ensuite, les deux derniers chiffres permettent
d’obtenir une classification plus détaillée A I’intérieur
de chaque groupe (CTI4). Par exemple, une entreprise
pourrait &tre classée dans I'industrie du transport d’aprés
son code CTI2 et dans I'industrie du camionnage de vrac
liquide d’aprés son code CTI4.

Il'y a deux types de déclarants: ceux qui produisent une
formule T1 (déclarants T1) et ceux qui preduisent une T2
(déclarants T2). Les premiers sont des particuliers, qui
peuvent posséder entiérement ou partiellement une ou
plusieurs entreprises non constituées en société, tandis que
les seconds sont des entreprises constituées en société.
C’est Revenu Canada, le ministére du gouvernement
canadien chargé de la perception de I'impét, qui fournit
a Statistique Canada les fichiers administratifs contenant
de I'information restreinte sur tous les déclarants qui ont
des intéréts dans des entreprises. Ces fichiers servent &
établir une base de sondage. Cette base ne contient cepen-
dant aucune information sur le nombre d’entreprises que
possédent les déclarants T1 ni sur le degré de participation
de ces personnes. Mais elle contient des données géogra-
phiques et des données sur le revenu brut et le bénéfice net
d’entreprise pour les deux types de déclarants, Elle contient
aussi des données sur quelques autres variables financiéres
importantes, dont la rémunération et les stocks, pour les
déclarants T2. On cherche a établir des estimations sur
quelque 35 variables financiéres qui figurent dans les décla-
rations de revenus et les états financiers qui y sont annexés,
mais non dans les fichiers administratifs fournis par
Revenu Canada.
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Ees déclarants qui ont des intéréts dans des entreprises
sont classés par Revenu Canada selon la CTI. En regle
générale, I’activité économique mentionnée sur la décla-
ration de revenus permet de déterminer assez précisément
le code 4 deux chiffres du déclarant. Revenu Canada
élargit ce code & trois ou & quatre chiffres pour la plupart
des déclarants. Cependant, les déclarants n’ont pas tous
un code a quatre chiffres, et les deux derniers chiffres du
code CTI4 attribué par Revenu Canada sont assez imprécis.
I’échantillonnage 4 deux phases de dossiers fiscaux a pour
but de permettre une estimation plus précise de la produc-
tion économique au niveau d’agrégation & quatre chiffres.

La section 3.1 contient une bréve description du plan
d’échantillonnage 4 deux phases. Armstrong, Block et
Srinath (1993) traitent plus en détail ce type d’échantillon-
nage. Les sections 3.2 et 3.3 portent sur I’estimation dans
un contexte d’échantillonnage & deux phases: la section 3.2
traite de ’estimateur de Horvitz-Thompson et la section 3.3
examine un estimateur de stratification a posteriori.

3.1 Plan d’échantillonnage

Les données administratives qui servent 4 constituer la
base de sondage pour une année d’imposition particuliére
sont tirées des déclarations de revenus que traite Revenu
Canada sur deux anriées civiles. L’échantillonnage de
Poisson offre donc de nets avantages opérationnels parce
gu’on peut commencer Péchantillonnage avant méme de
disposer d’une base de sondage compléte.

La population visée par I’échantillonnage de dossiers
fiscaux est 1'univers des entreprises dont le revenu brut
dépasse 25,0008, a 'exception des grandes entreprises visées
par les enguétes postales. L’échantillon de premiére phase
est un échantillon longitudinal de déclarants. Les strates
sont définies selon le niveau a 2 chiffres de la Classification
type des industries (CTI2), la province et la taille de I’entre-
prise (revenu brut). Tous les déclarants qui font partie de
I’échantillon de premiére phase pour I’année d’imposition
T et dont le dossier peut &tre échantillonné & nouveau pour
I’année d’imposition T + 1 demeurent dans 1’échantillon
pour ’année T + 1. Chaque année, on peut ajouter des
déclarants dans ’échantillon de premiére phase afin
d’accroitre la précision de certaines estimations et de
remplacer les déclarants échantillonnés les années précédentes
mais qui ne font plus partie du champ de I’enquéte.

Pour effectuer ’échantillonnage de Poisson en pre-
migre phase, on attribue a chaque déclarant un nombre
pseudo-aléatoire (nombre factice) qui se situe dans I'inter-
valle (0,1). Ce nombre cst généré par une fonction de calcul
qui utilise le numéro d’identification du déclarant comme
paramétre, puis il est comparé a I'intervalle d’échantillon-
nage pour la strate correspondante. Si un nombre factice
particulier se situe dans ’intervalle de sondage en question
et que le déclarant correspondant n’est pas déja inclus dans
*échantillon de premiére phase, alors ce déclarant est ajouté
a I’échantillon. Comme les identificateurs de déclarants
ne changent pas, I’échantilionnage de Poisson facilite la
formation d*un échantillon longitudinal de premiére phase.

Les probabilités d’échantillonnage en premiére phase
des déclarants qui font déja partie de I’échantillon de

premiére phase sont mises & jour chaque année. Cette
opération est nécessaire pour deux raisons: i) un déclarant
peut changer de strate d’échantillonnage de premiére phase
d’une année d’imposition a I’autre; ii) les fractions de
sondage de premiére phase pour une strate donnée peuvent
varier d’une année a 1’autre.

Revenu Canada expédie a Statistique Canada une copie
des déclarations de revenus et des états financiers des
déclarants qui font partie de I'échantillon de premigre
phase. Pour former I’échantillon de seconde phase, on crée
des entités statistiques a partir de données sur les entre-
prises correspondant aux déclarants de I’échantillon de
premiére phase. Posons J = [j} comme 'univers des
entreprises visées par ’échantillonnage de dossiers fiscaux.
Une entité statistique, désignée par (/, /), est créée pour
chaque combinaison déclarant-entreprise dans I’échan-
tillon de premitre phase. Pour chaque déclarant T1, les
données sur les entreprises que posséde entiérement ou
partiellement ce déclarant (y compris son degré de partici-
pation) - et qui sont nécessaires a la création des entités
statistiques - se trouvent dans les déclarations de revenus
et dans les états financiers qui y sont annexés. Commeil y
a une correspondance biunivoque entre les entreprises et
les déclarants T2, une seule entité statistique est créée pour
chaque déclarant T2 de I’échantillon de premiere phase.

Pour chaque année d’imposition, Statistique Canada
attribue un code CTI4 aux entités statistiques qui n’ont
jamais fait partie de I’échantillon. Ce code est déterminé
au moven d’informations qui ne se limitent pas a I’activité
¢conomique mentionnée sur la déclaration de revenus, et
il est plus précis, pour les troisiéme et quatriéme chiffres,
que le code attribué par Revenu Canada. Pour les entités
statistiques qui ont déja fait partie de I’échantilion, elles
conservent le code CT14 qui leur avait été attribué.

D’un point de vue conceptuel, I’échantillon de seconde
phase est un échantillon d’entreprises. I’un point de vue
technique, ¢’est un échantillon de déclarants prélevé au
moyen d’entités statistiques. Celles-ci sont stratifiées selon
le code CTI4 attribué par Statistique Canada et selon la
province et la taille. Le revenu total de ’entreprise j sert
de variable de taille pour 1’entité statistique (,/). Si une
entité statistique rattachée & un déclarant T1 en particulier
est échantillonnée en seconde phase, alors toutes les entités
statistiques qui se rapportent  ce déclarant seront échan-
tillonnées, Par conséquent, la probabilité d’¢chantil-
lonnage de seconde phase pour Pentité statistique {/,)
dépend uniquement de /.

L’échantillon de seconde phase est prélevé selon la
méthode de Poisson, ou I’on utilise des nombres factices
générés a partir du numéro d’identification des déclarants.
La fonction de calcul utilisée pour I’échantillonnage de
seconde phase n’a aucun rapport avec celle qui est employée
pour 1'échantillonnage de premiére phase.

Les données relatives a quelque 35 variables financiéres
sont extraites des déclarations de revenus et des états finan-
ciers des déclarants échantillonnés dans la seconde phase.
Si nécessaire, on met a jour les codes CTI4 attribués par
Statistique Canada pour faire en sorte que tous les codes
a quatre chiffres utilisés dans le calcul des estimations
correspondent a I’année d’imposition pertinente.
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3.2 Estimateur de Horvitz-Thompson

L’¢échantillon de seconde phase est un échantilion
d’entreprises prélevé a ’aide d’entités statistiques. Comme
certaines entreprises sont des sociétés en nom collectif, il
s¢ peut que plusieurs entités statistiques se rapportent a la
méme entreprise. Si ’on veut établir des estimations pour
I'univers des entreprises, il faut prévoir une correction qui
tienne compte de ’effet de ’existence de sociétés en nom
collectif. Si ’entreprise / est une société en nom collectif,
elle sera incluse dans ’échantillon de seconde phase si au
moins un des déclarants qui ont un intérét dans cette entre-
prise est échantilionné. Pour éviter que ’estimateur de
Horvitz-Thompson habituel ne produise une surestimation,
il faut introduire un facteur de correction qui tienne
compte de I’existence de sociétés en nom collectif. Dési-
gnons par §; la participation du déclarant / dans ’entre-
prise f et supposons que DPentité statistique (i,/) est
échantillonnée dans la seconde phase. On corrige les
chiffres relatifs a I’entreprise j au moyen du facteur b de
maniére que seule la part des revenus et des dépenses
rattachée au déclarant / entre en ligne de compte dans les
estimations. Rao (1968a) décrit une méthode de correction
semblable dans un contexte un peu différent.

Soit y; la valeur de la variable y pour Ientreprise ;.
L’estimateur de Horvitz-Thompson du total de y pour le
domaine d, v compris la correction pour les sociétés en
nom collectif, est défini par I’expression

Yu_rld) = E E 85 (d)/ (pip2),

i€s2 jeJ;

ou J; est I’ensemble des indices des entreprises qui appar-
tiennent en tout ou en partic au déclarant /. Comme les
probabilités d’échantillonnage dépendent uniquement de
I’indice i, ¥;;_7(d) peut s’écrire

Yu_r(d) = E Yi(dY (pipa)s

i€s2

yi(d) = E B ¥; (d).
Jedj

Yi— 7(d) est un estimateur sans biais du total de ¥ pour
les entreprises du domaine d. Voir Rao (1968a).

On obtient I’échantillon de seconde phase en soumettant
Péchantillon de Poisson prélevé en premiére phase a un
nouvel échantillonnage de Poisson, L’échantillon de
seconde phase est dong, lui aussi, un échantillon de Poisson
et la variance de ¥ _ p(d) est

V(fu_r(d) = Y3 [( = piupad/ oupd |y

Un estimateur non biaisé de cette variance est défini par
I’expression
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V(Yy_rid)) = E[(l - pliPZi)/(plipZI)2]yf(d)2-

i€s2

3.3 Estimateur de Horvitz-Thompson avec stratification
a posteriori

Brewer, Early et Joyce (1972) ont proposé de corriger
I’estimateur de Horvitz-Thompson de maniére A tenir
compte de la différence entre la taille réelle et la taille
prévue des échantillons de Poisson. On retrouve ces
corrections dans la méthode actuellement utilisée pour
calculer des estimations a partir de I’échantillon 2 deux
phases de dossiers fiscaux.

Des coefficients de correction sont appliqués aux esti-
mateurs de strate formée a posteriori durant la pondéra-
tion des échantillons de premiére et de seconde phase.
Choudhry, Lavallée et Hidiroglou {1989) font une analyse
genérale de la pondération d’un échantillon de Poisson a
deux phases avec des coefficients de correction appliqués
dans un contexte de stratification a posteriori. Supposons
que la strate a posteriori u de premitre phase contient N,
déclarants. On peut estimer le nombre de déclarants inclus
dans la strate a posteriori 1 de premiére phase, d’aprés
I’échantilion de premiére phase, par 1’équation

N, =Y, (Ipy).
feslNnu

Le poids de stratification a posteriori du déclarant i,
i € u, pour la premiére phase est

wy; = (P} (N/N,).

On peut estimer le nombre de déclarants inclus dans la
strate a posteriori v de seconde phase, d’aprés I’échantillon
de premiére phase, par I’équation

Nv = E W);.
fes1 v

Un autre estimateur du nombre de déclarants inclus
dans la strate a posteriori v, basé uniquement sur les unités
de I’échantillon de seconde phase, est

N, = E W /D
€s20y

Le poids de stratification a posteriori de I’entité statis-
tique (4,/) € v, pour la seconde phase est

wy = (1/py) (N, /N,}
et le poids final est
Wi = W Wy,

L’estimateur de stratification a posteriori du total de
¥ pour le domaine d est défini par I'expression

Y(d) = Y wiy(d).

ies2



106 Armstrong et St-Jean: Estimation par régression généralisee pour un échantillon a deux phases

Choudhry, Lavallée et Hidiroglou (1989) notent que la
variance de Y(d) est définie approximativement par
’expression

1 — Y, (d¥\2
vy = N Y L2 ”"(,(d) N(r))

u  i€u

2
+ BT 2 @ - 5R)

v iev i

ou Y,(d) et Y,(d) sont les totaux de la variable y pour
les parties du domaine d contenues dans les strates a
posteriori i et v respectivement.

L’estimateur de cette variance est défini par expression

o = £E() ()

(1 — py) ¥, (dy\ 2
£ L () - D)

iesanuny PlP

L2(7) (R)

(1 — py) Y (d)\?
2 el . d - — s
E (y‘( ) N, )

2
ies2Nuny (P1iP2)

oit les estimations N, et N, sont calculées a I’aide des
poids finals.

La présence du facteur (N, /IN)YN,/N, )2 peut
s’expliquer par I’amélioration des propriétés condition-
nelles de I’estimateur (Royall et Eberhardt 1975). Wu
(1982) a lui aussi étudi¢ un estimateur de variance qui
contient un facteur de correction analogue; il s’agit de
’estimateur de la variance d’un estimateur par quotient
pour un échantillonnage 4 une phase. L’¢tude empirique
de Wu et Deng (1983) montre que 1’utilisation du facteur
de correction .contribue 4 améliorer les propriétés de
couverture des intervalles de confiance basés sur ’approxi-
mation normale.

L’estimateur ¥(d) est un cas particulier de Ygreg(d),
qui peut s’appliquer lorsque la pondération des échantillons
de premitre et de seconde phase fait intervenir une seule
variable auxiliaire qui a la valeur un pour tous les décla-
rants. Dans ce cas, nous avons g; = N, /N pour tous les
déclarants de la strate a posteriori # de la premiére phase
¢t gy = N,/N, pour tous les déclarants de la strate a
posteriori v de la seconde phase. Notons que le choix de
ces variables auxiliaires élimine la possibilité de poids g
négatifs. L’estimateur de variance V( ¥(d)) difféere peu
de Pestimateur V( Yoreg(d)) pour ce cas particulier de
YGREG (d). Le pmds g de seconde phase apparalt dans le
premiet terme de P( ¥(d)) mais non dans ¥ ( Ygrec{d)).

4. ETUDE EMPIRIQUE

Afin de comparer le rendement de ¥y _r(d), Y(d) et
Yorea(d), nous avons effectué une étude empirique a
I’aide de données de la province de Québec pour I’année
d'imposition 1989. Comme I’estimateur Y(d) est un cas
particulier de ?GREG(d), on ’appellera Ygreg-upp (d)
dans I’analyse qui va suivre. (HDP est le sigle utilisé pour
“Hajek deux phases’’.) Deux autres estimateurs par
régression généralisés ont été considérés. Dans les deux
cas, x et z contiennent une variable qui prend la valeur
un pour tous les déclarants. L’un des deux estimateurs
implique un calage par rapport au revenu du déclarant
dans la pondération de seconde phase. (Le revenu du
déclarant est inclus dans z comme deuxi¢me variable auxi-
liaire.) L’autre estimateur implique un calage par rapport
au revenu du déclarant dans les deux phases de pondé-
ration. {Le revenu du déclarant est inclus dans x et z
comme deuxiéme variable auxiliaire.) Dans I’analyse qui
suit, nous désignerons les estimations de totaux de domaine
calculées a I'aide de ces deux estimateurs par Yorec_r2(d)
et Yopea-rir2(d) respectivement.

Des estimations ont été calculées pour deux variables
en particulier: le revenu transcrit et les dépenses totales.
Il y a quelques différences conceptuelles entre le revenu
transcrit et le revenu du déclarant. Par exemple, dans de
nombreuses industries les gains en capital et les produits
exceptionnels sont inclus dans le revenu du déclarant mais
exclus du revenu transcrit. En outre, le revenu du déclarant
donne Yieu plus souvent & des erreurs de saisie que le revenu
transcrit étant donné gqu’il n’est pas soumis aux mémes
normes de contrdle qualitatif.

L’univers étudié comprenait environ 140,000 déclarants
T2 qui avaient indiqué des revenus de plus de 25,0008 pour
’année d’imposition 1989. Nous avons appliqué les proba-
bilités d’échantillonnage de premiére et de seconde phase
qui avaient servi a I’échantillonnage de déclarations
produites pour I’année d’imposition 1989. L’échantillon
de premiere phase comptait environ 31,000 déclarants
tandis que P’échantillon de seconde phase comprenait
environ 23,000 entreprises. La corrélation entre le revenu
du déclarant et le revenu transcrit pour les entreprises de
I’échantillon de seconde phase était de 0.969, tandis que
la corrélation entre le revenu du déclarant et les dépenses
totales était de 0.960.

Une forte proportion des unités des échantillons de
premiére et de seconde phase ont été échantillonnées avec
une probabilité égale 4 un. Toutes les unités ayant une
probabilité de sélection égale 3 un dans la premiere phase
ont été exclues de la pondération de premiére phase et la
valeur des poids g correspondants a été fixée a un, Les
unités qui avaient une probabilité de sélection égale & un
dans la seconde phase ont é1é traitées de la méme maniére
dans la pondération de seconde phase. L’échantillon de
premiére phase comptait 9,884 unités dont la probabilité
de sélection en premigre phase était différente de un, tandis
gue I'échantillon de seconde phase comptait 910 unités
dont la probabilité de sélection en seconde phase était elle
aussi différente de un. Chaque strate a posteriori de .



Techniques d’enquéte, décembre 1994

premiére phase était constituée d’une ou de plusieurs des
strates d’échantillonnage de premiére phase qui avaient
servi a I’échantillonnage des déclarations produites pour
1989, Ces strates étaient définies selon cing catégories de
revenu, Les strates contenues dans une strate a posteriori
de premieére phase en particulier correspondaient toutes a
la méme catégorie de revenu. Chaque strate a posteriori
de premiere phase devait contenir au moins vingt unités
¢chantillonnées, cela a cause de la possibilité d’un biais
dans V( Ygres(d)) lorsque le nombre d’unités échantil-
lonnées servant & ’estimation des coefficients de régression
est trés petit (Rao 1968b). Si une strate d’échantillonnage
de premiére phase contenait moins de vingt unités échan-
tillonnées, elle écait combinée a d’autres strates correspon-
dant aux mémes codes CTI2 et 4 la mé&me catégorie de
revenu, jusqu’a ce qu’on obtienne une strate a posteriori
contenant au moins vingt unités échantillonnées. Nous
avons constitué ainsi 166 strates a posteriori de premiére
phase. Les strates a posteriori de seconde phase ont été
formées de la méme fagon, ¢’est-a-dire en combinant des
strates d’échantillonnage ayant trait aux mémes codes
CT14 jusqu’a ce que chaque strate a posteriori compte au
moins vingt unités échantillonnées, Nous avons obtenu
ainsi 30 strates a posteriori.

Nous avons calculé les poids de premiére et de seconde
phase pour Ysreo-upp{(d), Yoreg-r2(d) €t Yorpa-rirz{(d)
al’aide d’une version modifiée de la macro SAS CALMAR
(Sautory, 1991). L’ensemble de poids d’échantillonnage
de premiére phase calculés pour I’estimateur GREG-R1R2
comprenait douze poids négatifs. En revanche, nous
n'avons calculé aucun poids négatif en seconde phase pour
GREG-R2 ou GREG-RIR2. (On ne peut avoir de poids
négatifs avec estimateur GREG-HDP.) En nous servant
des trois estimateurs GREG et de Yyy_r(d), nous avons
calculé des estimations du revenu transcrit et des dépenses
totales pour 77 domaines définis par un code CTI2,
256 domaines définis par un code CTI3 et 537 domaines
définis par un code CTT4. Comme I’estimateur GREG-R1R2
n’a produit aucune valeur négative, nous n’avons pas tenté
de modifier les poids négatifs rattachés 4 cet estimateur.

Les tableaux 1 et 2 donnent les résultats de la compa-
raison de I'estimateur GREG-HDP et de I’estimateur de
Horvitz-Thompson (H-T). La moyenne indiquée pour
les gains et les pertes est une moyenne de rapports de
coefficients de variation. On constate que I’estimateur
GREG-HDP est plus efficace que I’estimateur H-T pour
la majorité des domaines. Sa supériorité est notable parti-
culierement dans le cas des domaines CTI2. En ce qui
concerne les domaines CTI4, le coefficient de variation
(CV) estimé de I"estimation GREG-HDP des dépenses
totales est inférieur au CV estimé de I’estimation H-T pour
60.5% des domaines, et I’écart entre les deux CV estimés
est en moyenne de 5.5%. Lorsque le CV estimé de I’estima-
tion GREG-HDP est supérieur au CV estimé de I’estimation
H-T, I’écart est de 7.9% en moyenne. Outre 'information
contenue dans les tableaux 1 et 2, il y a une autre raison
de préférer GREG-HDP a lestimateur H-T: chaque
année, il arrive que les dossiers fiscaux de certains décla-
rants de I’échantillon ne parviennent pas a Statistique
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Tableau 1

Comparaison de I’estimateur GREG-HDP et de ’estimateur H-T
pour le revenu transcrit, coefficients de variation estimés

Gains engendrés
par l'utilisation de

Pertes engendrées
par 'utilisation de

Type de
domaine GREG-HDP GREG-HDP
Nombre Moyenne Nombre Moyenne
CTI2 57 0.768 20 1.113
CTI3 175 0.909 81 1.082
CTI4 359 0.945 228 1.079
Tableau 2

Comparaison de ’estimateur GREG-HDP et de ’estimateur H-T
pour les dépenses totales, coefficients de variation estimés

Gains engendrés
par I'utilisation de

Pertes engendrées
par l'utilisation de

Type de
domaine GREG-HDP GREG-HDP
Nombre Moyenne Nombre Moyenne
CTI2 57 0.773 20 1.100
CTI3 175 0.910 81 1.082
CTi4 355 0.945 232 1.079

Canada ou qu’il ne soient pas utilisables parce qu’ils ne
contiennent pas les états financiers voulus. A supposer que
I’on n’ait pas & tenir compte de ces cas de non-réponse,
I’estimateur GREG-HDP s’impose comme un moyen de
compensation de la non-réponse.

Les résultats des tableaux 1 et 2 montrent que I'efficacité
relative des estimateurs GREG-HDP et H-T est semblable
pour 'une et "autre variables étudiées. De méme, les
résultats des autres comparaisons faites dans le cadre de
cette étude empirigue varient peu selon la variable étudiée.
Par conséquent, l¢ reste des tableaux ne donnent que les
résultats relatifs aux dépenses totales.

Les tableaux 3 et 4 servent & comparer 1’estimateur
GREG-HDP aux estimateurs GREG-R2 et GREG-R1R2
respectivement. D apreés les coefficients de variation estimés,
GREG-R2 est un peu plus efficace que GREG-HDP.
Comme une forte proportion des unités de 1’échantilion
de seconde phase ont une probabilité de sélection égale &
un et que les deux estimateurs comparés, GREG-R2 et
GREG-HDP, utilisent les mémes variables auxiliaires dans
la pondération de premiére phase, il n’est pas étonnant de
constater le peu de différence entre les deux estimateurs. Le
CV estimé de I’estimation GREG-R1R2 est généralement
moins élevé que celui de 'estimation GREG-HDP et I’effi-
cacité relative de GREG-R1R2 s’accroit & mesure qu’aug-
mente la taille du domaine. Néanmoins, GREG-RIR2 n'est
supérieur 3 GREG-HDP que pour 64%2 des domaines CTI4,
et Paugmentation moyenne du CV estimé pour les domaines
ol GREG-RIR2 est moins efficace que GREG-HDP est
plus forte que la diminution moyenne du CV estimé pour
les domaines ou GREG-RIR2 est plus efficace.
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Tableau 3

Comparaison de |'estimateur GREG-R2 et de Pestimateur
GREG-HDP pour les dépenses totales, coefficients
de variation estimés

Gains engendrés Pertes engendrées

par I"utilisation Aucune par I'utilisation

T o

ypede 4o GREG-R2  AIRTENCE Ty GREG-R2
Nombre Moyenne Nombre Nombre Moyenne

CTI2 38 0.993 26 13 1.001

CTI3 58 0.991 158 40 1.002

CTl4 88 0.988 439 60 1.009

Tableau 4

Comparaison de I’estimateur GREG-RIR2 et de Iestimateur
GREG-HDP pour les dépenses totales, coefficients
de variation estimés

Pertes engendrées
par 'utilisation de

Gains engendrés

Type de par l'utilisation de

domaine GREG-RIR2 GREG-R1R2
Nombre Moyenne Nombre Movenne
CTI2 51 0.867 26 1.170
CTI3 160 0.934 96 1.093
CTl4 377 0.954 210 1.074

Les résultats des tableaux 3 et 4 indiguent que nous
serions mal avisés de remplacer |’estimateur GREG-HDP
en usage actuellement par ’estimateur GREG-RIR2, malgré
les perspectives intéressantes que celui-ci laisse entrevoir.
Les améliorations que I’on observe avec GREG-R1R2 sont
relativement négligeables, compte tenu de la forte corré-
lation entre le revenu du déclarant et les dépenses totales.
Ces améliorations pourraient étre plus notables 1) s'il y
avait toujours une concordance entre les codes CTT utilisés
pour la stratification de premiére et de seconde phase et
les codes CTI qui servent a déterminer I'effectif de domaine
pour des unités échantillonnées et 2) s’il n’était pas néces-
saire de regrouper des strates d’échantillonnage pour faire
en sorte que chaque strate a posteriori de premiére et de
seconde phase contienne un nombre minimum d’unités.

Tableau 5

Comparaison de 'estimateur GREG-R1R2 et de 'estimateur
GREG-HDP pour les dépenses totales, coefficients de
variation estimés, aucune erreur de classement

Gains engendrés
par Vutilisation de

Pertes engendrées

Type de par 'utilisation de

domaine GREG-RI1R2 GREG-RIR2
Nombre Moyenne Nombre Moyenne
CTI12 66 0.778 11 1.057
CTI3 184 0.916 72 1.047
CTI4 402 0.944 185 1.034

Les résultats du tableau 5 ont été obtenus aprés que ’'on
eut modifié, pour certaines unités échantillonnées, le code
CTI attribué par Revenu Canada ainsi que le code CTI uti-
lisé pour la stratification de I’échantillon de seconde phase,
cela afin d’éliminer toute incohérence entre ces codes et
ceux qui servent a déterminer Veffectif des domaines. Une
comparaison des tableaux 4 et 5 montre que Iefficacité
relative de GREG-R1R2 est beaucoup plus grande lorsqu’il
n'y a pas d’erreur de classement. Avec I’estimateur
GREG-RIR2, le CV estimé diminue de plus de 22% (en
moyenne) pour plus de 85% des domaines CTIZ2.

Les résultats empiriques présentés dans cette section
montrent invariablement que les gains d’efficacité réalisés
grice a I'utilisation d’information supplémentaire
s’accroissent & mesure qu’augmente la taille du domaine.
Cette constatation rejoint les observations faites dans la
section 2 au sujet des conditions dans lesquelles la correé-
lation entre y(d) et les vecteurs de variables auxiliaires,
x et z, sera élevée. Pourvu que la variable étudiée soit
fortement corrélée avec les variables auxiliaires, les corré-
lations qui impliquent y(d) seront le plus élevées si chaque
strate a posteriori qui contient au moins une vnité échan-
tillonnée du domaine d ne contient pas trop d’unités ne
faisant pas partie du domaine d.

5. CONCLUSIONS

L’estimation par régression généralisée offre un cadre
propice a l'utilisation d’information supplémentaire.
Dans cet article, nous avons déterminé un estimateur par
régression généralisé pour un plan d’échantillonnage a
deux phases avec échantillonnage de Poisson & chaque
phase. Nous avons étudié I’efficacité de cet estimateur en
I’appliquant a I’échantillon & deux phases de dossiers
fiscaux prélevé par Statistique Canada en vue d’établir
des estimations annuelles de la production économique
des petites entreprises. La méthode d’estimation actuel-
lement en usage dans ce programme consiste notamment
4 appliquer des coefficients de correction aux estimateurs
de strate formée a posteriori durant la pondération des
échantillons de premiere ¢t de seconde phase pour tenir
compte de la différence entre la taille réelle et la taille
prévue de Iéchantillon. Cet estimateur de stratification
a posteriori est un cas particulier de Pestimateur par
régression généralise.

Selon notre étude empirique, I’estimateur par régression
généralisé en usage actuellement a Statistique Canada
(GREG-HDP) est beaucoup plus efficace que I’estimateur
de Horvitz-Thompson. Notre étude compare aussi
GREG-HDP i deux autres estimateurs par régression
généralisés. L’utilisation de ces deux estimateurs entraine
des gains d’efficacité pour les grands domaines. Toutefois,
en ce qui a trait aux petits domaines, qui intéressent parti-
culierement les utilisateurs d’estimations basées sur
I’échantillon 4 deux phases de dossiers fiscaux, le rende-
ment de ces estimateurs ne justifie pas qu’on les substitue
entierement a I’estimateur actuellement en usage.
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, ANNEXE A:
) DEFINITION DE LA YARIANCE DE
Poregfd) ET DE L’ESTIMATEUR DE LA VARIANCE

On peut déterminer la variance de Ygreg () au moyen
de I’identité
V{Yorea (d)) = EVVa{ Yores(d)) + VIEy(Yarea(d)).

Premiérement, considérons la variance de I’estimateur
par rapport 4 la seconde phase d’échantillonnage, étant
donné les résultats du calage de premiére phase. Si le
vecteur de variables auxiliaires pour la pondération de
seconde phase, z, contient une variable qui prend la valeur
un pour tous les déclarants (ou si I’on peut construire une
combinaison linéaire de variables auxiliaires qui soit égale
aun pour tous les déclarants), estimateur par régression
geénéralisé peut étre défini par 'expression

Yoreg(d) = E Wy Wy i d)

ies2

E E wi (yi(dY — 2/ B,)/py + E Z,B

v jes2Mv v

Si I’en fait abstraction de la variabilité due a I’estima-
tion des coefficients de régression dans la pondération de
seconde phase, on a

EVa{(¥grea) = E1Vz( E WliQZr'/pm‘)

ies2
IIQZI) .

D’aprés ’estimateur de la variance des estimateurs de
calage proposés par Deville et Sdrndal (1992, p. 380), on
peut formuler P'estimateur de E, V3( Ygrigl{d)) de la
facon suivante:

(E {I — p}

iesl P2

< (1 — py)
Si= ¥ — 2 (gugug®
iex? (D1 P2}

Sil’en fait abstraction de la variabilité due 4 I’estima-
tion des coefficients de régression dans la pondération de
premiére phase, le deuxigme terme de I’expression de la
variance peut s’écrire
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VIEZ(}‘}GREG(d)} =¥ (E wliyi(d))

fesl

_ E (1L - plf)Q“,

i

et son estimateur est

(l p]f)

§2 = E (g1 g 1:)2
ies? Pupzf
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Echantillonnage a deux degrés dans des bases aréolaires sur des
segments carrés pour des sondages agricoles

F.J. GALLEGO, J. DELINCE et E. CARFAGNA!

RESUME

Dans le projet MARS (Monitoring Agriculture with Remote Sensing ou surveillance de 1’agriculture par télédétection)
de 1a CE {Communauté européenne), on utilise des bases aréolaires définies & ’aide d’une grille carrée pour estimer
les superficies au moyen d’enguétes sur le terrain et d’images-satellites a haute résolution. Quoique coiiteuses, ces
images-satellites sont utiles pour I'estimation des superficies; leur utilisation pour ’estimation du rendernent n’est
pas encore opérationneile. Pour combler cette lacune, on emploie aussi les éléments de 1’échantillon (segments) de
I'enquéte aréolaire pour échantillonner les exploitations agricoles a ’aide d’un gabarit de points superposé au segment.
Le plus souvent, on utilise un nombre fixe de points par segment. On demande aux exploitants agricoles de fournir
des données globales pour leur exploitation et on calcule les estimations a ’aide d’une approche de type Horvitz-
Thompson. Les principaux problémes sont la difficulté de repérer les exploitants et la vérification des cas ou les
instructions ont ét¢ mal comprises. On obtient de bons résultats pour la superficie ¢t pour la production des cultures
principales. Les bases aréolaires doivent &tre complétées par des listes (bases de sondage multiples) pour donner
des estimations fiables dans le cas des animaux d’élevage,

MOTS CLES: Base aréolaire; sondage par points; sondage par segments; sondage d’exploitations agricoles.

1. INTRODUCTION 1} Inventaires régionaux des cultures.

L’objet principal de cet article est de présenter la
méthode utilisée dans le cadre du projet MARS (Monitoring
Agriculture with Remote Sensing ou surveillance de I’agri-
culture par télédétection) de la Communauté curopéenne
(CE) pour prélever un échantillon d’exploitations agricoles
dans une base aréolaire. Dans ce projet, le prélévement
d’un échantillon d’exploitations n’est pas une activité
essentielle, mais plutdt une fagon d’éviter le probleme de
la capacité limitée des images-satellites, en particulier pour
’estimation du rendement. Nous allons d’abord présenter
brievement le projet MARS lui-mé&me, étant donné que
trés peu d’articles en parlent dans les périodiques statis-
tiques (Ambrosio 1993; Gallego 1992). On peut en trouver
d’autres présentations dans des communications présentées
lors de conférences (Meyer Roux 1990; Delincé 1990;
Sharman et coll. 1992; Carfagna et coll. 1994) ou dans des
périodigues traitant de télédétection (Gonzdlez et coll.
1991; Gallego et coll. 1993).

2. LE PROJET MARS DE LA COMMUNAUTE
EUROPEENNE

Le projet MARS a été lancé en 1988 pour évaluer et déve-
lopper des applications opérationnelles de la télédétection
dans le domaine des statistiques agricoles. Ce projet est
réalisé par I'Institut des applications de la télédétection (IAT)
du Centre commun de recherche (CCR) de ]a CE. La plupart
des activités réalisées de 1988 &4 1993 ont été divisées en quatre
parties principales nommeées ‘‘actions’”:

2) Surveillance de la végétation.
3) Modeles agrométéorologiques.
4) Estimations rapides au niveau de la CE.

Des travaux sont aussi effectués dans d*autres domaines
connexes, tels que Péchantillonnage 4 1’aide de bases aréo-
taires. Nous nous intéresserons ici 4 une méthode d’échan-
tillonnage utilisée dans le cadre de I’action 1 “‘inventaires
régionaux’’, mais nous allons d’abord parler bridvement
des autres actions.

2.1 Surveillance de la végétation

Dans cette action, on s’intéresse aux images-satellites
a faible résolution obtenues 4 'aide du AVHRR (Advanced
Very High Resolution Radiometer ou radiométre perfec-
tionné A trés haute résolution) des satellites de la NOAA.
Sur ces images, chaque pixel couvre une superficie d’environ
1km? en visée verticale. Les principaux objectifs sont
I’élaboration d’un logiciel convivial pour le prétraitement
de ces images et la constitution d’une banque de données
ce séries chronologiques d’indices de végétation et d’autres
indicateurs pour environ 3,000 unités de surveillance dans
la CE. Ces unités de surveillance n’ont pas encore été
definies de fagon définitive. Eiles devraient étre des régions
géographiques couvrant en gros de 500 a 1,000 km? avec
un indice de végétation ou de coloration verte plus ou
moins homogene (Houston 1984; Goward 1991),

2.2 Modeles agrométéorologiques

On élabore actuellement des modéles généraux et propres
aux cultures 4 partir des données provenant d’un réseau

! F.1. Gallego, Centre commun de recherche des Communautés européennes, tp. 440, 21020 Ispra {Varése) ltalie; 3. Delincé, Commission européenne
DG VI, Loi 120, 4-23/1049 Bruxelles, Belgique; E. Carfagna, Département de Statistiques, Université de Bologne, V. Belle Arti 41, 40126 Bologne, Italie.
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d’environ 650 observatoires météorologiques d’Europe et
des régions voisines. Ce modéle, le CGMS (Crop Growth
Monitoring Systein ou systéme de surveillance de la crois-
sance des cultures), développé en collaboration avec le
WOFOST (World Food Studies Centre - ou centre mondial
d’études sur les aliments - situé 4 Wageningen aux Pays-
Bas), fait aussi appel 4 d’autres données, par exemple sur
le sol et P’altitude, ainsi qu'a des informations sur la
physiologie des plantes {van Diepen 1989; van Lanen
1992). La télédétection (images & faible résolution) sera
utilisée plus tard pour l'interpolation géographique de
données météorologiques observées au sol. Actuellement,
on calcule les paramétres du modele pour chaque case
d’une grille de 50 km sur 30 km.

2.3 Estimations rapides au niveau de la CE

Le but principal est d’obtenir des estimations rapides
de la variation de la superficie et du rendement des cultures
annuelles, comparativement aux données correspondantes
de 'année précédente, au moyen d’un plan de sondage 4
deux degrés: on utilise 33 sites (figure 1) de 40km sur
40 km avec un échantillon de 16 segments carrés de 700 m
sur 700 m (figure 2) dans chacun des sites. Les données
sont acquises par interprétation photographique d’images
au moyen des capteurs TM des satellites Landsat et XS des
satellites SPOT. On analyse en moyernne trois images pour
chaque site avec un minimum d’information de terrain,
c’est-a-dire une connaissance générale des cultures dotni-
nantes dans chaque région. Un relevé de terrain est effec-
tué en vue d’une validation a posteriori de la photo-
interprétation. Un rapport mensuel est produit (de mars
A novembre) avec une mise a jour des estimations. Chaque
rapport doit utiliser toutes les images acquises plus de
15 jours avant la production du rapport.

Figure 1. Echantillon de 53 sites pour 1’estimation rapide des
cultures dans la CE.

Figure 2, Segments dans un site (estimations rapides dans la CE).

2.4 Inventaires régionaux des récoltes au moyen d’un
sondage par segments et de la télédétection

L’objectif de cette action était de mettre en oeuvre,
d’adapter et d’évaluer des méthodes d’estimation de la
superficie cultivée et de la production agricole fondées sur
un échantillonnage effectué a partir d’une base aréolaire
et sur des images-satellites. Quand ’JAT a commencé en
1988 4 mettre cette action en oeuvre sur ¢ing zones pilotes
d*environ 20,000 km? chacune, la priorité a été accordée
aux cultures annuelles: blé tendre, blé dur, orge, colza,
légumineuses a grain, tournesol, mais, coton, tabac, bette-
rave a sucre, pommes de terre, riz et soja, ainsi qu’aux
jachéres. On accorde de plus en plus d’attention aux
cultures permanentes, aux paturages et aux utilisations
non agricoles des terres.

Niveau de parlicipation du CCR

Wl Elové
Soutien
i techniqua

Collaboration

Figure 3. Régions européennes dans lesquelles des enquétes
par segments ont été réalisées en 1992,
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Depuis 1990, 'IAT a progressivement transféré I’ini-
tiative aux administrations régionales ou nationales qui
souhaitent utiliser des sondages effectués 4 1’aide de bases
aréeolaires fondées sur des segments. De facon générale,
les activités ont été transférées aux pays du sud de la CE
et aux anciens pays communistes d’Europe centrale, qui
ont manifesté beaucoup d’intérét pour cette méthode
(figure 3). Dans certains cas, comme en Italie, il n’y a qu’un
échange de points de vue entre le projet national et I'IAT.

2.4.1 Préléevement d’un échantillon de segments sur
une grille carrée

Il existe deux fagons principales de constituer une base
aréolaire fondée sur des segments: on peut dessiner les
segments sur des cartes topographiques ou cadastrales en
suivant les routes, les riviéres ou les limites des champs
(parfois appelés segments cadastraux). L’échantillon est
habituellement tiré au moyen d’une procédure 4 deux
degrés avec unités primaires d*échantillonnage intermé-
diaires pour réduire le fardeau que représente I’établis-
sement de la base de sondage (Cotter 1987), travail qui
demeure, dans tous les cas, une opération lourde,

Nous utilisons habituellement des bases aréolaires fondées
sur une grille carrée (Gallego et Delincé 1994), que I'on
peut définir beaucoup plus rapidement. Nous employons
en général (mais pas nécessairement) des images-satellites
pour effectuer une stratification avant I’échantillonnage.

b

X EL}
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o o L3
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33

i I

segment partagé
par 2 strates

Figure 4. Exemple d’échantillon aréolaire avec segments carrés
et blocs carrés.
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La figure 4 donne un petit exemple de ce genre d’échan-
tillon avec une stratification trés simple et des segments
de 25 ha (hectares). L’échantillonnage est systématique,
avec répétition d’une configuration dans des blocs carrés.
Ici, la dimension des blocs est de 10 km sur 10 km et la
configuration a quatre répétitions dans la strate la plus
agricole (la plaine), deux répétitions dans les collines et une
dans les montagnes.

Le principal inconvénient de cette méthode est Ie probléme
li¢ 4 1a gestion des segments qui chevauchent la limite entre
deux strates (figure 5). Trois solutions sont mises a I’essai
pour résoudre ce probléme: 1) adapter la stratification a
la grille d’échantillonnage, 2) séparer les segments qui
chevauchent les limites en piéces appartenant a différentes
strates et 3) conserver seulement la plus grosse de ces piéces.

strate 2

strate 1

Figure 5. Un segment peut étre séparé par une limite de strate,

Il n’existe pas de forte corrélation entre les erreurs non
dues a I’échantillonnage les plus fréquentes - c’est-a-dire
les déplacements de I’emplacement et ’inexactitude dans
la forme ou la dimension du segment - et I"utilisation du
terrain. On n’a pas trouvé d’influence importante sur les
estimations de la superficie ou sur leur précision,

La configuration d’échantillonnage a répéter dans
chaque bloc est tirée au hasard, avec une restriction quant
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a la distance entre les segments pour éviter de choisir des
segments trop rapprochés. Ici, on peut utiliser des estima-
teurs par grappe plutét que les formules normales pour
I’échantillonnage aléatoire (Fuentes 1994; Ambrosio
1993). Avec Péchantillonnage systématique, on risque
d’introduire un biais s’il existe un effet cyclique dans le
paysage avec une période qui coincide avec la taille du bloc
{10 km dans I’exemple), mais cela est trés peu probable.
Le seuil de distance entre les segments peut amener une
surestimation des erreurs types si la corrélation géogra-
phique a une valeur positive élevée pour des distances
inférieures au seuil.

La taille des segments varie d’une région a I’autre selon
le paysage agricole, en particulier selon la superficie des
champs. Dans la République tchéque, la superficie d’un
segment était de 400 ha, Pour ’enquéte aréolaire, des enqué-
teurs repérent les segments, tracent les champs sur une feuille
transparente placée sur une photographie aérienne et notent
|’utilisation du terrain. Des surveillants visitent de nouveau
5 a 10% des segments pour s’assurer qu’il n’y a pas eu
d*erreur dans le travail sur le terrain. On n’utilise d’images-
satellites ni pour Venquéte proprement dite ni pour le sondage
agricole, mais ces images peuvent étre employées pour am¢-
liorer la précision des estimations des super ficies, comme
nous allons le voir dans la prochaine section.

2.4,2 Amélioration des estimations de superficie au
moyen d’images-satellites

On a évalué I’emploi des images-satellites a haute
résolution obtenues a 1’aide des capteurs TM des satellites
Landsat et XS des satellites SPOT, et on les utilise encore,
dans une certaine mesure, pour améliorer les estimations
obtenues 4 partir de ’enquéte sur l¢ terrain portant sur un
échantillon de segments. La méthode la plus habituelle
utilise un estimateur par régression sur des images classées.
On a aussi fait I'essai d’un autre estimateur basé sur des
grilles de correction, et les résultats sont trés proches de
ceux obtenus pour I’estimateur par régression (Hay 1988;
Gallego 1994).

1 es conclusions de cette évaluation sont semblables &
celles du Département de I’agriculture des Etats-Unis
(Allen 1990): Iutilisation d’images-satellites pour 1’esti-
mation des superficies est opérationnelle, mais encore
trop colteuse pour le gain d’efficience obtenu. On peut
atteindre le seuil de rentabilité en améliorant ’automa-
tisation du traitement des images, car, sur le marché
européen, le cofit du traitement des images a cette fin est
trés supérieur au coit des images elles-mémes. Ce seuil a
presque été atteint en Gréce avec les images du capteur
TM des satellites Landsat. Giovacchini (1992) présente des
conclusions différentes sur analyse des coiits.

3. ECHANTILLONNAGE D’EXPLOITATIONS
AGRICOLES AU MOYEN DE POINTS

Pour les enquétes agricoles dans la Communaut€ euro-
péenne, les exploitations agricoles sont traditionnellement
choisies au moyen d’une liste (Eurostat 1991). La liste est

un recensement des exploitations qui dépassent une certaine
taille. Dans de nombreux pays, un recensement agricole
est effectué tous les dix ans et il est rarement sinon jamais
mis & jour. Il peut donc y avoir une différence importante
entre la base de sondage et la population réelle au moment
de ’enquéte. La situation est pire dans les pays d’Europe
centrale faisant partie de ’ancien bloc oriental (la région
comprise entre la Pologne et la Roumanie-Bulgarie), ou
le changement dans la structure de la propriété foncigre
est si rapide que le recensement peut ne plus exister pour
les fermes privées et &tre trop ancien pour les coopératives.

On peut facilement définir des bases aréolaires sur des
segments carrés quand on connait les limites géographiques
de la région. Dans plusieurs pays, on utilise aussi un sous-
échantillon de ces segments pour sélectionner des exploi-
tations a 1’aide d’un gabarit de points superposé¢ au
segment. Cette méthode a fait 1'objet d’expériences en
Allemagne, au Portugal, en Italie (Carfagna 1991) et en
Espagne, et on I’utilise maintenant couramment en Gréce,
en Roumanie et en République tcheque.

Le gabarit est le méme pour tous les segments d'une
strate et il est habituellement symétrique de fagon & réduire
le risque de biais attribuable 4 un lieu géographique par-
ticulier. Les données sont obtenues seulement pour les
exploitations correspondant aux points qui tombent sur
une superficie agricole utilisée (SAU).

La définition de la SAU employée pour le travail sur
le terrain est adaptée a chaque systéme national. Les
batiments agricoles et les pacages sont inclus dans certains
pays, exclus dans d’autres. Ce qui importe, ¢’est que la
définition utilisée soit compatible avec la définition de la
colonne SAU employée pour le calcul (tableau 1).

Tableau 1

Observations produites par les points sélectionnés
dans le segment de la figure 6

Cultures Ble Orge
Segment Point SAU  perma- Super- Produc- Super- Produc-
nentes L - Y p
ficie tion ficie tion
1 1 19 4 12 64 0 0
1 2 Q 0 0 0 0 0
1 3 0 0 0 0 0 0
1 4 35 0 24 131 3 12
L 5 35 ] 24 131 3 12
2

Dans 'exemple de la figure 6, le point 3 est tombé sur
un terrain boisé et le point 2, sur une zone bitie. Ces deux
points produiront deux enregistrements de valeur zéro dans
le fichier des exploitations agricoles. L’enquéteur devra
trouver les exploitants dont les terres correspondent aux
trois autres points. L’exploitation correspondant au point 1
a, dans le segment, d’autres champs qui seront inclus impli-
citement dans ’enquéte, mais ’enquéteur n’aura pas &
trouver si ces chamips existent. Les points 4 et 5 appartiennent
a Ja méme exploitation, qui figurera donc deux fois dans
le fichier des exploitations agricoles (tableau 1).
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Figure 6. Segments avec un gabarit de 5 points pour la sélection
d’exploitations agricoles.

On trouve les exploitants et on leur demande de fournir
des données globales sur Pexploitation agricole, y compris
sur la superficie totale consacrée a chaque culture visée par
I'enquéte et sur la production correspondante. On ne pose
pas de question sur la production de chaque champ ou de
Pensemble des champs qui se trouvent dans le segment.
Cela n’est pas nécessaire parce que, dans les formules
finales utilisées pour calculer les estimations (formules 2
et 3 de la section 4.1), on n’a pas besoin de la superficie
cultivée ou de la production agricole de la parcelle de terre.

Les instructions relatives 4 ’enquéte sur le terrain sont
habituellement transmises du CCR aux administrations
nationales. Ces derniéres expliquent les instructions aux
coordonnateurs régionaux, qui donnent les renseignements
aux enquéteurs, Les instructions peuvent &tre modifiées
a certaines de ces étapes. Il est parfois difficile de s’ assurer
que les instructions n’ont pas été mal comprises, ¢n partic
du fait que les différences linguistiques sont un obstacle
sérieux 4 la communication directe avec les enquéteurs.
Dans certains pays (par exemple en Espagne), les exploi-
tants agricoles vivent principalement dans des centres
urbanisés assez grands et sont difficiles a trouver; ce qui
fait qu’il peut mangquer beaucoup de données.

4. ESTIMATIONS FONDEES SUR DES
EXPLOITATIONS AGRICOLES ECHANTILLONNEES
PAR POINTS

Nous supposons que la population ¢ des segments est
divisée enstrates ,,, 2 = 1, ..., H, quelataille totale de
la population est de N segments (N, pour la strate £;,) et
que la taille de I’échantillon est de 7 segments (n,). La
taille de notre échantillon de points dans chaque segment
sera K, déja fixée; en général, nous avons K; = K, qui
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est une valeur constante pour toutes les strates; de ce
nombre F; correspondent aux exploitations agricoles sur
lesquelles tombent ces points. Chaque segment § a une
SAU totale U,

Nous utilisons un plan de sondage 4 deux degrés. Au
premier degré, le segment i est choisl avec probabilité
p; = 17N, dans chacun des n;, essais, Au deuxiéme degré,
I’unité n’est pas I’exploitation agricole mais la parcelle
(SAU dans un segment appartenant 4 la méme exploita-
tion). La parcelle & du segment { a une superficie Tj;,. La
SAU totale de Vexploitation est A; pour tous les segments,
U; est la somme de la superficie T}, des parcelles dans le
segment /.

La méthode présentée ci-aprés ressemble beaucoup a
la méthode dite de I’*‘estimateur pondéré pour un segment’’
utilisée aux Etats-Unis et au Canada (Nealon 1984).

4.1 Estimations fondées sur des points correspondant
4 une exploitation agricole et sur des poinis ne
correspondant pas i une exploitation agricole

Il y aura K — F;observations (exploitations agricoles
fictives) avec valeur 0 correspondant aux points qui se
trouvent & ’extérieur de la SAU.

L’échantillonnage par points signifie que les parcelles
sont choisies avec remise et avec une probabilité py, propor-
tionnelle & la superficie T, /D; (il n’est pas nécessaire de
connaitre la valeur de 73}, ou D, est Ia taille du segment
déterminée par la conception de la base de sondage. Nous
supposons implicitement que la région étudiée est plane.
Il peut s’introduire un léger biais du fait que les cultures
annuelles sont habituellement exploitées sur des terres qui
ne sont pas parfaitement planes et que les piturages et les
régions ne correspondant pas a une SAU se trouvent
souvent sur des terrains avec une pente plus abrupte.

L’échantillonnage est effectué avec remise: une exploi-
tation peut étre choisie plus d’une fois, ce qui donne des
formules plus simples pour estimer la variance. A propre-
ment parler, la probabilité de sélection conjointe des exploi-
tations & et £’ dans 1’échantillon est puy: & Pux X Pk
comme cela serait le cas si l'on tirait de fagon indépendante
les différents points du gabarit, puisqu’il y a habituelle-
ment une distance relativement grande entre ces points.
Nous ne tiendrons pas compte de ce fait ici.

W, sera une quantité additive pour une exploitation
agricole, le plus souvent la production ou la superficie
d’une culture parttculiére. 11 est évident que le rendement
n’est pas une variable additive.

Comme nous n’avons pas de renseignements sur la
distribution de W, dans I'exploitation agricole, nous
créons une variable fictive X qui est uniformément distri-
buée et qui a, par définition, le méme total que W pour
chaque exploitation:

T,
Xy = ;4—: Wi 1)

L’estimation du total de X et du total de }# sont des
problémes équivalents.
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La version a4 deux degrés de ’estimateur de Horvitz-
Thompson pour le total de X dans la strate £, donne:

go L KN L X
myo= o om0 K T P
n K;
Ny sh D g\ Wy
Mnojsi Mgy ik

Cela signifie que, m&me si I'unité secondaire d’échantil-
lonnage est la parcelle, nous n’avons pas besoin de con-
naitre sa superficie ni X;; nous avons seulement besoin
des renseignements globaux sur exploitation agricole.

L’estimateur est une fonction linéaire des estimations
des segments sélectionnés. Sa variance dans la strate Q,
peut étre estimée par la méthode suivante (Cochran 1977,
section 11.6):

2 np > _ ¥ 52
V(%) = %(1 - 5’-') g Az A
h

n, — 1
LY S I

N, T 1 Yo /WD, .\?2
A E SN E S %Y. ®
ny Ki(K; — 1) A

i=1 k=1

Les estimations du total sont:

H H
X=Y % P =Y VX @
h=1 h=1

Les superficies cultivées sont actuellement estimées a
partir de ’'enquéte par segments avec des données de terrain
plus objectives (une observation directe faite par I’enquéteur
sur le terrain), bien qu’un certain biais puisse apparaitre
4 cause de la localisation imparfaite des segments sur le
terrain. Les sondages agricoles fournissent des estimations
4 la fois de la superficie et de la production, mais ces esti-
mations peuvent éire entachées d’un biais plus important
a cause de la non-réponse et d’une tendance subjective de
PPexploitant agricole qui peut dépendre du fait qu’au
moment de I’enquéte ce dernier est préoccupé plus par les
imp6ts que par les subventions ou vice-versa. La compa-
raison des deux estimations de la superficie, celle obtenue
4 partir de ’enquéte par segments et celle obtenue a partir
du sondage agricole, peut &tre utile pour vérifier si un biais
n’a pas été introduit dans I’estimation de la production
fondée sur le sondage agricole.

Il est aussi possible d’obtenir des estimations pour les
bovins, mais les résultats seront présumément mauvais s’il
y a un nombre élevé d’exploitations qui n’ont pas du tout
de SAU et qui ne seront donc pas échantillonnées: la
couverture de la base aréolaire ne sera pas compléte dans
ce cas. Par contre, il se peut qu’il n’y ait pas de corrélation
entre le nombre d’animaux d’élevage ¢t 1a SAU et, par
conséquent, la probabilité de sélection. Les estimations
seraient alors inefficaces.

On a été écrit pour les ordinateurs personnels (PC)
(Dicorato 1993) un programme en langage C qui permet
de calculer des estimations 4 I'aide de cette méthode. La
principale partie du programme a d’abord été écrite pour
calculer des estimations dans le cadre d’une enquéte par
segments.

4.2 Estimation fondée seulement sur des exploitations
agricoles correspondant a des points

Nous allons voir une autre option, ol I'on utilise
seulement des points qui tombent sur la SATJ. Dans ce cas,
nous commengons par déterminer F;, ¢'est-a-dire le
nombre de¢ peints qui tombent sur la SAU. (Il arrive
souvent que F; = F, constante dans chaque strate).
Dans le segment /, nous observons autant de points qu’il
le faut pour obtenir F; points dans la SAU. Si le segment ¢
ne comprend pas de SAU, nous ajoutons une observation
(une exploitation agricole fictive) avec valeurs 0. Cela
constitue en fait une stratification implicite au second
degré ou une stratification des unités primaires (segments)
¢n deux strates: SAU et superficies qui ne sont pas des
SAU. La strate des superficies qui ne sont pas des SAU
n’est pas échantillonnée. Dans ce cas, les équations (2) et
(3) doivent &ire adaptées en remplacant K; par £ et I); par
U,. 11 se peut que certaines incohérences surgissent dans
les régions vallonnées parce que A, provient de la décla-
ration de I’exploitant agricole et U, de segments tracés
sur des photographies aériennes.

- K.
jh—lwnzh&_&'nzhiz"yﬂ (5)
= - f ,
L e (7 F; kot A

Le deuxiéme membre de 1’équation (6) est nul pour des
segments qui n’ont pas de SAU. Ce membre ne peut étre
calculé si F; = 1 & cause de la non-réponse. On peut
attribuer une valeur 0, bien que cela aménera une sous-
estimation de la variance & I'intérieur des segments, qui
est relativement faible selon les calculs faits & partir des
données disponibles (Carfagna 1992).

Cette méthode n’a été utilisée qu’une fois pour résoudre
un probléme lié 4 la mauvaise compréhension d’instructions
relatives au travail sur le terrain, qui aurait di &tre effectué
d’aprés la méthode décrite 4 1a section 4.1. Toutefois, les
avantages et les inconvénients des deux méthodes ne sont
pas évidents et, jusqu’ici, aucune comparaison systéma-
tique n’a été faite pour la méme région et la méme année.
Le fait de n’utiliser que des points correspondant 2 des
exploitations agricoles peut accroitre le cofit de ’enquéte
si le nombre de points par segment doit étre maintenu
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constant, mais les points relatifs a des superficies autres
que des SAU et qui sont supprimés correspondent 3 des
valeurs nulles de W, et leur suppression peut entrainer
une réduction de la variance.

4.3 Exploitations agricoles avec des champs dans
différentes strates

A premiére vue, I'estimateur (2) semble supposer
qu’une exploitation & choisie par un point dans la strate
(1, est entiérement incluse dans cette strate. Il est évident
qu’une exploitation peut avoir des champs dans différentes
strates, et il faut se demander si ce fait peut avoir une inci-
dence négative sur la fiabilité des résultats.

Rappelons que la variable utilisée n’est pas réellement
Wi, mais X, définie pour chaque parcelle. Le total des
W ne coincide pas avec le total des X dans chaque strate,
mais c’est le cas pour toute la région pourvu que

Y T = A Y

It faut remarquer que A, est identique a4 ce que nous
avons déja désigné par A, ou I'indice i n’est employé
que pour indiquer que ’exploitation & a été choisie dans
I’échantillon par 'intermédiaire du segment /.

Cette identité est vraie pour toute la population, quelle
que soit la procédure d’échantillonnage, si les exploitations
se trouvent entierement dans la région et si la géométrie
du document (la photographie aérienne) utilisé pour le
relevé de terrain est exacte.

On suppose faible la perturbation attribuable aux
exploitations ayant des champs dans différentes régions
parce que la proportion de ces derniers est faible {(en général
inférieure 4 1 ou 2%%) et parce qu’il y a une certaine compen-
sation du biais attribuable au fait qu’il y a des champs situés
a I’intérieur de la région qui appartiennent a des exploi-
tations dont le siége se trouve a I’extérieur de la région par
le biais attribuable au fait qu’il v a des champs situés a
I’extérieur de la région qui appartiennent 4 des exploita-
tions dont le sizge est dans la région. Nous supposons que
le total de W est calculé pour les exploitations dont le siége
se trouve dans la région visée par ’enquéte.

4.4 Non-réponse

Nous parlons ici des estimateurs fondés sur des points
correspondant 4 une exploitation agricole et sur des
points ne correspondant pas a une exploitation agricole
{section 4.1). Si un exploitant refuse de collaborer ou si
I’on ne peut le retracer, on remplace la ou les rangées
correspondant i cette personne dans le tableau utilisé en
entrée (tableau 1) par les valeurs moyennes pour les exploi-
tations du segment qui ont répondu, s’il y en a; autrement,
on les remplace par la moyenne des exploitations qui ont
répondu pour tous les segments de la strate traitée.

Si, au deuxiéme degré (sélection d’exploitations dans
le segment), nous considérons les points correspondant &
des exploitations et ceux qui ne correspondent pas & des
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exploitations et que nous attribuons la valeur 0 aux points
qui tombent sur des terres non agriceles, il est évident
que exclusion des non-répondants introduirait un biais
important, parce que les valeurs nulles correspondant a
des superficies autres que des SAU ne manquent jamais.
Ces points ne sont pas employés pour calculer les valeurs
de I’*‘exploitation agricole moyenne’’ servant a remplacer
les valeurs manquantes. Iy a encore un risque d’introduire
un biais si les exploitants non retracés ou refusant de
collaborer ont un comportement particulier, par exemple
si leurs exploitations sont de fagon générale plus petites
ou moins efficaces.

Nous aurions pu étudier une autre fagon de surmonter
ce probleme: I’élimination 4 la fois des valeurs manquantes
et d’un nombre proportionnel de valeurs 0 correspondant
aux points qui ne se rapportent pas a des SAU. Les deux
méthodes donnent la méme estimation du total, mais la
seconde solution est moins commode parce que, au
deuxiéme degré, la taille de I’échantillon n’¢st plus un
nombre entier.

L’introduction de valeurs pour I’*‘exploitation agricole
moyenne’’ ménera A un biais négatif pour la variance.
Pour compenser, I'exploitation n’est pas incluse dans la
taille de Péchantillon K; pour le calcul des variances.

5. RESULTATS: DEUX EXEMPLES

Nous traitons ci-aprés de certains résultats provenant
de deux régions: I'Emilie-Romagne (Italie) et la République
tcheque. En République tchéque, ce sont les deux méthodes
présentées respectivement dans la sous-section 2.4, 3 et
dans la section 4.1 qui ont été employées; aucune donnée
ne manquait. En Emilie-Romagne, le plan d’enquéte
général ne suivait pas exactement la procédure décrite plus
haut. Les données manquantes ont été traitées selon la
méthode décrite a la section 4.4.

5.1 Emilie-Romagne, 1990

En Emilie-Romagne, une superficie de 19,500 km? a
été divisée en 4 strates, qui excluaient les régions monta-
gneuses. Un échantillon de 313 segments ‘‘cadastraux’
(avec des limites physiques) a été tiré au moyen d’une
procédure & deux degrés avec unités primaires d'échantil-
lonnage (upé) d’environ 10km?. La taille des segments
était d’environ 50 ou 100 hectares, selon la strate. On a
tiré au hasard cinq points par segment 4 partir d’une grille
ayant un pas de 50 métres.

Des 1,565 points échantillonnés, il y en avait 326 qui
ne correspondaient pas a des SAU, 206 qui correspondaient
a une SAU mais pour lesquels on n’a pu trouver 'adresse
de Pexploitant, 38 pour lesquels ’exploitant n’a pu étre
repéré et 32 ou exploitant a refusé de collaborer. On avait
des données valables pour 963 points se rapportant a des
SAU et provenant de 285 segments; ces points correspon-
daient 4 617 exploitations, dont certaines figuraient plus
d’une fois dans I’échantillon.
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Quand nous ne pensons qu’a I’estimation de la super-
ficie, nous pouvons considérer I’enquéte par segments
comme plus objective et plus compléte, puisqu’il n’y a pas
de données manquantes et que les observations ne sont pas
fondées sur les réponses des exploitants. Si nous acceptons
ce principe, nous pouvons avoir une idée d*un biais possible
dans le sondage agricole en faisant une comparaison avec
les estimations de la superficie obtenues dans I’enquéte par
segments. Nous pouvons comparer, au tableau 2, les esti-
mations pour les cultures principales de la région. Il y a
une bonne correspondance entre les chiffres pour les
céréales, a Pexception du blé dur, et pour les cultures
permanentes, mais nous constatons poutr la betterave a
sucre et le soja certains problémes qui pourraient étre liés
& une mauvaise compréhension de la facon de déclarer les
deuxiémes récoltes au cours de la méme année et le méme
¢hamp ou a un biais attribuable 4 des valeurs manquantes.
Les statistiques officielles sont produites en tenant compte
de divers renseignements. Le blé dur est déclaré séparément
a cause de la signification spéciale que donne & cette culture
Pimportante subvention accordée par la CE pour chaque
hectare cultivé.

Tableau 2

Résultats de ’enquéte par segments et du sondage
agricole pour les cultures principales en
Emilie-Romagne (1990}

Enquéte Sondage agricale ISTAT
par segments
Emilie- Superficie X  Superficie X  Production x
Romagne (1,000 ha) (1,000 ha) (1,000tm) g, oo
ficie

Esti- CV  Esti- CV  Esti- Ccv

mation % mation % mation %

Blé tendre 212 57 208 6.9 1,177 8 212

Blé dur 46 14.9 48 15.2 260 14 72
Orge 43 11.2 50 17.7 184 17 3R
Riz - - 4 59.0 23 61 6
Betterave

4 sucre 11 7.1* 96 9.6 5,474 28 119
Soja 76 6.0* 55 11.6 321 39 47
Vignes 78 13.3* 76 18.7 75
Vergers 91 i3.1* 96 19.7 85

* Estimation corrigée au moyen d’une régression portant sur une image-
satellite classée.
ISTAT: Statistiques officielles. Aucun renseignement n*a été fourni sur
la précision.

Dans le sondage agricole, les coefficients de variation
ont un comportement logique pour les céréales, mais ils
deviennent plus difficiles & comprendre dans le cas de la
betterave a sucre et du soja. Le CV {coefficient de varia-
tion) élevé pour la production peut étre attribuable a des
rendements plus élevés dans des exploitations agricoles
plus grosses et plus spécialisées.

L’estimation de la production peut &tre corrigée a 1’aide
de la différence entre les estimations de superficie obtenues
dans le cadre de I’enquéte par segments et du sondage
agricole. Une méthode qui fait appel a2 un estimateur par
régression pourrait étre une bonne solution.

Le nombre d’animaux d’élevage est trés sous-estimé
(tableau 3) puisque beaucoup de propriétaires d’animaux
d’élevage ne possédent pas de terres agricoles. Nous avons
utilisé une méthode mixte pour les bestiaux et les porcs:
recensement a P’aide d’une liste, pour les cinquante plus
grosses exploitations, échantillonnage par points pour les
autres exploitations. La procédure est utilisable pour les
porcs, mais les CV ne sont pas encore satisfaisants.

Tableau 3

Résultats du sondage agricole sur la base aréolaire et sur
la base combinée pour les animaux d’élevage en
Emilie-Romagne {1990}

millsl?e o Recen- Base ar¢olaire Base combinée
d’unités sement Estimation CV% Estimation CV%
Bestiaux 869 829 14 894 13
Porcs 1,876 1,312 37 1,818 27
Moutons 90 38 74

5.2 République tchéque 1992

Les bases aréolaires semblent particuliérement utiles
dans les anciens pays communistes d’Europe a cause du
changement rapide dans la structure de la propriété
fonciére. Les statistiques agricoles sont le plus souvent
produites sans erreur d’échantillonnage en additionnant
les données déclarées par chaque exploitation ou coopé-
rative d’Etat. Cette procédure ne pourra plus s’appliquer
au cours des prochaines années. II sera extrémement diffi-
cile d’avoir une idée du nombre d’exploitations existantes,
et un recensement de 1’agriculture sera dépassé avant que
les données puissent étre produites, I se peut queles bases
aréolaires soient la meilleure solution.

Le territoire de la République tchéque (environ
80,000 km?) a été distribué en six strates par interprétation
photographique d’images obtenues par le capteur TM des
satellites Landsat. Il a fallu quinze jours & une personne
pour effectuer cette stratification. En 1992, on a effectué
une enquéte avec un échantillon de 417 segments carrés de
400 ha en répétant une structure fixe de blocs de 40 km sur
40 km. On a visité les segments et obtenu ’estimation de
la superficie selon la procédure expliquée a la sous-section
2.4.1.

Les exploitations ont été échantillonnées 4 ’aide d’une
grille fixe de cing points dans chaque segment. La grille
de cing points avait la forme d'un ‘°x”’, comme dans la
figure 6. Cette procédure a permis d’obtenir 2,085 points:
838 correspondaient a des régions non agricoles tandis que
les 1,227 autres provenaient de 458 exploitations. Aucune
donnée manquante n'a été enregistrée: toutes les exploi-
tations ont été repérées et aucun exploitant n’a refusé de
collaborer. Cela s5’est produit surtout du fait que ’ancienne
structure des grosses exploitations était encore presque
intacte.
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Dans le tableau 4, on compare les résultats de 'enquéte
par segments (observations directes sur le terrain), ceux
du sondage agricole (exploitations échantillonnées par
points) et les statistiques officielles pour les principales
cultures du pays. On obtient les statistiques officielles en
additionnant les chiffres déclarés par toutes les exploitations
ou coopératives d’Etat. Il y a une assez faible différence
dans les estimations de superficie pour le bl¢, le mais et
les pommes de terre. Il ne faut pas exclure des réponses
fournies par les exploitants agricoles un biais qui s’explique
par "autoconsommation de produits agricoles.

Tablean 4

Résultats de I’enquéte par segments et du sondage agricole
en République tchéque (1992)

Enquéte par

En segments Sondage agricole BST

milliers
d’hectares Super- CV  Super- CV CV  Super-

ficie (%) ficte @) T4 () e Prod-
BIg 824 5.4 757 37 3,412 49 780 1,413
Orge 655 5.1 630 3.8 2,521 43 640 2,512
Colza 140 116 137 6.8 30 75 136 296
Betterave
a sucre 119 11.5 127 8.1 4,172 11,0 125 3,874
Mais 361 7.5 326 4.8 8884 43 361 8,904
Pommes

de terre 109 13.6 92 7.9 1,706 8.7 111 1,969

BST: Bureau statistique tchéque.

Les coefficients de variation (CV) des estimations de la
superficie sont plus faibles pour le sondage agricole que
pour I’enquéte par segments. Cela n’est pas surprenant
puisque le sondage agricole donne des renseignements
& propos des champs qui se trouvent a U'extérieur des
segments. Les 458 exploitations sélectionnées représentent
plus de 15% de la SAU du pays. Les CV sont un peu plus
élevés pour les estimations de la production que pour les
estimations de la superficie (plus faibles dans le cas du
mais). Cela semble montrer que la variabilité des rende-
ments contribue moins que la variabilité des superficies &
la variabilité de la production.

6. CONCLUSIONS ET RECOMMANDATIONS

Les bases aréolaires fondées sur des grilles carrées sont
une solution de remplacement pragmatique des bases aréo-
laires fondées sur des éléments au sol délimités par des
caractéristiques physiques. Elles sont beaucoup moins
chéres 4 constituer et ne semblent pas comporter d’incon-
vénients importants quant aux résultats définitifs. Toute-
fois, un certain travail théorique reste a faire pour qu’on
puisse déterminer dans quelles conditions les erreurs
d’emplacement attribuables aux limites autres que physiques
ont un effet négligeable sur les estimations.

L’échantillonnage de points dans des segments aréo-
laires est une méthode réaliste qui permet de constituer des
bases de sondage pour I’échantillonnage d’exploitations
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agricoles. Cette méthode est extrémement utile dans les cas
ol la mise a jour des listes (recensement} est mal effectuée
ou si de telles listes n’existent pas. L’échantillonnage de
quelques points par segment peut étre beaucoup moins
coliteux qu’une enquéte dans toutes les exploitations
possédant des champs dans le segment. Il semble que cing
points par segment soit un choix raisonnable.

L’utilisation de bases aréolaires seules donne de mauvais
résultats pour les animaux d’élevage lorsqu’il n’existe pas
de forte corrélation entre le nombre d’unités et 1a superficie
agricole utilisée dans Pexploitation.
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Techniques de saisie-ressaisie pour I’estimation de la taille de la
population et de totaux de population lorsqu’on ne
dispose pas d’une base de sondage compléte

K.H. POLLOCK, S.C. TURNER et C.A. BROWN!

RESUME

Nous présentons une solution formelle, fondée sur un modéle, au probléme de ’estimation de la taille de bases de
sondage (listes), au moyen d’un échantillonnage avec saisie-ressaisie; cette solution a été largement utilisée pour
estimer des populations d’animaux et pour le redressement des chiffres du recensement des Etats-Unis. Lorsqu’on
dispose de deux listes incomplétes, il est facile d’estimer la taille totale de la base, en utilisant I’estimateur de
Lincoln-Petersen. Il s’agit d’un estimateur fondé sur un modéle, qui repose sur I’hypothése clé que les deux listes
sont indépendantes. Dés qu’on dispose d'une estimation de la taille de la population (base de sondage), on peut
estimer un total de population pour une caractéristique quelconque si cette caractéristique est mesurée auprés d'un
¢chantillon de la population, Une analyse des propriétés de 'estimateur de Lincoln-Petersen est présentée, Nous
examinons un exemple dans lequel les établissements sont des bateaux de péche en activité au large de la cdte
Atlantique des Etats-Unis. L'estimation de la taille de la base de sondage, puis de totaux de population, & Iaide
d’un modele de saisie-ressaisie devrait avoir de vastes applications dans les enquétes auprés des établissements, vu
son cOté prarique et les économies qu’elle procure. Toutefois, la possibilité que des biais soient introduits par suite
du non-respect de certaines hypothéses doit étre prise en considération.

MOTS CLES: Bases incomplétes; échantillonnage par saisic-ressaisie; enquétes sur la péche sportive; enquétes

téléphoniques; enquétes aux points d’acceés.

1. INTRODUCTION

Dans la théorie classique de ’échantillonnage, on
suppeose qu’il existe une base de sondage compléte, c’est-
a-dire qu’il existe, au moins théoriquement, une liste
compleéte des unités de la population, On peut alors extraire
un échantillon probabiliste de la population. Les estima-
teurs de paramétres de la population, par exemple une
maoyenne ou un total, ont alors des propriétés connues et
peuvent étre facilement étudiés théoriquement et numé-
riquement. Les ouvrages sur la théorie de I’échantillon-
nage, comme celui de Cochran (1978), érudient cette
situation et énoncent les propriétés des estimateurs pour
des plans de sondage courants comme I’échantillonnage
aléatoire simple, ’échantillonnage aléatoire stratifié et
I’échantillonnage a plusieurs degrés (par grappes).

En pratique, dans les enquétes auprés des établissements
ou des entreprises, il se peut qu’on ne dispose pas d’une
base compléte. Ainsi, les listes d’établissements dont
disposent les associations professionnelles ou les orga-
nismes gouvernementaux sont souvent incomplétes. Une
fagon d’aborder ce probleme consiste 3 utiliser la méthode
a bases multiples initialement élaborée par Hartley (1962,
1974). C’est la méthode employée, notamment, dans les
enquétes sur les établissements agricoles effectuées par le
National Agricultural Statistics Service (USDA) (Vogel et
Kott 1993). Ces enquétes utilisent une liste incompléte
d’établissements agricoles ainsi qu’une base aréolaire dans
laquelle sont dénombrés tous les établissements appartenant

4 une vnit¢ d’échantillonnage. La liste, donc, est incom-
plete, tandis que la base aréolaire est théoriquement
compléte. (On dispose d'une liste de toutes les unités aréo-
laires et, dans chacune de ces unités, tous les établissements
agricoles peuvent théoriquement &tre dénombrés.)

Il'y a toutefois des situations o le recours a une base
aréolaire peut, pour des raisons pratiques, n’étre pas
possible. Le chercheur peut n’avoir a sa disposition que
des listes incomplétes d’établissements. En général, dans
ce cas, on fusionne toutes les listes incomplétes et ’on ne
tient pas compte du fait que ’ensemble puisse demeurer
incomplet. Selon Pimportance des carences de la liste
globale, les estimations de la taille de 1a population et des
totaux de population peuvent alors comporter un biais
négatif prononcé,

Nous présentons plus loin une solution formelle a ce
probléme; il s’agit d’une solution fondée sur un modéle,
qui fait appel a I'échantillonnage avec saisie-ressaisie. Les
modeles d’échantillonnage avec saisi¢-ressaisie sont large-
ment utiltisés dans P'échantillonnage de populations animales
(Seber 1982} ¢t pour redresser les chiffres du recensement
des Etats-Unis afin d’éliminer le sous-dénombrement
(Feinberg 1992). Dans le cas le plus simple, celui ot ’on
posséde deux listes incomplétes, nous considérons les
unités ““marquées’’ comme celles qui appartiennent aux
deux listes et les unités non marquées comme celles qui
n’appartiennent pas aux deux listes. Il est facile d’estimer
la taille totale de la base au moyen de ’estimateur de
Lincoln-Petersen (Seber 1982, p. 59). Il s’agit d’un estimateur

' K.H. Pollock, North Carolina State University, Raleigh, NC 27695, S5.C. Turner et C.A. Brown, National Marine Fisheries Service, Miami,

FL 33149, U.S.A.
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fondé sur un modéle, qui repose sur I’hypotheése clé de
I'indépendance des deux listes. Dés qu’on dispose d’une
estimation de la taille de 1a population, on peut estimer un
total de population pour une caractéristique quelconque
si cette caractéristique est mesurée auprés d’un échantillon
de 1a population.

1'estimateur habituel d’un total de population pour
I’échantillonnage aléatoire simple sans remise est

Y = Ny, (1.1)
ol N est connu et 7 est la moyenne de 1’échantillon; voir

par exemple Cochran (1978, p. 21). La variance de ¥ est
donnée par

Var(¥) = N¥Var(y), (1.2)

er(-)—§i N-n
y _n( N )’

52 est la variance de la population et (N — n/N) est
appelé facteur de correction pour population finie. L’esti-
mateur (1.1) est également un estimateur sans biais du total
de population.

ou

Dans le cas qui nous occupe, ’estimateur est
Y = Ny, (1.3)

ou N est obtenu par la méthode de saisie-ressaisie.

I1 est clair que les propriétés de I’estimateur (1.3) sont
plus difficiles 4 évaluer, car N et ¥ sont deux variables
aléatoires; ce n'est pas le cas de I’estimateur (1.1), ou N
est une valeur connue. Dans notre cas, on a une variance
estimée de ¥ donnée par

Var(9) = ()2 Var(p) + (5)2 Var(N) +
Var(5) Var(N),  (1.4)

en supposant que y et N sont indépendants et en utilisant
un résultat exact dil & Goodman (1960). L’estimateur (1.3)
est un estimateur sans biais seulement si N et 7 sont des
estimateurs sans biais respectivement de la taille et de la
moyenne de la population, ce qui n’est habituellement pas
le cas en pratique. Nous examinons ’estimateur (1.3) dans
I’exemple de I'enquéte sur la grande péche pélagique
présenté a la section 3.

Le reste du présent article ¢st structuré comme suit. A
la section 2, nous passons en revue la littérature relative
A la saisie-ressaisie, pour donner un apercu des types de
modzles disponibles. A la section 3, nous présentons un
exemple d’enquéte par sondage portant sur les bateaux de
péche. (Nous considérons un bateau comme un établis-
sement commercial.) Bien que cet exemple comporte
certaines caractéristiques unigues, nous croyons qu’il est
représentatif, sous plusieurs aspects, d’autres engquétes

effectuées auprés des établissements. Dans la derniére
section, nous faisons le bilan des forces et des faiblesses
de la méthode de saisie-ressaisie pour ’estimation de la
taille de la base de sondage dans les enquétes auprés des
établissements. Plusieurs des idées présentées ici exigeront
d’8tre étayées par de futures recherches.

2. BREF SURVOL DES MODELES DE
SAISIE-RESSAISIE

Il va de soi qu’une couverture compléie des publications
relatives a la saisie-ressaisie se situe hors du cadre du
présent article. Pour un compte rendu plus détaillé, nous
recommandons les travaux de Seber (1982), White et coll.
(1982), Pollock et coll. (1990) et Pollock (1991}. L’apergu
général donné par Pollock (1991) est une bonne introduc-
tion & la littérature du domaine; nous en suivons ici trés
étroitement la démarche. Les autres sources sont des
ouvrages et des monographies qui s’adressent au lecteur
qui veut pousser plus loin sa recherche et a plus de temps
a sa disposition.

Nous allons examiner briévement le modéle de Lincoln-
Petersen pour deux échantillons, puis des modeles plus
généraux 4 population fermée et & population ouverte pour
plus de deux échantillons et, enfin, une méthode combi-
nant des modeles a4 population fermée et 4 population
ouverte dans un méme plan d’échantillonnage. Pollock
et coll. (1990, p. 9) présentent un organigramme donnant
une vue d’ensemble des modeéles et des liens qui existent
entre eux.

2.1 Le modéle de Lincoln-Petersen

Il s’agit du modele de saisie-ressaisie le plus ancien, le
plus simple et le mieux connu. Le premier a 'utiliser fut
Laplace, pour I'estimation de la population de la France.
Petersen, au tournant du siécle, a été le premier a appli-
quer ce modéle au domaine de la péche. Seber {1982,
chapitre 3) en donne les détails dans une excellente analyse.

Dans son application originale au domaine de 1a péche,
la méthode peut étre décrite de la facon suivante. Un
¢chantillon de M poissons est capturé, et les poissons sont
marqués et reldchés. Plus tard, un deuxiéme échantillon
de # poissons est capturé, dont m sont marqués. On
obtient de facon intuitive un estimateur en supposant
égales les proportions de poissons marqués dans I’échan-
tillon et dans la population,

m/n = M/N, (2.1)
ce qui donne

N = Mn/m. 2.2)

Un estimateur modifié, atténvant le biais dans le cas des
petits échantillons, est donné par Chapman (1951):

No=[(M+Dn+Dm+D]-1. @23
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L’expression suivante donne une estimation de la variance
de N,:

(M+ 1)(n+ DM —m)(n —m)

Var(N.) =
ar(Ne) (m + 1)2m + 2)

(2.4)
Voir par exemple Seber (1982, p. 60).

Les hypothéses fondamentales de ce thodéle sont les
suivantes:

(a) la population est complétement fermée aux ajouts et
aux suppressions;

(b) tous les poissons ont une probabilité égale d’étre
capturés dans chaque échantillon;

(c) les marques restent en place et sont détectées.

L’hypothese relative 4 la population fermée peut &tre
adoucie, mais méme pour une population complétement
ouverte, 4 laquelle cet estimateur ne s’applique pas, une
modification de estimateur de Lincoln-Petersen est
utilisée. L hypothése d’une capturabilité égale pose des
problémes dans la plupart des applications. Il pourrait bien
y avoir une variabilité inhérente (hétérogénéité) dans les
probabilités de capture des animaux individuels en raison
de I'dge, du sexe ou d’autres facteurs. 11 se peut aussi
qu’une réaction 4 la capture initiale se manifeste. Dans la
section qui suit, nous examinons des modéles 4 population
fermée comportant plus de deux échantillons, dans lesquels
les probabilités de capture des animaux peuvent étre I’objet
d’une variation dans le temps ainsi que d’une hétérogénéité
et de réactions & la capture. La perte et la non-détection
des marques peuvent étre importantes. Une fagon d’estimer
la perte des marques consiste a utiliser deux marques
(Seber 1982, p. 94).

2.2 Modéles a population fermée

Les modeles a population fermée reposent sur I’hypo-
thése qu’aucun mouvement de la population attribuable
4 des naissances, 4 des décés ou a une migration ne sur-
vient entre les périodes d’échantillonnage. Ces modéles,
par conséquent, sont généralement appliqués i des études
portant sur de courtes périodes (p. ex. on pose des filets
chaque jour pendant cing jours consécutifs). Les histo-
riques de capture des animaux individuels sont les données
qui servent a produire les estimations selon ces modéles.
Parmi les premiers travaux dans ce domaine, mentionnons
ceux de Schnabel (1938) et de Darroch (1958), qui ont
examiné des modéles fondés sur une capturabilité égale des
animaux dans chaque échantillon.

On posséde aujourd’hui un ensemble de modéles dans
lesquels les probabilités de capture différent a cause de
I’hétérogénéité ( k), d’une réaction a la capture (b), d'une
variation dans le temps () (¢.-a-d. que la probabilité de
capture au temps { différe de la probabilité de capture au
temps j) et de toutes les combinaisons de deux ou de trois
de ces facteurs. Les huit modéles [M (o), M(h), M(b),
M(bh), M(#), M(th), M(tb), M(thb)] ont d’abord été
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examinés comme un tout par Pollock (1974), tandis que
Otis et coll. (1978), White et coll. (1982) et Pollock et Otto
(1983) les ont développés plus & fond, Otis et coll. (1978)
ont fourni un programme informatique détaillé, appelé
CAPTURE, pouvant &tre utilisé de concert avec leur
monographie. Une version mise A jour permet d’obtenir
des estimations pour sept des huit modeles et propose aux
biologistes une méthode de sélection facilitant le ¢hoix
d’un modéle. Cette méthode de sélection du modéle se
fonde sur divers tests de qualité de Pajustement, Récem-
ment, Menkins et Anderson (1988) ont fait valoir que la
méthode de sélection du modéle n’est pas trés bonne pour
les petites populations, 4 moins que les probabilités de
capture soient démesurément élevées,

2.3 Modéles 4 population ouverte

Dans beaucoup d’études de saisie-ressaisie, on ne peut
supposer que la population est fermée, c.-a-d. & I’abri
d’ajouts ou de suppressions permanentes. Le modele de
base 4 population ouverte qui convient a cette situation
est celui de Jolly-Seber (Jolly 19635; Seber 1965; Seber
1982, p. 196). Ce modele permet I'estimation de la taille
de la population 4 chague échantillonnage, ainsi que 1esti-
mation des taux de survie et du nombre de naissances entre
les échantillonnages. La migration ne peut étre séparée des
naissances et des décés sans information additionnelle.

Le modéle de Jolly-Seber repose sur les hypothéses
suivantes:

(a) pour tous les animaux présents dans la population au
moment d'un échantillonnage particulier, la probabilité
d’étre capturés est la méme;

(b) pour tous les animaux marqueés qui sont présents dans
la population immédiatement aprés un échantillonnage,
la probabilité de survivre jusqu’a I’échantitlonnage
suivant est la méme;

(c) les marques restent en place et sont détectées;
(d) toute I’émigration est permanente;

(e) tous les échantillons sont instantanés, et chaque animal
est reliché immédiatement aprés avoir été prélevé,

Selon le modele de base de Lincoln-Petersen, décrit a
la section 2,1, les hypothéses {a), (¢) et (e) devaient étre
faites. Seuls les animaux marqués servent 3 estimer les taux
de survie; il n’est donc pas nécessaire, 4 strictement parler,
de supposer égalité des taux de survie des animaux
marqués et des animaux non marqués. En pratique toute-
fois, le biologiste voudra gue les estimations des taux de
survie portent sur I’ensemble de la population. Le modele
de Jolly-Seber permet que certains animaux soient perdus
au moment de la capture et ne soient donc pas retournés
dans la population. Le modéle exige par ailleurs que toute
émigration soit permanente. Si des animaux émigrent, puis
reviennent dans la population, il en résulte ce qu’on
appelle une émigration temporaire, qui contredit grave-
ment les hypothéses et engendre un biais important dans
les estimations de la taille de la population.
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2.4 Combinaison de modéles & population fermée et
4 population ouverte

Pollock (1982), Pollock et coll. (1990) et Kendali (1992)
examinent des méthodes d’échantillonnage qui permettent
de réunir dans un méme plan des modeles 4 population
fermée et des modeles & population ouverte, Ces méthodes
présentent un avantage du fait qu’on peut considérer que
les probabilités de capture sont inégales, possibilité que
n’offre pas le modéle classique de Jolly-Seber. Autre
avantage, ces modeéles permettent de tenir compte d’une
émigration temporaire des animaux.

2.5 Applications des modéles de saisie-ressaisie

Naturellement, les modeles de saisie-ressaisie ont
beaucoup été utilisés pour ’étude de la faune terrestre et
des poissons. Toutefois, on peut maintenant observer
plusieurs applications nouvelles, en dehors du domaine
biologique. De nombreux auteurs ont appliqué les méthodes
de saisie-ressaisie 4 I’estimation du sous-dénombrement
du recensement. {(Voir Feinberg (1992) pour une biblio-
graphie compléte.) Cowan, Breakey et Fischer (1986) s’en
sont servi pour estimer le nombre de sans-abri dans une
ville. Greene (1983) a utilisé 1a méthode pour estimer des
paramétres démographiques propres & des populations
criminelles. Wittes (1974) et Wittes, Colton et Sidel (1974)
ont utilisé la saisie-ressaisie pour estimer le nombre de
personnes atteintes de maladies & partir de listes d’hdpital
et d’autres listes. L’échantillonnage de populations
humaines difficiles & circonscrire, effectué a I’aide de
I’échantillonnage par grappes, d’échantillons superposés
et de I’échantillonnage par saisie-ressaisie, a ét¢ examiné
par Sudman, Sirken et Cowan (1988).

3. MO]‘)]:ZLES DE SAISIE-RESSAISIE APPLIQUES
A LA “LARGE PELAGIC SURVEY”

La ‘‘Large Pelagic Survey’’ est une enquéte sur la péche
sportive réalisée par le National Marine Fisheries Service
au moyen d’un plan d’enquéte combinant une enquéte
téléphonique et une enquéte aux points d’acces. Un échan-
tilton de propriétaires de bateaux de péche est constitué
a partir d’une liste et I’'on demande a ces propriétaires, par
téléphone, de fournir des renseignements sur leur effort
de péche {(nombre de sorties de péche au cours d’une
période donnée). Les données sur les prises par unité
d’effort (prises par sortie) sont tirées d’un deuxiéme échan-
tillon de propriétaires de bateaux interviewés aux points
d’acceés des bateaux, au retour des sorties de péche. On
combine les données des deux enquétes pour estimer
Ieffort total et la prise lotale d’espéces importantes
comme le thon rouge.

Le fait que la liste des propriétaires de bateaux qui sert
4 I’enquéte téléphonique soit trés incompléte pose un
probléme sérieux dans cette enquéte. Par conséquent, la
théorie classique de I’échantillonnage, qui suppose une
base compléte de taille connue (N), ne convient pas et doit
étre modifiée. La méthode actuelle d’estimation de la taille

de la base de sondage sous-jacente 4 la liste consiste a
combiner deux listes (une liste téléphonique et une liste
de bateaux interceptés a quai) et 4 utiliser le modele de
Lincoln-Petersen. On peut se demander si cette fagon de
procéder est la meilleure. 1l serait peut-étre possible, par
exemple, de combiner plus de deux listes et ensuite d’uti-
liser les modéles 4 population fermée ou ouverte dont il
a &té question aux sections 2.2 et 2.3. Toutefois, nous
laissons de c6té ces questions pour le moment et nous
commencons par examiner et évaluer la méthode actuelle,
afin de montrer comment cette approche pourrait étre
employée utilement dans d’autres enquétes aupres des
établissements.

3.1 Le modéle de Lincoln-Petersen

3.1.1 Estimation de la taille de la base de sondage (V)

Selon la méthode actuelle, les bateaux ‘“marqués’ (M)
sont ceux de la liste principale, établie en majeure partie
d’apreés des interviews téléphoniques antérieures. L’échan-
tillon de ressaisie est prélevé a quai, aux pompes 4 carbu-
rant, et ’on vérifie la liste compléte des bateaux interceptés
(n) afin de déterminer ceux qui sont ‘“‘marqués’ (m),
(c.-a-d. ceux qui appartiennent a la liste principale). On
obtient ensuite un estimateur de la taille de la base de
sondage (/N) en utilisant I’équation 2.3. Examinons main-
tenant les hypothéses du modéle et I’effet que la violation
de ces derniéres pourrait avoir sur le biais de ’estimateur
de N.

Population fermée

Cette hypothése n’est vraisemblablement pas respectee.
11 se peut que des bateaux de péche aient été inscrits sur
la liste principale puis aicnt cessé leur activité de péche
{(pertes), tandis que de nouveaux bateaux peuvent étre
entrés en activité une fois la période commencée (gains).
Idéalement, il faudrait produire une estimation distincte
de la taille de la base de sondage pour chaque période de
deux semaines. L’avantage de ’estimateur fond¢ sur un
modele 4 population fermée de Lincoln-Petersen est qu’il
est simple et pratique A utiliser. Le fait que la population
ne soit pas fermée peut entrainer un biais positif ou négatif
de I'estimateur.

On ne connait pas pour lc mement ’évolution probable
de la taille de la flotte pendant la saison de péche. Un plan
de sondage & saisies-ressaisies multiples permettrait d’uti-
liser le modeéle de Jolly-Seber pour estimer la taille de la
flotte & chaque période. L’examen de ces estimateurs, ainsi
que des estimateurs du taux de survie et du recrutement,
nous permettra d’évaluer la validité de I’hypothése d’une
population fermée. Pour P’instant, nous devons nous
limiter & des conjectures.

Capturabilité égale

Le non-respect de I’hypothése de la capturabilité égale
des individus peut &tre dii soit & ’hétérogénéité intrinseque
des probabilités de capture entre les individus, soit & une
“‘réaction a la capture’’ qui ferait que pour les individus
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marqués la probabilité de capture est plus élevée ou plus
faible que pour les individus nen marqués, Dans les deux
cas, lorsque les unités des listes sont des bateaux de péche,
nous croyons qu’il peut exister une hétérogénéité des
probabilités de saisie entre les bateaux. Sil’hétérogénéité
vaut pour les deux échantillons, les individus saisis sur la
premiére liste auront tendance & &tre ceux pour lesquels
la probabilité de saisic est élevée et donc ceux qui le plus
probablement figureront sur la deuxiéme liste. La propor-
tion d’individus marqués dans le deuxi¢me échantillon
(liste) sera donc trop élevée et 1'estimateur de N compor-
tera un biais négatif. Notons que cet argument intuitif
montre clairement que ¢e n’est pas I’hétérogénéité en soi
qui constitue un probléme, mais la corrélation positive des
probabilités de saisie entre les deux échantillons. Une autre
facon d’énoncer I’hypothese des probabilités égales de
saisie consist¢ 4 dire que les probabilités de saisie sont indé-
pendantes entre les deux échantillons. Une méthode par
laquelle on peut tenter de réaliser I’indépendance des
probabilités de saisie entre les deux échantillons consiste
a utiliser des plans de sondage complétement différents
pour les deux échantillons. C’est pourgquoi nous avons
recommandé plus tét qu’une liste soit établie & partir
d’interviews téléphoniques et I'autre, a partir d’interviews
réalisées 4 quai. Toutefois, nous croyons qu’il reste une
hétérogénéité et une dépendance dans les probabilités de
saisie: nous pensons que pour les bateaux qui participent
trés activement 4 la péche la probabilité de figurer sur I'une
ou I'autre liste est plus grande (liste d’interviews télépho-
niques et liste de bateaux 3 quai). Cette hétérogénéité
causera un biais négatif dans ’estimation de la taille de
la base de sondage, mais nous n’avons aucune idée de
I'importance de ce biais négatif. Seber (1982, p. 86) fait
un examen plus complet de ’hétérogénéité et de I'indépen-
dance des échantillons.

Perte ou non-détection des marques

La situation est ici un peu confuse. On pourrait croire,
au premier abord, que la perte ou la non-détection de
marques est impossible dans cette application. Cela suppose
toutefois que les bateaux ont tous des noms distincts ou
que, si certains ont des noms identiques, d’autres rensei-
gnements comme le nom du capitaine permettent de
distinguer toutes les unités figurant sur les listes. 8’il n’est
pas certain que ’on puisse identifier tous les bateaux, il
n’est pas sr non plus qu’on puisse confirmer si un bateau
marqué a ¢té ressaisi ou non. Il se peut aussi que les agents
introduisent des erreurs, rendant ainsi difficile I’apparie-
ment d’une ressaisie avec son identification dans la liste
initiale. Un mode d’emploi normalisé est actuetlement mis
au point et documenté, en vue de réduire au minimum les
erreurs de ce genre dans 1’avenir.

3.1.2 Estimation de I’effort total et des prises totales

L’effort total (E) (c.-a-d. le nombre total de sorties de
péche au cours d’une période définie) est ainsi estimé:;

E = Ng, 3.1)
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ol N est ’estimation de la taille de la base (taille de la
flotte) et &, I’effort de péche moyen (¢.-a4-d. le nombre
moyen de sorties de pé&che) obtenu au moyen des interviews
téléphoniques. L’évaluation des propriétés de cet estima-
teur est plus difficile que quand N est connu, car N et &
sont deux variables aléatoires. Nous croyons que & est
biaisé vers le haut, car les bateaux de péche peu actifs sont
moins susceptibles de figurer sur la liste. Malheureusement,
nous ne pouvons dire que N sera toujours biaisé vers le
haut ou vers le bas. Les trois violations des hypothéses
examinées en 3.1.1 peuvent &tre importantes (population
fermée, hétérogénéité, perte de marques), et I’on ne sait
trop dans quel sens le biais global de N se manifesterait,
La seule méthode possible est de faire une simulation avec
plusicurs scénarios différents quant aux violations des
hypothéses. En utilisant ’équation (1.4), on peut exprimer
ainsi la variance estimée de E:

Var(£) = (N2 Var(2) + (&) Var(N) +
Var (&) Var(N).  (3.2)

Les prises totales {C) sont estimées par & = Ez, on £
est I’effort de péche total estimé et &, les prises moyennes
par unité d’effort calculées d’aprés les interviews & quai.
Les mé&mes préoccupations que celles touchant 1'équation
(3.1) s’appliquent sans doute i cette équation et, encore
une fois, une simulation pourrait &tre trés utile.

3.1.3 Illustraticn de la méthode

Dans cette section, nous présentons les estimations
de la taille de la base de sondage et les estimations de
I’effort total pour la péche au thon rouge en Virginie
pendant une partie de I’année 1992. Ces estimations pro-
viennent d’une enquéte plus vaste couvrant la cte est des
Etats-Unis, de la Caroline du Nord au Massachusetts. Les
estimations sont distinctes pour les bateaux affrétés et les
bateaux privés.

Estimations de [a taille de la base de sondage

Des listes de bateaux privés et de bateaux affrétés ont
€té établies, principalement d’aprés les interviews télépho-
niques des saisons précédentes. Au cours de la saison 1992,
des bateaux *‘marqués”’ et ‘‘non marqués’’ ont été échan-
tillonnés aux pompes 4 carburant avant ou apres les sorties
de péche.

Pour les bateaux privés, la taille de la liste était de
M = 335 bateaux avant la saison. Un échantillon de
n = 374 bateaux ont été interceptés aux pompes a carbu-
rant et, de ces derniers, m = 49 étaient marqués. L’esti-
mateur de Chapman est N, = 2,519, ET(N,) = 303.08
et ET relative = 0.12.

Pour les bateaux affrétés, la taille de la liste était de
M = 47 bateaux avant la saison. Un échantillonde n = 31
bateaux ont été interceptés aux pompes a carburant et,
de ces derniers, m = 13 étaient marqués. L’estimateur
de Chapman est N, = 109, avec ET(N,) = 17.88et ET
relative = 0.16.
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Estimations de V’effort total

L’effort total et les prises totales ont €té estimés 4 une
fréquence hebdomadaire. A titre d’illustration, nous pré-
sentons ici les calculs pour la semaine du 8 au 14 juin 1992
en ce qui a trait a effort total.

Effort total - bateaux privés

N, = 2,519 bateaux, Var(~,) = 91,856.4706, & =
0.15108 sorties par interview, Var(e) = 0.001242

et ET(&) = (.0352. En utilisant ces estimations, on
obtient
E=N,x&=2519 x 0.15108 = 380.57 sorties,

Var(E) = Var(e)(Nz) + Var(N y(&)? +
Var(N)Var(é) = 10,091.6633, et

ET(£E) = 100.45.

11 est utile de calculer également la variance de ’effort
total, en supposant connue la taille de la base de sondage.
Dans cecas, ona Var(£) = 7,780.9384 avec ET(E) =
88.77; autrement dit, 89% de ’erreur-type de ’estimation
de I'effort total est attribuable & la variation de 'effort
moyen, tandis que seulement 11% en est attribuable 2
P’estimation de la taille de la base.

Effort total - bateaux affrétés

_Pour les bateaux affrétés, E E = 59.95 sorties avec
Var(E) =512.5100 et ET(E) = 22.64,

La variance de I’estimation de 1’effort total, sil’on sup-
pose connug la taille de la base de sondage, est Var{E ) =
4048926 avec ET(E) = 20.12. Encore ici, 89% de
Perreur-type de I’estimation de ’effort total est attribuable
a la variation de ’effort moyen, tandis que seulement
11 % enest attribuable a I’estimation de la taille de 1a base.

3.2 Utilisation de plus de deux listes

A la section 2, nous avons indiqué qu’il existe beaucoup
plus de possibilités de modélisation si ’on dispose de
plusieurs listes (plus de deux). Nous allons examiner ici des
modeles 4 population fermée et & population ouverte, dans
le contexte le plus général. Nous entrevoyons le plan
d’échantillonnage de la fagon suivante. Avant le début de
la saison de péche, un échantillon préliminaire serait
prélevé pour établir une liste (interviews téléphoniques ou
bateaux interceptés & quai), Au cours de chaque période
(par exemple de deux semaines), on établirait une liste
additionnelle au moyen d’un¢ enquéte téléphonique ou
d’interviews réalisées a quai. Chaque bateau aurait alors
un historique de saisie qui indiquerait sur quelles listes il
figure. (Par exemple, pour cing périodes, un historique de
saisie de 1110 1 indiquerait que le bateau figure sur toutes
les listes sauf celle de la quatriéme période.)

La structure de P’échantillon et de la population serait
alors celle indiquée au tableau 1. La premiére question a
examiner est de savoir si nous devons utiliser des modéles
a population fermée ou a population ouverte, La facon

de procéder la plus logique consiste & ajuster le modele 4
population ouverte de Jolly-Seber d’abord, puis & I"utiliser
pour évaluer I’hypothése d’une population fermée,

Tableau 1

Structure de la population selon un modele
a population ouverte*

Liste Listes établies pendant la saison
. préalable (p. ex. toutes les deux semaines)
Période
0 1 2 3 L k
Tailles de la population
marquée My M, My My . . . Mg
Tailles de la population
totale No Ny Ny Ny .. N

* Les tailles de la population marguée et de la populaticn totale sont indiquées pour
I’ensemble de I'étude.

3.2.1 Modeéles 3 population ouverte

Dans le modele de Jolly-Seber déii examiné 4 la section
2.3, un certain nombre de parametres sont identifiables
(tableau 2). Notons qu’il est possible d’estimer le nombre
de bateaux de péche de la flotte A toutes les périodes de
la saison, sauf la derniére (c.-a-d. que Ny ne peut étre
estimé), Cette application du modéle, qui comporte ' uti-
lisation d’une liste préalable, est avantageuse du fait
qu’elle écarte toute inquiétude quant a la possibilité que
la liste préalable soit périmée, car le modele permet les
ajouts et les suppressions avant le début de la saison. Le
modeéle de Jolly-Seber est toutefois désavantageux en
raison de sa complexité plus grande. Pour chaque période,
une taille de la base de sondage est établie et les parameétres
du taux de survie et du recrutement doivent étre estimes.
Parfois, les estimations de ces paramétres ont une faible
précision, 2 moins que les échantillons ne soient de grande
taille. Le modeéle de Jolly-Seber a aussi I’inconvénient
d’exiger I’hypothése d’une probabilité égale de saisie.

Tableaun 2
Structure du modéle a population ouverte de Jolly-Seber*

Valeurs Yaleurs établies pendant
, préalables la saison

Période

0 1 2 i . k-1 k
Population marquée (Mg =0) M| My My . . M -
Population totale - Ny Ny Ny . e -
Taux de survie £o p1 M . Bk=2 -
Recrutement 8 B . Bk—Z

* Les estimateurs des parameétres identifiables sont indiqués pour la 1aille de 1a
population marquée, la 1aille de la population totale, le taux de survie et le
recrutement,

Une autre question importante qui se pose au sujet du
modéle de Jolly-Seber a trait 4 ce qu’on appelle I’*‘émigra-
tion temporaire”’ . Un bateau de péche peut devenir inactif
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dans certaines périodes, puis reprendre son activité. Le
modéle de Jolly-Seber fait I'hypothése que les bateaux de
péche qui cessent leur activité ne reviennent pas. Cette
question exige un examen plus approfondi. L*utilisation
du plan robuste {c.-a-d. d’une combinaison de modéles 4
population fermée et de modéles a population ouverte)
permet de tenir compte de [’émigration temporaire. Un tel
plan exigerait I’établissement de deux listes dans un court
intervalle 4 chaque période.

3.2.2 Modéles a population fermée

Si les estimations du modéle de Jolly-Seber des “‘taux
de survie’’ et du ““recrutement’’ laissaient croire que la
population est fermée (c.-a-d. que N demeure constant),
les modeles généraux & population fermée présentés i la
section 2.2 pourraient s’appliquer. Les avantages sont une
précision accrue de N attribuable a I’ utilisation d’un plus
grand nombre de listes, ainsi qu’une robustesse accrue de
Nal’égard des probabilités inégales de saisie. L’inconveé-
nient principal est un accroissement de la complexité,

4. ANALYSE

4.1 Meéthodes a2 employer quand les listes sont
incomplétes

(i) Compléter la liste

L’avantage est que le chercheur dispose d’une base
compléte et n’a pas besoin de généraliser les résultats
en fonction d’une taille estimée de la base de sondage.
L’inconvénient est le colt et, parfois, I'impossibilité de
compléter la liste,

(ii} Utiliser une base aréolaire

Cette solution est avantageuse du fait qu’on doit
seulement dénombrer les établissements des régions qui
servent a former I’échantillon. Elle pourrait en revanche
se révéler inefficace si les entreprises étaient dispersées a
I'intérieur de chaque grande région.

(iii) Utiliser une liste et une base aréolaire (mméthode
4 bases multiples)

Les avantages sont évidemment une précision accrue et
une couverture de tous les établissements. Cette méthode
peut par contre se révé€ler colteuse ou encore étre impos-
sible 4 mettre en oeuvre,

{iv) Utiliser la saisie-ressaisie pour I’estimation de la
taille de la base de sondage

Cette méthode pratique a I'avantage d’&tre moins
cofiteuse que les trois précédentes. Son inconvénient est
P'introduction possible d’un biais si les hypothéses de la
méthode de saisie-ressaisie ne sont pas respectées et s°il faut
inclure une variation attribuable a ’estimation de la taille
de la base de sondage dans les estimations de la variance
des estimateurs de totaux de population,
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4,2 KEstimation de la taille de la base par la méthode
de saisie-ressaisie

Dans la présente section, nous examinons les hypo-
théses des modéles, la précision des estimations, 1’esti-
mation de totaux de population et les problémes spéciaux
propres aux plans d’échantillonnage plus complexes dans
les cas ou la méthode de saisie-ressaisie est appliquée 4
I’estimation de la taille de la base de sondage.

Hypothéses des modéles

(i} Popaulation fermée

La taille de la base de sondage peut-elle étre considérée
comme constante, de telle sorte qu’on puisse utiliser les
modeles a population fermée? La réponse variera selon
que ’enquéte est seulement un cliché pris 4 un moment
précis ou une série d’observations s’étalant sur une certaine
période. Elle dépendra aussi de la rapidité avec laquelle
les établissements ferment leurs portes ou de la rapidité
d’apparition de nouveaux établissements. Nous croyons
que c’est le type d’établissement étudié qui déterminera s’il
y a lieu d’utiliser des modéles 4 population fermée ou des
modéles & population ouverte.

Il y a aussi la question de I’émigration temporaire,
c.-a-d. de la sortie de la base de certains établissements,
qui y reviennent ensuite, Il s’agissait d’un probléme
possible dans I’exemple des bateaux de péche, car certains
bateaux cessent leur activité, puis redeviennent actifs, Le
probléme pourrait se poser dans d’autres enquétes aupres
des établissements, si les entreprises arrétent et reprennent
leur activité fréquemment et gardent le méme nom quand
clles redeviennent actives.

(if) ‘“Capturabilité inégale’ et indépendance des listes

Comme nous I'avons dit plus haut, les listes utilisées
doivent idéalement étre indépendantes, de facon que les
estimations de la taille de la base de sondage ne soient pas
biaisées. En pratique, il peut se révéler difficile de trouver
deux listes ou plus qui soient indépendantes.

(iii) Perte de marques - Identification unique des
établissements

Les noms des établissements doivent étre uniques et ne
préter 4 aucune confusion, sinon certains appariements
entre les listes pourraient &tre omis ou erronés, Ce probléme
se posait dans I'exemple des bateaux de péche, les pre-
miéres années. A notre avis, il ne devrait pas s’agir d'un
probléme majeur dans la plupart des enquétes auprés des
établissements.

Précision des estimations

Les listes utilisées doivent &tre de taille suffisante pour
permettre une précision adéquate de I’estimation (N) de
la taille de la base de sondage. Seber (1982, p. 96) examine
I’estimation de Lincoln-Petersen en détail et présente des
graphiques des tailles d’échantillon requises pour différents
niveaux de précision. Pollock et coll. (1990) présentent des
données sur la taille des échantillons dans le cas des
modeles & population ouverte,
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Estimation de totaux de population

Une fois obtenue ’estimation de la taille de la base de
sondage, il arrive souvent que cette estimation soit com-
binée 4 une moyenne d’échantillon pour donner une esti-
mation d’un total de population (¥ = N7). L’estimation
du total de population peut comporter un biais et une
variance additionnelle du fait que N est estimé. L’estima-
tion peut aussi étre biaisée parce que ¥ n’est pas fondé sur
un échantillon aléatoire de la base compléte.

Plans de sondage plus complexes

Dans le présent article, nous avons examiné I’estimation
de la taille de la base de sondage dans un contexte d’échan-
tillonnage aléatoire simple, au moyen de la méthode de
saisie-ressaisie. D’autres questions se posent si des plans
de sondage plus complexes sont utilisés. Par exemple, dans
le cas des plans stratifiés, on peut se demander s’il y a lieu
d’estimer la taille de la base dans chaque strate séparément,
ou d’estimer la taille de la base totale pour ensuite répartir
celle-ci entre les strates en supposant des probabilités égales
de présence des différentes strates dans les listes incom-
pletes. Une question encore plus complexe a trait 4 la fagon
d’estimer la taille de la base dans les plans de sondage a
plusieurs degrés. Il est clair que ces domaines devront faire
I’objet de recherches additionnelles.
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Conception des questionnaires d’enquétes-entreprises

A.R. GOWER!

RESUME

Cet article donne un aper¢u de considérations importantes qui doivent entrer en ligne de compte dans ’élaboration
et la conception des questionnaires d’enquétes-entreprises. Ces considérations sont la détermination des objectifs
et des besoins en données, la consultation des utilisateurs des données et des répondants et les méthodes 2 utiliser
pour faire I’essai des questionnaires. Pour 1*élaberation et de la conception d’un questionnaire d’enquéte-entreprise,
les groupes de discussion et les méthodes de recherche cognitive aident le chercheur a découvrir des sources possibles
d’erreur de mesure et & comprendre le processus de réponse suivi par le répondant qui doit remplir le questionnaire.
Cet article donne également des exemples d’utilisation de groupes de discussion et de travaux de recherche cognitive

4 Statistique Canada.

MOTS CLES: Essai de questionnaires; groupes de discussion, recherche cognitive,

1. INTRODUCTION

11 existe de nombreux types de questionnaires d’enquétes-
entreprises. Généralement, un questionnaire d’enquéte-
entreprise sert & recueillir des renseignements sur le per-
sennel, les stocks, les intrants, les produits, les ventes et
les finances d’une entreprise. 1l peut aussi permettre de
recueillir des renseignements qui ont trait 4 une étude de
marché ou a la mesure de la satisfaction de clients.

Les enquétes-entreprises sont réalisées soit par la poste
soit par un intervieweur qui pose les questions sur place
ou au téléphone. Les suivis d’enquétes postales sont
souvent effectués par téléphone. Les nouvelles techniques
de collecte des données d’enquétes-entreprises sont 'inter-
view assistée par ordinateur, les télécopieurs, I’auto-réponse
au moyen d’un téléphone & clavier et la transmission
électronique des données,

Comme dans les autres types d’enquétes, le question-
naire a, dans I’enquéte-entreprise, un réle important dans
le processus de collecte des données. Il a une trés grande
influence sur la qualité des données et sur ’image qu’a aux
yeux des répondants un organisme qui réalise des enquétes.

L’objet de cet article est de donner un apercu de la
conception des questionnaires d’enquétes-entreprises. On
y traite de préoccupations importantes telles que la déter-
mination des objectifs et des besoins en données, la consul-
tation des utilisateurs des données et des répondants, les
caractéristiques et les préoccupations des répondants aux
enquétes-entreprises et les méthodes & utiliser pour faire
I’essai des questionnaires.

Pour élaborer et concevoir des questionnaires d’enquétes-
entreprises, il importe particuli¢rement de comprendre le
processus de reponse suivi par les répondants pour remplir
les questionnaires. Cet article montre donc qu’il est efficace
d’utiliser des groupes de discussion et des techniques de
recherche cognitive pour élaborer des questionnaires
d’enquétes-entreprises et en faire P’essai. On y donne des

exemples d’utilisation de groupes de discussion et de
travaux de recherche cognitive au Centre d’information
sur la conception des questionnaires de Statistique Canada.

2. QUESTIONNAIRES D’ENQUETES-
ENTREPRISES

Dans une enquéte-entreprise, un questionnaire bien
congu doit permettre de recueillir des données efficace-
ment et avec un minimum d’erreurs. Il faut en outre faci-
liter le codage et la saisie des données, réduire au minimum
le contréle et I'imputation et permettre une réduction
globale du coiit et du temps associés a la collecte et au
traitement des données (Statistique Canada 1994).

De nombreuses considérations entrent en ligne de
compte dans I"élaboration et la conception des question-
naires d’enquétes-entreprises. Une des plus importantes
est la nature de la population des répondants. Les personnes
qui répondent 4 des enquétes-entreprises le font en leur
qualité d’employeurs ou d’employés d’une entreprise. La
fagon de remplir un questionnaire dépend du poste et du
niveau de responsabilités du répondant dans I’entreprise
ou la société. Pour une enquéte-entreprise, il est donc trés
important de déterminer quelle personne est le mieux
placée pour fournir les renseignements,

Le fardeau de déclaration est une préoccupation trés
réelle pour les répondants aux enquétes-entreprises. Il
dépend du nombre de questions posées, du temps néces-
saire pour remplir le questionnaire et de ’effort que les
répondants doivent consacrer A faire des recherches dans
d’autres sources de données ou 2 manipuler les données
qui 8’y trouvent pour fournir les renseignements dans la
présentation voulue,

La taille des entreprises varie. Une grande entreprise peut
avoir des employés dont une des fonctions est de remplir
des formulaires des gouvernements et des questionnaires

U A.R. Gower, Centre d’information sur la conception des questionnaires, Statistique Canada, Ottawa (Ontario) K1A 0T6.



130 Gower: Conception des questionnaires d'engétes-entreprises

d’enquétes. Dans une petite entreprise, le répondant est
souvent le propriétaire ou le chef de bureau, qui peut
manquer de temps ou avoir un horaire trop peu souple
pour remplir des questionnaires.

La nature des renseignements gue doivent fournir les
répondants & des enquétes-entreprises oblige en général
ces derniers & utiliser des dossiers ou d’autres systémes
d’information. Souvent les questionnaires utilisent une
terminologie technique ou professionnelle associée 4 la
communication de données financiéres ou administratives.

Le caractére confidentiel et la nature délicate des rensei-
gnements recueillis & 'aide du questionnaire sont un autre
sujet de préoccupation. Dans de nombreux cas, les entre-
prises s’inquidtent du fait qu’elles doivent fournir des
renseignements financiers confidentiels qu’elles ne souhai-
tent pas révéler 4 leurs concurrents, aux administrations
publiques ou 2 toute autre partie. Il faut donc donner
des assurances en matiére de confidentialité. Toutes les
mesures nécessaires doivent étre prises pour assurer la
manipulation et la garde appropriées des données de
telle maniére que soit préservée la confidentialité des
renseignements.

3. LE PROCESSUS DE REPONSE DANS LES
ENQUETES-ENTREPRISES

Le modele du processus de réponse est bien connu pour
les enquétes-ménages. Pour répondre aux questions posées
dans les enquétes de ce genre, il faut faire appel a la com-
préhension, 4 la remémoration, a la pensée/appréciation
et, finalement, répondre (Tourangeau 1984). Les répon-
dants doivent d’abord comprendre la question. Ils cherchent
ensuite dans leur mémeoire pour extraire le renseignement
demandé. Aprés s'étre remémoré I'information, ils pensent
a ce que pourrait &tre la réponse appropriée & la question
et déterminent quelle partie de la réponse ils acceptent de
donner. Ce n'est qu'd ce moment qu’ils donnent une
réponse a la question.

Un modeéle de réponse correspondant a aussi été élaboré
pour les enquétes-entreprises (Edwards et Cantor 1991).
Bien que ce modele ressemble a celui qui s’applique aux
enquétes-ménages, il v a des différences. La principale
est que les répondants aux enquétes-entreprises doivent
normalement accéder 3 au moins une source d'infor-
mation externe telle que des dossiers financiers ou
administratifs,

L’aptitude des répondants a extraire les renscignements
requis dépend de la mesure dans laquelle ils connaissent
et comprennent la source d’information externe. Ils doivent
aussi comprendre le lien entre les questions de enquéte
et la source de données externe. La multiplicité des sources
de renseignements peut ajouter a la difficulté ou a la com-
plexité de cette tiche. La complexité augmente encore si
le répondant doit consulter une autre personne capable de
fournir les renseignements demandés et qui peut elle-méme
devoir utiliser une ou plusieurs sources de données (Gower
et Nargundkar 1991).

4. ELABORATION ET ESSAI DES QUESTIONNAIRES
D’ENQUETES-ENTREPRISES

L’élaboration ct I’essai des questionnaires d’enquétes-
entreprises comporte plusieurs étapes de base, dont on
traite ci-dessous.

4.1 Détermination des objectifs et des besoins en
données

1l faut préparer un document dans lequel les objectifs
de I’enquéte, les besoins en données et le plan d’analyse
des données seront énoncés clairement et en détail. Ce
document constitue une étape nécessaire qui méne a la
détermination des variables & mesurer, des questions de
I’enquéte et des diverses réponses possibles.

Au moment de la conception du questionnaire, il
importe de déterminer et de comprendre pour quelle raison
chaque question est posée, comment les renseignements
recueillis seront utilisés et si les questions seront de bonnes
mesures de ce qui est recherché.

4.2 Consultation avec les clients, avec les utilisateurs des
données, avec les spécialistes et avec les répondants

Au moment de formuler les objectifs et les besoins en
données, il faut consulter les clients et les utilisateurs des
données pour bien comprendre leurs besoins et leurs
attentes. Il faut aussi obtenir les conseils et 1'aide de
spécialistes.

Dans la mesure du possible, le chercheur qui effectue
une enquéte doit consulter les membres de la population
visée par ’enquéte. Cette démarche aidera 4 déterminer
quelles questions et préoccupations sont importantes pour
les répondants et pourra influer sur les décisions relatives
au contenu du questionnaire. De plus, la consultation des
répondants permettra de déterminer le langage et la termi-
nologie que les répondants eux-mémes utilisent et aidera
a préciser la terminologie, les concepts et les définitions.

4.3 Questionnaires antérieurs

L’examen des questions d'autres enquétes sur le méme
sujet ou sur un sujet semblable est un point de départ utile
pour formuler les questions et les catégories de réponses.
Dans certains cas (p. ex. pour comparer les données dans
le temps), les mémes questions peuvent &tre utilisées. Le
chercheur doit s’ assurer que les questions sont libellées de
facon a permetire d’obtenir des mesures valables, cohé-
rentes et effectives des variables étudiées.

4.4 L'utilisation de groupes de discussion pour
I’élaboration de questionnaires

Un groupe de discussion traite de fagon informelle d’un
sujet donné et est composé de personnes choisies dans la
population visée par I’enquéte. Cette technique permet de
recueillir des observations sur les attitudes, opinions, préoc-
cupations et expériences des participants. Un groupe de
discussion est dirigé par un animateur qui connait bien les
techniques de discussion de groupe et I'objet de la discussion.
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L.es groupes de discussion sont un moyen de consulter
les répondants, les utilisateurs des données et les inter-
vieweurs. Dans les premiéres étapes de ’élaboration d’un
questionnaire, on a recours aux groupes de discussion pour
élaborer les objectifs de I’enquéte et les besoins en données,
déterminer des projets de recherche importants et préciser
les définitions et les concepts.

Les groupes de discussion sont aussi utiles pour effectuer
I’essai et ’évaluation de questionnaires (voir 4.6). Ony a
recours pour évaluer comment les répondants comprennent
le langage et la formulation utilisés dans les questions et
les instructions et pour évaluer d’autres formulations et
présentations des questions.

Le recrutement de participants venant des entreprises
souléve des difficultés particulieres pour les groupes de
discussion. 1l se peut que les stimulants pécuniaires ou la
rétribution habituellement offerts aux participants de
groupes de discussion {actuellement de 30 4 5083 par parti-
cipant) ne soient pas appropriés dans le cas des gens
d’affaires. Des assurances en matiére de confidentialité et
I’accent mis sur I'importance de I’enquéte et de la partici-
pation de ces personnes a I’étude sont plus significatif's.
Un autre genre de motivation qui peut étre offert est un
don 4 un organisme sans but lucratif choisi par le partici-
pant. Statistique Canada donne souvent aux membres de
groupes de discussion un exemplaire d’une publication qui
les intéresse.

La taille des groupes de discussion varie de six 4 douze
personnes. La taille optimale est de sept ou huit personnes
pour les participants venant du milieu des affaires, bien
que I’on forme parfois des groupes moins nombreux, de
quatre ou cinq personnes (minigroupes). A cause de la
difficulté de trouver des participants venant des entreprises,
les réunions des groupes de discussion doivent avoir lien
4 un moment convenant aux participants. Dans le cas des
gens d’affaires, les réunions des groupes de discussion se
tiennent souvent pendant les heures de travail. On réalise
un enregistrement sonore des réunions des groupes de
discussion et les participants sont observés par des per-
sonnes qui se trouvent derriére une glace sans tain dans une
piece voisine. On informe les participants que la réunion
est enregistrée sur bande sonore et ¢ue des personnes les
observent.,

4.5 Considérations entrant en ligne de compte dans la
préparation des questions

Il faut tenir compte de nombreux éléments pour la
formulation des questions et I’élaboration des catégories
de réponses. Il importe de ne pas oublier les objectifs et
les besoins en données et la fagon dont les renseignements
seront recueillis et traités. Les questions doivent &tre éla-
borées en fonction des besoins en information. Elles
doivent étre adressées aux bonnes personnes dans P’orga-
nisme ou la société.

La méthode de collecte des données déterminera comment
les questions et les catégories de réponses seront formulées.
Le libellé des questions doit &tre clair et les questions
doivent s’enchainer selon un ordre logique. Elles doivent
&tre congues de fagon que les répondants puissent les

131

comprendre facilement et y répondre avec exactitude. Les
catégories de réponses et les périodes visées doivent &tre
compatibles avec les pratiques de I’entreprise en matiére
de tenue des dossiers; toutefois, il est souvent difficile de
respecter cette derniére condition.

Le questionnaire doit avoir une présentation agréable.
I doit &tre corvivial pour le répondant et, si les questions
sont posées par un intervieweur au téléphone ou sur place,
il doit étre convivial pour Uintervieweur.

Le questionnaire doit avoir une apparence profession-
nelle et sérieuse. Au moment de la conception du question-
naire, il ne faut pas oublier que les entreprises ont a remplir
beaucoup de formules et de questionnaires. Le fait de
remplir ces formules et ces questionnaires ne constitue pas
une priorité pour les entreprises. Voici, selon les résultats
d’une recherche effectuée par le Centre d’information sur
la conception des questionnaires, des réactions typiques
d’entreprises relativement au questionnaire de ce genre:

¢ ‘Je commence par remplir le questionnaire le plus court.””
¢ ‘‘Suis-je obligé de le remplir?”’
® ‘Y a-t-il une date limite pour le retour du questionnaire?’’

Dans une étude réalisée par Statistique Canada (Gower
et Zylstra 1990), un répondant a déclaré que si la réponse
aux deux derniéres questions ci-dessus était ““non’’, alors
il placerait le questionnaire dans le panier ou il met les
documents dont i s’occupera peut-éire un jour.

Il arrive souvent que les répondants mettent en doute
la valeur des renseignements pour eux-mémes et pour les
autres utilisateurs. Certains répondants souhaitent recevoir
une rétroaction 4 propos de ’enquéte. Par conséquent:

» Expliquez pourquoi il importe de remplir le questionnaire.

s Assurez-vous que les répondants comprennent bien
I’importance des renseignements demandés.

* Expliquez comment seront utilisées les données de
I’enquéte.

» Expliquez comment les répondants peuvent obtenir les
données.

Il faut aussi accorder une attention particuliére aux ins-
tructions qui accompagnent le questionnaire. Une recherche
effectuée par le Centre d’information sur la conception des
questionnaires a montré 4 maintes reprises que les répon-
dants ne lisent que ce qu'ils pensent devoir lire. Ils com-
mencent par lire ce qui est ¢n caractéres gras puis décident
5’ils doivent poursuivre leur lecture. Les répondants lisent
rarement les instructions; habituellement, ils passent direc-
tement aux questions. I1s ne se reportent aux instructions
que s’ils pensent avoir besoin d’aide. C’est pourquoi il se
peut que les répondants ne prennent pas connaissance
d’instructions et de définitions importantes. Souvent les
erreurs de déclaration sont dues au mangue d’instructions
claires et au fait que les répondants ne les lisent ou ne les
comprennent pas (p. ex. ce qu’il faut inclure ou exclure).
Par conséquent:

* Assurez-vous que les instructions sont bréves et claires.

» Dites aux répondants ot trouver les instructions.

® Incluez les définitions au début du questionnaire ou, au
besoin, dans des questions particuliéres.
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e Utilisez les caractéres gras ou le soulignement pour
mettre "accent sur des éléments importants comme la
période de référence ou de déclaration.

¢ Précisez “‘incluez”’ ou “n’incluez pas’ dans les questions
ou les postes eux-mémes (et non dans des instructions
a part).

Voici d’autres considérations qui entrent en ligne de
compte dans la conception des questionnaires d’enquétes-
entreprises:

e La terminologie, les questions et les catégories de
réponses doivent étre compatibles avec les concepts et
définitions courants.

* Les caractéristiques des répondants, par exemple les
pratiques en matiére de tenue des dossiers et la compé-
tence linguistique.

¢ La disponibilité des données.

® Le fardeau de déclaration.

» La complexité des données A recueillir.

¢ La comparabilité des résultats avec ceux d’autres
enquétes.

® La fiabilité des données.

* La non-réponse.

Dans la conception du questionnaire, il faut aussi tenir
compte de toute exigence administrative de I’organisme
qui réalise I’enquéte. Par exemple, Statistique Canada a
une politique d’information des répondants & une enquéte
(Statistique Canada 1986) qui exige que les renseignements
essentiels soient expliqués aux répondants. 11 faut leur
expliquer le ou les buts principaux de I’enquéte, les prin-
cipales utilisations prévues des données, la nécessité de
répondre (enquéte obligatoire ou enquéte a participation
volontaire), la protection de la confidentialité et tout
accord de collecte conjointe ou de partage des données.
A Statistique Canada, il y a aussi d*autres exigences admi-
nistratives ou juridiques. Par exemple, la Loi sur les
langues officielles du Canada exige que les répondants
puissent obtenir les questionnaires dans 'une ou 'autre
langue officielle (¢.-4-d. en anglais ou en francais).

4.6 Utilisation de méthodes cognitives pour faire I’essai
des questionnaires

L’essai des questionnaires est une étape essentielle de
I’élaboration de questionnaires efficaces qui permettent
de recueillir des données utiles et exactes. Les méthodes
de recherche cognitive, parfois appelées essais qualitatifs,
sont particuliérement utiles pour I’essai de questionnaires,

Les méthodes cognitives fournissent le moyen d’observer
la démarche de la pensée des répondants au moment oil
ils répondent aux questions d’une enquéte. Elles sont uti-
lisées pour vérifier si les répondants comprennent ou non
ce que signifient les questions ¢t aident a évaluer la validité
des questions et & déterminer des causes possibles d’erreur
de mesure. Les méthodes cognitives offrent aussi la possi-
bilité d’évaluer le questionnaire du point de vue du répon-
dant. Elles portent sur des points tels que 1a compréhension
et les réactions au questionnaire. Cela fait entrer la pers-
pective du répondant directement dans le processus de

conception du questionnaire. L’utilisation de méthodes
cognitives méne a la conception de questionnaires convi-
viaux pour les répondants et qui puissent étre remplis
facilement et avec exactitude.

Dans les enquétes-entreprises, les méthodes cognitives
sont utilisées pour étudier le rapport entre le répondant et
la source de renseignements externe. On les emploie aussi
pour étudier I’influence de cette source sur le processus de
réponse. Ces méthodes donnent le moyen d’évaluer la
compatibilité de la formulation des questions, des périodes
de référence et des catégories de réponses avec les parti-
ques des entreprises en matiere de tenue des dossiers.

Les méthodes d’essai cognitif (Gower 1993) sont les sui-
vantes:

® Interviews en profondeur: Cette technique comprend
I’interview individuelle (séance rétrospective ou les
répondants sont invités a livrer spontanément leur état
d’esprit). Dans le cas d’un questionnaire envoyé par la
poste, les répondants remplissent d’abord le question-
naire comme ils le feraient normalement. Un intervieweur
observe le processus, relevant I’ordre dans lequel Penquété
répond aux questions, les occasions o il se reporte aux
instructions et les autres personnes ou les genres de
dossiers consultés. L'intervieweur reléve aussi le temps
nécessaire pour répondre aux diverses sections et les
corrections ou modifications apportées aux réponses.

Puis I’intervieweur réalise I’interview en profondeur et
obtient des renscignements & propos des impressions
gu’a eues le répondant lorsqu’il remplissait le question-
naire et des expériences antérieures qu’il aurait enes a
cet égard. La discussion de suivi comporte en général un
examen, question par question, du questionnaire avec
le répondant qui permet de passer en revue toute diffi-
culté ou tout probléme rencontré par le répondant
pendant qu’il remplissait le questionnaire. L’intervieweur
demande des précisions pour savoir comment les termes
et concepts ont été interprétés par les répondants, cornment
et pourquoi ils ont choisi les réponses et comment ils se
sont remémoré les renseignements demandés.

Dans le cas d’un questionnaire pour lequel les questions
sont posées par un intervieweur, celui-ci commence par
poser les questions soit sur place, soit au téléphone. La
discussion de suivi en profondeur a lieu aprés cette
premiére interview.

¢ Interviews simultanés ou les répondants sont invités a
livrer spontanément leur état d’esprit: 1l s’agit aussi
d’interviews individuelles. On demande au répondant de
““livrer spontanément son état d’esprit’’ au moment o0
il répond aux questions, de faire des commentaires sur
chaque question et d’expliquer comment il a choisi la
réponse donnée. L’observateur peut poser des questions
supplémentaires a propos des réponses pour obtenir plus
de renseignements sur une déclaration particuliere ou
préciser le processus suivi pour choisir une réponse.

Le succes de Pinterview simultanée ot les répondants
sont invités 4 livrer spontanément leur état d’esprit
dépend de deux facteurs: le répondant peut-il et veut-il
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exprimer clairement et spontanément son état d’esprit.
Il arrive parfois que ’intervieweur doive aider le répon-
dant dans cette tiche en lui posant des questions simples:
‘a quelle question répondez-vous actuellement?’’, ““a
quoi pensez-vous actuellement?’’, “‘veuillez expliquer
comment vous avez choisi la réponse’’, ou d’autres
questions visant A préciser les pensées du répondant.
Quand un répondant est peu disposé & exprimer son état
d’esprit, I’observateur peut décider qu’il est préférable
de traiter ’interview comme une interview en profondeur
et agir en conséquence.,

Les interviews ou les répondants sont invités a livrer
spontanément leur état d’esprit sont trés utiles pour
obtenir les réactions des répondants relativement a des
questionnaires. Elles sont particuliérement utiles pour
déterminer les parties du questionnaire ot les répondants
éprouvent des difficultés. Elles aident aussi le chercheur
a4 comprendre le processus suivi pour répondre au
questionnaire.

* Groupes de discussion: Comme on I’a vu dans la partie 4.4,
les groupes de discussion sont utilisés pour évaluer dans
quelle mesure les répondants comprennent e langage et
la formulation des questions et des instructions, Les per-
sonnes qui font partie du groupe de discussion doivent
habituellement, avant la réunion du groupe, soit répondre
au questionnaire au cours d’une interview sur place ou
au téléphone, soit remplir elles-mémes le questionnaire.

Pendant Ia réunion du groupe de discussion, I’animateur
passe le questionnaire en revue avec les participants et
discute de tout probléme ou de toute difficulté que ces
derniers peuvent avoir rencontré lorsqu’ils répondaient
au gquestionnaire. Les groupes de discussion stimulent
et encouragent I'analyse réfléchie du questionnaire
pendant les discussions de groupe sur les commentaires
de chacun des participants. Ils sont particuliérement
utiles pour susciter des suggestions et des recommanda-
tions visant 4 améliorer le questionnaire.

® Reformulation: La reformulation est utilisée dans les
interviews individuelles et dans les groupes de discussion.
On demande aux répondants de répéter la question dans
leurs propres mots ou d’expliquer la signification des
termes et concepts utilisés dans les questions et instruc-
tions du questionnaire.

La reformulation aide a déterminer si les répondants
lisent et comprennent correctement les instructions et les
questions. Elle est particuliérement utile pour trouver les
libellés de questions trop complexes ou prétant i con-
fusion. Elle permet aussi de découvrir des situations ol
les répondants ne comprennent pas tous les éléments
importants de Ia question (p. ex. la période de référence).

4.7 Essai préliminaire

L’essai préliminaire est une étape fondamentale de1’éla-
boration d’un questionnaire. Il consiste habituellement a
effectuer un petit nombre d’interviews sur le terrain pour
relever les problémes liés a4 un questionnaire. L’essai peut
porter sur tout le questionnaire ou sur une partie seulement.
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Les essais préliminaires permettent de déceler des formu-
lations ou des enchainements de questions qui laissent a
désirer, des erreurs dans la présentation des questionnaires
ou dans les instructions et des problémes causés par I'inap-
titude ou la réticence du répondant a répondre aux ques-
tions. Les essais préliminaires sont aussi utilisés pour
suggérer des catégories de réponses additionnelles qui
peuvent étre codées A ’avance sur le questionnaire. Ces
essais donnent une idée de la durée des interviews et des
problémes liés aux refus.

L’échantillon de I’essai préliminaire peut comprendre
de 20 & 100 répondants ou méme plus. Si le but principal
de I’essai préliminaire est de trouver les problémes liés a
la formulation ou a ’enchainement des questions, il se
peut que seulement un petit nombre d’interviews soient
nécessaires. On a besoin de plus d’interviews (de 50 a 100)
pour déterminer les catégories de réponses codées a I'avance
dans le cas des questions a réponse libre. Les répondants
aux essais préliminaires sont habituellement choisis a
dessein plutdt qu’au hasard.

La méthode utilisée pour répondre au questionnaire

~dans le cadre d’un essai préliminaire doit étre la méme que

celle qui est prévue pour I’enquéte principale (p. ex.
questions posées par I’intervieweur sur place ou par télé-
phone). L’essai préliminaire d’un questionnaire postal est
plus efficace sil’on a recours a des intervieweurs. On peut
employer ces derniers pour livrer le questionnaire et, plus
tard, pour discuter de tout probléme rencontré par le
répondant. Les concepteurs du questionnaire doivent
observer le plus grand nombre possible d’interviews
réalisées lors de I’essai préliminaire.

L’essai préliminaire n’est pas aussi efficace que les
meéthodes cognitives pour évaluer comment les répondants
comprennent une question et la difficulté du processus de
réponse. L’essai préliminaire ne fait que montrer §’il v a
un probléme. Sans autre examen, il ne permet de trouver
ni la cause ni la solution du probléme.

On tient souvent des séances de compte rendu avec les
intervieweurs conjointement avec un essai préliminaire,
Les intervieweurs qui ont participé a un essai préliminaire
peuvent signaler des points importants sur lesquels on peut
améliorer le questionnaire. Quand il s’agit de question-
naires & remanier, il est utile de consulter les intervieweurs
de maniére qu’il puisse &tre tenu compte de leur opinion
dans le processus de remaniement. Les intervieweurs ont
d’excellentes idées sur la maniére de faire remplir un
questionnaire et sur son effet sur la collaboration des
répondants.

On peut aussi effectuer un codage du comportement au
moment de I’essai préliminaire. On effectue un enregis-
trement sonore de Iinterview, aprés quoi on code et
analyse le comportement gu’ont eu Pintervieweur et le
répondant pendant ’interview. Le codage du comportement
est un moyen systématique et objectif d’examiner ’effi-
cacité du questionnaire. Il aide aussi & déterminer quels
domaines posent des problémes, par exemple le fait, pour
Pintervieweur, de ne pas lire la question telle qu’elle est
formulée ou, pour le répondant, de demander de préciser
la question ou le processus de réponse.
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4.8 Mcéthodes d’essai formel

Les méthodes d’essai formel sont de nature quantitative.
Elles sont congues pour permettre une évaluation statistique
de la fagon dont le questionnaire atteint le but visé. Les
études pilotes et ’essai avec échantillon fractionné sont
deux genres de méthodes d’essai formel utilisées couram-
ment. Ces méthodes conviennent mieux pour des enquétes
4 grande échelle et permanentes parce que les essais et
I’analyse des résultats sont plus coliteux.

On effectue une dtude pilote pour observer comment
les opérations liées a ’enquéte, y compris le fait de faire
remplir le questionnaire, fonctionnent ensemble en pra-
tique. Une étude pilote est une *‘répétition générale’’. Elle
reprend exactement le plan final de I’enquéte sur une
échelle restreinte, du début a la fin, y compris le dépouil-
lement et ’analyse des données. Elle permet & la personne
qui effectue la recherche relative a I’enquéte de voir dans
guelle mesure le questionnaire s’intégre bien aux autres
parties de I'enquéte. Certains problémes peuvent étre
relevés seulement par un essai de toutes les phases de
I’enquéte ensemble. Par exemple, il se peut qu’on puisse,
pendant la formation des intervieweurs, relever les fautes
de frappe, les défauts de formulation d’une question ou
le manque de précision d’un concept. L’étape du traitement
informatique peut faire ressortir des fautes de frappe dans
les numéros de postes codés & I’avance ou dans les caté-
gories de réponses (DeMaio 1983).

Normalement, le questionnaire doit faire ’objet d’un
essai préliminaire complet avant la réalisation d’une
enquéte pilote. L’enquéte pilote n’est habituellement pas
I’occasion d’essayer de nouvelles questions ou de nouvelles
méthodes. Si I'on a déja effectué un essai, il est peu
probable que I’engquéte pilote entrainera des modifications
importantes dans le questionnaire. L’étude pilote donne
toutefois I’occasion d’apporter les derniéres retouches an
questionnaire avant son utilisation dans I’enquéte princi-
pale (DeMaio 1983).

On effectue un essai avec échantilion fractionné pour
déterminer laquelle de deux ou de plusieurs versions du
questionnaire est 1a ‘‘meilleure”’. L’essai avec échantilion
fractionné est aussi appelé expérience ‘‘avec questionnaire
fractionné’’ ou a ““panel fractionné’’. Pour un essai de ce
genre, on a recours a un plan d’expérience incorporé au
processus de collecte des données. Un essai avec échan-
tillon fractionné peut &tre congu pour étudier des problémes
tels que la formulation et I’enchainement des questions,
les endroits du questionnaire ot sont placées les questions
délicates et les procédures de collecte des données. Dans
un plan simple avec échantillon fractionné, une moiti¢ de
I’échantillon est choisie au hasard et peut recevoir un
traitement expérimental tandis que I’autre moitié regoit
I’autre traitement. Dans un essai qui comporte deux trai-
tements expérimentaux, on pourrait avoir recours a un
plan factoriel 2 x 2 ot 1'on fait I’essai de chacun des deux
traitements dans chaque expérience sur une moitié de
I’échantillon (DeMaio 1983},

On peut aussi utiliser un plan avec échantillon fractionné
dans des enquétes permanentes qui évaluent les tendances
dans le temps et qui comparent les résultats d'une enquéte

alautre. Dans des enquétes de ce genre, on s’inquiéte souvent
du fait que tout changement dans le questionnaire ou dans
les procédures peut avoir une incidence sur des données
autres que celles que ’on ajoute ou que I'on révise, On
peut alors appliquer un plan avec échantillon fractionné
4 un échantillon aléatoire de répondants qui regoivent
I’*‘ancien’ questionnaire tandis que les autres regoivent
le “‘nouveau’’. On peut encore effectuer des comparaisons
avec les données recueillies auparavant en utilisant I’ancien
questionnaire pour la plus grande partie ou pour une partie
plus petite de I’échantillon (DeMaio 1983).

4.9 Examen et révision du questionnaire

Le questionnaire doit &tre examiné par une personne qui
ne fait pas partie de I'équipe de projet. Les examinateurs
peuvent étre des spécialistes ou des personnes qui ont de
I’expérience dans la conception de gquestionnaires. Un
examen effectué & toutes les étapes du processus d’élabo-
ration du questionnaire ou & n’importe laquelle d’entre
elles peut entrainer des révisions aux questions et aux caté-
gories de réponses.

La conception d’un questionnaire est un processus ité-
ratif. Pendant tout le processus d’élaboration, de révision
et d’essai, des changements seront apportés continuelle-
ment pour améliorer le questionnaire. Les objectifs et les
besoins en renseignements sont précisés, évalués et fixés,
les utilisateurs des données et les répondants sont consultés,
les questions proposées sont rédigées et mises 4 Pessai, les
questions sont examinées et révisées jusqu’a ce qu’un
questionnaire final soit établi.

5. GROUPES DE DISCUSSION ET METHODES
DE RECHERCHE COGNITIVE
POUR L’ESSAI DES QUESTIONNAIRES
D’ENQUETES-ENTREPRISES

Statistique Canada a constaté que les groupes de dis-
cussion et les méthodes de recherche cognitive sont trés
utiles pour élaborer et mettre 4 I’essai les questionnaires
d’enquétes-entreprises. Ces méthodes donnent la possibilité
de comprendre les processus cognitifs qui entrent en jeu
lorsqu’on formule les réponses aux questions d’une
enquéte. Elles introduisent la perspective du répondant
directement dans le processus de conception du question-
naire et permettent de concevoir des questionnaires con-
viviaux pour les répondants (Gower et Nargundkar 1991).

Statistique Canada a utilis¢ les groupes de discussion
et les méthodes de recherche cognitives dans le domaine
des enquétes-entreprises pour élaborer et mettre A ’essai
les questionnaires des enquétes suivantes:

» Enquéte sur I’emploi la rémunération et les heures de
travail (Bureau 1991; Goss, Gilroy et Associates Ltd.
1989; Goss, Gilroy et Associates Ltd. 1990).

¢ Recensement de I'industrie de la construction (Gower et
Zylstra 1990; Price Waterhouse Conseillers en gestion
1990).
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¢ Enquéte sur le commerce de gros et de détail (Noonan
1992).

¢ Enquéte nationale sur la formation (Kennedy et de Groh
Consultants 1992; D.R. Harley Consultants Limited
1993),

Ces études comportaient ’application d’au meins une
des méthodes suivantes: groupes de discussion, interviews
en profondeur, interviews simultanés ou les répondants
sont invités a livrer spontanément leur état d’esprit, refor-
mulation, Toutes les études ont été réalisées sous la coor-
dination et la direction générale du Centre d’information
sur la conception des questionnaires de Statistique Canada
(Gower 1991).

Toutes ces études ont montré ’avantage et 'importance
de consulter les membres de la population cible avant
d’élaborer le questionnaire et d’en préparer la version
finale. Elles ont révélé des aspects trés intéressants du
processus de réponse et divers facteurs d’erreur de mesure
dans les enquétes-entreprises. Ces facteurs sont la valeur
que les répondants accordent aux renseignements demandés,
leur perception du fardeau de déclaration, la compatibilité
des questions avec les pratiques en matiére de tenue des
dossiers, la place et I’utilisation des instructions, la dispo-
nibilité des données et la complexité du processus de
réponse (Gower et Zylstra 1990).

On traite ci-aprés d’aspects importants de deux de ces
études, le recensement de I’'industrie de la construction et
Penquéte nationale sur la formation.

5.1 Recensement de "industrie de la construction

Le recensement annuel de I'industrie de la construction
a été concu pour recueillir des statistiques complétes sur
I'industrie de la construction au Canada. La population
cible était composée des établissements dont le revenu
principal provenait d’une activité liée 4 la construction.
1y avait deux questionnaires distincts: un pour les entre-
preneurs généraux et promoteurs et un second pour les
entrepreneurs de métiers spécialisés et sous-traitants. Les
questionnaires postés aux répondants permettaient de
recueillir des données sur les revenus et les dépenses, sur
le travail et sur la distribution des extrants.

Les questionnaires utilisés en 1988 pour le recensement
de I'industrie de la construction ont été remaniés pour
I’enquéte de 1989, Les principaux objectifs de la révision
étaient de réduire le contenu des questionnaires et le fardeau
de déclaration et de répondre 4 la nécessité d’apporter des
améliorations importantes aux questionnaires existants.

Un essai préliminaire des questionnaires révisés a été
réalisé pour obtenir la réaction des entrepreneurs (Statis-
tique Canada 1989). L’essai préliminaire a montré que les
questionnaires révisés étaient bien regus et compris par les
répondants. On a relevé certains domaines on d’autres amé-
liorations devaient étre apportées, par exemple la formulation
des questions et la clarté de certaines instructions.

Pour obtenir plus de renseignements sur la fagon dont les
répondants considéreraient les questionnaires révisés et pour
s’assurer que les taux de réponse et la qualité des données
seraient maximisés, d’autres essais des questionnaires ont
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été réalisés au début de 1990, 4 I’aide de groupes de
discussion et de méthodes cognitives. Cette phase de ’essai
a été congue pour obtenir une information approfondie
sur les points suivants:

¢ | ’impression des répondants quant aux questionnaires.

¢ Le processus que les répondants suivaient pour fournir
les renseignements,

s [ ’agencement, la présentation et la lisibilité des ques-
tionnaires.

* La mesure dans laquelle les répondants lisaient et com-
prenaient les instructions et les questions.

* | es problémes rencontrés par les répondants lorsqu’ils
remplissaient les questionnaires.

* Si les instructions et les définitions étaient nécessaires,
compréhensibles et utiles.

¢ [’exactitude des renseignements fournis par les
répondants.

¢ [’utilisation d’estimations par les répondants et I'exac-
titude de ces estimations.

» Lestypes de dossiers dont les renseignements ont été tirés.

s La compatibilité des questions et des catégories de
réponses avec les pratiques des répondants en matiere
de tenue de dossiers.

® Le fardeau de déclaration du point de vue du temps et
de ’effort.

La recherche englobait le questionnaire sur les entre-
preneurs généraux et promoteurs et le questionnaire sur
les entrepreneurs de métiers spécialisés et sous-traitants.
Environ 50 entreprises de construction ont participé 4
I’étude. Elles ont été choisies de maniére a représenter les
genres de répondants qui remplissaient les questionnaires
du recensement de I’industrie de la construction. On a
réalisé a Ottawa, Montréal et Toronto 25 interviews en
profondeur et 16 interviews simultanées ou les répondants
sont invités a livrer spontanément leur état d’esprit et on
y a tenu des réunions pour deux groupes de discussion.
Toutes les interviews individuelles ont eu lieu 2 1’établis-
sement du répondant.

Une conclusion trés intéressante de I’étude est qu’il v
avait deux groupes distincts de répondants. Le premier
groupe était composé du président ou du vice-président
d’une société, qui souvent devait consulter d’autres per-
sonnes pour répondre 4 certaines questions. Ces participants
ont pris de 35 4 45 minutes pour remplir le questionnaire.
1ls étaient plus susceptibles de faire des estimations d’aprés
leur connaissance de I’entreprise et moins soucieux d’expli-
quer les écarts entre le questionnaire et la source de
renseignements utilisée pour y répondre.

D’autre part, les chefs de bureau, les comptables et les
contréleurs ont pris de 75 4 90 minutes pour remplir le ques-
tionnaire, Ces répondants étaient beaucoup plus préoccupés
par les détails et soucieux de fournir des réponses exactes.
Ils utilisaient plusieurs sources de renseignements et faisaient
des calculs pour pouvoir répondre aux questions (Gower
et Zylstra 1990; Gower et Nargundkar 1991).

De nombreux répondants ont précisé que répondre
au questionnaire n’était pas une priorité pour eux. Ils
considéraient le questionnaire comme un parmi de nombreux
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questionnaires et formulaires qu’ils devaient remplir
chaque année. Un bon nombre des participants ont précisé
qu’ils attendaient souvent P’appel téléphonique de suivi
avant de répondre et certains préféraient méme répondre
au téléphone. [ls ont dit qu’au téléphone ils pouvaient faire
des estimations au jugé plutot que de remplir le question-
naire avec soin et que cela leur demandait beaucoup moins
de temps et d’effort.

Le fardeau de déclaration était plus une impression
guw’une réalité. Aprés avoir rempli le questionnaire,
beaucoup de répondants ont fait remarquer qu’ils avaient
consacré beaucoup moins de temps qu’ils ne I’avaient
prévu i remplir le questionnaire et que ce travail avait été
plus facile qu’ils ne s’y étaient attendu.

Un théme commun qui est ressorti des interviews et
des rencontres-des groupes de discussion était la valeur
accordée par les répondants aux renseignements demandes,
Les répondants voulaient savoir pourquei ils devaient
remplir le questionnaire et souvent mettaient en doute la
valeur des renseignements pour eux-mémes et pour les
autres utilisateurs des renseignements. Une des choses
importantes que la recherche a permis de constater est
donc I'importance de bien faire comprendre aux répon-
dants la valeur des renseignements qu’ils fournissent. Ces
répondants voulaient savoir 4 quoi serviraient les résultats
de I'enguéte. Ils voulaient aussi savoir comment obtenir
les données.

Globalement, les questionnaires ont été trés bien
accueillis par les répondants. Ces derniers en ont apprécié
1’apparence et I’approche ‘*professionnelles’. Beaucoup
avaient déja rempli les questionnaires de précédents
recensements de 1’industrie de la construction. Ils consi-
déraient que les questionnaires rermaniés étaient une ameé-
lioration sur les versions antérieures parce qu’ils semblaient
moins longs et moins compliqués. Cela était une réaction
positive et rassurante pour les gestionnaires de ’enquéte
qui avaient congu les nouveaux questionnaires (Gower
et Zylstra 1990; Price Waterhouse Conseillers en gestion
1990).

L’étude a permis de tirer de nombreuses conclusions
précises a propos de la fagon dont les questionnaires
pouvaient étre améliorés et rendus plus conviviaux pour
les répondants. L’essai préliminaire a permis d’obtenir une
rétroaction intéressante a propos des taux de réponse ¢t
de la complétude de la déclaration, et les groupes de
discussion et la recherche cognitive ont ajouté beaucoup
4 ces conclusions en fournissant une information appro-
fondie et de premiére main sur /e fagon dont les répondants
réagissent aux questions et /a raison pour laquelle ils le font
et sur la fagon dont les réponses ont été choisies et /a raison
pour laquelle elles ’ont £té.

Les figures 1 et 2 montrent comment le questionnaire
a été amélioré d’aprés quelques-unes des constatations
particulieres qui ont été faites (Gower 1993), La figure |
montre des parties des sections 2 et 4 de la version de 1988
du questionnaire utilisé pour les entrepreneurs généraux
et promoteurs, avani 'essai. La figure 2 montre les parties
correspondantes de la version finale de ce questionnaire,
apreés essai.

Section 2 - Etat des résultats
Sur la version finale du questionnaire (figure 2):

¢ Une déclaration figure au début de la section 2 dans
laquelle on informe les répondants qu’ils peuvent inclure
les états financiers de leur société. Sur la version du
questionnaire (figure 1) qui a fait 'objet de I’essai, de
nombreux répondants n’ont pas vu cette instruction
parce qu’elle figurait sur une page d’instructions
distincte.
On se référe aux numéros de ligne (p. ex. 202 et 207-210)
plutdt qu’aux numéros de poste (p. ex. 2.1et 2.2). Bien
que les numéros de ligne soient en fait des numéros de
code pour les données, les répondants les considéraient
comme des numéros de ligne parce qu’ils ressembiaient
4 I’usage commun bien connu de numéros de ligne sur
les formulaires utilisés pour les déclarations d’impdt au
Canada.
¢ Les renseignements importants tels que les définitions
et I'indication des renseignements a donner figurent dans
les postes eux-mémes plutdt que sur la paged’instructions.
o C’est seulement dans les cas ou les détails relatifs aux
cofits directs ne sont pas disponibles que les répondants
doivent déclarer des pourcentages estimés. On a rendu
ce choix plus évident en utilisant des caractéres gras et
plus gros pour le mot “‘ou”.

A noter que pour remplir la section 2 les répondants ont
consulté les sources de renseignements suivantes: états
financiers, systémes de comptabilité en direct, facturation
proportionnelle et facturation d’ouvrages en cours, comptes
rendus de projets, grands livres généraux, documents de
travail et certificats de vérification.

Section 4 - Main-d’oeuvre
Sur la version finale du questionnaire (figure 2):

e Alaquestion 4.1, on précise que les ‘‘heures travaillées”
peuvent tre tirées des ““dossiers des listes de paye ou des
rapports pour les commissions des accidents du travail”’.
Pendant les interviews ot les répondants sont invités a
livrer spontanément leur état d’esprit, les répondants ont
fait remarquer qu’ils avaient consulté des dossiers de ce
genre pour obtenir les renseignements demandés.

» On précise que le ““taux horaire moyen”’ doit &tre déclaré
“A défaut des heures travaillées’’.

» Des instructions et des renseignements importants
accompagnent les questions. Par exemple, pendant
’essai, la plupart des répondants n’ont pas exclu les
propriétaires et les associés quand ils ont déclaré le
nombre d'employés aux questions 4.2 et 4.3 (méme si
cette exclusion était précisée sur la page d’instructions).

5.2 Enquéte nationale sur la formation (ENF)

Deux études distinctes, chacune comportant I’utilisation
de groupes de discussion et de méthodes de recherche
cognitive, ont été effectuées pendant 1'élaboration et ’essai
du questionnaire de I’enquéte nationale sur la formation
(ENF).
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Figure 1 (avant I'essai): Recensement de 'industrie de la construction, 1988 (Entrepreneurs généraux et promoteurs), Statistique Canada

SECTION 2. ETATS DES RESULTATS
RECETTES

2.1 Recettes au titre des contrats de construction .. ... .. L

2.2 Auires receftes d'exploitation (précisez):

Dollars
(Omettre les cents)

Type Valeur
102 103 | §
104 105
106 107
108 109
Total

2.3 Total des recetias brutes d’exploitation (somme despostes 2.1 €8 2.2}, .. . ... . e .

2.4 Méthode comptable utilisée: 1 D Comptabilisation du revenu a 'achévement des travaux
2 D Coemptabilisation proportionnelle du revenu

FRAIS DIRECTS

2.5 Travaux en cours au début de I'exercice comptable (additionner si nécessaire, pour calculer les frais directs . . . . . .

A défaut de la ventilation des frais directs, fournissez les totaux en

pourcentage {poste 2.15; la somme doit &tre égale a 100), Pourcentage ou

2.8 Travaux en sous-traitance

118

2.7 Matériaux et fournitures utilisés (corrigé de la variationdustock) .. . .. ... ... ... || .. ...

114

2.8 Rémunération brute des ouvriers a taux horaire (avant les retenues de I'impét sur le
revenu, des régimes de retraite, de I'assurance, etc.} . ... ... ... ... . .. .... . . ....

1158

2.9 Traitements directs bruts versés aux surveillants, etc. {avant les retenues de limpbt sur
le revenu, des régimes de retraite, de l'assurance, efc.y . ... .. ... .. . ... ..

116

2.10 Avantages sociaux (contributions de I'employeur non déclarées aux postes 2.8 et 2.9,
notamment les versements au titre des régimes de retraite, de I'assurance, ete.) . . .

2.11 Terrains

! D Propriété non bétie
Le colt comprend 2 D
(cocher): Terrain plus frais de service, de crédit, ete.

3 \:‘ Terrain viabilise

2.12 Dépenses au titre de 1a réparation et de I'entretien des machines et de I'équipement

2.13 Location d'équipement {sans opérateur) . . ... .......... ... ... ... ...

214 Autresfraisdirects .. ......... ... ..

121

100
2.15  Total des frais directs (somme des postes 2.64214) ...... . . ... ... .| "7 .. ...

122

2.16 Travaux en cours 4 la fin de 'exercice comptable (déduire si nécessaire, pour calculer les frais directs) . . .. .. .. ..

123

217 Total des frais directs imputables aux contrats {poste 2.5 plus poste 2.15 moins 2.16)

124

SECTION 4. MAIN-D’OEUVRE

20 heures ou taux horaire moyen: $ | 202 { heure

4.1 En ce qui concerne le poste 2.8, soit la rémunération versée aux ouvriers & taux horaire, déclarez le nombre d’heures travailées:

N.B.: Les heures déclarées doivent &tre des heures travaillées, ¢.-a-d. qu'une heure supplémentaire payée a temps et demi équivaut a une heure.

4.2 En ce qui concerne le poste 2.9, traitements directs versés, indiquez le nombre annuel moyen d'employés:

203 employés

4.3 En ce qui concerne e poste 2.19, fraitements bruts versés, déclarez le nombre annuel moyen d’employés:

204 employés
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Figure 2 faprés Pessai): Enquéte sur I’industrie de 1a construction de 1989 (Entreprengurs généraux et promoteurs}), Statistique Canada

SECTION 2. ETAT DES REVENUS 2o Dollars
Au lieu de remplir cette section, vous pouvez joindre I'état financier de votre entreprise au reste du questionnaire {Ometire les cents)
rempli. ST vous avez inclus I'état financier de votre entreprise, passez directement & la Section 3.
RECETTES
202
2.1 Receltes au fitre des contrats de construction . . . .. ... ... L

2.2 Autres recettes d'exploitation, notamment au titre de |a vente de matériaux et de terrains, de |a gestion de projets &t de
travaux de construction, de la location d'équipement ou dimmeubles et de la prestation de services de déneigement st
d'experts-conseils en génie, etc. Veuilaz préciser:

Description
203 207
204 208
205 209
2086 210
2.3 Total des receties brutas d’exploitation (total des sommes indiquées aux postes 202 et 2074210) ..... ... 211

2.4 Veuillez indiquer la méthade 1 I:l comptablilisation du revenu a l'achévement des travaux

comptable utilisée: 212

2 D comptabilisation proportionnelle du revenu
FRAIS DIRECTS

2.5 Travaux en cours au début de I'exercice comptable (additionnez, si nécessaire, pour calculer fes frais directs). On
appelle travaux en cours les fravaux de construction gui ne sont pas terminés et ceux qui sont terminés mais qui 213
nont pas encore S1E1aCIUMES . . . . . . .. .. .. e

A défaul de la ventilation exacte des frais directs, veuillez estimer les pourcentages p ntage
du total des frais directs (au poste 234, ie tolal doit btre de 100). ourcentag ou
. . . . 214 224
2.6 Travaux en sous-iraitance [y compris Ia location d’équipement avec operaleur) ... . | L . 3 .....
215 225
2.7 Location d'équipement sansopérateur . . ... ... ... e
216 226

28 Matériaux et fournitures utilisés {corrigés oe fa varationdu stock} . .. .. ... . 4 ...
2.9 Rémunération brule versée a tous les ouvriers selon un taux horaire (avant les 217 227
retenues de Iimpét sur le revenu, das régimes de retraite, de l'assurance, etc.) ... | L 1 .....

2.10 Traitemenis directs bruts imputés aux contrats et versés aux employés permanents,
notamment aux contremaitres, aux surveillants, etc. (avant fes relenues de Fimpot sur 218 228
le reveny, des régimes de retraite, de l'assurance, etc.) . .. .. ...l e L e

2.11 Contribution de 'employeur aux avantages sociaux versés aux employés, notamment
les versements au titre ces régimes de retraite et des assurances. (Déclarez ces frais | 218 229
seulement si las avantages sociaux versés aux employes ne sont pas déja inclus dans
la rémunération et les traitements diracts indiqués ci-dessus.} . .. ... ... 4 L ...

2
2.12 Coltdesterrainsinclusdansiesventes . .. ....... ... ... .. i 200 1o 230
X . . " . . 221 231
2.13 Dépenses au titre de la réparation et de I'entrefien des machines et de léquipement | | | ...
222 232

2.14 Frais d'amortissement imputables aux contrats . . . .. ... R IR e VR

2.15 Autres frais directs (tous fes aulres frals directs qui ne sont pas déja .'nduqués cl-dessus,
par exemple les frais préalabies A fa construction, les colis sur le chantier, les honoraires, 223 233
les frais de publicité, de carburant, elc.) . . ... ... ...

100 234
216 Total des frais directs (fofal des chiffres indiqués aux postes 224 a233) .. ... L | .....

2.17 Travaux en cours, 2 la fin de Fexercice comptable (déduire si nécessaire pour calcular les frais direcls), 235
La définition de travaux en cours figure dfa question 2.5 . . . ... L i

236

2.18 Total des irais directs imputables aux contrats {poste 213 plus poste 234 moins poste 288} . ... ... ..

SECTION 4. MAIN-D’OEUVRE 4.2 Veuillez indiquer le nombre annuel moyen d’employés auxquels sont
versés des traitements directs et dont ies traitements ont éte déclarés

4.1 Veuillez déclarer le nombre d’heures travalliges par l[a main-d’oeuvre rémunérée aux poste 228):

au taux horaire (et dont les salaires ont été déclarés au posta 227} A Pexciusion des propriétaires et
N.B.: Les heures déclarées doivent correspondre aux heures travaillées, ¢.-a-d. Poa I | employés  des a;?f%c"és des 9',‘;; SP' ises non
qu'une heure supplémentaire payse a temps et demi équivaut & une heure. constiltises en Societos.
Les heures travaillées sont indiquées dans les dossiers des listes de paye | 4 3 Veuilez indiguer le nombre annuel moyen d'employes généraux et adminis-

ou dans tes rapports de la Commission des accidents du travail tratifs auxquels sont verses des traitements bruts (et dont les traitements ont
6té déclarés auw poste 237):
401 heures A Pexclusion des propriétaires et
404 | J employés  des associés des anfreprises non
consiifudes en socislgs.

A défaut des heures travalllées,
veuillez indiquer e taux horaire moyen (heures de travail réguliéres): 4.4 Nombre d'ingénieurs inclus dans le chiffre inscrit aux poste 404:

402 |$ J / par heure | 405 | J ingénieurs
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L’objet de PENF est de recueillir des renseignements
sur la formation et le perfectionnement du personnel dans
le secteur privé. On demande aux répondants de fournir
des données sur le genre de formation et sur son volume,
sur le nombre de stagiaires et sur les groupes professionnels
auxquels ils appartiennent, sur les caractéristiques des
entreprises qui assurent une formation a leurs employés
et sur le montant consacré a cette activité. Dans les grandes
entreprises, les répondants sont les personnes qui travaillent
dans le service de planification et de formation des res-
sources humaines de leur société, alors que dans les entre-
prises plus petites ¢’est en général le propriétaire ou le chef
de la direction.

T&t dans le processus d’élaboration du questionnaire,
des réunions de groupes de discussion ont eu lieu et des
interviews en profondeur ont été réalisées avec des repré-
sentants de grandes, de moyennes et de petites sociétés, Ces
méthodes ont été employées parce que Statistique Canada
jugeait important de consulter des représentants des
milieux d’affaires pour s’assurer que dans I’élaboration
du questionnaire de I’ENF on tenait compte de leurs inté-
réts et de leurs préoccupations en matiere de formation.

Les groupes de discussion et les interviews ont permis
d’évaluer la précision et la pertinence de la terminologie
et des concepts associés 4 la formation des employés
dans un établissement commercial. L’étude a porté sur le
sens que donnaient les répondants 4 des termes tels que
“formation réguliere’’ (structuré) et ‘‘formation non
structurée”’ et sur leur aptitude a utiliser ces termes pour
grouper en catégories leurs activités de formation,

Les constatations faites 4 cette étape initiale de ’essai
ont montré 'importance de consulter les répondants avant
de fixer définitivement la terminologie et les concepts
utilisés dans les questionnaires. Les constatations de
I’étude ont fourni a I’équipe de projet de I’enquéte des
idées et des renseignements importants sur la facon de
formuler les questions de 1’enquéte et de grouper en caté-
gories les options de réponses.

Par exemple, une constatation importante découlant
des réunions des groupes de discussion et des interviews
en profondeur était que, dans de nombreuses sociétés, on
n’utilisait pas les termes *‘réguliére” ou ‘“non structurée”
pour décrire les activités de formation et que ces sociétés
n¢ voyaient ni I’avantage ni la nécessité de faire cette
distinction. Beaucoup de répondants ne voyaient pas non
plus, entre les termes ‘‘réguliére’” et *‘non structurée’, de
nette distinction qui faciliterait le groupement des activités
de formation en catégories.

L’étude a aidé les concepteurs de I'enquéte & comprendre
comment les répondants interprétaient les termes et les
concepts. Les participants ont fait des suggestions sur la
terminologie qui leur semblait appropriée. Par exemple,
méme s’ils éprouvaient des difficultés i propos des termes
“réguligre’’ et ““non structurée’’, les participants ont pu
proposer des caractéristiques pour définir ces termes. Ils
ont dit de la formation réguliere qu’elle était un programme
d’études ou un plan de cours structuré avec un début, un
milieu et une fin, avec des objectifs connus ou des buts bien
définis; qu’elle comportait une composante d’évaluation;
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et qu’elle avait un coiit. D’autre part, la plupart des partici-
pants considéraient la *‘formation non structurée’’ comme
une formation en cours d’emploi sans structure, souvent
comme une forme d’apprentissage par ’observation.
L’*‘absence d’évaluation’’ était une autre caractéristique
souvent proposée pour définir la formation non structurée.

Une autre constatation intéressante est que beaucoup
de participants faisaient une distinction entre ‘‘formation’
et “‘activités de perfectionnement ou éducatives’’. On ne
considérait pas que le terme ““formation’ englobait toutes
les activités des employeurs pour aider au perfectionnement
de leur personnel. Certains participants considéraient la
“formation’’ comme propre au poste et liée a la produc-
tivité du travail et Je “*perfectionnement’ comme relatif
al’accroissement de la base de connaissances de la personne
(Kennedy et de Groh 1992).

Apreés Pélaboration de I’ébauche du questionnaire de
I’ENF, on en a fait 'essai au moyen de groupes de discus-
sion et d’interviews simultanées ou les répondants sont
invités a livrer spontanément leur état d’esprit. Les repré-
sentants de diverses entreprises et d'un ensemble de petites,
moyennes et grandes sociétés ont participé 4 I’étude. Les
questions suivantes ont été étudiées:

¢ La personne qui, dans une entreprise, était la plus
compétente pour répondre a ’enquéte.

* La meilleure fagon d’atteindre les répondants.

¢ L¢ processus suivi par les répondants pour fournir les
renseignements demandés.

e La fagon dont les répondants comprenaient les questions
et les instructions.

¢ La réaction des répondants au vocabulaire et ainsi
qu’aux groupements et classifications des professions
dans ’enquéte.

* Si les renseignements recherchés dans le cadre de I'enquéte
étaicnt faciles 4 obtenir.

= Les genres de dossiers dont étaient tirés les rensei-
gnements.

¢ La compatibilité des questions et des catégories de
réponses avec les pratiques des répondants en matiére
de tenue des dossiers.

e Si les périodes de référence mentionnées dans I’enquéte
correspondaient aux pratiques des répondants en matiére
de tenue des dossiers.

e L e fardeau de déclaration du point de vue du temps et
de I’effort.

A Ottawa, Toronto, Montréal et Vancouver, on a réuni
en tout 7 groupes de discussion et on a réalise 26 interviews.
Dans le rapport final (D.R. Harley Consultants Limited
1993), I’'entrepreneur a signalé de nombreuses constatations
et fait plusieurs recommandations susceptibles d’améliorer
le questionnaire.

Comme dans d’autres études sur les enquétes-entreprises,
une constatation importante était que beaucoup de parti-
cipants mettaient en doute I’'objet de enquéte. Ils voulaient
savoir pourquoi les renseignements étaient recueillis et &
quoi allaient servir les résultats de enquéte. Un théme
important qui est ressorti de toutes les rencontres de
groupes de discussion et des interviews était que les répon-
dants voulaient savoir en quoi I’enquéte leur serait utile.
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Certains répondants ont proposé que les données soient
groupées a I’échelle nationale et provinciale et par secteur
afin qu’ils puissent se comparer 4 d’autres sociétés dans
leur domaine et dans leur région du pays. Comme un
répondant I’a déclaré: ¢ Je voudrais que les données soient
propres a notre branche d’activité, avec le volume et le
genre de formation donnée ... Nous pourrions nous
comparer aux autres entreprises de notre secteur guant au
nombre d’employés qui re¢oivent une formation et au
pourcentage de la masse salariale consacrée 4 la formation
du personnel.”’

De nombreux répondants des petites et moyennes
entreprises trouvaient le questionnaire trop général et le
niveau de détail trop compliqué pour leur permetire de
répondre. Selon eux, le questionnaire était congu pour
des organisations plus grandes. Par exemple, les répon-
dants de nombreuses petites entreprises estimaient que les
catégories du questionnaire ne convenaient pas a leur
entreprise. I1s pensaient qu'une bonne partie de la forma-
tion qu'ils offraient 4 leur personnel appartenait a la
catégorie ‘‘non structurée’’ et que le questionnaire ne
recueillait pas de renseignements sur cet aspect de la for-
mation. Mais d’autres répondants de petites et moyennes
entreprises ont déclaré que le questionnaire était trés
complet.

Les grandes entreprises ont aussi éprouvé de la difficulté
avec le niveau de détail requis pour I’enquéte. Le principal
probléme était qu’elles classent leurs dossiers selon le type
de formation plutdt que selon la catégorie professionnelle
du personnel formé.

Dans I’ensemble, on a observé des pratiques diverses
en matiére de tenue des dossiers. Certaines entreprises
tiennent d’excellents dossiers sur la formation, d’autres
non. Les participants qui ne tenaient pas de bons dossiers
ou dont les dossiers ne contenaient pas les renseignements
voulus trouvaient qu’il était difficile de répondre au ques-
tionnaire. D’autres, qui avaient des dossiers tres detaillés,
pouvaient manipuler les données dont ils disposaient de
maniére & les adapter au questionnaire. La seule exception
était les questions sur les dépenses de formation, pour
lesquelles les entreprises avaient de la difficulté 4 donner
des renseignements détaillés. Selon les répondants de ces
entreprises, les chiffres globaux étaient plus faciles a
obtenir. Beaucoup d’entreprises onti précisé que leurs
dossiers de formation n’étaient pas centralisés, de sorte
que pour elles le questionnaire était plus long et plus
difficile a remplir. Les répondants de ces entreprises ont
dit qu’ils rempliraient ce qu’ils pourraient puis coordon-
neraient le travail nécessaire pour remplir le reste du
questionnaire en envoyvant ce dernier dans plusicurs
services de ’entreprise.

Méme si au début de nombreux participants ¢étaient
découragés par la longueur et la complexité apparentes
du questionnaire, ils I'ont trouvé plus facile a remplir
qu’ils ne ’avaient prévu. De nombreux participants ont

trouvé que le questionnaire était tellement complet gqu’il

les avait fait se rappeler beaucoup d’activités de formation
sur lesquelles ils n’auraient pas normalement donné de
renseignements.

La plupart des participants pensaient que le question-
naire devrait &tre plus court. Mais ils ont aussi proposé
d’ajouter quelques autres questions a réponse libre sur la
formation prévue. Pour ce qui est du fardeau de déclara-
tion, les répondants (particuliérement dans les entreprises
de moyenne et de grande taille) estimaient qu’il allait
falloir des heures pour réunir I'information nécessaire
pour répondre aux questions sur les dépenses de formation,
sur les heures de formation et sur le nombre d’employés
formés par catégorie professionnelle. ’

On a constaté des différences dans le temps dont les
répondants avaient besoin pour remplir le questionnaire.
Les petites entreprises prenaient entre dix minutes et une
heure. Dans les grandes entreprises, on estimait qu’il fallait
environ deux heures (D.R. Harley Consultants Limited}).

6. CONCLUSIONS

Dans cet article, on a présenté un apergu de la concep-
tion des questionnaires d’enquétes-entreprises. Comme
on I’a fait observer, de nombreuses considérations entrent
en ligne de compte dans la conception de ces question-
naires. Ces considérations sont les objectifs et les besoins
en données de I’enquéte et la consultation des utilisateurs
des données et des répondants sur les caractéristiques et
les préoccupations des répondants. Les autres considé-
rations sont le fardeau de déclaration, la méthode de
collecte des dennées, la disponibilité des données, 'uti-
lisation de dossiers et la nécessité de faire ’essai des
guestionnaires.

Les problémes de conception dont il faut tenir compte
sont les instructions, la précision et la lisibilité des ques-
tions, I’enchainement logique des questions, la compatibi-
lité des catégories de réponses et des périodes de référence
avec les pratiques des répondants en mati¢re de tenue de
dossiers et les exigences du traitement des données. Le
questionnaire doit &tre convivial pour les répondants
comme pour les intervieweurs.

Dans les enquétes-entreprises, il importe, pour assurer
la collecte de données exactes et utiles, de comprendre le
processus de réponse que suivent les enquétés lorsqu’ils
répondent 4 un questionnaire. Les groupes de discussion
et les méthodes de recherche cognitives sont des moyens
trés efficaces pour étudier ce processus de réponse et pour
faire Pessai des questionnaires. Ils donnent le moyen de
consulter directement les répondants et, par conséquent,
d’intégrer leurs idées, leurs préoccupations et leurs sugges-
tions dans le processus de conception des questionnaires.

Si nous nous tournons vers ’avenir, nous pouvons voir
que la recherche et ’expérience devraient perimettre
d’améliorer les méthodes et les approches actuellement
employées pour élaborer et metire A ’essai les question-
naires d’enquétes-entreprises. Un des domaines dans
lesquels il faut pousser la recherche ¢t le développement
est le rapport entre le questionnaire, le répondant et la
source d’information externe et Pinfluence de ce rapport
sur le processus de réponse et sur Pexactitude des données
déclarées.
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Corrections du biais pour des estimations d’enquéte tirées de données

comprenant des valeurs imputées par quotient par suite d’une
non-réponse selon un mécanisme confondu

E. RANCOURT, H. LEE et C.-E. SARNDAL!

RESUME

La plupart des enquétes souffrent du probléme de données manguantes attribuable  la non-réponse. Pour traiter
ce probléme, on a souvent recours a 'imputation afin de créer un “‘ensemble de données complet”’, ¢’est-a-dire,
un ensemble de données composé d’observations réelles (pour les répondants) et d’imputations (pour les non-
répondants). Habituellement, on effectue I'imputation en supposant un mécanisme de réponse non-confondu, Quand
cette hypotheése se révéle fausse, un biais est introduit dans I’estimateur ordinaire de la moyenne de population calculé
a partir de I’ensemble de données complet. Dans le présent article, nous étudions 1'idée d’employer des facteurs
de correction simples pour régler le probléme du biais dans le cas o1 ’on a recours a 'imputation par quotient.
Nous évaluons ’efficacité des facteurs de correction a I'aide d’une simulation de Monte Carlo dans laquelle nous
utilisons des ensembles de données produits artificiellement qui représentent divers taux de non-réponse et mécanismes
de non-réponse et diverses superpopulations et corrélations entre la variable étudiée et la variable auxiliaire. Nous
constatons que ces facteurs de correction sont efficaces, particuliérement lorsque la population suit le modele sous-
Jacent 'imputation par quotient. Nous traitons aussi d’une option pour estimer la variance des estimations ponctuelles
corrigées.

MOTS CLES: Biais conditionnel; simulation Monte Carlo; estimateur de rétablissement: estimation de la variance.

1. INTRODUCTION

Aprés avoir supposé un maodele logistique pour la

Dans les enquétes, I’existence de la non-réponse est
plutét la regle que I’exception. On impute souvent les
données manquantes attribuables a la non-réponse afin
d’obtenir un ensemble de données complet et on utilise
I'estimateur ordinaire & partir de cet ensemble de données
en supposant que le mécanisme de réponse sous-jacent ¢st
non-confondu. Toutefois, une estimation ponctuelle
obtenue de cette fagon est biaisée lorsque le mécanisme de
réponse est confondu. Dans ce cas, le biais pourrait étre
trés important, comme on le fait remarquer dans Lee,
Rancourt et Sdrndat (1994). Selon Rubin (1987, p. 39), un
mécanisme de réponse est non-confondu §’il ne dépend pas
de la variable étudiée; autrement, il s’agit d’un mécanisme
confondu. (Une définition formelle adaptée aux besoins
du présent article sera présentée a la section 2.)

Dans un cadre bavesien, le mécanisme de réponse non-
confondu est appelé “‘ignorable’’. Pour un biais causé par
un mécanisme de réponse non-ignorable, Rubin (1977, 1987)
et Little et Rubin (1987) ont étudié une méthode qui permet
de corriger la moyenne des répondants i I’aide de variables
auxiliaires. Dans cette méthode, on suppose une régression
linéaire entre ia variable étudiée y et un vecteur de variables
auxiliaires x. On suppose aussi que le vecteur des coeffi-
cients de régression pour les non-répondants suit une dis-
tribution normale & priori avec une movenne égale au
vecteur des coefficients de régression pour les répondants.

probabilité de réponse, Greenless, Reece et Zieschang
(1982) ont proposé une méthode pour traiter la non-
réponse non-ignorable 4 1"aide de ’estimation par la
méthode du maximum de vraisemblance. De plus, on
suppose qu’il existe un modéle de régression linéaire pour
la relation entre y et x, un vecteur de variables auxiliaires.
Le modele logistique de la probabilité de réponse inclut
yet z, un vecteur de variables auxiliaires différentes. En
supposant aussi que le terme d’erreur de la régression suit
une distribution normale, les auteurs précités obtiennent
des estimations du maximum de vraisemblance des para-
meétres inconnus du modéle de régression et du modéle
logistique. Finalement, pour un non-répondant, on calcule
une valeur imputée comme la moyenne de la distribution
conditionnelle de y étant donné les valeurs de x et z pour
les non-répondants, et les paramétres estimés. I1 se peut
qu’une telle méthode donne de bons résultats quand toutes
les hypothéses du modele sont respectées mais il est pro-
bable qu’elle soit trés sensible aux spécifications des deux
modéles. On ne peut habituellement pas faire de test pour
vérifier 1’adéquation du modele de la probabilité de
réponse. Toutefois, si des données peuvent étre obtenues
d’une source externe, il peut alors &tre possible de faire un
test portant sur le modéle de la probabilité de réponse,
comme Greenless et coll. ’ont fait 4 I’aide de données
provenant de la Current Population Survey. L'application
de cette méthode exige des calculs intensifs.

! E. Rancourt et H. Lee, Division des méthodes d’enquétes-entreprises, Statistique Canada, Ottawa (Ontario) Canada, K1A 0Té; C.-E. Sirndal,
Département de mathématiques et de statistique, Université de Montréal, C.P. 6128, succursale A, Montréal (Québec), Canada, H3C 3J7.
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Pans le cas des données de type nominal, on a aussi
proposé quelques méthodes pour traiter le probléme de la
non-réponse non-ignorable. Par exemple, Baker et Laird
{1988) essaient de modéliser le mécanisine de réponse 4
1’aide de modéles log-linéaires. On traite aussi de la moglé-
lisation causale dans Fay (1986, 1989),

A Statistique Canada, on utilise souvent I"imputation
par quotient, particuliérement dans les enquétes a passages
répétés. Par exemple, dans ’Enquéte mensuelle sur les
industries manufacturiéres, on impute des valeurs pour les
livraisons de la période courante & I’aide de la méthode
d’imputation par quotient en utilisant les livraisons du
mois précédent comme variable auxiliaire. Cette méthode
simple est irés intéressante pour les spécialistes parce
qu’elle refléte la variation d’un mois a ’autre.

Dans le présent article, nous étudions la possibilité
d’améliorer a I’aide de facteurs de correction simples I’esti-
mateur appliqué 4 des données comprenant des valeurs
imputées par quotient. Par conséquent, nous supposons
que ’imputation a déja été effectuée et nous essayons de
corriger I’estimateur. Nous nous concentrons sur I’estima-
tion de la moyenne. L’utilisation de facteurs de correction
simples serait trés intéressante pour I'utilisateur pourvu
qu’elle donne d’assez bons résultats. Une telle procédure
est aussi facile & appliquer sans avoir recours a un travail
informatique considérable et elle nous évite de modéliser
explicitement le mécanisme de non-réponse. Toutefois,
notre méthode différe de celle de Rubin en ce sens que nous
utilisons des facteurs de correction dépendants de 1’échan-
tillon plutdt qu’une constante choisie a priori.

Dans la section 2, nous définissons plusieurs facteurs
de correction simples qui répondent & nos exigences. Dans
la section 3, nous proposons un estimateur de la variance
qui peut étre utilisé conjointement avec les estimateurs
ponctuels corrigés. Nous avons examiné les propriétés des
estimateurs ponctuels corrigés 4 I’aide d’une simulation
de Monte Carlo dont nous traitons dans les sections 4 et 5,
Dans la section 6, nous présentons des conclusions.

2. FACTEURS DE CORRECTION DU
BIAIS SIMPLES

Désignons par / = {1, ..., &k, ..., N} ’ensemble
des indices d’une population finie et représentons la
moyenne de population de ia variable étudiée y par v, =
(1/N) ¥ yy.. Nous supposons que y, > 0 pour tout
k € U/. Nous tirons de U, sans remise, un échantillon aléa-
toire simple s de taille # (EASSR). L’estimateur non biaisé
qui serait utilisé avec un taux de réponse de 100% est la
moyenne de I’échantillon

5o = (/m) Y e (2.1)

Soit r et 0 les ensembiles des unités répondantes et non
répondantes, respectivemnent, de sorte que s = r U o,
Nous désignons le plan d’échantillonnage EASSR par p( )
et te mécanisme de réponse, étant donné s, par g(- | 5).

Autrement dit, p(s) est la probabilité que ' EASSR s soit
tiréet g (r | 5) est la probabilité que ’ensemble des répon-
dants r soit réalisé étant donné ’échantillon s. Désignons
aussi par m et par / la taille de r et de o, respectivement.
Pour simplifier, nous supposons que la probabilité que
n = (estnégligeable, Nous supposons que ’imputation
est effectuée 4 P’aide d’une variable auxiliaire, x, dont la
valeur, x; est connue et positive pour tout k¥ € 5. Si k € o,
la valeur manquante y, est imputée par . L’ensemble de
données complet est désigné par {y.,.:k € 5], ou
Y- =ykS].kE rety.k =ﬁk51k€ 0.

Dans le présent article, nous étudions 1'imputation par
quotient. Cette méthode d’imputation courante est basée
sur un modele simple. C’est-a-dire que, si la valeur y,
manque, on I'impute par B,x,, ot B, = (L) /(I,x).
Le modéle désigné par £ précise que, pour X € s,

Vi =Bx+ €, Ee(€lxy) =0, Vi(€e|xy) = axy,

EE(EkEI | x;,,x,u) = 0, k=1 (22)

Selon ce modele, B,x, est le meilleur prédicteur linéaire
non biaisé de la valeur manquante y,, d’aprés les données
fournies par les répondants [ (y¥;,x;) : kK € r}. L’ensemble
de données complet est alors composé des valeurs

, si ker
yo= 1 2o ¥ 2.3)
B.x,, si ke€o.

La procédure habituelle consiste a prendre la formule
de P’estimateur utilisée dans le cas d’un taux de réponse
de 100% & ’ensemble de données complet. Cela donne

1 Fro o _ -
g = = e = — X = Praimps 2.4
j“s ngyk -7?,- (1 yap ( )

ol X5 = (1/n)Loxy, J,= (1/m) ¥,y et X, = (1/m}
¥ x;. Remarquez que raimp signifie imputé par quotient.

Nous devons maintenant chercher a savoir si I’imputa-
tion peut rétablir I’estimateur utilisé dans le cas d’un taux
de réponse de 100%, 7., en ce sens que I'espérance de
Pestimateur d’imputation y., est égale & j,, étant donné s.
A moins que cela ne puisse se réaliser, I'imputation par
quotient aura introduit un biais. Pour examiner cette
question, nous devons étudier le mécanisme de réponse.
Aux fins du présent article, nous disons qu’un mécanisme
de réponse g( - | 5) est non-confondu s’il est de la forme
g(r|s) = q(r|x)oux, = [x;,:k€s] et les probabilités
de réponse satisfont P(ker | s} > 0 pour tout k €s.
C’est-a-dire qu’il peut dépendre de s et des valeurs x qui
lui sont associées. S’il dépend aussi des valeurs y, de sorte
queg(r| sy = q(r| x,,»,), alors on dit qu’il s’agit d’un
mécanisme de réponse confondu. Dans ces definitions, le
mécanisme de réponse dépend de I’échantillon obtenu s. On
trouve des définitions légérement différentes de ““méca-
nisme de réponse confondu’’ et de ‘‘mécanisme de réponse
non-confondu®’ dans Rubin (1987, p. 39); dans ce dernier
cas, les mécanismes de réponse sont non-conditionnels,
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Voici un exemple de mécanisme de réponse non-confondu

4(f|5)=H(l—9k)H Oy,

ker kes—r

o1 By =1 - P(ker|s) =1— e Y%, pour une
constante positive -y, est la probabilité de non-réponse de
P'unité k. Par contre, 5i0, = 1 — e~k alors g(r | 5)
est un mécanisme confondu.

Lemécanisme de réponse uniforme défini parg(r | 5) =
(1 — ©)™6" " est un mécanisme non-confondu parti-
culierement simple. Ici, les unités répondent selon des
expériences de Bernoulli {1 — ©) indépendantes et iden-
tiques, oh © est la probabilité de non-réponse commune
a toutes les unités,

Le fait de considérer qu’un estimateur d’imputation
jude Py, Yy compris ym, défini en (2.4), est bon dépend
¢n partie des hypothéses faites par I’analyste & propos du
mécanisme de réponse ¢t en partie de la relation entre y
et x. Plus loin dans cette section nous traitons de plusieurs
hypothéses possibles. Pour tout s donné, ’objectif est que,
suivant des hypothéses réalistes précises, ’espérance de la
différence ﬁu — ¥, soit proche de zéro. Autrement dit,
suivant les hypothéses données, le biais conditionnel
(Biais-C) de j,;, Biais-C {ﬁq) = E(¥y — s | s) devrait
étre faible. Nous appelons y,, un estimateur de rétablis-
sement de 3y, si Biais-C (Fy) = 0ou = 0 c’est-a-dire, si
Pespérance conditionnelle de ﬁu est (approximativement)
¢gale a y,. Il s’ensuit que si le Biais-C est (approximative-
ment) égal & zéro pour tout s, alors le biais inconditionnel,
soit sur tous les échantillons possibles est aussi (approxi-
mativement) égal 4 zéro.

Les hypothéses varient selon les analystes. Etudions
certaines hypothéses courantes et posons-nous la question:
Quels estimateurs de rétablissement ces hypothéses
permettent-¢lles d’utiliser?

Hypothése 1: Le mécanisme de réponse est uniforme,

En vertu de ’hypothése 1, Pryim, est un estimateur de
rétablissement. Pour constater que tel est bien le cas,
remarquez que

BiaiS-C(J_’raimp) = Eq(yraimp I 5) —J = 0’

parce que, étant donneé s, Prgim, est I’estimateur par quo-
tient classique de ¥,;. L’hypothése I n’est pas réaliste dans
la plupart des enquétes. On sait que la propension a
répondre varie en fonction de caractéristiques observables
telles que la taille et 1z branche d’activité (pour les établis-
sements commerciaux), la taille de la famille et le genre
de famille (pour les ménages), I’4ge, le sexe et le revenu
(pour les particuliers}. Selon cette hypothése irréaliste,
méme un estimateur élémentaire comme la moyenne des
répondants §, = (1/m) L,y est un estimateur de
rétablissement:

Biais-C(p,) = E (5, | s} — y;, = 0.
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Toutefois, si ’hypothese I est vérifiée, Praim,, est préféré
a y, parce que I’estimateur par quotient est caractérisé par
une variance plus faible si le modéle £ est valide.
L’analyste doit manifestement considérer des hypothéses
plus réalistes qui permettent aux probabilités de réponse
de varier selon les caractéristiques observables. L'hypo-
thése ci-aprés, composée de deux parties, est de ce genre,

Hypothése IT: (II-1): le mécanisme de réponse est arbi-
traire sauf pour le fait qu'il est non-
confondu;

(Ii-2): le modele de I'imputation par quo-
tient (2.2) est vérifié.

Ici, (IT-1) est une exigence moins stricte et plus réaliste
relativement au mécanisme de réponse que I'exigence
d’uniformité de I’hypothése 1. Selon (II-1), le mécanisme
de réponse peut avoir n’importe quetle forme pourvu qu’il
soit non-confondu. Toutefois, les hypothéses I et I1 ne sont
pas directement comparables puisque ’hypothése 11
contient une composante de modéle, (I1I-2), qui mangue
dans ’hypothése 1. Selon ’hypothese II, Pygimyp €st un esti-
mateur de rétablissement parce que

Biais'c(y_raimp) = EE[Eq (y—rairnp) - )_’s | S}
I -
= EqEE _x—xs - Eé(ys)

= E,(B%) — 8% = 0.

Remarquez que ’on peut changer I’ordre des espérances,
E; E, 4 E,E; suivant ’hypothese II, parce que le méca-
nisme de réponse est alors de 1a forme g (r | x,} c’est-a-dire
qu’il ne dépend pas des valeurs y. Par contre, la moyenne
des répondants ¥, n’est pas un estimateur de rétablissement
parce que

Biais-C(ﬁ,) = EE[Eq()_’r) - ys !S} = ﬁtEq(xr | S) - Xs};

qui est généralement non nul selon I’hypothése II. Nous
pouvons, toutefois, transformer ¥, en un estimateur de
rétablissement & I’aide d’un facteur de correction multi-
plicatif. Cela donne

(-G e

qui n’est qu’une autre fagon d’exprimer im, comme on
peut facilement le vérifier. Dans un exemple qui utilise
Papproche bayesienne, Little et Rubin (1987, p. 233)
obtiennent un estimateur identique a I’estimateur (2.5).

Etudions maintenant les mécanismes de réponse con-
fondu. Ces derniers causent des problémes plus difficiles
quand on veut trouver un estimateur de rétablissement.
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Hypothése ITT; (ITI-1): le mécanisme de réponse est arbi-
traire sauf pour le fait qu’il est
confondu;

(I11-2): le modeéle de Pimputation par
quotient (2.2) est vérifié.

11 est habituellement difficile sinon impossible pour
I’analyste de déterminer laquelle des hypothéses IT ou 111
est la plus appropriée. L’examen des données n’aidera pas
beaucoup si les seules données disponibles se rapportent
au moment présent, ce qui est généralement le cas dans une
enquéte unique, Il est alors impossible de vérifier I'hypo-
these faite (qu'il s’agisse de 'hypothése 11 ou de 1’hypo-
thése IIT). Par contre, si I’analyste posséde de ’expérience
relativernent & une enquéte répétée réguliérement, cette
personne peut alors avoir des raisons légitimes de croire,
par exemple, que la non-réponse est une fonction de la
variable.étudiée.

Dans certaines situations, on peut faire ’hypothése
qu’il existe un mécanisme confondu pour les raisons
suivantes. Supposons que, dans une enquéte sur les finances
personnelles, la variable A ’étude y est I’*‘épargne’’ et que
la variable auxiliaire x est le “‘revenu’’, les valeurs x; étant
connues pour les individus & € s. 1 est vraisemblable qu’il
existe une corrélation entre la probabilité de non-réponse
du répondant & et le montant de I’épargne y, qu’on lui
demande de divulguer ainsi que le montant du revenu x;
que ’on connait d’autres sources. Mais puisque ’épargne,
et non le revenu, est la variable que le répondant doit
divulguer directement dans le cadre de Penquéte, il peut
étre plus réaliste de supposer que la probabilité de non-
réponse est une fonction de y, que de supposer qu’elle est
une fonction de x;. Par conséguent, il pourrait &tre plus
réaliste de supposer qu’il existe un mécanisme confondu
plutdt qu’un mécanisme non-confondu.

Selon ’hypothese I11, ni 7, ni J4mp Ne sont des estima-
teurs de rétablissement. On peut exprimer le Biais-C de
Jraimp Par la formule

Eek

r

r

BiaiS'C(J_}raimp) = XSEEEQ

ol €, est défini par le modele (2.2}, Ce Biais-c est géné-
ralement non nul et peut &tre trés élevé quand le taux de
non-réponse est élevé et la corrélation pas trés forte.
Toutefois, il est difficile d’évaluer te Biais-C, puisqu’on
ne précise pas la forme exacte du mécanisme de réponse.
Remarquez qu’en vertu de I’hypotheése III, il n’est pas
permis de changer I’ordre des espérances E; et £, puisque
g(r | s) dépend des valeurs de y. Par exemple, il est
probable que ’on trouve un Biais-C négatif si le total des
résidus pour les répondants ¥ ,€, tend & étre négatif.
Un mécanisme de réponse confondu (comme dans
I’hypothése 111} introduit un biais dans I’estimateur de la
pente B, = (¥,¥:)/{E,x;). Par conséquent, B,x; est
une imputation biaisée pour une valeur manquante ;.
Afin d’améliorer la situation, supposons qu’une valeur

mangquante y; est imputée par CB,x; plutdt que par B.x,
ou € est une quantité & préciser. Alors, les données aprés
imputation sont définies par

Yies si ker

¥y = . ] (2.6)
CB.x,, si k€o

et, désignant la moyenne d’échantillon de ces données par

Fe.s = (1/n) X5y %, nous obtenons I'estimateur

Fous = y‘,[l + (1 - %’) (C% - 1)] 2.7)

Une correction simple comme celle utilisée dans (2.6) a été
mentionnée dans Rubin (1986; 1987, p. 203) dans le con-
texte de Pimputation multiple. Rubin voit C comme une
constante choisie par 'utilisateur selon les connaissances
que cette personne posséde déja. S’il s’avere que le choix
de la constante est juste, le biais de (2.7) peut &tre faible.

Ici, nous examinerons des choix de C qui sont adap-
tatifs, c’est-a-dire qui reflétent I’échantillon obtenu s et
’ensemble de répondants réalisé #. Idéalement, C devrait
&tre tel que Pimputation rétablira exactement 1’estimateur
Fo = (1/n} Y.y, qui serait utilis¢ avec un taux de
réponse de 100%, Cette valeur de C est déterminée par
I’équation

1 1 1 "
= - E}’k == Ey‘-:k = V(E}’k + E CBrxk)-
n n n
5 L) r a
Un calcul simple montre que la valeur optimale de C est

Copl =

|

ou B, = Y, ¥/ LoX; est estimation de la pente si le
modele (2.2) pouvait &tre ajusté aux non-répondants. Les
valeurs imputées seraient alors §, = B,x; pour k € o.

Manifestement, C,y, et B, ne peuvent étre calculés puis-
qu’ils dépendent de valeurs manquantes de y;. Pour un
mécanisme non-confondu {(comme dans ’hypothése II),
nous pouvons nous attendre que C; = 1 étant donné s
parce que

EE(Cop | 9) —EEE(E ]s) ~ 1.

r

Mais pour un mécanisme confondu (comme dans 1'hypo-
thése IE1), Cyp peut &tre trés loin de Punité. Supposons
que Cy > 1. Remarquez que Cy,, > 1siet seulement si
T,er < 0, avec ey = ¥ — Boxy, o0t By = (Towi)/
(X,x;) est Pestimation inconnue de la pente pour un taux
de réponse de 100%. C’est-a-dire que C,,, > 1 implique
que les résidus e, pour les répondants sont négatifs en
moyenne. Uneillustration de cette situation est présentée
dans la figure 1,oun = 10,{ = n — m = Sectlesrésidus
;. des cing répondants sont tous négatifs.
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Figure 1. Exemple de représentation graphique des données
(¥» X ) pour un mécanisme de réponse confondu.

Si I'on suppose que Cop, > 1, une méthode que peut
appliquer Panalyste travaillant selon I’hypothése III
consiste A choisir une vateur C calculable qui satisfera
probablement 4 la condition C > 1, puis 4 utiliser cette
valeur C pour construire I’estimateur (2.7). Des facteurs
C qu’on peut parfois utiliser de cette fagon sont;

°><|

=

i~
@

-

(2.8)

1 Cq4 =

h{l | QE'

Ils sont basés sur le raisonnement que si le mécanisme de
réponse est confondu tel que la probabilité de non-réponse
est une fonction de y (par exemple, 6, = 1 — e "%
avecy > 0), alors tant C,,; > 1 que %, > X, sont vrai-
semblables, comme le montre la figure 1. Inversement, si
la non-réponse est une fonction décroissante de y, alors
tant C,,, < 1 que %, < % sont vraisemblables.

Une caractéristique importante de ces facteurs de
correction est qu’ils peuvent étre calculés au cours de la
phase d’imputation mais qu’ils n’ont pas 4 I’8tre nécessai-
rement. Par exemple, si I’on effectuait I’imputation par
quotient habituelle B,x, au cours de la phase d’impu-
tation, il serait alors possible de calculer un facteur de
correction approprié pendant la phase d’estimation sans
changer les valeurs préalablement imputées.

Remarquez que ¢, suppose une correction un peu moins
importante que ¢;:si¢c; > l nous avons 1 < ¢; < ¢.
Les choix C = c;et C = ¢4 sont calculés sur les rangs des
valeurs x, plutét que sur les valeurs x proprement dites,
afin d’amortir I'effet des valeurs x extrémes. Plus préci-
sément, soit w, le rang de x;. dans I’ensemble de données
[x;: &k € s}. Les moyennes w en ¢3 et en ¢, sont w,; =
(1/n) Eowe, W, = (1/m) L, wpetw, = (1/0) Low,. Les
quatre estimateurs obtenus en posant C = ¢; dans (2.7)

o>
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selon (2.8) seront désignés par Fepess i=1,...,4. En
particulier, nous avons

i (=) -] e

et

22
Fezes = ﬁ,[l + (1 - E") {xxx - 1}] 2.10)

Les facteurs de correction présentés dans (2.8) ne
donnent pas un résultat idéal quand le coefficient de corré-
lation entre x et y est proche de 1. Dans ce cas, nous avons
B, = B, = B, pourvu que le modéle (2.2) soit vérifié.
Par conséquent, le facteur de correction C devrait étre
proche de 1. Toutefois, les facteurs de correction présentés
dans (2.8) pourraient &tre trés différents de 1 et leur utili-
sation introduirait d*un biais. C’est pourquoi il peut étre
préférable d’utiliser dans (2.7) un facteur de correction C
qui tient compte de la corrélation. Des facteurs de correc-
tion de ce genre sont;

ki=1—{(cf — DN(RE - 1)}, (2.11)

ouc; { = 1,...,4désigne les quatre facteurs de correc-
tion présentés dans (2.8) et ny est le coefficient de corré-
lation estimé fondé sur les données des répondants. Dans
notre simulation de Monte Carlo, nous avons aussi inclus
Iestimateur (2.7) correspondant aux quatre choix C = &,
i =1, ...,4. Cesestimateurs seront désignés par .,
i=1, ..., 4

3. ESTIMATION DE LA VARIANCE

Puisque nous nous intéressons aux estimateurs de la
variance basés sur une imputation simple, ia méthode
d’estimation de la variance proposée dans Siarndal (1990,
1992} est intéressante. Si I’on suppose une non-réponse
non-confondu et que le modele £ dans (2.3) est vérifié,
I’estimateur de la variance de ’estimateur ponctuel 9o,
dans (2.4) obtenu par cette méthode est donné par:

.. 1 1
V(Fraimp) = - — -
(yramp) (n N) v — 1

1 1 1 |
+ (— - )Aoaz + (~ - *)A,a’-
n N m n

= Vord + Vdif + I7imps (3.1)

Y = 5.0)?
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ou
1 E x,% X’S E X
Ao = Exk - - + 2 B
n-—1 o E Xie E X
A = X‘S_X‘o
xr
et
) e2/(m — 1)
& = — - , (3.2)
f,-[l - (Cvxr) /m}
ou

€ = Y — Brxk! CVyr =
xf'

La variance de P im, 8 deux composantes, nommeément,
la variance d’échantillonnage et 1a variance attribuable 4
imputation. Le premier terme de (3.1) (désigné par V,4)
est une estimation de la variance d’échantillonnage calculée
a 1'aide de la formule de la variance ordinaire en suppo-
sant que les données imputées sont aussi bonnes que les
observations réelles. Puisque cette hypothése n’est pas
vérifiée, V.4 sous-estime la vraie variance d’échantillon-
nage. Pour corriger cette sous-estimation, on ajoute le
deuxime terme, Vj;, de (3.1). Le dernier terme de (3.1),
Vimp, est une estimation de la variance attribuable 4
Pimputation.

Si nous calculons la moyenne des valeurs y a partir de
’ensemble de données complet {y€;: & € 5] définien (2.6),
nous obtenons ’estimateur (2.7). L’estimateur de la
variance de ce dernier devrait tenir compte du facteur de
correction C. Si nous pouvons supposer que Pespérance
E.E,E, est égale d E E_E; (cela est vrai quand il y a non-
réponse non-confondu), nous pouvons utiliser 1a méthode
proposée par Sarndal (1990, 1992) pour obtenir un esti-
mateur de la variance qui tient compte de C. Toutefois,
nous somines surtout intéressés par les cas ot le mécanisme
de réponse est confondu. Nous proposons donc un esti-
mateur de la variance basé sur I'argument heuristique suivant.

L’estimateur &2 dans (3.2) n’utilise que les donnés des
répondants. Il sera certainement biaisé pour des mécanismes
confondu et il faut apporter une correction si ’on veut utiliser
la formule (3.1) pour I’estimateur corrigé (2.7). Nous pro-
posons de remplacer &2 dans (3.1) par C%32, afin
d’obtenir Pestimateur de la variance ci-aprés pour Pesti-
mateur §,.. dans (2.7):

V(yc-s) = l?Srd + Cz(I?c:lif + l?imp)’ (33)

JE (% — £) %/ (m = 1)

oll V¢, est calculée 2 I’aide des données aprés imputation
avec le facteur de correction du biais €. Si I’on remplace
C? par c,? ou par &7, nous obtenons les estimateurs de la
variance correspondant a ., ou a ;... Ces estimateurs
donnent de trés bons résultats dans un grand nombre des
cas sur lesquels a porté la simulation mentionnée dans la
section 5,

4. ETUDE DE SIMULATION

Nous considérons huit estimateurs corrigés correspon-
dant aux huit facteurs de correction donnés dans (2.8) et
(2.11). Une étude de simulation a été réalisée afin de déter-
miner si les estimateurs corrigés parvenaient bien a rétablir
J, suivant différents mécanismes de réponse, en particulier,
des mécanismes confondu. A des fins de comparaison,
nous avons aussi inclus les estimateurs non corrigés J, et
Fraimp = %5 F./%, donnés en (2.2). Notre objectif principal
était d’examiner les estimateurs corrigés quand la popu-
lation finie suit le modéle d’imputation par quotient £
défini en (2.3). Toutefois, nous désirions aussi voir com-
ment les estimateurs corrigés se comportent dans des rela-
tions autres que la régression linéaire passant par P’origine.

Nous avons aussi étudié les niveaux de confiance réels
associés aux différents estimateurs quand les intervalles de
confiance sont calculés a I'aide des estimateurs de la
variance proposés dans la section 3.

Pour la simulation, nous avons créé 12 populations
finies différentes, chacune de taille N = 100, en définis-
sant de différentes facons les constantes a, b, ¢, et d dans
le modele de régression:

Eiy, =a+ bx, + cxf + €, Ez(€) =0,

Ve(€r) = d’x, (4.)

ou I’on suppose que les €; sont indépendants. Quatre
types de régression différents ont été créés a I’aide de
quatre spécifications différentes de (a, b, ¢). Ces types de
régression sont appelés QUOTIENT (¢ = ¢ = 0,6 > 0
en conformité donc avec le modele d’imputation par
quotient £ dans (2.3)), CONCAVE (¢ = 0,b > 0,¢c < 0),
CONVEXE (a = 0,b > 0,¢ > 0}et NON-QUOTIENT
(g # 0,5 > 0,c = 0). Pour chaque type de régression,
on a déterminé trois valeurs pour le coefficient de corréla-
tion de modele py,, soit 0.7, 0.8 et 0.9, en choisissant une
valeur appropriée pour 4. On a obtenu ainsi 12 spécifica-
tions de (a, b, ¢, d), comme on le voit dans le tableau 1.

Pour chacune des 12 spécifications, nous avons produit
100 valeurs pour la population, (yi,x}, & =1, ..., 100
4 I’aide d’une méthode a deux étapes. Nous avons employé
la distribution T, avec parameétres « et 8 la fonction de
densité de cette distribution est

1

Wxa-l exp(— x/8) pour x> 0. (4.2)
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Tableaun 1
Caractéristiques des populations

POP TYPE a b e d Ry MO;IEE)')"NE
1 QUOTIENT 0 LS 0 612 0.69 70.95
2 QUOTIENT 0 LS 0 450 08 69.92
3 QUOTIENT 0 LS 0 291 080 72.67
4 CONCAVE 0 3 -001 678 o071 17.27
5 CONCAVE 0 3 —001 483 08 114.57
6§ CONCAVE 0 3  -001 280 030  l2il
7 CONVEXE 0 025 001 598 071 35.89
§  CONVEXE 0 025 001 422 081 37.06
9  CONVEXE 0 025 001 235 090 43.92
10 NON-QUOTIENT 20 L5 0 612 071 95.25
Il NON-QUOTIENT 20 L5 0 450 081 94.46
12 NON-QUOTIENT 20 1.5 0 291 0.90 93.32

Tout d’abord, nous avons produit 100 valeurs x;,
k =1, ..., 100selon la distribution I, avec comme para-
metres o = 3, 8 = 16, ce qui impligue que la moyenne
est o = 48 et la variance, w3 = 768. Puis, pour chaque
valeur fixedex,, k = 1, ..., 100, nous avons produit une
valeur y, selon la distribution I' avec comme parametres

(p(¥)}? (@ + bx + cx?)?
T d’x ’ “-3)

_a¥(x)y dx .4

T oa(x)  a+ bx + ox? '

oux = x.et {(a, b, ¢, d) est I'un des 12 vecteurs fixés a
I’avance. Cela implique que E=(y; | x;) = a8 = a +
bx, + oxt et que Ve(ye | X)) = aB® = d*x, comme
Pexige le modéle (4.1). Les mémes valeurs x ont été utilisées
pour les 12 populations. Pour les populations produites
par cette méthode, le tableau 1 montre les valeurs de la
corrélation pour la population, R,,, ainsi que de la
moyenne de y pour la population. Remarquez que les
valeurs de a, b, ¢, et d ont été choisies de fagon 4 obtenir
des types de population réalistes que I’on peut rencontrer
en pratique.

Afin de simuler la non-réponse, nous avons utilisé cing
meécanismes de non-réponse différents, chacun défini par
des expériences de Bernoulli indépendantes {©;), on la
probabilité de non-réponse O, pour "unité & était définie
de la fagon suivante:

(M1) ©; est constante et indépendante pour tous les & € U,
Il s’agit du mécanisme de réponse uniforme, donc
non-confondu,

(M2) ©, est une fonction décroissante de x, définie
comme: O; = exp{ — yxg). Il s’agit d’un mécanisme
non-confondu.

(M3} O, est une fonction croissante de x; définie comme:
6, =1 — exp({—vx.). Il s’agit aussi d’un méca-
nisme non-confondu,

149

{M4) O, est une fonction décroissante de y, définie
comme: O, = exp(—yy,). Il s’agit d’un mécanisime
confondu.

(M5) 9, est une fonction croissante de y, définie comme:
0, = 1 — exp(—yye). It s’agit aussi d’un méca-
nisme confondu.

Remarguez que, puisque nous supposons qu'il existe
une corrélation positive entre x et y, tant (M2) que (M4)
sont des mécanismes qui font que les grosses unités répon-
dent plus souvent que les petites. Les petites unités seront
sous-représentées dans ’ensemble des répondants r. Inver-
sement, (M3) et (M35) sont des mécanismes congus de telle
maniére que les petites unités répondent plus souvent que
les grosses. Les grosses unités seront sous-représentées
dans I’ensemble des répondants r.

Le premier mécanisme correspond a I’hypothése 1
simpliste dont nous avons traité dans la section 2. {M2) et
{M3) correspondent a ’hypothése II, alors que (M4) et
(MS5) sont des exemples assez simples des mécanismes con-
fondu dont nous avons traité en rapport avee ’hypothése
II1. Pour (M2), (M3), (M4) et (M5), la constante v a été
déterminée de fagon A ce que la probabilité de non-réponse
moyenne © = (1/N) %0, soit égale a une des valeurs
suivantes: 10%, 20%, 30% et 40% . Par conséquent, pour
chaque population, il y avait 5 x 4 = 20 combinaisons
différentes de mécanismes de non-réponse et de taux de
non-réponse.

Pour chacune des 12 populations, nous avons tiré
1,000 échantillons de taille # = 30. Ensuite, pour chaque
échantillon obtenn, nous avons produit 50 ensembles des
répondants 4 I’aide d’expériences de Bernoulli indépen-
dantes {©;) selon une des 20 combinaisons de mécanismes
de non-réponse et de taux de non-réponse. Ainsi, 50,000
ensembles des répondants ont été produits pour chacune
des 12 x 20 = 240 combinaisons qui découlent du clas-
sement croisé des 12 populations et des 20 combinaisons
de mécanismes de non-réponse et de taux de non-réponse.

5. RESULTATS

Nous avons €tudié les deux estimateurs non corrigés 7,
(justifié selon I'hypothése I) et Pryim, = %;7,/%, (justifié
selon I’hypothése II} ainsi que les huit estimateurs corrigés
Foset Prig. i = 1, ..., 4 (justifiés selon ’hypothése III).
(Nous disons que ¥, et F,5m, sont non corrigés méme si
(2.5) montre que nous pouvons considérer Jiyim, comme
une version corrigée de I’estimateur élémentaire g,. Il faut
se rappeler que notre but principal est de corriger le biais
de Praimp lotsque le mécanisme est confondu.) On juge du
comportement des 10 estimateurs par la valeur du biais
relatif (““BR”’}, de la racine carrée de ’erreur quadratique
moyenne relative (““RCEQMR ") et du niveau de confiance
réel (““NCR’’). Le BR et la RCEQMR d’un estimateur
ponctuel 7, de 7, sont définis respectivement par:

Equ(ﬁU) - .PU
Yu ’

BR(F) = 100 x
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JE,E,(¥y = Ju)?
Yu

RCEQMR (7) = 100 x

Les espérances E,E, (i) et E,E,(Jy — Fy)* ont été
estimées par simulation de Monte Carlo a I’aide des 50,000
ensembles des répondants obtenus pour chacune des
240 combinaisons. Avec ce nombre de répétitions, ’erreur
de Monte Carlo était inférieure 4 0.1%, si 1’on suppose que
la distribution des j; est approximativement normale.
Nous utiliserons I’abréviation **VABR’’ pour désigner la
valeur absolue du biais relatif, | BR(7) |.

Nous traiterons aussi du niveau de confiance réel
(“‘“NCR’") de D’intervalle a4 95% construit de la fagon
suivante:

.}%U x 1‘964V(57U b

oll j; est I'un des 10 estimateurs et V(#;) est estimateur
de la variance correspondant. Pour §m, et les 8 esti-
mateurs corrigés, nous avons utilisé les estimateurs de la
variance décrits dans la section 3. Pour 7,, nous avons
utilisé ’estimateur de la variance suivant:

(5.1

. 1 1 2
Viy) = (;} - &) ; O — F)/(m — 1).
Pour calculer le NCR, on multiplie par 100 1a proportion
des 50,000 ensembles de réponses pour lesquelles I’inter-
valle calculé selon 1’équation (5.1) comprend la vraie
moyenne yy;.

Pour la suite de Panalyse, nous répartissons les estima-
teurs corrigés en deux groupes: les estimateurs corrigés en
&, qui sont basés sur des facteurs de correction dans lesquels
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on utilise £ ou W, c’est-a-dire, ¢, ¢4, k3 et &, et les esti-
mateurs corrigés en r, qui sont basés sur des facteurs de
correction dans lesquels on utilise %, ou w,, c’est-a-dire
C1, C3, Ky et k5.

Le mécanisme de non-réponse est la clé du comporte-
ment des divers estimateurs. Par conséquent, les tableaux 2
et 3 montrent le comportement des estimateurs pour
chacun des ¢ing mécanismes pris individuellement. Nous
avons remarqué que le degré de corrélation et le taux de
non-réponse n’ont pas un effet trés prononcé sur le classe-
ment des estimateurs. Nous avons donc calculé lamoyenne
des mesures du comportement VABR, RCEQMR et NCR
pour 12 cas (irois niveaux de corrélation X guatre taux
de non-répense). Ces moyennes sont présentées dans le
tableau 2 pour la régression de type QUOTIENT et dans
le tableau 3 pour les régressions de type CONCAVE,
CONVEXE et NON-QUOTIENT.

Nous présenterons maintenant nos commentaires sur
ces tableaux. Une conclusion de nature générale est que
I’estimateur défini par la moyenne des répondants p,
affiche, comme prévu, un biais considérable et un NCR
médiocre pour tous les mécanismes non uniformes. Ce
n’est que pour le mécanisme uniforme (M1) que son com-
portement est satisfaisant. Ainsi, nous pouvons nous
concentrer sur les comparaisons entre ’estimateur non
corTigé Fraimp d’une part et les huit estimateurs corrigés
d’autre part. Pour les deux critéres VABR et RCEQMR,
nous avons remarqué que les estimateurs corrigés en §
donnent généralement de meilleurs résultats que les esti-
mateurs corrigés en . Cela ressort clairement d’une étude
du tableau 2, ol les estimateurs corrigés en s et corrigés
en r sont présentés en deux groupes distincts. Compte tenu
du comportement supérieur observé pour le groupe des
estimateurs corrigés en s, nous avons supprimé le groupe
des estimateurs corrigés en r dans le tableau 3.

Tableau 2
VABR (BR), RCEQMR (MR) et NCR moyens de dix estimateurs pour les populations de type QUOTIENT

{Pour chague mécanisme, on a calculé la moyenne de 12 cas formés par la combinaison
de quatre taux de non-réponse ¢t de trois niveaux de corrélation)

M1 M2 M3 M4 M5
(uniforme) (décroissant en x) {croissant en x) (décroissant en y) (croissant en y)

BR MR NCR BR MR NCR BR MR NCR BR MR NCR BR MR NCR

moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. Moy, moy. moy. moy. moy.

P 0.2 139 925 129 19.1 86.0 9.5 1635 81.1 19.1 236 723 149 199 #68.2
Fraimp 0.2 123 927 06 118 93.0 04 129 924 53 13.0 925 6.0 139 856
FPeaes 1.0 133 924 4.4‘ 12,6 B88.9 89 183 930 1.8 11.8 924 36 153 922
Ped-s 09 132 923 47 12,6 88.6 84 17.7 930 1.7 1.7 923 34 149 922
Praes 1.1 13.2 928 24 120 909 8.0 18.5 93.5 1.7 11,7 933 2.2 153 920
Praes 1.0 13.1 927 2.6 12.0 90.8 7.3 177 935 1.6 11.7 93.2 1.8 147 919
Feles 1.7 147 914 59 134 864 15.7 26.2 876 1.9 12.2 9.9 8.9 213 89.8
FPess i.6 144 914 6.2 135 86.1 149 25.1 R7.8 21 122 907 8.3 204 900
Fr1es 20 147 923 3.0 123 %090 159 296 889 1.1 11.7 928 8.3 23.8 907
Fuses 1.7 143 923 3.2 124 898 146 27.6 89.3 1.0 11.7 927 7.1 219 91.0
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Tableau 3
VABR (BR), RCEQMR (MR) ¢t NCR moyens de six estimateurs pour des populations de type CONCAVE,
CONVEXE et NON-QUOTIENT
(Pour chaque mécanisme, la moyenne de 12 cas a été calculée comme pour le tableau 2)
M1 M2 M3 M4 M5
BR MR NCR BR MR NCR BR MR NCR BR MR NCR BR MR NCR
moy. mMmoy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. mMmoy. imoy. moy. moy. moy.
CONCAVE
7 0.2 104 929 10.5 148 82.3 7.3 12,7 B3 123 6.0 783 87 134 788
Fraimp 0.2 9.4 945 1.4 9.1 934 2.6 105 949 1.9 9.2 949 2.1 9.7 92.9
Pez-s 1.1 11.4 924 6.3 11.4 847 11.8 188 884 32 102 900 5.5 142 923
Pea-s 1.0 1.1 928 66 11.5 843 11.4 18.0 88.8 3.6 10.3 B9.8 5.5 137 927
Przes 1.0 10.7 93.7 4.5 10,1 89.1 9.5 168 91.6 1.7 9.3 93.0 3.7 128 937
Prdes 0.9 105 938 46 10.1 89.0 9.0 16.0 91.8 1.8 9.3 928 3.5 123 939
CONVEXE
P 0.9 237 9009 19.0 31.6 923 150 265 76.1 332 417 764 371 414 375
Fraimp 0.6 214 90.6 5.8 21.7 928 7.0 22.1 856 140 25.0 90.0 27.6 335 52,0
Peaes 1.2 211 91.8 0.4 198 0918 20 222 94 73 208 93.4 17.8 282 717
Pea-s 1.2 213 91.5 03 199 91.5 1.8 223 924 6.7 20.6 934 185 285 70.5
Fr2es 1.6 21.2 919 3.0 21.0 920 3.0 222 926 9.8 227 917 16.2 276 74.0
Praes 1.4 213 91.6 29 21.0 91.8 26 220 923 9.5 22.7 91.7 176 277 726
NON-QUOTIENT

P, 0.} 10.7 929 97 146 86.5 7.3 12,6 813 11.9 16.1 80.8 8.8 13.5 718
Fraimp 0.2 9.6 94.5 2.1 9.5 924 2.6 105 953 2.1 96 944 1.6 99 933
Pezes 11.4 925 7.0 119 835 11.9 18.8 B89.2 2.6 10.0 9509 5.3 145 925
Ped-s ] 11.3 924 7.3 121 828 11.5 18.1 894 2.7 101 906 49 138 927
Pra-s 1.3 11.2 934 5.0 109 86.9 11.3  19.0 90.7 1.3 96 928 47 143 935
Pra-s 1.1 10.9 93.4 5.2 11.1 86.5 106 17.8 91.1 1.3 9.7 926 4.1 134 938

5.1 Régression de type QUOTIENT

L’étude du tableau 2 nous permet de tirer une série de
conclusions.

(i} Le mécanisme (M1) (non-réponse uniforme).

Quand le mécanisme (M1) s’applique, ’estimateur non
corrigé Jraimp €5t essentiellement sans biais et aucune
correction n’a a étre apportée. Toutefois, si Panalyste, qui
soupconnait I'existence d’un mécanisme confondu, a
néanmoins choisi un des estimateurs corrigés, la consé-
quence n’est pas grave., Les huit estimateurs corrigés ne
montrent gu’'une petite augmentation de la VABR et de
la RCEQMR comparativement & Figimp-

(ii)) Les mécanismes (M2) et (M3) (non-confondu, non
uniformes et dépendants de la valeur x).

Pour ces mécanismes, on voit que la VABR est trés
faible pour I’estimateur non corrigé yoim, c€ que la théorie
nous aurait laissé prévoir. Nous nous concentrons plutdt
sur le comportement des huit estimateurs corrigés, puisqu'il
est important de savoir si des conséquences négatives sont
associées a la décision d’utiliser, & tort, un de ces estima-
teurs. Une telle décision découlerait de ’hypothése inexacte

que le mécanisme de réponse est confondu (quand, en fait,
il est non-confondu mais non uniforme). Le tableau 2
montre qu’il y a effectivement certaines conséquences
négatives sous la forme d’une VABR et d'une RCEQMR
accrues. Les conséquences sont moins graves pour le
groupe des estimateurs corrigés en s. Dans le cas des deux
groupes, les conséquences sont moins graves pour le méca-
nisme (M2) que pour le mécanisme (M3).

(iii) Le mécanisme (M4) (confondu et dépendant des
valeurs y).

Pour ce mécanisme, une caractéristique remarquable
du tableau 2 est le fait que les huit estimateurs corrigés
entrainent tous une réduction appréciable du biais compa-
rativement & I’estimateur non COITige ¥ smp (€t une réduc-
tion trés appréciable par rapport i I’estimateur élémentaire
7,.). On abserve aussi, pour les estimateurs corrigés, une
certaine amélioration dans 1a RCEQMR comparativement
4 Praimp - Les estimateurs corrigés en s donnent de meilleurs
résultats que les estimateurs corrigés en r. Dans le groupe
des estimateurs corriges en s, les différences sont mineures,
comme ¢’est le cas dans le groupe des estimateurs corrigés
en r.
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(iv) Le mécanisme (MS35) (confondu et dépendant des
valeurs ).

Le tableau 2 montre que pour les estimateurs corrigés
en s, la VABR est plus faible que pour P’estimateur non
corrigé Jryimps la RCEQMR est légérement plus élevée
toutefois pour ces estimateurs, Par contre, les estimateurs
corrigés en r “‘vont trop loin”’, de sorte que la VABR et
la RCEQMR dépassent les niveaux observés pour Praimp.
Le groupe des estimateurs corrigés en » ne donne pas de
bons résultats pour ce mécanisme.

En résumé, le tableau 2 montre que si le modéle d’impu-
tation par quotient (2.2) s’applique et si I’hypothese d’un
mécanisme confondu est juste, la décision d’utiliser un des
estimateurs corrigés peut entrainer une réduction du biais.
La principale difficulté que rencontre I’analyste est celle
de prédire avec exactitude Ja nature du mécanisme de
réponse qui cause la non-réponse. En particulier, il se peut
que P’analyste ait de la difficulté a faire la distinction entre
un mécanisme confondu (p. ex., avec 8, = ¢~ ") etun
mécanisme semblable non-confondu et non uniforme
(p. ex., avec O, = e~ ¥*), Cependant, cette différence,
aussi subtile soit-elle, a une incidence considérable sur le
biais de P aimp, €t sur la décision d’utiliser ou non un esti-
mateur corrigé. Quand il s’agit d’un mécanisme non-
confondu non uniforme, nous avons vu que des consé-
quences négatives se rattachent aux estimateurs corrigés,
en particulier dans le cas des estimateurs corrigés en r.

5.2 Aautres types de régression

Le tableau 3 présente le comportement de six estima-
teurs (les deux estimateurs non corrigés et les quatre esti-
mateurs corrigés en s) pour les types de régression
CONCAVE, CONVEXE et NON-QUOTIENT. Comme
dans le tableau 2, il existe peu de différence entre les esti-
mateurs quand le mécanisme uniforme (M1) s’applique.
Pour les deux mécanismes confondu, il ne ressort pas clai-
rement des résultats présentés au tableau 3 qu’'il faudrait
effectuer une estimation corrigée en s, méme si ’hypothése
d'un mécanisme confondu est faite 4 bon droit.
Comparativement a I’estimateur non ¢orrigé Jomp. les
estimateurs corrigés en s montrent une amélioration nette
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du comportement (VABR et RCEQMR plus petites), seu-
lement pour le type de population CONVEXE et méme
dans ce cas, il subsiste un biais important apres la correc-
tion. Pour les deux mécanismes non-confondu non uni-
formes (M2) et (M3), il est a priori évident qu’on ne devrait
pas s’attendre a ce que les estimateurs corrigés en s aient
un meilleur comportement que Fume. Cependant, il est
curieux de constater que les estimateurs corrigés en s don-
nent de trés bons résultats pour la population CONVEXE.
Ces conclusions compliquent singuliérement le choix que
doit faire ’analyste si 1'on ne peut supposer I’existence
d’une population de type QUOTIENT. Il est alors diffi-
cile, d’aprés nos conclusions, de recommander 'utilisa-
tion d’un des estimateurs corrigés.

5.3 Niveaux de confiance réels

11 ressort aussi des tableaux 2 et 3 que la méthode d’esti-
mation de la variance proposée dans la section 3 donne
généralement de bons résultats. En effet, les niveaux de
confiance réels pour les estimateurs corrigés sont toujours
acceptables chaque fois que la VABR est petite. En parti-
culier, pour les mécanismes non-confondu (M2) et (M3),
les niveaux de confiance réels pour les estimateurs corrigés
sont équivalents ou supérieurs a ceux obtenus pour les
estimateurs non corrigés.

5.4 Commentaires généraux

L’étude du tableau 4 (un tableau récapitulatif) nous
permet de constater que, comme prévu, ¢’est 3, et Pring
qui ont le meilleur comportement pour le mécanisme de
réponse uniforme (M1). L’estimateur non corrigeé Vaimp
est le meilleur pour les mécanismes non-confondu (M2)
et (M3), alors que les estimateurs corrigés sont les meilleurs
pour les mécanismes confondu (M4) et (M3).

Finalement, en moyenne, pour I’ensemble des 240 cas
inclus dans notre étude, nous remarquons d’aprés les
données qui figurent dans la colonne ‘“Globalement*’ du
tableau 4 que Fraimp €L Fyq-5 ONL UN cOMpoOrtement sem-
blable, le premier ayant un biais légérement plus faible et le
second, un niveau de confiance réel légérement supérieur.

Tableau 4

VABR (BR), RCEQMR (MR) et NCR moyens des deux estimateurs non corrigés et des
estimateurs corrigés par cq et &y

(Moyenne calculée sur tous les types de population)

Ml M2 M3 M4 M35 Globalement
BR MR NCR BR MR NCR BR MR NCR BR MR NCR BR MR NCR BR MM NCR
moy. mMOy. IMoy. [Mmoy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. oy, moy. mey. moey. moy. moy. moy. moy.
¥, 0.3 147 92.3 13.0 20,0 86.8 98 17.1 80.2 19.1 244 77.0 174 22,1 656 11.9 196 80.4
Fraimp 0.3 132 93.1 2.5 13.0 929 3.1 140 92.0 5.8 14.2 93.0 9.3 16.7 Bl.0 42 142 904
Fes-s 1.0 142 923 47 14.0 86.8 8.3 19.0 90.8 3.7 13.2 91.5 8.1 17.7 87.0 5.2 156 89.7
Praes 1.1 140 929 3.8 13.6 89.5 7.4 18.4 92.2 3.6 13.3 92,6 6.7 17.0 B88.0 4.5 15.2 91.0
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6. CONCLUSIONS

On sait depuis longtemps que, sauf dans de rares cas,
la non-réponse entraine un biais dans les estimations d’une
enquéte. L'imputation est une méthode utilisée couram-
ment pour traiter 1a non-réponse, parce qu’il est commode
de travailler avec un ensemble de données complet. Pour
les grandes enquétes, on peut employer de nombreuses
régles d’imputation ainsi que certains logiciels. On applique
parfois I'imputation sans examen critique et, bien qu’elle
soit utilisée couramment, P'imputation ne résout pas le
sérieux probléme du biais causé par la non-réponse.

Dans le présent article, nous avons étudié I'imputation
par quotient. L’imputation par quotient ordinaire B,.x;
est justifiée (c.-3-d. qu’elle ne produit pas de biais) si deux
conditions sont respectées: (a) le modele de régression qui
sous-jacent la régle d’imputation par guotient s’applique
(c.-a-d. qu’il s’agit d’une régression linéaire passant par
I’origine); (b) le mécanisme de réponse est non-confondu.

Les résultats de notre simulation donnent une certaine
idée dela valeur del’estimateur d’imputation par quotient
ordinaire Jp,im, quand 'une de ces conditions ou les deux
ne sont pas respectées. Nous avons étudié plusieurs méca-
nismes de réponse non uniformes, confondu ainsi que non-
confondu. Nous avons aussi étudié les cas ou le modéle
de régression qui est 4 la base de 'imputation par quotient
ne s’applique pas.

Nous avons soutenu qu’on peut parfois supposer de
facon réaliste I’existence d’un mécanisme confondu dans
une enquéte. Nous avons montré que si une hypothése de
mécanisme de réponse confondu est justifiée et si le modéle
qui sous-jacent I’imputation par quotient est valable, on
peut obtenir une certaine réduction du biais par les esti-
mateurs corrigés en s présentés dans I’article. Ces estima-
teurs ont un biais beaucoup moins élevé que I’estimateur
non corrigé ¥imy,. 1ls sont aussi généralement plus effi-
caces que les estimateurs corrigés en r sur ce plan.

Supposons que I’analyste travaille avec ’hypothése que
le modéle d’imputation par quotient (2.2) s’applique.
Notre étude de simulation nous améne alors 4 proposer
des estimateurs selon la nature supposée du mécanisme de
réponse et le taux de non-réponse (tableau 3). L’inscription
“‘tous’’ signifie que I’on peut utiliser I'un ou 'autre des
10 estimateurs présentés au tableau 2.

Tableau 5

Estimateurs proposés pour chaque mécanisme de non-réponse

Estimateur proposé

Taux de

Mécanisme de réponse
non-réponse

Uniforme - Non-confondu Confondu

(= 10%) tous tous sauf 7, tous sauf ¥,

(> 10%) tous! Praim corrigéen s
p

Note }: Prajmp posséde un léger avantage par rapport aux autres
estimateurs,
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Si le modéle de régression qui est 4 1a base de I'imputa-
tion par quotient n¢ s’applique pas, la situation est moins
claire. A moins que I’hypothése simpliste d’un mécanisme
de réponse uniforme ne s’applique (ce qui est peu pro-
bable), 'estimateur d’imputation par quotient non corrigé
Fraimp PeUL Etre entaché d’un biais considérable. Nous
avons trouvé que Pimp €8t particuliérement sujet au biais
pour une population de type CONVEXE, pour laquelle
les estimateurs corrigés en s ont habituellement un biais
inférieur & Jyy,. Par contre, pour les populations de type
CONCAVE et NON-QUOTIENT, §4im, résiste généra-
lement mieux au biais que les estimateurs corrigés en s.
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Estimation de systéme dual du sous-dénombrement dans le
recensement lorsqu’il y a erreur d’appariement

YE DING et STEPHEN E. FIENBERG!

RESUME

Depuis 1950, le Bureau of the Census des E.-U. a recours 4 I’estimation de systéme dual (ESD) pour mesurer le
taux de couverture du recensement décennal. Selon cette méthode, on combine des données d’un échantillon avec
des données du recensement pour estimer le sous-dénombrement et le surdénombrement dans le recensement. L’ESD
repose sur I’hypothése d’un appariement parfait des unités du recensement et de celles de I’échantillon. Or, les erreurs
d’appariement et fes fausses non-concordances, qui sont inévitables, ont pour effet de réduire la précision de cette
méthode d’estimation. Dans cet article, nous reconsidérons I’ESD en assouplissant I’hypothése de I’appariement
parfait et nous proposons des modéles qui décrivent deux types d’erreur d’appariement: I’appariement de cas qui
ne sont pas appariables et le non-appariement de cas qui sont appariables. En outre, nous présentons des méthodes
pour estimer le total d’une population et le sous-dénombrement dans le recensement et nous en illustrons ’applica-
tion au moyen de données du recensement d’essai de 1986 4 Los Angeles et du recensement décennal de 1990.

MOTS CLES: Saisie-ressaisie; biais d’appariement; modélisation de P’erreur d’appariement: fonction de

vraisemblance multinomiale.

1. INTRODUCTION

Aux Etats-Unis, le probléme du sous-dénombrement
dans le recensement est un sujet majeur de préoccupation
depuis le tout premier recensement, effectué en 1790
(Jefferson 1986). Dans le cadre de ce qu’on appelle le
programme d’enguétes postcensitaires (EP), on utilise
Pestimation de systéme dual (ESD) (ou méthode de saisie-
ressaisie) pour évaluer le taux de couverture de la population
dans le recensement. Ericksen et Kadane (1985) et Wolter
(1986) décrivent I’utilisation de 'ESD par rapport au recen-
sement décennal de 1980. En ce qui concerne le recenserment
décennal de 1990, un nouveau plan de sondage était prévu
pour I’EP ¢t on a cherché i perfectionner la méthodologie
a 'occasion d’un recensement d’essai effectué en 1986
dans }e Central Los Angeles County et connu sous le nom
de Test des opérations de redressement {TOR). Diffendal
(1988) traite de la méthodologie, des opérations et des
résultats du TOR, tandis que Hogan et Wolter {1988) et
Schenker (1988) font une évaluation des opérations et des
hypothéses qui se rattachent 2 ’'ESD.,

Dans I’EP, I'estimation de systéne dual emploie deux
échantillons: I’échantillon P et I’échantillon D. Le premier,
tout & fait indépendant du recensement, sert & mesurer les
omissions du recensement; le second, formé d’enregistre-
ments du recensement, sert a mesurer les enregistrements
erronés. Pour le TOR de 1986, I’estimateur de systéme
dual de la taille de la population, N, qui combine I’'infor-
mation de I’échantillon P et celle de I’échantillon D, était
défini par I’expression suivante:

N = (CEN - EE - SUB) - NyiM,

olt CEN est le chiffre du recensement non redressé, EE,
le nombre estimé d’enregistrements erronés et de per-
sonnes non appariables dans le recensement, SUB, le
nombre de substitutions de personnes dans le recensement,
N, le nombre de personnes dans I’échantillon P, et M,
le nombre estimé de personnes qui font partie 4 la fois
de la population recensée et de I’échantillon P. Pour
plus de détails, voir Diffendal (1988) ou Wolter (1986).
Une variante de cette formule a été utilisée dans le cadre
du recensement de 1990; voir 4 ce sujet Hogan (1992,
1993),

L’ESD et le probléme de I’appariement ont fait I’objet
d’une grande attention dans les années 1970 4 cause de
I’emploi de cette méthode pour ’estimation du nombte de
naissances et de décés dans les pays en veie de développe-
ment, et certains croient que le taux d’erreur d’appariement
a peut-&tre été la principale difficulté de la méthode d’esti-
mation de systéme dual utilisée dans le recensement de
1980 (Fienberg 1989). Jaro (1989) décrit les nouvelles
techniques d’appariement introduites par le Bureau of the
Census pour 1990 ainsi que ’expérimentation qui a été
faite de la méthodologie correspondante lors d’un prétest
en 1985, Biemer (1988) examine des modeles servant a
mesurer I’effet de ’'erreur d’appariement sur les estima-
tions de I’erreur de couverture du recensement, sans tenter
de compenser le biais d’appariement contenu dans 1’esti-
mation de systéme dual ordinaire. La méthode utilisée
dans le recensement de 1990 comprenait non seulement un
algorithme d’appariement informatisé et des étapes de
suivi manuel, mais aussi des modeéles de régression logis-
tique pour les cas non résolus des échantillons P et D (voir
Belin et coll. 1993),

! Ye Ding est Research Scientist, Bureau of Biometrics, New York State Health Department, Concourse, Room C-144, Empire State Plaza, Albany,
New York 12237, U.8.A.; Stephen E. Fienberg est Maurice Falk Professor of Statistics and Social Science, Department of Statistics, Carnegie Mellon

University, Pittsburgh, Pennsylvania 15213, U.5.A.
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L’appariement sert a déterminer un code de dénombre-
ment pour les personnes qui forment I’échantillon P. Plus
précisément, les membres de I’échantillon P gui sont appa-
riés & un enregistrement du recensement sont considérés
comme ayant été dénombrés. Les membres de I’échan-
tillon P qui ne peuvent &tre appariés  aucun enregistrement
du recensement sont, pour la plupart, considérés comme
ayant été oubliés. Deux raisons générales expliquent que
des erreurs d’appariement puissent se produire:

1. soit que P’information enregistrée par le répondant ou
P’intervieweur est inexacte;

2. soit que I'information enregistrée est exacte mais utilisée
incorrectement.

En outre, deux types d’erreur sont possibles: ’appariement
de cas non appariables et le non appariement de cas appa-
riables. Le premier type d’erreur peut étre divisé en deux
catégories:

a) le cas ot un membre de I*échantitlon P a ¢t¢ apparié par
erreur a ’enregistrement d’une autre personne, alors
qu’il aurait dd &tre apparié 4 un enregistrement de
I’échantillon D;

b) le cas ol aucun appariement n’aurait dii étre fait.

La premiére catégorie n’a pas de conséquences ‘‘graves’’
pour I’estimation de N puisque en fait la personne ‘‘mal
appariée’’ aurait normalement été comptée parmi les enre-
gistrements du recensement. En revanche, les erreurs de
la seconde catégorie ont pour effet de provoquer une sous-
estimation du nombre de non-concordances. Par ailleurs,
le deuxiéme type d’erreur {non appariement de cas appa-
riables) a pour effet de surestimer le nombre de non-
concordances. Fay, Passel, Robinson et Cowan (1988)
soulignent que les fausses non-concordances représentent
sans doute un probléme plus grand que les fausses concor-
dances. Celles-ci sont plus rares que celles-1a parce qu’il
est facile de vérifier I’authenticité¢ d’une concordance.

Dans la section 2, nous proposons des modgles d’erreur
d’appariement et dans les sections 3 et 4, nous présentons
une méthode systématique pour estimer le total d’une
population et, partant, le sous-dénombrement dans le
recensement. Dans la section 5, nous analysons les données
du recensement d’essai de 1986 effectué a Los Angeles et
du recensement décennal de 1990 afin de montrer comment
notre méthode évalue I’erreur d’appariement conienue
dans les estimations du sous-dénombrement.

2. MODELISATION DE L’ERREUR
D’APPARIEMENT

Pour des raisons de simplicité, nous appliquons une
contrainte au mécanisme d’appariement, a savoir qu’un
membre d’un échantillon ne peut &tre apparié a plus d’un
membre d’un autre échantillon. En outre, nous supposons
implicitement un échantillonnage aléatoire stratifié, ce qui
donne un modéle d’échantillonnage multinomial classique
pour l'estimation de systéme dual. Cette simplification
nous periet de concentrer notre attention sur ’effet de

I’appariement et sur son mécanisme, Nous allons maintenant
décrire une fagon de représenter les données de ressaisie
dans le but explicite d’établir des modéles d’appariement.

Soit Zy . le vecteur de caractéristiques pour la popu-
lation entiére, de sorte que la i-ieme composante de Zy
renferme les caractéristiques de la i-iéme personne,
1 < i < N. Ce ne sont pas toutes les composantes de
Zxnyw qui peuvent étre observées dans un échantillon
quelconque. Nous cherchons a estimer N, la taille de la
population, a partir des données de deux échantillons.
Imaginons que I*action de tirer un échantillon dans une
population équivaut a prélever aléatoirement des compo-
santes de Zy  pour former un nouveau vecteur Y. Siles
composantes prélevées ne contiennent pas toutes les carac-
téristiques voulues ou si elles renferment des caractéristiques
erronées, il peut se produire des erreurs d’appariement.
Nous allons donc désigner le premier échantillon par Y,
et le second, par Y3, et, dans I’analyse qui va suivre, les
deux serviront d’échantillon de saisie-ressaisie pour I’esti-
mation de systéme dual.

Deux types d’erreur d’appariement sont possibles: le
non-appariement de cas appariables (que nous appellerons
erreur de type 1) et ’appariement de¢ ¢as non appariables
{que nous appellerons erreur de type 2). Nous pouvons
choisir de modéliser I'un ou ’autre type d’erreur ou les
deux. Si ’appariement est parfait, chaque composante de
Y, ou Y; contiendra la méme information gue dans Zy |,
et le nombre de concordances sera égal au nombre d’éle-
ments communs 3 Y; et Y5, Si Pappariement est imparfait,
nous considérerons le modéle élémentaire suivant:

Modéle (A):
i} les concordances réalisées dans les conditions d’appa-

riement parfait seront de nouveau réalisées, avec une
probabilité commune o, 0 < o < 1;

i) toutes les non-concordances demeureront des non-
concordances, ¢’est-a-dire qu’il n’y aura pas de fausses
concordances.

Le modele (A) définit le mécanisme de I’erreur d’appa-
riement de type | avec probabilité d’erreur 1 — e, en
supposant que Perreur de type 2 soit négligeable.

Pour élaborer un modéle pour les deux types d’erreur
d’appariement, nous devons examiner soigneusement
toutes les situations qui peuvent mener a de fausses concor-
dances. Lorsqu’il n’y a pas d’erreur d’appariement, on
peut écrire Y, = (M, Ny) et ¥, = (M;, N,), de sorte
gue les ensembles M, et M, ont la méme taille et que
chaque unité de M, est appariée correctement a une unité
de M, et vice versa, que N, est ’'ensemble des unités de
I’échantillon Y; qui ne sont appariées 4 aucune des unités
de I’échantillon Ys, et que N, est 'ensemble des unités de
Y, qui ne sont appariées a aucune des unités de Y. Lorsque
des erreurs d*appariement sont possibles, de fausses con-
cordances peuvent étre établies selon quatre possibilités:

a) une unité de M, est appariée incorrectement a une
unité de M;

b) une fausse concordance est établie entre M, et Ny ;

¢) une fausse concordance est établie entre M, et Ny;

d) une fausse concordance est établie entre N| et Nj.
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Nous remarquons que les cas a), b) ou ¢) peuvent se
produire seulement si au moins deux erreurs sont com-

mises: le non-appariement de deux unités appariables et |

I’appariement de deux unités qui n’ont pas de lien entre
elles. Comme la probabilité de ces erreurs est faible, nous
supposons, pour des raisons de simplicité, que les cas a),
b) et ¢) ont trés peu de chances de se produire selon le
modéle suivant,

Modeéie (B):

1) comme dans le modele (A), les concordances réalisées
entre M, et M, seront de nouveau réalisées, mais avec
une probabilité o, 0 < o < 1;

i) les fausses concordances de type a}, b) ou ¢) ont une
probabilité de réalisation négligeable;

iii) chaque unité (ou individu) de N, sera appariée a une
unité de N, avec une probabilité commune 3,
0=fa<1.

Méme si, en théorie, la valeur de « et celle de 3 peuvent
varier de 0 a 1, dans le contexte du recensement nous nous
attendons que o« = letf = 0.

Nous pouvons aussi envisager le cas ol les probabilités
d’erreur d’appariement et les probabilités de saisie varie-
raient selon des sous-groupes particuliers de la population.
Autrement dit, la population peut étre divisée en strates
selon des critéres démographiques (par exemple 1'age,
Iorigine ethnique, le sexe) ou géographiques, et on suppose
que les probabilités d’erreur d’appariement et les proba-
bilités de saisie sont plus homogénes dans ces strates que
dans la population totale. Supposons que la population
totale consiste en / strates. Soit Z N:x 1 le vecteur de carac-
téristiques pour la population de la strate 7 de taille
inconnue NV, et soient Y;, ¥}, deux échantillons prélevés
dans la strate / qui servent & calculer N;. Nous pouvons
alors construire un estimateur de la taille de 1a population
globale en posant N = ¥ /_, N;,. Nous pouvons affiner
les modeles (A) et (B) de la fagon suivante:

Modéle (A'):

Le modeéle (A) est valide pour chaque strate et «; est la
probabilité d’appariement de deux éléments appariables
delastrate i, 0 < o; = 1,1 < i = [.

Modéle (B'):

Le modeéle (B) est valide pour chaque strate et oy, 3;,
I = i = /, sont les deux parametres de probabilité pour
la strate i.

Dans I’enquéte postcensitaire de 1990, I'étude d’apparie-
ment pour ’échantillon P s’est faite au moyen des ilots
échantillonnés et d’un anneau d’ilots avoisinants (Hogan
1993). Les erreurs de géocodage peuvent amener I’ établis-
sement de fausses concordances entre des éléments de
strates formées a posteriori selon des critéres géographiques;
de fausses concordances sont également possibles pour les
strates définies selon des critéres démographiques. Le
modéle (B ') suppose implicitement qu’il ne peut y avoir
de fausse concordance entre les éléments de strates formées
a posteriori. En outre, tous les modéles sont une simplifi-
cation du plan de sondage de I’EP.
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3. ESTIMATION DU TOTAL D’UNE
POPULATION

Dans cette section, nous cherchons a estimer le total
d’unc population suivant les divers modeles d’erreur
d’appariement - (A), (A’), (B) et (B') - en supposant
valides les hypothéses habituelles de I'indépendance des
deux échantillons et de 'uniformité des probabilités de
sélection. Pour des modéles ol I’ on suppose que les proba-
bilités d*échantillonnage ne sont pas uniformes ou que les
échantillons ne sont pas indépendants, voir la méthode a
trois échantillons dans Darroch et coll. (1993) et la méthode
décrite dans Alho et coll. (1993),

Soit Nie nombre d’unités (ou d’individus) formant la
population & I’étude, x,,, le nombre d’unités dans Y,
X+1, le nombre d’unités dans Y3, et x;;, le nombre d’unités
présentes dans les deux échantillons 4 la fois. Le nombre
d’unités présentes dans Y, mais non dans Y, est x5, =
X4 — Xy €t le nombre d’unités présentes dans ¥, mais
non dans Y; est x;3 = X, — X;;. On peut disposer les
données de saisie-ressaisie dans un tableau de contingence
2 % 2 dont une des cases est vide:

Echantillon Y,

unités unités
présentes  absentes
unités ¥ ¥
. ) présentes 1 12
Echantillon Y, .
unités x _
absentes 21

Dans ce tableau on utilise le symbole *“ —** pour désigner
une case vide, ainsi que la notation habituelle pour les totaux
marginaux: x;, = X} + X2, X417 = X); + X3;. A ce
tableau correspond un tableau de probabilités - p;; = Pr
[un individu se trouve dans la case (i,/)] - de méme
dimension,

Echantillon Y,

unités unités
présentes absentes
unités p p
. . présentes n 12
Echantillon ¥, . s
unités
absentes Pz P2

étant donné la contrainte linéaire habituelle

p; =1
1

1

2 2

L

Soit 1 le nombre d’individus différents présents dans les
deux échantillons, c’est-d-dire que n = x;; + X3 + X3;.
Si nous supposons que les échantillons sont tirés aléatoire-

ment avec probabilités de sélection uniformes pour les unités,
les effectifs par case ont une distribution multinomiale

(X115 %12, %21, N — 1) ~ Mult(N, piy, P12, P21. P22).



158 Ding et Fienberg: Estimation de systéme dual du sous-dénombrement dans le recensement

Nous utilisons la méthode de vraisemblance condition-
nelle élaborée par Sanathanan (1972). Pour une valeur n
fixe, (X1, X2, X2} @ une distribution multinomiale avec
une fonction de vraisemblance

X X X
A V2
xulxplxg! (o + piz + P
H

Li{py, P2 P} =

On considére alors que n suit une distribution binomiale
avec une taille d’échantillon N et une probabilité p,; +
p12 + b3, et la fonction de vraisemblance correspon-
dante est

N .
L(N) = T'—n)r(l-’u + P2 + pa)

(N -
[1 - (pu +p2+p)1"""

Selon ’approche conditionnelle, nous calculons les esti-
mations du maximum de vraisemblance des probabilités
par case au moyen de ’éguation (1), puis, a I’aide des
valeurs des probabilités par case, nous déterminons la
valeur de N qui maximise (2). Sanathanan (1972) a montré
que dans des conditions de régularité convenables, les esti-
mations de vraisemblance conditionnelle aussi bien que les
estimations de vraisemblance inconditionnelle de N sont
convergentes et ont la méme distribution normale multi-
variée asymptotique. L’approche conditionnelle convient
particuliérement bien aux situations qui impliquent de gros
échantillons, comme ¢’est le cas ici.

Suivant ’hypothése de I’'uniformité des probabilites de
sélection, nous posons p; comme la probabilité qu'une
unité quelconque de la population soit incluse dans Y et,
de 1a méme maniére, nous posons p, comme la probabilité
qu’une uhnité de la population soit incluse dans ¥;. On
appelle habituellement ces probabilités p, et p, des proba-
bilités de saisie, et elles ne dépendent pas de la maniére
dont s’opere I'appariement. Dong, la probabilité qu’un
individu se trouve dans les deux échantillons est p;p; et la
probabilité de faire partie de I'ensemble N est p {1 — p,).
Puisque le modele (A) est un cas particulier du modéle (B),
avec 8 = 0, nous allons nous attarder 4 formuler le pro-
bléme dans les termes du modele (B). Pour cela, il faut
d’abord établir la spécification paramétrique des proba-
bilités par case. Deux scénarios seulement feront qu’un
individu pourra se trouver dans la case (1,1) du tableau de
contingence: soit que 'individu appartient effectivement
aux deux échantillons, et un appariement est alors effectué,
ou bien I'individu appartient a N, et il est apparié erroné-
ment 4 un individu de N,, pour employer la notation pré-
sentée dans la derniére section. Dans ce cas-ci, la direction
de I’appariement, de N, vers NV,, est implicite dans ’hypo-
thése (iii) du modéle (B). La probabilité de réalisation du
premier scénario est e p; €t 1a probabilité de réaiisation
du second est 3p; (1 — p;). En outre, les deux scénarios
s’excluent mutuellement. Par conséquent, nous avons

pu =app + Bp (1l — mletpp=p1 — Py =P —

appr — Bp(1 — p)spn = pr — Py =P —ophpPr —
Bpi(1 — py}. Rao (1957) a étudié les conditions de régu-
larité selon lesquelles les estimations les plus vraisemblables
des paramétres d’une distribution multinomiale sont uniques.
Ses conditions sont satisfaites par le paramétrage de {p;;)
dans l¢ cas ci-dessus.

Sia = letB = 0, lasituation ci-dessus se raméne au
cas classique des deux échantillons, et il existe alors des
solutions complétes bien connues pour les équations de
vraisemblance liées 4 la fonction de vraisemblance condi-
tionnelle (1) (voir Bishop ¢t coll. 1975, chap. 6, p. 232),
ce qui nous amene a ’estimateur de systtme dual ordi-
naire, Ngsp = XX, /X11. Autrement, il n’existe pas
d’expression en forme analytique fermée pour les estima-
tions du maximum de vraisemblance. Cependant, lorsqu’on
connait p; et p,, qui sont les estimations du maximum de
vraisemblance conditionnelle de p, et p,, I'estimateur du
maximum de vraisemblance conditionnelie de N peut étre
exprimé par la formule

N— ]
) B+ B — (o — BYD1Pr — Bh,’

(3)

(voir Chapman 1951). En ce qui concerne les modéles (A ")
ou (B*), on peut se servir, pour la strate /, des estimations
de parametres calculées selon le modele (A) ou (B) pour
les données de cette strate, puis faire la somme des esti-
mations pour toutes les strates afin d’estimer le total de
population.

4. ESTIMATION DES TAUX D’ERREUR
D’APPARIEMENT A L’AIDE DES DONNEES
D’UNE ETUDE DE RAPPARIEMENT

Dans cette section, nous calculons des valeurs estimées
des parametres « et 8 du taux d’erreur d’appariement en
nous servant des données d’une étude sur ’erreur d’appa-
riement (étude de rappariement) qui s’inscrivait dans le
recensement d’essai qu’a effectuéen 1986 sur le territoire
de Los Angeles e Bureau of the Census dans le but d’éva-
luer ’EP. En quelques mots, une étude de rappariement
porte ordinairement sur un échantillon de cas; sa réalisation
exige I’application de méthodes plus poussées, I’emploi de
personnel hautement qualifié et 1 recours 4 la réinterview
pour oblenir des estimations du biais li¢ aux opérations
d’appariement antérieures. Pour plus de détails, voir
Childers, Diffendal, Hogan et Mulry (1989). Dans leur
analyse de I’étude de rappariement effectuée & ’occasion
du TOR de Los Angeles, Hogan et Wolter (1988) écrivent:
“On a effectué [le rappariement] indépendamment de
Pappariement initial, puis on a déterminé quels étaient les
écarts entre les résultats des deux opérations. A cause de
la rigueur avec laquelle s’est fait le nouvel appariement,
nous croyons que les résultats de cet appariement reflétent
la réalité tandis que les écarts entre les résultats du premier
et du second appariement reflétent le biais dont sont
entachés les résultats du premier appariement,”’
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Les données recueillies a 1’occasion d’une étude de
rappariement peuvent étre présentées sous la forme illustrée
au tableau suivant:

Données d'une étude de rappariement

Classement
de rappariement

Elements Elements
appariés appariés

Eléments N N
ié n 1
Classement ?Dpanes
original Eléments
non Y2 Y23
apparies

Pour estimer « et 3, nous supposons que dans 1’appa-
riement initial les erreurs se produisent selon le modele (B)
et que dans le rappariement elles peuvent ne pas étre
prises en considération, c¢’est-a-dire que nous supposons
le rappariement parfait. En conséquence, y;; + ¥, est
le nombre réel de concordances et il est donc fixe, tandis
que y); est une variable aléatoire qui suit une distribution
binomiale, c’est-a-dire que ¥, ~ & (¥ + ya,e). Par
conséquent, ’estimation du maximum de vraisemblance
de west & = y; /(¥ + y21) et 'estimation du maxi-
mum de vraisemblance du taux d’erreur dans les non-
concordances, v, est ¥ = 1 — & = yor/(¥11 + ).
Selon le méme raisonnement, ¥,2 ~ ® (v)2 + ¥, 8), et
estimation la plus vraisemblable du taux d’erreur dans
les concordances est 8 = y13/ (¥12 + ¥22).

Nous pouvons nous servir des estimations du taux d’erreur
d’appariement calculées ici pour analyser les données de
I’étude de rappariement faite lors du recensement d’essai
de Los Angeles. Trés souvent, il est intéressant d’estimer,
outre la taille d’une population, celle d’une sous-population
définie selon des critéres démographiques (par ex., Noirs,
Blancs) ou des critéres géographiques. Dans ce cas, il convient
mieux d’imaginer des taux d’erreur d’appariement différents
d’une strate 4 I’autre en utilisant des estimations du taux
d’erreur d’appariement pour chaque strate a I’étude. On
peut abtenir des estimations de ce genre en effectuant une
étude de rappariement pour chaque strate, puis en se servant
des estimations tirées de cette étude. Les données servant
a I’application du modele (B*) sont tirées de la base du recen-
sement de 1990, et nous les analysons ici.

5. APPLICATIONS

5.1 Application du modéle a une strate au TOR de 1986

Hogan et Wolter (1988) présentent les données de 1’étude
de rappariement effectuée a ’occasion du TOR de 1986
a Los Angeles. Les résultats de I’étude pour I’échantillon
P sont exposés dans le tableau 1 sous Ia forme d’une table
ou s¢ recoupent les codes d’appariement obtenus par suite
de I'appariement initial du TOR et ceux obtenus par suite
du nouvel appariement. Le tableau 2 présente, sous la forme
d’une table 4 double entrée, les données pour le TOR de
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1986, sans stratification a posteriori. Le nombre estimé de
personnes qui n’ont été recensées par aucun des deux
systémes (5,870) est du méme ordre de grandeur que le
nombre de substitutions dans le recensernent (5,259) et que
le nombre d’enregistrements erronés (6,426) (Hogan et
Wolter 1988). Les résultats de I’étude pour I’échantillon D
figurent dans le tableau 3. Posons ECP et EEP comme le
nombre total d’enregistrements corrects et que le nombre
total d’enregistrements erronés, respectivement, selon le
classement initial, et posons ECR et EER comme le nombre
total d’enregistrements corrects et le nombre total d’enregis-
trements erronés, respectivement, selon le classement du
rappariement. Se fondant sur les données du tableau 3,
Hogan et Wolter (1988) concluent que le taux initial d’enre-
gistrements erronés (EE) - EEP/{ECP + EEP) = 325/
(325 + 19,269) = .016 - devrait &tre porté & environ .021,
¢’est-a-dire que EER/(ECR + EER) = 411/{411 + 19,334).

Tableau 1

Résultats de I’étude de rappariement effectuée dans le cadre
du recensement d’essai effectué a Los Angeles en 1986:
échantillon P. Source: Hogan et Wolter {1988)

Classement de Classement du rappariement

Pappariement Non Non

initial Appariés  apparids  résolus  1otal

Appariés 16,623 18 55 16,696

Non appariés 88 2,164 56 2,308

Non résolus 17 0 132 149

Total 16,728 2,182 243 19,153
Tableau 2

Données et estimations de systéme dual pour le recensement
d’essai effectué a Los Angeles en 1986
Source: Hogan et Wolter {1988)

EP
Dénombrés Manqués Total

Enregistrements Dénombrés 298,204 45,463 343,667
corrects du Manqués 38,503 5,870 44,373
recensement®  Total 336,707 51,333 388,040

* Enregistrements corrects du recensement = total des enregistrements
du recensement — substitutions — enregistrements erronés.

Tableau 3

Résultats de 1’étude de rappariement effectuée dans le cadre
du recensement d’essai effectué a Los Angeles en 1986:
échantillon D. Source: Hogan et Wolter (1988)

Résultats du rappariement

Reésultats Enregis-  Enregis- Cas
Initiaux trement trement non Total
correct erroné résolu

Enregistrement

correct 19,153 28 88 19,269
Enregistrement

erroné 41 283 1 325
Cas non résolu 140 100 223 463
Total 19,334 419 312 20,057
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Nous allons maintenant réanalyser les données du
tableau 2 en utilisant le modele (B), mais nous ne tiendrons
pas complte des cas non résolus du tableau 1 parce que nous
ignorons a quelle classe ils devraient appartenir. A 1’aide
des données du tableau 1, nous calculons ¥ = 1 — & =
88/(16,623 + 88) = .53% et § = 18/(18 + 2,164) = .82%,
Le tableau 4 donne les estimations — avec 1’écart-type corres-
pondant - calcuiées selon le modéle (B) et selon la méthode
d’ESD classique. Les écarts-types sont calculés par la
normalité asymptotique; pour plus de détails, voir Ding
(1990, 1993a, 1993b). Le sous-dénombrement estimé est
alors défini par la formule suivante: sous-dénombrement =
(N — CEN)/N x 100%, o CEN est le total des enre-
gistrements du recensement, ¢’est-a-dire que CEN = enre-
gistrements corrects du recensement + substitutions +
enregistrements erronés (EE) = 343,667 + 5,259 +
6,426 = 355,352, Les estimations qui figurent sur la
derniére ligne du tableau 4 indiquent que Iestimation du
sous-dénombrement calculée selon PESD devrait étre
réduite de .37% (soit 8.42% — 8.05%). Rappelons-nous
que Hogan et Wolter (1988) estiment que le taux initial
d’EE devrait &tre relevé de .5% (soit 2.1% - 1.6%) a
cause des donne¢es de I’étude de rappariement, ce qui
signifie un rajustement additionnel d*environ .5% du sous-
dénombrement estimé. En définitive, nous considérons
que 'estimation du sous-dénombrement était entachée
d’un biais par excés d’environ .9% (en supposant que le
chevauchement soit négligeable, méme si deux éléments
ne peuvent, a strictement parler, s’additionner).

Tableau 4

Comparaison d’estimations pour le recensement d’essai
cffectué 2 Los Angeles en 1986

. . EMYV du
Parameétre ESD {E.T.) modele (B) (E.T.)
P 8856 (5.48 x 10™%)  .8892(5.51 x 10~ %
P2 8677(5.78 x 107%  .8712(5.86 x 104
N 388,040 (87) 186,470 (79)
Sous-
dénombrement
8.05%

(%) 8.42%

5.2 Application du modéle i plusieurs strates an
recensement de 1990

Nous allons maintenant analyser des données stratifiées
tirées de I’étude d’évaluation de I'EP réalisée dans le cadre
du recensement décennal de 1990. Hogan (1993) décrit les
opérations et les résultats de ’EP de 1990, Mulry et Spencer
(1991, 1993) présentent une analyse de I’erreur totale, et
Davis et coll. (1991) parlent de I’étude sur ’erreur d’appa-
riement dans ’EP (Matching Error Study - MES). Cette
étude a porté sur treize strates d’évaluation formées a
posteriori (SEP) selon la région géographique et le groupe
ethnique. Des treize SEP énumérées dans le tableau 5, cing
renferment une forte proportion de personnes membres
d’une minorité (Noirs et Latino-Américains): ce sont les

strates 1, 3, 5, 8 et 11. Dans le tableau 6, nous présentons
les données de systéme dual pour chacune des 13 SEP et,
dans les tableaux 7 et 8, nous donnons les résultats perti-
nents de I’étude de rappariement pour ’échantillon P et
I’échantillon D. Ces résultats sont tirés des rapports finals
des projets d’évaluation de ’EP P7 et P10 du Bureau of
the Census (Davis et Biemer 1991a, 1991b}. L’échantillon P
de 'enquéte postcensitaire de 1990 comprenait environ
172,000 unités de logement (Hogan 1992). Dans I’analyse
habituelle des données de systéme dual, comme dans
I’analyse que nous présentons ici, les données de I’échan-
tillon P sont pondérées pour calculer des estimations de
x4 (total pour I'échantillon P) et de x,, (total des concor-
dances). Néanmoins, on peut se servir des données non
pondérées (brutes) pour faire de ’inférence; en annexe,
nous comparons des estimations basées sur les données
réelles de P’échantillon P avec des estimations basées sur
les données pondérées du méme échantillon.

Tableau 5

13 strates d’évaluation formées a posteriori (SEP)
pour ’EP de 1950

Nord-Est, noyau urbain, minorités
Nord-Est, noyau urbain, non-minorités
Nord-Est, ville non centrale, minorités
Nord-Est, ville non centrale, non-minorités
Sud, noyau urbain, minorités

Sud, noyau urbain, non-minorités

Sud, ville non centrale, non-minorités
Midwest, noyau urbain, minorités
Midwest, noyau urbain, non minorités
Midwest, ville non centrale, non-minorités
Quest, noyau urbain, minorités

12 Quest, noyau urbain, non-minorités

13 Quest, ville non centrale, non-minorités + Indiens

00 ~1 N L B W b —

[E——
— O\

Tableau 6
Données de systéme dual pour 13 SEP de I’EP de 1990

X1+ X4
SEP (recensement) {¢chantillon P) !l
1% 5,966,529 4,656,305.09 4,284,132.78
2 9,235,705 8,685,235.79 §,626,362.34
3* 24,255,611 22,628,349.88 21,068,045.55

4 31,173,378 30,150,266.34 29,966,142.62
5% 9,985,055 8,809,620.02 8,249,407.92
6 13,977,529 13,582,482.34 13,278,614.01
7 47,548,548 44,059,397.93 42,987,517.59
g 4,060,286 3,714,168.27 3,520,314.04
9 11,826,352 10,058,288.52 9,854,052.95
10 39,343,787 38,358,735.32 38,031,852.01
11* 7,283,885 5,743,998.39 5,365,961.67
12 11,073,872 10,512,339.59 10,222,147.69
13 26,415,232 26,721,116.28 26,025,370.25

* Désigne une strate de minorités formée i postetiori.
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Tableau 7

Résultats de |’étude de rappariement pour 13 SEP
de l’EP de 1990: échantillon P

Tableau 9
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Estimations de systéme dual et écarts types correspondants
pour 13 SEP de I’'EP de 1990

SEP Yu a1 Y12 Y SEP B (E.T) b2 (E.T) N(E.T)
. 1*  0.92007 (12,57 x 10=5) 0.71803 (18.42 X 10-5) 6,484,855 (470)
1 14,301 124 E]| 2,773
5 15.051 16 16 1136 2 0.99322 (278 x 10-5) 093402 (8.17 x 10-5) 9,298,737 (67)
30 28,784 203 49 4166 3* 0.93105 (5.33 x 10—-5) 0.86858 (6.86 x 10-5) 26,051,987 (540)
4 12.753 703 27 2 058 4 099380 (1.42 x 105} 096127 (3.46 x 10-5) 31,364,919 (88)
50 28‘674 180 18 3’738 5% 0.93641 (8.22 x 10-5) 0.82618 (11.99 x 10-3) 10,663,134 (390)
21‘757 6 py 1’156 6 0.97763 (4.01 x 10-5) 095000 (5.83 x 10-5) 14,297,391 (131)
48’061 4 20 3,278 7 097567 (2.32 x 1075)  0.90408 (4.27 x 10~5) 48,734,156 (359)
g ]4‘800 58 2 2’527 8 0.94781 (11.54 x 10~3) 0.86701 (16.85 x 10~5) 4,283,875 (190)
. 16‘527 29 2 ’3 9 0.97969 (4.45 x 105} 0.83322710.84 x 10-5) 12,071,466 (224)
’ 4 10 099148 (1.48 x 10-5) 096665 (2.86 x 10-5) 39,681,946 (108)
'0* 43,721 120 107 1,664 [1* 0.93419(10.35 x 10-5)  0.73669 (16.32 x 10=5) 7,797,041 (443)
1 12,522 133 1 2,097 12 0.97240 (5.05 x 10-5) 092309 (8.01 x 10-5) 11,388,243 (164)
12 15,122 59 8 1,078 13 0.97396 (3.08 x 10-3) 0.98524 (235 x 107%) 27,121,400 (104)
13 43,356 232 108 4,583
Tableau 10
Tableau 8 Estimations du taux d’erreur d’appariement
Résultats de I"étude de rappariement pour 13 SEP pour 13 SEP de I'EP de 1990
H . A : -
de EP de 1990: échantillon D SEP (%) B(%)
SEP ECP EEP ECR EER
1* 0.009 0.01
e 17,027 1,415 17,106 1,645 ; 3'30{2} g'g“;
2 15,821 879 15,631 932 . 0.0LI 0'013
3* 32,420 2,430 32,322 2,446 s 0' 007 0' 005
4 33,369 1,242 32,922 1,665 p 0' 003 0' 030
L 32,412 1,880 33,030 2,044 ; 0'001 0.006
24,392 1,225 24,336 1,284 gv 0.004 0'008
7 51,107 2,908 50,929 3,047 9 0.002 0.022
B* ]7,'74 1,5]8 17,133 1,526 10 0.003 0.060
9 18,279 648 18,228 656 11* 0.011 0.005
10 44,450 1,604 44,584 1,631 12 0.004 0.007
11* 13,644 985 13,693 909 13 0.005 0.023
12 13,647 522 15,590 583
13 49,647 2,062 49,545 2,334
Tableau 11
EMYV du modéle (B’) et écarts types correspondants
) . pour 13 SEP de I’EP de 1990
Le tableau 9 donne les estimations de systéme dual - et — - —_
I’écart-type correspondant — de la probabilité de saisie (qui SEP B (E.T.) £ (ET) N(E.T.)
équivaut 4 un taux de couverture pour le recensement ou I 0924061268 X 10-5) 072114 (18.79 x 10-5) 646,833 (446
I’échantillon P) pour chacune des treize SEP, Les estima- s 0.99454( 2'79 X 10—5] 0'93536( slao * 1o- 5) 9'285'474 ¢ 92)
tions du tableau 10 indiquent que le taux d’erreur d’appa- ' (@79 % 5) ) 8.30 x 5) 24T 62
riement varie sensiblement d’une SEP a’autre. Parmi les jt gj;iz: (jzg * :gis) g:;z:; (:'gi g :gi 5) 53322322 (:;9)
trois SEP pour lesquelles ¥ est plus grand que .01%,1a3 et 5 0'94166 (s‘zs * 1045) o'ssoso 1(2'13 * . 5) m,ﬁo;'m (30;)
la 11 sont celles qui renferment une forte proportion de ) (8.28 x ) o {12.13 ) 10,603,717 (306)
, . .y . 6 097922 (4.03 x 10~%) 095154 (6.03 x 10~5) 14,274,182 (84)
personnes membres d’une minorité. Il est donc permis de
. . o . 7097600 (2.32 x 10—5) 0.90438 (4.30 x 10~5) 48,717,792 (338)
croire que le taux de non-concordances serait plus élevé
. . B*  0.93034 (11.59 x 10-5) 0.86933 (17.06 x 10~5) 4,272,459 {159}
pour les strates contenant des membres de minorités que
our les autres. En revanche, les estimations de § ne 9 097756 (447 x 107%) O.E3I4L{I1(2 x 107%) 12,097,806 (265)
p P ’ . 10 099217 (1.50 x 10-5) 0.96733 (3.06 x 10~5) 39,654,306 (90}
permettent pas d’affirmer que le taux d’erreur dans les
ok S L1*  0.94239 (10.46 x 10—5) 0.74316 {16.58 x 10-5) 7,729,158 (359)
concordances est plus élevé, ou moins élevé, pour les strates
. . . . 12 097561 (5.07 x 10-3) 0.92614 {8.10 x 10-5) 11,350,674 (101}
de minorités, Le tableau 11 donne les estimations du maxi-
13 097895 (3.10 x 10-5) 099029 (2.42 x 10-5) 26,983,168 (355)

mum de vraisemblance - et ’écart-type correspondant -
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calculées selon le modéle (B’). L’hétérogénéité des proba-
bilités cle saisie est appréciable. Cette hétéragénéité et la
variabilité des taux d’erreur d’appariement donnent i
penser que le modéle (B’) convient mieux que le modéle
(B). Les écarts-types asymptotiques des tableaux 9 et 11
semblent anormalement faibles par rapport a la taille de
I’échantillon de N. Ding (1993b) montre que cette anor-
malité apparente est une caractéristique propre du systéme
dual lorsque les probabilités de saisie sont trés élevées,
comme c’est le cas pour un recensement. Malgré des inter-
valles de confiance trés étroits, les études de simulation
décrites dans Ding (1993b) montrent que I’approximation
normale asymptotique utilisée est trés précise du point de
vue de la probabilité d’inclusion de la valeur vraie.

Tableaun 12

Sous-dénombrement en pourcentage et biais estimés
pour 13 SEP de I'EP de 1990

SEP SD(ESD} SD(P) SD(D) SD(T) Biais(P) Biais(D) Biais(T)

1* 6.40 599 530 4.89 0.41 .10 1.51
2 -0.69 083 -1.05 -1.20 0.14 0.36 0.51
3> 5.59 4,79 553 4.792 0.80 0.06 0.87
4 -0.11 -2.17 -1.33 -3.39 2.06 1.23 3.29

5* 5.03 449 468 4.15 0.53 0.35 0.38
1.22 1.06 099 0383 0.16 0.23 0.39

7 1.77 1.73  1.50 147 0.03 0.26 0.29
8* 3.52 326 346  3.20 0.26 0.06 .32
9 1.05 .26 100 121 -0.22 .05 -017
10 0.41 034 036 029 0.07 0.05 0.12
11* 5.26 443 577 494 0.83 -0.51 0.32
12 1.89 L.56  1.51 119 0.32 0.38 0.70
13 1.79 1.29 128 0.78 0.50 0.51 1.01

Le tableau 12 donne, par rapport a diverses sources, les
estimations du biais d’appariement contenu dans les esti-
mations du sous-dénombrement calculées selon la méthode
d’ESD ordinaire. SD(ESD) désigne 1’estimation de systéme
dual du sous-dénombrement définie comme dans le TOR
de 1986; SD(P) est i’estimation du sous-dénombrement
calculée au moyen de PEMYV du modéle d’erreur d*appa-
riement et qui prend en compte le biais d’appariement dans
I’échantillon P, et Biais{(P) = SIX{ESD) — SD(P). En
outre, d’aprés Hogan et Wolter (1988), nous définissons
le biais contenu dans I’échantillon D par Pexpression
Biais(D} = EER/(ECR + EER) — EEP/(ECP + EEP)
et I'estimation du sous-dénombrement qui prend en compte
I’erreur dans I’échantillon D, par SD(D) = SD{ESD) —
Biais(D). Enfin, le biais d’appariement total, contenu dans
les deux échantillons (P et D), est défini par 'expression
Biais(T) = Biais(P) + Biais(D), et Pestimation du sous-
dénombrement qui prend en compte les deux sources d’erreur
est SD(T) = SD(ESD) — Biais(T). Notons qu’il peut exister
des estimations négatives du sous-dénombrement, comme
on peut I’observer pour les strates 2 et 4 du tableau 12; cela
signifie qu'il y a plutét surdénombrement. Cette situation

se produit quand ’ESD {(ou ’EMV) est inférieure 4 CEN,
qui est le total des enregistrements du recensement. Les
données de systeme dual sont des chiffres du recensement
“‘redressés’ qui, contrairement & CEN, ne comprennent
pas les enregistrements erronés.

Les valeurs positives qui figurent dans les colonnes
Biais(P), Biais(D) et Biais(T) représentent le biais par excés
dont est entachée I’estimation de systéme dual du sous-
dénombrement quand on ne tient pas compte de la source
d’erreur correspondante; autrement dit, il faut réduire
SD(ESD) d’une valeur équivalent au biais estimé pour
tenir compte de I’effet de la source d’erreur. Par ailleurs,
nous constatons que dans les quatre cas (SD(ESD), SD(P),
SD(D) et SD(T)), les estimations sont beaucoup plus €levées
pour les cing strates de minorités, c¢’est-a-dire pour SEP 1,
3, 5, 8¢t 11. En outre, les estimations des colonnes Biais(P)
et Biais(D) sont toutes positives, sauf celle pour la strate 9,
dans le cas de Biais(P), et celle pour la strate 11, dans le
cas de Biais(D). Ces observations vont dans le sens de
1’opinion répandue selon laquelle I’estimation de systéme
dual du sous-dénombrement est normalement entachée
d'un biais par excés attribuable aux erreurs d’appariement,
sauf dans le cas de certains secteurs géographiques qui ne
comptent pas de membres de minorités et on, de fait, les
enregistrements erronés sont proportionnellement beaucoup
plus nombreux.

Les effets de chaque type d’erreur d’appariement sont
donc clairs. Une fausse non-concordance induit un biais
par excés, tandis qu’une fausse concordance crée un biais
par défaut. La nature du biais d’appariement global
dépendra donc de I'importance relative de chaque type
d’erreur. Aprés avoir calculé des estimations du sous-
dénombrement pour le recensement de 1980 avec des valeurs
choisies de +y et 3, Ding (1990) arrive 4 la conclusion que,
étant donné que P’application de la méthode de saisie-
ressaisie dans le contexte du recensement suppose des
probabilités de saisie élevées, le biais d’appariement
est influencé surtout par le taux d’erreur dans les non-
concordances () lorsque celui-ci est comparable au taux
d’erreur dans les concordances (8). Cette conclusion peut
se vérifier facilement dans le contexte de cet article. En
effet, la SEP 4 est la strate pour laquelle 4 est le plus élevé
(4 = .021%) et par conséquent celle pour laquelle Biais(P)
est le plus élevé (2.06%). Les SEP 3 et 4 présentent a peu
prés la méme estimation de 8 (3 =.012% et .013% respec-
tivement), mais Biais(P) est beaucoup plus petit pour la
strate 3 (.80%) parce que la valeur estimée de vy pour cette
strate est plus faible (¥ = .010%). Donc, une différence
d’environ .01% dans la valeur de % a une influence énorme
sur la valeur de Biais(P). Pour les concordances et les non-
concordances basées sur des données complétes, Fay et coll.
(1988, p.53) écrivent: ““A cause de la nature parfois
complexe des opérations d’appariement, les fausses non-
concordances représentent peut-étre un probléme plus
grand que les fausses concordances.”” (TRADUCTION)
Les données que nous avons analysées 4 I'aide de nos
méthodes comprennent aussi bien des données compleétes
que des données obtenues par imputation au Bureau of the
Census. La sensibilité de nos estimations 4 la valeur de v
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donne un certain poids a I’affirmation de Fay et coll. lorsque
'appariement pour des données complétes et I’appariement
pour des données imputées sont considérés simultanément.
Par ailleurs, on peut observer un biais par défaut lorsque i
est beaucoup plus grand que 4. Pour la SEP 9, 8 = .022%,
soit environ 10 fois la valeur de ¥ = (.002%). Donc, les
fausses concordances prédominent sur les fausses non-
concordances pour cette strate, et ¢’est pourquoi la strate
9 est la seule qui affiche une valeur négative pour Biais(P)
(- .22%), ce qui signifie un biais par défaut.
L’application d*une méthode d’appariement suppose
toujours un compromis entre les erreurs d’appariement et
les cas non résolus. Suivant 'importance du nombre de
cas non résolus et "algorithme d’imputation utilisé, le
processus de résolution peut engendrer un nombre appré-
ciable de fausses concordances. Comme nous le disions
plus haut, les données empiriques rassemblées par le
Bureau of the Census tendent 4 confirmer le caractére
“‘non biaisé’’ du mécanisme de non-réponse utilisé dans
le processus d’imputation de notre exemple, mais il est
souhaitable de recueillir plus de données sur le sujet.

6. CONCLUSION

Dans cet article, nous avons présenté des modéles et des
méthodes pour estimer le total d’une population et le sous-
dénombrement dans le recensement avec l'intention de
compenser le biais d'appariement que renferme I’estimateur
de systéme dual lorsqu’il y a erreur d’appariement. La
méthode d’estimation utilisée intégre deux sources d’infor-
mation: les données de systéme dual - ou données de saisie-
ressaisie - pour le recensement et les données d’une étude
sur erreur d’appariement (étude de rappariement). La
précision de nos estimations repose sur I’hypothése que le
rappariement ne comporte aucune erreur. En outre, il est
peu vraisemblable que le taux d’etreur d’appariement soit
le mé&me d’une strate a ’'autre. Le modele (B’) suppose
I’hétérogénéité des taux d’erreur d’appariement dans les
diverses strates; toutefois, il exige I’emploi de données de
rappariement stratifiées pour estimer les paramétres
d’erreur pour les strates. Les méthodes exposées dans cet
article sont une généralisation du modéle théorique courant
de I'utilisation de I’estimation du maximum de vraisem-
blance dans le cas ol il y a des erreurs d’appariement.

Nous pouvons mesurer ’effet des enregistrements
erronés dans le calcul de EE en nous servant des données
d’une étude de rappariement pour ’échantilion D, On
obtient le biais d’appariement global de ’ESD en faisant
la somme des biais rattachés a I’échantillon P et 4 ’échan-
tillon D. Notre analyse des données du recensement d’essai
effectué 4 Los Angeles en 1986 indique que ’estimation
de systéme dual du sous-dénombrement dans le recense-
ment renferme un biais par excés d’un peu moins de 1%,
ce qui tend 4 justifier la valeur de 1% utilisée par Hogan
et Wolter (1988) dans leur étude d’évaluation. Pour ce qui
est de ’analyse des données du recensement de 1990, non
seulement les résultats des calculs confirment les caracté-
ristiques déja connues du biais d’appariement, mais aussi
ils révélent aussi de nouveaux aspects de ce biais.
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Pour des raisons de simplicité, nous avons supposé que
I'EP, compte tenu de la stratification, repose sur un échan-
tillonnage aléatoire simple. Toutefois, dans la réalité, les
modéles devront étre adaptés au degré de complexité du
plan d’échantillonnage de I’EP (voir Hogan 1992, 1993).

On sait que I’hypothése de I’appariement parfait ne se
vérifie pas quand on applique Ja méthode d’estimation de
svstéme dual dans le contexte du recensement des E.-U.
Le probléme de Pappariement que pose 1’utilisation de
I'ESD a deux dimensions, L.a premiére concerne I’absence
de codes de dénombrement dans I’échantillon P et la
seconde a trait aux erreurs qui peuvent &re commises lors-
qu’il s’agit d’identifier les personnes de I'échantillon P
comme des cas recensés ou oubliés. Dans cet article, nous
avons présenté une méthode pour résoudre les deux dimen-
sions au moyen de données de systéme dual corrigées en
fonction de probabilités de dénombrement imputées; cette
méthode pourrait &tre utile dans des recensements futurs,
pourvu que les modéles soient adaptés au degré de com-
plexité du plan d’échantillonnage de ’EP. Ding (1993c)
élabore des estimateurs destinés 4 résoudre la premiére
dimension du probléme de I’appariement en modifiant la
méthode d’ESD ordinaire et il décrit le rapport entre les
estimations proposées et celles obtenues par suite de
I’application de la méthode d’imputation du Bureau of the
Census pour les codes de dénombrement manquants de
I’échantillon P (Schenker 1988; Belin et coll. 1993},
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ANNEXE

Comparaison d’estimations basées sur les données
pondérées et non-pondérées de I’échantillon P

Pour des raisons de simplicité, nous supposons un poids
k > 1pour I’échantillon P et nous considérons la méthode
d’estimation de systéme dual habituelle. Soit {x;] les
effectifs par case du tableau 2 x 2 pour les données pon-
dérées de I’échantillon P et les enregistrements du recen-
sement, i, f = 1, 2 et ij # 22. On peut connaitre par
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inférence les effectifs par case [y}, 4,/ = 1, 2et§j # 22,
en se servant des données non pondérées de I’échantillon P
et des enregistrements du recensement corrigés par un
facteur de k. Alors, x;; = ky,,, §#2etx . = kg,
X431 = ky, . Désignons par 5, p et N,, les estimations
de systeme dual tirées de {x;} et par 4, g et N, les esti-
mations tirées de {y;}. Nous avons (Bishop et coll. 1975,
chap. 6) By = x;1/x4) = yu/yy1 = G, P = xu/xy =
YV = Gu Ny = Xy x0/xy = kyioy /vy = kN,.
Donc, si I’on opte pour les données non pondérées de
I’échantillon P et qu’on utilise la formule Nv = kN, pour
estimer le total de la population, on obtiendra les mémes
estimations ponctuelles avec §,, 4, et N« qu’avec §,, p, et
N, celles-ci basées sur les données pondérées de 1'échan-
tillon P. De la distribution normale asymptotique des esti-
mations (Ding 1993b) nous déduisons: Var(N,) =
kVar(N,), Var(ql) = kVar(p]) Var(§,) = kVar(pz)
Alors, Var(N.) = kVar(Nw) et g, g, et N-. ont une
variance plus élevée que p,, p, et N, respectivement.
Pour calculer des estimations avec des données non pon-
dérées de P’échantillon P, il faut connaitre & et {y;].
Nous tenons a souligner que I’hypothése du poids d’échan-
tillonnage unique pour toutes les unités d’une strate n’est
posée ici que pour simplifier I’analyse. Dans la réalité, la
situation peut étre plus complexe. Par exemple, des Noirs
peuvent &tre échantillonnés avec une faible probabilité
dans une strate a majorité blanche, puis étre classés avec
d’autres Noirs qui, eux, sont échantillonnés avec une pro-
babilité beaucoup plus grande.
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Test d’hypothése portant sur des coefficients de régression
linéaire et basé sur des données d’enquéte

PHILLIP S. KOTT!

RESUME

L’objet de cet article est de tester une hypothése concernant des coefficients de régression linéaire en se fondant
sur des données d’enquéte, L’article montre que si I'on utilise I’estimateur de variance par linéarisation fondé sur
un plan pour un coefficient de régression, il faut modifier cet estimateur pour en réduire le faible biais de modéle
et faire une estimation de type Satterthwaite du nombre effectif de ses degrés de liberté. Un aspect particulier trés
important de cette analyse est son application aux moyennes de domaine.

MOTS CLES: Fondé sur un plan; moyenne de domaine; nombre effectif de degrés de liberté; fondé sur un modéle;

ordre de probabilité,

1. INTRODUCTION

La théorie statistique est en majeure partie de nature
analytique. On a au départ un ensemble de données et un
modele stochastique assez général qui est censé avoir
produit ces données. On recourt alors & la théorie statis-
tique pour estimer les paramétres du modele et déterminer
la précision des estimations. En fin de compte, le modeéle
initial peut se réduire au résultat d'une série de tests
statistiques qui souvent consiste a déterminer si I’on peut
raisonnablement inférer que les valeurs de certains para-
métres sont nulles,

La théorie des sondages est, elle, avant tout descriptive
plutdt qu’analytique. L’objet d’étude est une population
finie. En principe, I'information relative 4 cette population
peut &tre résumée par une ou plusieurs statistiques descrip-
tives (par exemple la moyenne et la médiane de la popu-
lation). A cause des délais qui lui sont impartis ou de
contraintes budgétaires, le statisticien d’enquéte doit se
contenter d'un échantillon de la population pour estimer
ces statistiques. La plupart du temps, deux taches attendent
le statisticien dans les circonstances: il doit d’abord choisir
un¢ méthode d*échantillonnage; ensuite, il doit estimer les
statistiques de la population & partir de I’échantillon formé.
Bien qu’il soit possible d’élaborer une théorie statistique
fondée sur un modéle pour appuyer des opérations de ce
genre (voir, par exemple, Royall 1970), la plupart des
statisticiens d’enquéte préférent une approche sans modéle
dite théorie des sondages fondée sur un plan. Selon cette
théorie, ce ne sont pas les valeurs de 'échantillon qui sont
stochastiques (comme ¢’est le cas pour la théorie fondée
sur un modéle) mais le processus d’échantillonnage.
L’ouvrage de Rao et Bellhouse (1989) résume bien les deux
approches (celle fondée sur un plan et celle fondée sur
un modéle) ainsi que les efforts qui ont été faits pour
les combiner.

L’objet de cet article est de tester une hypothése concer-
nant des parametres de régression linéaire. Nous supposerons
que le modéie est correct et que ies erreurs du modéle sont

distribuées normalement avec une structure de covariance
pouvant €tre complexe. Contrairement 2 Wu et coll. (1988),
nous ne modéliserons pas explicitement la structure
d’erreur (sauf peut-étre & un moment ultérieur). Nous
allons plutdt tourner notre attention vers une statistique
¢ calculée au moyen de I’estimateur de variance par linéa-
risation. Skinner (1989) et Kott (1991) ont démontré que
cet estimateur a des propriétés de robustesse intéressantes
du point de vue de I’approche fondée sur un modéle.

Nous proposerons aussi des méthodes pour réduire le
biais de modele de 'estimateur de variance par linéarisation
et calculer le nombre effectif de degrés de liberté de cet
estimateur. Un aspect trés important de ’analyse sera
Pétude de la variance estimée des moyennes de domaine
et de la différence de ces moyennes.

Comme I’analyse présentée dans cet article s’inspire
essentiellement de Papproche fondée sur un modéle, les
termes ‘‘biais’’ et “‘variance’’ désigneront respectivement
le biais de modele et 1a variance de modéle, sauf indication
contraire.

2. LE MODELE

Supposons que nous ayons une population de M
éléments qui peut &tre décrite par le modéle linéaire:

Yu = XuB + €y, 1

ol yur est un vecteur M X 1 de valeurs de la population
pour la variable dépendante étudiée:

Xy est une matrice M x K de valeurs de la popula-

tion pour les K variables indépendantes désignées;

B estun vecteur K x 1 de coefficients de régression;

€, €5t un vecteur aléatoire qui suit une distribution
normale de moyenne 0, et de variance L.

Un échantillon aléatoire, 8, formé de m éléments dis-

tincts est prélevé dans la population. Pour favoriser un

certain degré de généralité dans le plan d’échantillonnage,

! Phillip S. Kott, National Agriculturat Statistics Service, 3201 Old Lee Highway, Fairfax (VA) 22030, U.S5.A.
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nous supposons que la population est divisée en L strates.
Dans chaque strate &, nous tirons aléatoirement ny, grappes
d’éléments distinctes et nous les désignons par iy, t,,

oy Uppy Ensuite, nous tirons dans chaque grappe hj
un échantillon aléatoire de my,; éléments. Les grappes
sont aussi appelées unités primaires d’échantillonnage.
L’échantillon compte en tout # = ¥ »;, unités primaires
d’échantillonnage.

Chaque élément de I’échantillon est désigné par les
lettres ki, h étant la strate dans laquelle se trouve 1'élé-
ment, A/, 'unité primaire d’échantillonnage dans % et i,
I'élément proprement dit dans Aj. Soit p,; la probabilité
d’échantillonnage de I'élément hji et wy; = m/(Mpy;),
le poids d’échantillonnage de I’élément. Notons que les
poids d’échantillonnage ont été normalisés, de sorte que si
Dy égale la fraction de sondage, m/M, wy; sera égal A un.

Le modele linéaire défini en (1) vaut aussi pour les
éléments de I’échantillon §:

ys = XsB + €5,

ol ys, par exemple, est le vecteur m X 1 des valeurs de
Péchantillon pour la variable dépendante. Soit €,; =
(€nj1s Enjas ---» Ehjmh}.) le vecteur d’erreurs pour les
éléments de I'unité primaire d’échantillonnage #j. Or il
est possible de définir le vecteur € de sorte que les €,
soient disposés les uns au-dessus des autres. Désignons
Var(€,;) = E(€,€,") par lamatrice my; X my; By, qui
n’est pas nécessairement diagonale. Nous supposons que
les €,; ne sont pas corrélés d’une u.p.é. a l’autre, de sorte
que Ig est une matrice diagonale par blocs.

L’estimateur de 8 fondé sur un plan est I’estimateur par
les moindres carrés pondérés:

bw = (X§WXs) ™' X5 Wy,

ol W est la matrice diagonale m X m des poids d’échan-
tillonnage. Le gieme élément de ia diagonale de W est le
poids d’échantillonnage rattaché au gi¢me é&lément de
I’échantillon. De toute évidence, by  est un estimateur
non biaisé de 8 selon le modéle défini en (1).

On peut simplifier ’expression de by en posant C
comme la matrice & X m (X§WXs) ™ 1X¢W, de sorte que
by = Cys. Soit D,;, une matrice diagonale m X m com-
posée de uns (pour les éléments de /4 échantillonnés) et de
zéros (pour les autres). En outre, posons Cy; = CDy;.
Finalement, soit r¢ = y5 — Xs by, le vecteur des résiduels.

L’estimateur par série de Taylor, ou par linéarisation, de
PPerreur quadratique moyenne de by, (Shah et coll. 1977) est

L h
eqm = Y (m/{m — 11) Y AyrsriAdiy, @
Py j=1

ou Ay = Cy — ni 'L Cy,, la sommation étant étendue
a toutes les unités primaires d’échantillonnage de la strate
k. Les termes “‘série de Taylor’’ et ““linéarisation’’ signi-
fient que I’eqm est calculée selon la théorie des sondages
fondée sur un plan. Kott (1991) montre que eqgm est un
estimateur quasi non biaisé de la variance de modéle de
by suivant des conditions raisonnables.,

11 convient de souligner que dans leur calcul de eqm,
Shah et coll. ont supposé que les unités primaires d’échan-
tillonnage étaient tirées avec remise. Dans la présente
analyse, comme dans Kott (1991), nous supposons que les
u.p.¢. sont distinctes, ce qui laisse entendre qu’elles ont
été prélevées sans remise, Cette différence s’expligue par
le fait que les deux théories - celle fondée sur un plan et
celle fondée sur un modéle - supposent des conditions
presque contraires pour I’indépendance des u.p.é. échan-
tillonnées a 'intérieur d’une strate. Toutefois, la diffé-
rence disparait si nous supposons que les u.p.¢. ont été
tirées sans remise mais que le but de la théorie de la régres-
sion fondée sur un plan est d’estimer non le paramétre
d’une population finie mais la valeur limite de ce para-
meétre lorsque D’effectif de la population (et le nombre
d'unités primaires d’échantillonnage par strate) atteint un
niveau arbitrairement élevé. Voir Fuller (1975).

Si le modele définien (1) est validect que L > 1, il existe
un autre estimateur de ’erreur quadratique moyenne de
by qui est aussi quasi non biaisé. Il a la méme forme que
Pestimateur de 1’équation (2), sauf que ’on fait comme
siles n u.p.é. échantillonnées venaient toutes de la méme
strate (L. = 1). Comme ce second estimateur peut étre
exprimé au moyen de I’équation (2), il n’est pas nécessaire
de le considérer séparément dans 1’analyse qui suit.

3. UNE STATISTIQUE ¢ CLASSIQUE
BASEE SUR UN PLAN

L’estimateur Ay est un K-vecteur. Dans cette section,
nous nous intéressons a la statistique f qui sert a tester
I’hypothése unidimensionnelle que g8 = 6, pour un
vecteur ligne 4 K éléments ¢ = (g, ¢2, - .., gx). Le cas
d’application le plus courant pour ce type d’hypothése est
celui o1 ’on cherche & établir si un élément particulier de
8 = (B, ..., Bx), par exemple 8, a une valeur nulle.
Toutes les valeurs g, seraient ici nulles, sauf g, qui serait
égale 4 1; O, aurait aussi une valeur nulle.

Si le modele défini en (1) est valide ¢t que 'hypothése
nulle (g8 = ©y) est vraie, alors

O = (gby — ©9)/{gVar(by)g'}"

suivrait une distribution normale d¢ moyenne nulle et de
variance 1. Si 'on connaissait Var(by,), on pourrait
tester ’hypothése nulle en comparant la statistique @ aux
valeurs d’une table de la distribution normale centrée
réduite. Malheureusement, Yar (by) doit &tre estimée au
moyen de I’échantillon. La méthode classique (fondée sur
un plan) consiste & comparer la statistique

t = (gbw — )/ (gegmg’) ", (3)

a une distribution 7 de Student avecn — Lou (n — L. — K)
degrés de liberté (voir Shah et coll. 1977).

Le principal objectif de cet article est d’examiner, puis
de modifier, la méthode décrite ci-dessus, qui mangue
peut-étre de généralité, en nous servant du modéele défini
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en (1) et de I’hypothese selon laguelle Eg est une matrice
diagonale par blocs. Nous procéderons en analysant
s* = gegmg’ comme un estimateur de v2 = gVar(by)q'.
Premitrement, nous corrigerons s> pour en réduire le
biais; ensuite, nous déterminerons une meilleure méthode
pour calculer le nombre effectif de degrés de liberté de
Pestimateur ainsi corrigé.

4. LE BIAIS DE MODELE DE s*

L’analyse que nous allons faire est asymptotique. Bon
nombre des résultats dépendent de I’hypothése que n - le
nombre d’unités primaires d’échantillonnage dans I’échan-
tillon - est grand. (Du point de vue de la forme, nous
devrions supposer qu’il existe une suite infinie de statis-
tiques qui prennent une valeur lorsque » devient arbitrai-
rement €levé.) Si n est grand, il doit en tre de méme pour
M et m, ¢’est-a-dire pour I’effectif de la population et de
I’échantillon, respectivement. Nous supposerons que
max (m,;) est borné par une valeur finie, disons .
Dong¢, m est borné par /2 et le nombre d’éléments non
nuls dans la matrice diagonale par blocs Eg est borné
par min.

Le nombre de colonnes dans X, K, est supposé fixe,
mais, pour le nombre de strates, L, nous avons une certaine
latitude. Soit que L demeure fixe lorsque » tend vers une
valeur arbitrairement élevée, les rapports n,/n tendant
vers une limite positive fixe, soit que L/n tende vers une
limite positive fixe, max{n,} étant borné.

L’important, ¢’est que nous définissions des conditions
suffisantes pour que ’analyse qui va suivre soit valide.
Disons que la variable aléatoire ¢ (formellement, la suite
aléatoire infinie {¢,}) est d’ordre de probabilité n =8,
c.-a-d. ¢ = Op(n~?%) lorsque | E(¢2) | < B/n?® pour
une valeur B finie. De méme, nous dirons que la matrice
aléatoire ® est égale 3 Op(n~ %) lorsque chaque élément
¢; dans & satisfait 'inéquation | E(¢%) | < B/n?®.
Lorsque ¢ n’est pas aléatoire, il n’est pas nécessaire
d’affecter O de I'indice P. M&me chose pour 0.

Les hypothéses suivantes sont raisonnables, compte
tenu de la structure qui a été définie:

(1) C = (X' WX) ™' X’ W existe et est O(1/n);
(2) E(Ly) = Ey + O(1/n), 00 £y = nyry.

L’hypothése 1 atteste que Var{hy) = CE;C’' = O(1/n)
puisque les lignes de C comptent s éléments et que Eg
contient tout au plus /gn éléments non nuls,

On peut récrire 1a variance de gby, sous la forme v2 =
T v /n®, ol vy = nlgyLsgy, &y = qCDy; et Dy est
une matrice diagonale composée de uns (pour les éléments
échantillonnés de [’'u.p.€. A) et de zéros (pour les autres).
De méme, on peut récrire s = gegmg’ sous la forme

i
(ng/ny —1]) E (8nj — Budrsrs(gry — 81)'
= @

I
il Noly
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=Y (/= 101) Y LewEsgi
— 2g.Esgly + gnlsgil,

oug, = Y &/ny lasommation étant étendue & tous les
j dans h, et ES = ZED&’:I’S}'S{DM.

Les vecteurs g,; et g, sont tous deux @(1/n) parce
que C = O(1/n) et que Dy; contient un nombre limité
d’e]ements non nuls. Dong, E(g,UESg;;,) = gniLsgi; +
O(n™%),E(gyLsgiy) =gEsgiy + O(n~7) etE(ghESgh) =
g,Lsg/ + O(n~7). Par conséquent, E(s? — v?) =
O(n~?%).

Comme rS = (I, — XC)eg et E(€g€s) = Eg,
E(rgrg) = — XCEg - EC'X' + XCLC'X".
Nous pouvons voir d’aprés I’équation (4) que E(s?) =

P~ R, ou R=Z(m/lny—11) ¥ (84 — &)
Z(ghj — &) et Z = ZXCES - XCE_gC’XI. Or Z =
O(1/n), parce que C = O(1/n), X aun nombre fixe de
colonnes et le nombre de termes non nuls que contient
chaque colonne de Eg est limité, ce qui implique que
R = O(n~?). Par conséquent, —R/v?, le biais relatif
de 52, est O(1/n).

Un autre estimateur de v2, qui a un biais relatif moindre,
est

si = s°/(1 — s7°R), %)

ol
L npy n
={ E (ny/ 1y — 1])2 (8nj — 8n) 218y —gh)'},
h=1 i=1

et

Z = 2XCL; — XCESC' X",

Dans I’équation (5), B/s? sert a estimer R/v2. Si nous
proposons ici ’estimateur de la variance s? au lieu de
I’estimateur plus courant s* + R, ¢’est uniquement parce
que R, en tant qu’estimateur de R, a un biais relatif non
négligeable.

5. LA YARIANCE RELATIVE DE L’ESTIMATEUR
DE LA YARIANCE

Posons g;; = ng,,,es, de sorte que Var(e,.,j) = v,,,, et
rappelons que v? EZv;,, /n®. Si &y = ngyrs, la
variable aléatoire 52 peut étre reformulée comme suit:

L g
st= Tty (m sl = 1) Y (8 — é)°

h=1 i=1

nTIT (npf lny — 1) (T (e — e)?

— (8w — &m)A(gy — 8},



170 Kott: Test d’hypothése portant sur des coefficients de régression lineaire

ouAd = 2XCege; — XCegeyC’ X’ . On peut maintenant
montrer que

L Hp
st=n? E (ny/ Ly — 11) E (e — €n)?

h=1 j=1

+ OP(H_S"Z).

Considérons une variable aléatoire qui suit une distri-
bution x* avec F degrés de liberté. Sa variance relative est
2/F. Cela évoque une estimation de type Satterthwaite du
nombre effectif de degrés de liberté de sZ (voir Satterth-
waite 1946), c'est-a-dire

(nv)?
F=— - , (6)
E { E Vi + E Vi vy — 1)2}
i=1 N j=i J)

ce qui est le quotient de 2 environ par la variance relative de
s (puisque s? = n 2L, (X, ehi+ L0 e eni e/ (1 — 1))

La voie a suivre dans les circonstances serait de tester
I’hypothése que g8 = 6 en supposant selon I’hypothése
nulle que

tx = (qby — Bg) /Sy, (7

suit une distribution ¢ de Student avec F degrés de liberté,
F étant czlculé au moyen de I*équation (6) et des hypo-
théses étant faites & propos des vy Appelons ce test le
test t modifié.

6. UN EXEMPLE SIMPLE

Considérons un échantillon aléatoire simple de » unités,
dont #, forment le sous-ensemble désigné par A et #,,
Pautre sous-ensemble, désigné par A. Soit y; la valeur
observée pour I'unité i. Supposons que le modele linéaire
suivant est valide:

yi=di g + (1 —d)fy + €, 3)

on d; égale 1, si Punité / appartient au sous-ensemble A,
et 0, si elle appartient & I’autre sous-ensembile, et ou les €;
sont des variables aléatoires indépendantes distribuées nor-
malement.

En supposant I’homoscédasticité des erreurs, nous
avons comme gstimateur par régression de 3, (en version
modele et en version plan) la moyenne de domaine
non pondérée $4 = Yjeq¥/f;. L'estimateur par linéari-
sation de la variance de cet estimateur est simplement
v, = (n/[n = 11} Liealy; — $4)?/ni. (Notons que
lorsqu’une moyenne de domaine est considérée comme un
parametre analytique, sa variance ne nécessite pas de
correction pour population finie; voir Fuller 1975.)

L’estimateur par linéarisation v, differe de 1’estima-
teur de la variance fondé sur un modéle, soit vy =
[Eiealyi =) + Tieayi — 720)°1/Im(n — 2)1.
L’avantage de v, par rapport a v, est qu’il est asymp-
totiquement non biaisé selon le modéle méme lorsque les
€; sont hétéroscédastiques. Cette caractéristique a été
relevée par Skinner (1989) et Kott (1991). Malheurcuse-
ment, on peut néanmoins observer un biais appréciable
pour un nombre # fini. Par exemple, lorsque n = 100 et
n, = 10, le biais relatif de v, est d’environ 10%. Pour le
constater, il suffit de remarquer que v = Liea (Vi — F4)°/
(ny[n, = 11) = ([n — 11/n}(m/Llny — 1]})v, est
parfaitement non biaisé.

Revenons a notre exemple. Si une personne calculait
une statistique ¢ a ’aide de la méthode classique fondée
sur un plan, non seulement elle utiliserait un estimateur
de la variance biaisé, mais elle supposerait aussi que la
statistique a 97 ou 99 degrés de liberté {c.-a-d. 100 unités
d’échantillonnage moins | strate moins 2 variables expli-
catives, cette derniére soustraction n’étant pas toujours
effectuée). Or, suivant des conditions idéales (erreurs
homoscédastiques dans le sous-ensemble A4), la statistique
¢ calculée au moyen de vg suit une distribution 7 de Student
avec 9 degrés de liberté seulement.

Si on combine I’éguation (5) 4 ’estimateur de variance par
linéarisation, v;, on obtient un estimateur de la variance
presque identique & v (comme B = [vy./m[1 — my/n]],
I’écart entre s7 et v n’est que de 0.1%). En supposant
que les erreurs sont identiquement distribuées dans les
sous-ensembles 4 et A et en calculant le nombre effectif
de degrés de liberté, F, au moyen de I’équation (6), on
obtient le chiffre de 9.99, ce qui est presque un degré de
plus que dans le cas précédent mais nettement mieux que
97 ou 99 degrés de liberté.

Il serait normal de tester I’hypothése que les moyennes
de domaine de I’équation (8), 3, et 34, sont égales. Autre-
ment dit, est-ce que 8, — 8, = Gy = 0? Dans ’hypo-
thése que la variance est la méme pour toutes les unités,
la statistique f corrigée est

E yiln — E yilm

« _ ied ied

(1 — s72R)%s

ou

st = [n/(n = DI Tiealy — Fa)2in}
+ Tiealy; = ) ¥nil,

et

=
1l

[n/(n — D] { ieay; = Fa)2/ni) (1 — ny/n)

+ (Zieayi — 7)) /nh) (1 — my/n)].
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Pour calculer le nombre effectif de degrés de liberté de
ns?/(n — 1), et donc de ¢, au moyen de ’équation (6),
notons que L = letquevy; o l/nl2 pour { € A tandis que
v; & 1/nf pour i € A. Par conséquent,

F =
(1/n + 1/n5)?

?

(1/n} + 1/nd + [[1/n + 1/ny}? = 1/ny — 1/n3])/n?

ce qui donne 12.3 lorsque n; = 10et n; = 90. Le nombre
réel de degrés de liberté de ns?/(n — 1) {(c.-a-d. le quotient
de 2 par la variance relative de ns?/(n — 1)) est assez
semblable & ce résultat, soit 11.1 (la variance relative de
ns/(n — 1) est égale au quotient de 2[(n, — 1)/n} +
(n = 1)/n3] par [(ay — 1)/af + (m — 1)/n3]?).

Cet exemple fictif vise surtout a montrer combien les
méthodes classiques fondées sur un plan peuvent ne pas
gtre fiables, méme avec un échantillon apparemment
grand. Le test £ modifié est, de toute évidence, un grand
pas dans la bonne direction.

On peut &tre tenté de ne pas faire d’hypothéses 4 propos
des vy; et d’estimer F au moyen de la formule

£ ny
(n50)4 - E E 25?1!/3
7= O
L ny
) [)3 54,73 + Y sty 53/ (ny - 1)2]
i=1 i=I1 -t

ol s?, V= n? (gnrs) 2 Méme si fest un estimateur conver-
gent de F, nous verrons que son utilisation peut donner
des résultats trompeurs.

Par suite de application répétée de I’équation (9) a
10,000 ensembles de données simulées constitués suivant
Phypothése que les €; dans I’équation (8) sont indépen-
dantes et identiquement distribuées selon la loi normale,
on a obtenu une valeur f moyenne d’environ 11.2 - avec
un écart-type d’environ 3.5 - pour la variance de 7,4.
Outre qu’elle présente une certaine variabilité, la valeur f
moyenne est plus grande que F a cause du dénominateur de
Péquation (9), qui est une variable aléatoire. Il se trouve que
la valeur approximative de 1/fest de 0.100 (= 1/9.99),
comme prévu. Donc, méme si I’on peut étre tenté d'utiliser
I’équation (9), il n’est pas recommandé de le faire.

7. UN AUTRE EXEMPLE DE MOYENNE
DE DOMAINE

Devant un exemple simple comme celui que nous venons
de présenter dans la derniére section, la plupart des statis-
ticiens partisans de I’approche fondée sur un plan consi-
déreraient tout simplement le sous-ensemble 4 d’unités
échantillonnées comme un échantillon aléatoire simple
indépendant. L’estimateur de variance par linéarisation
concorderait alors avec I’estimateur fondé sur un modéle.
Dans la pratique toutefois, la formation d’un échantillon
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implique souvent un échantillonnage par grappes, une
stratification ainsi que des probabilités d*échantillonnage
inégales. Lorsque le domaine étudié ne correspond pas a
une strate du plan, il devient normalement impossible de
séparer les éléments échantillonnés du domaine {(qui ne
sont pas nécessairement des unités primaires d’échantil-
lonnage) en des échantillons aléatoires indépendants,

L’enquéte de 1985 sur la consommation de nourriture
des personnes (Continuing Survey of Food Intakes by
Individuals CSFII) offre un exemple d’échantillon com-
plexe comme celui que nous évoquons plus haut. Cette
enquéte, qui reposait sur un plan d’échantillonnage a
plusieurs degrés stratifié, avait pour objet la consomma-
tion d’éléments nutritionnels des femmes de 19 4 50 ans
et des enfants de 1 4 5 ans. L’échantillon comprenait
environ 140 femmes qui disaient étre de race noireet 1,150
qui disaient &étre de race blanche.

Aprées avoir supposé que les valeurs de la consommation
individuelle d’éléments nutritionnels étaient indépendantes
et identiquement distribuées, nous avons calculé la variance
relative (R/s?, d’aprés I’équation (5)) et le nombre
effectif de degrés de liberté (F, d’aprés I’équation (6)) de
I’estimateur de variance par linéarisation pour les deux
groupes de femmes. Pour les femmes de race blanche, le
biais relatif était de 0.003 et le nombre effectif de degrés
deliberté, de 48.1. Pour les femmes noires, le biais relatif
était de 0.026 et le nombre effectif de degrés de liberté, de
10.1. Donc, malgré un échantillon de taille assez élevée,
le nombre effectif de degrés de liberté pour les femmes de
race noire est plutdt faible. Le calcul du nombre de degrés
de liberté selon la méthode habituelle donne environ 60
(120 u.p.é. moins 60 strates selon le plan).

8. ANALYSE

Comme nous I’avons déja dit, le recours aux méthodes
fondées sur un plan est une solution souvent acceptable
lorsque le modéle de ’équation (1) ne convient pas.
Malheureusement, ’approche adoptée ici, strictement
fondée sur un modéle, ne nous permet pas de traiter plus
a fond cette question. Il serait néanmoins peu réaliste de
penser que la statistique ¢ classique basée sur un plan puisse
donner de meilleurs résultats lorsque le modele de I’équa-
tion (1) n’est pas valide que lorsqu’il I’est,

La version modifiée de la statistique basée sur un plan
que nous proposons ici peut soulever une difficulté si le
modele de I’équation (1) est valide: le test peut perdre de
sa puissance. Cela peut arriver si les coefficients de régres-
sion sont estimés au moyen de poids d’échantillonnage et
si la structure d’erreur n’est pas modélisée directement.

Cette perte de puissance est attribuable 4 la formule
initiale, basée sur un plan, et non au fait que nous ayons
modifié cette formule. De fait, 57 est un estimateur con-
vergent selon le plan de I'erreur quadratique moyenne de
plan de by lorsque s® I’est aussi, parce que R/s?, dans
I’équation (5), est aussi Op(1/7) du point de vue du plan,
en supposant que le premier degré d’échantillonnage se
fasse avec remise.
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On peut illustrer avec force la question de la puissance
en reprenant 1'exemple simple de la section 6. L’estimation
basée sur un modele et I’estimation basée sur un plan sont
identiques. Si I’on suppose que tous les €; sont identique-
ment distribués, ’estimateur de la variance fondé sur un
modele, v, qui dépend de I’hypothése d’homoscédasti-
cité, est non biaisé et a 98 degrés de liberté. La version
corrigée de I’estimateur de la variance fondé sur un plan
est aussi virtuellement non biaisée, mais elle n’a que
9 degrés de liberté,

En pratique, il sera souvent sage de sacrifier la puis-
sance a la robustesse. L’équation (6) offre alors un moyen
intéressant d’évaluer la perte probable de puissance quand
on utilise le test ¢ modifié (équation (7)) et que les hypo-
théses du modéle sont justes. En outre, cette méme équa-
tion se préte a des analyses de sensibilité par lesquelles on
peut mesurer les effets de diverses hypothéses concernant
les vy;.
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Méthodes de masquage de matrice pour la protection
du caractére confidentiel de microdonnées

LAWRENCE H. COX!

RESUME

De nombreuses méthodes de protection du caractére confidentiel des microdonnées sont décrites dans les ouvrages
de statistique. Cependant, ’usage qu’en font les organismes statistiques et la compréhension qu’on a de leurs
propriétés et de leurs effets sont limités. Afin de favoriser la recherche sur ces méthodes ainsi que leur usage et pour
faciliter leur évaluation et ’assurance de la qualité, il est souhaitable de formuler ces méthodes selon une seule
approche. Dans cet article, nous présentons une approche appelée masquage de matrice - qui repose sur le calcul
matriciel ordinaire - et nous formulons des masques de matrice pour les principales méthodes de protection du
caractére confidentiel de microdonnées actuellement en usage, ce qui permettra aux organismes statistiques et aux
autres spécialistes du domaine d’avoir une meilleure compréhension de ces méthodes et de les mettre en application.

MOTS CLES: Protection du secret statistique; traitement des données d’enquéte; méthodes mathématiques.

1. INTRODUCTION

Al’¢re de Pinformation, les données sont devenues un
élément indispensable au fonctionnement d’institutions
qui jouent un rdle primordial dans notre société. Les utili-
sateurs de données statistiques comptent particuliérement
sur les organismes gouvernementaux de statistique pour
recueillir des données fiables et les diffuser dans les
meilleurs délais sous des formes les plus variées. Avant les
années 1950, les données étaient diffusées uniquement sous
forme de tableaux imprimés. Dans les années 1960, le
gouvernement des Etats-Unis a commencé 4 publier des
donneées individuelles (microdonnées statistiques).

A Pheure actuelle, les chercheurs et les analystes de la
pealitique qui ne font pas partie d’organismes statistiques
ont beaucoup de difficulté 4 obtenir des microdonnées
pour leurs travaux parce qu'on leur refuse I’aceés aux
données voulues pour des raisons de confidentialité.
Depuis une trentaine d’années, les organismes statistiques
se débattent au milieu de problémes d’ordre général ou
technique concernant la publication de microdonnées, et
plusieurs de ces probléemes sont encore irrésolus (Federal
Committee on Statistical Methodology 1994), Le but de
cet article est d’exposer une série de transformations matri-
cielles appliquées 4 des microdonnées qui devraient aider
les organismes statistiques a résoudre ces difficultés.

Duncan (1990) et Duncan et Pearson (1991) ont défini
plusieurs méthodes de protection du secret statistique pour
microdonnées (masgues de microdonnées) qui reposent sur
I’addition et la multiplication de matrices, et ils ont appelé
ces méthodes des *‘masques de matrice”. Cox (1991) a géné-
ralisé la notion de masque de matrice et a étendu la défi-
nition a d’autres masques de microdonnées. Le fait de définir
les masques de microdonnées comine des masques de matrice
présente des avantages sur le plan théorique et le plan sta-
tistique. Le masquage de matrice permet I'utilisation d’un

langage simple pour représenter, comparer et évaluer les
méthodes de masquage de microdonnées. Cette approche
permet d’exprimer des méthodes variées et complexes sous
une forme accessible au plus grand nombre, y compris les sta-
tisticiens et les utilisateurs de données, et offre une structure
normalisée pour le développement de logiciels de masquage
interchangeables et I'optimisation de leur performance.

Dans cet article, 1a notion de masque de matrice est traitée
de fagon mathématique. Nous formulons des masques de
matrice pour les principales méthodes de masquage de micro-
données en usage actuellement et nous étendons en méme
temps la portée des masques présentés dans Duncan et
Pearson (1991) et Cox (1991), de sorte que ces méthodes
pourront étre appliquées facilement sous forme logicielle
¢t que les organismes statistiques pourront étudier de plus
prés les masques de microdonnées et en faire 1’utilisation.
Ainsi, on devrait pouvoir mieux comprendre les propriétés
des masques de microdonnées et, surtout, I’incidence de
ces masques sur l'utilisation des données.

2. MASQUES DE MATRICE

2.1 Definitions

Un fichier de microdonnées contenant p valeurs d’attribut
pour chaque enregistrement d’un ensemble de # unités décla-
rantes peut étre représenté comme une matrice X de dimen-
sion n X p dont les éléments sont désignés par x;;. A moins
d’indication contraire, X ne renferme aucune valeur
manquante. Un masque de matrice (4, B, C) est une trans-
formation de X de forme X = AXB + C,avec4,B # 0,
qui implique ’addition et la multiplication ordinaires de
matrices, Comme A opére sur les lignes de X, elle est appelée
masque de transformation d’enregistrement. B est un masque
de transformation d’attribut et C, un masque de décalage
(‘‘displacing mask’’) (Duncan ¢t Pearson 1991).

! Lawrence H. Cox, Senior Statistician, United States Environmental Protection Agency, AREAL (MD-75), Research Triangle Park, NC 27711, U.S.A.
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Un masque de matrice élémeniaire de X est un masque
de forme AX, XBou X + C. Desitérations de masques
(élémentaires) d’une matrice X sont aussi des masques de
cette matrice. Par conséquent, un masque de X ala forme
X = AXB + C, ou X est égal 3 X ou bien a été déduit
de X par application d’une suite de masques de matrice
élémentaires, Un avantage majeur de cette définition est
qu’elle permet d’appliquer sélectivement diverses méthodes
de protection du secret statistique a des sous-cnsembles
arbitraires des enregistrements et des attributs de X
(section 4).

Les matrices A, B, C ne sont pas nécessairement fixes.
Par exemple, application d’un masque & des attributs
numériques comporte souvent l'introduction de bruit
aléatoire (Tendick 1991), de sorte que C est une matrice
aléatoire, Les matrices 4, B, C peuvent dépendre de X.
Par exemple, pour *‘décaler’ X au moyen de bruit aléa-
toire additif proportionnel 4 la taille, tirons aléatoirement
les ¢; d’une distribution normale de moyenne nulle et
d’écart type égal 4 un multiple de | x; | et posons X =
X + C.Oubien,sid = X', M = AXestsuffisant pour
une régression par les moindres carrés ordinaires (Duncan
et Pearson 1991).

2.2 Notation

{ désigne la matrice identité, Z, la matrice dont tous les
éléments sont nuls et J, la matrice composée essentielle-
ment de uns. Uj; désigne la matrice dont tous les éléments
sont nuls, sauf #; = 1. est (oujours une matrice carrée,
alors que ce n’est pas nécessairement le cas pour Z, J et
Uj;. La matrice Uy conserve les valeurs d’une seule ligne
ou d’une seule colonne de la matrice par laquelle elle est
multipliée, selon qu’elle sert de pré-multiplicateur ou de
post-multiplicateur. La dimension des sous-matrices peut
varier d’une formulation 4 autre ou 4 I'intérieur méme
d’une formulation et nous en définirons les diverses
valeurs pour plus de clarté.

3. REPRESENTATION DE MASQUES DE DONNEES
COMME DES MASQUES DE MATRICE
ELEMENTAIRES

3.1 Suppression sélective de microdonnées

La premiére méthode de protection du secret statistique
qui nous vient intuitivement a I’esprit est celle qui consiste
4 soustraire purement et simplement certaines micro-
données i la publication. Ces données sont habituellement
celles qui impliquent le plus grand risque de divulgation
et leur diffusion peut exiger au préalable la suppression
d’attributs (colonnes) ou d’enregistrements (lignes) de X.

La suppression de 'attribut k peut &tre représentée
comme un masque de transformation d’attribut X = X8,
ol B est la matrice de matrices de dimensionp x (p — 1):

Iz
Suppth) =|  Z |,
z I

dont la matrice f supérieure est de dimension (k — 1} X
(k — 1), lamatrice Jinférieure, de dimension (p — &) X
(p — k), et la matrice Z centrale, de dimension 1 X
(p — 1). Une autre formulation de la matrice B est
Supp(tk} = LjcxlUy; + Lisaljioa.

La suppression de plusieurs attributs a la fois peut &tre
représentée comme le produit de matrices B formulées
comme ci-dessus. Par exemple, Supp(k) Supp(f) supprime
tout d’abord le &-itme attribut de X, puis supprime le j-iéme
attribut de la matrice résultante XSupp(k) de dimension
n X (p — 1). Les dimensions de Supp(k) ¢t de Supp(j)
sontp X (p — 1)et(p — 1} x (p — 2} respectivement.

Il est parfois nécessaire de supprimer des enregistrements
de la matrice X, soit parce qu’il y a de fortes chances qu'un
répondant puisse &tre identifié, par exemple, ou parce qu’il
s’agit d’un enregistrement faux ou inadmissible. La
suppression de 'enregistrement A peut €tre représentée
comme un masque de transformation d’enregistrement
X = AX, ot A est une matrice de matrices de dimension
(n = 1) x nquialamémestructure que Suppfh), sauf que
la matrice Z centrale est de dimension (# — 1) X letque
les dimensions des matrices 7 supérieure et inférieure sont
(h—1) x (h— 1Det(n — h) X (n — h)respective-
ment. Cette matrice 4 est désignée par Del(k). Une autre
fagon de la formuler est Delh) = ¥,.,U; + Tisnliovi

La suppression de plus d’un enregistrement 2 la fois est
représentée comme le produit de matrices A Del¢h). Par
exemple, pour supprimer les enregistrements /2 et j de X,
i > h, on utilise Del{i — 1)Del(). Si /i < h, on utilise
Del(i)Deb(#). Les dimensions de Del@f — 1) et de Del(h)
sont (n — 2) x (n — l)et (n — 1) X nrespectivement.

La matrice A qui supprime systématiquement un enre-
gistrement & tous les A enregistrements (pour # = rh,
r étant un entier) est une matrice de matrices comprenant
r matrices Del(A) de dimension (A — 1) X ndisposées a
1a verticale. Cette définition s*étend a la suppression non
systématique.

Le complément de la suppression d’enregistrements est
Véchantillonnage d’enregistrements. La matrice A qui
échantillonne systématiquement un enregistrement de X
a tous les & enregistrements (pour # = rh) est une matrice
r X n dont la g-itme ligne est la matrice 1 X n U),g.
D’une maniére plus générale, pour tirer un échantillon de
tailles formé des enregistrements de X identifiés par
IPensemble § = (s,: v =1, ...,5}, on utilise la matrice
A Sam(X, §) de dimension s X », dont chaque ligne est
une matrice Uy, de dimension 1 X #.

3.2 Regroupement de microdonnées

Plus les données sont agrégées, moins il y a de chances
qu’un répondant puisse &tre identifié ou que des données
confidentielles soient divulguées. L agrégation d’attributs et
d’autres masques de microdonnées reposent sur ce principe.

Le masque d’agrégation qui remplace le premier de
deux attributs (’attribut §) par la somme de ces attributs
¢t supprime le second (I’attribut &) de la matrice X, pour
Jj < k, peut &tre représenté comme une transformation
d’attribut X = XB, ou B est la matrice de matrices de
dimensionp x (p — 1}:
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I Z
Age(j k) =| Uy
Z I

La mairice § supérieure de Agg(j,k) est de dimension
(k — 1) X (kK — 1),lamatrice finférieure, de dimension
(p — k) X (p — k}, et la matrice U centrale (Uy), de
dimension 1 x (p — 1). Uneautre fagon de formuler la
matrice B est la suivante:

Agg(j .k} = Supp(k) + Uy,
Agg(j.k) = Suppk) + U, ; , pour j > k.

pour j < k, et

1.’agrégation-suppression appliquée 4 plus de deux
attributs peut étre représentée comme le produit de matrices
B formulées comme ci-dessus. Construisons B, comme
ci-dessus pour fondre les deux premiers attributs en un
sous-total, remplacer le premier attribut par ce sous-total,
puis supprimer le deuxiéme attribut. Procédons de la
meéme maniére pour B,, ..., B,_; jusqu’a ce que tous les
attributs cumulateurs aient été incorporés dans le total,
puis supprimés. Alors, B = B, -+ B._;.

On peut aussi formuler ’opération d’agrégation-
suppression - regroupement des attributs j et k, remplace-
ment de I’attribut j et suppression de I’attribut & - par l¢
produit de matrices B Add(j, X)Supp(k). Par ailleurs, il est
possible de regrouper les attributs j et & et de rempiacer
Pattribut f sans supprimer I’attribut & en utilisant la matrice
B de dimension p x p: Add(j,k) = I + Uy. On peut
étendre cette derniére formulation & un plus grand nombre
de cumulateurs v en ajoutant des U,;. Pour créer un nouvel
attribut totalisateur (attribut p + 1) 4 partir des attributs
Jet k sans devoir remplacer aucun de ces attributs, formons
la matrice B de dimensionp x (p + 1) [/ | Uy + Unl,
ou la matrice [ est de dimension p X p et la sous-matrice
de droite, de dimension p x 1. L’introduction d’un autre
attribut v dans ’agrégation revient 4 ajouter des U, dans
la sous-matrice de droite.

Le regroupement de données qualitatives, appelé parfois
regroupement de catégories, peut étre représenté comme
I"agrégation d’attributs. Représentons chacune des caté-
gories disjointes d’une variable qualitative, qui sont au
nombre de ¢, par une colonne de X. Chaque colonne
contiendra des uns ou des zéros selon que le caractére
correspondant est observé ou non. Le groupement des ¢
catégories en une seule équivaut simplement & une agré-
gation des ¢ attributs, par laquelle on remplace un attribut
par ’agrégat et supprime les autres attributs en utilisant
les matrices B de la maniére décrite plus haut,

11 est parfois sovhaitable d’agréger des valeurs d’attribut
relatives a des micro-enregistrements. Par exemple, s’il est
possible de grouper des micro-enregistrements selon un
critére de “‘ressemblance’’ (p. ex., &ge ou profession, ou,
pour les entreprises d’une industrie en particulier, valeur
totale des livraisons ou effectif), alors au lieu de diffuser
des micro-enregistrements qui risquent fort de révéler des
données confidentielles, on diffuse un fichier de micro-
données dont les enregistrements sont des micro-agrégats
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ou des micro-moyennes de sous-ensembles des enregis-
trements initiaux.

L’agrégation d’enregistrements peut se faire de plu-
sieurs maniéres. Une fagon classique est de remplacer tous
les cumulateurs par les totaux correspondants. Supposons
que les enregistrements qui doivent faire ’objet d’une
micro-agrégation sont ordonnés et désignons les tailles res-
pectives des groupes d’enregistrements par ny, #,, . . ., H,
oun = n + n; + ....+ ng. Lamicro-agrégation peut
s’effectuer au moyen d’une matrice A diagonale par blocs
de dimension # X n. La diagonale principale de A4 est
formée d’un bloc ordenné de matrices J carrées de dimen-
sionn, x n,, v =1, ..., 5; les autres éléments de 4
sont nuls. Dans une micro-agrégation, les valeurs initiales
sont remplacées par des micro-agrégats dans chaque enre-
gistrement du groupe d’agrégation (lorsqu’il s’agit d’une
mise en micro-moyenne, les valeurs initiales sont remplacées
par des micro-moyennes). On peut aussi remplacer un
enregistrement, dans chaque groupe, par ’enregistrement
ayant fait ’objet d’une micro-agrégation tandis que les
autres enregistrements sont supprimés. Cela peut se faire
au moyen de matrices J de dimension 1 x n,, auquel cas
la dimension de A4 est s X n. Pour établir des micro-
moyennes au lieu de micro-agrégats, on remplace chaque
matrice J par son équivalent 1/n,)J.

3.3 Modification de I’ordre des enregistrements

Le fichier de microdonnées X qui est constifué en vue
d’un usage collectif provient habituellement d’un fichier
de données plus vaste (par échantillonnage par exemple)
ou d’un fichier plus détaillé {a la condition qu’on supprime
les données personnelles telles que le nom, P’adresse et le
numéro de sécurité sociale). Dans le premier cas, les enre-
gistrements du fichier source sont souvent classés dans un
ordre prescrit, par exemple selon la région géographique
ou le numéro de sécurité sociale, et X risque fortement de
reproduire cet ordre. Pour réduire les risques de divulga-
tion, on doit modifier I’ordre des micro-enregistrements
de X. Cette opération peut se faire au moyen d’une matrice
A stochastique. Etant donné un réarrangement des lignes
(enregistrements) de X (c.-a-d. une permutation P des
numéros de ligne {1, ..., n}), alors pour P(j) = h,
posons la i-ieme ligne de A égale A la matrice Uy, de
dimension 1 x . A est désignée par Reo(P). Une autre
formulation est Reo(P) = L7 \U; .

3.4 Arrondissement et perturbation de microdonnées

Les organismes statistiques utilisent ’arrondissement
de données a plusieurs fins, notamment pour la protection
du secret statistique. Si des variables entiéres comme I’dge
ou le nombre d’années passées sur le marché du travail ou
encore le nombre d’enfants étaient reproduites telles
quelles, elles pourraient servir, une fois combinées 3
d’autres informations, & révéler I’identité de répondants
(Bethlehem, Keller et Pannekoek 1990). L'arrondissement
classigue (c.-a-d. arrondissement & un multiple de 5: les
valeurs se terminant par 1 ou 2 sont arrondies au multiple
de 5 inférieur et les valeurs se terminant par 3 ou 4, arrondies
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au multiple de 5 supérieur) défait la concordance qui doit
exister normalement entre un total et la somine de ses élé-
ments, et on peut donc préférer Varrondissement controlé,
congu pour préserver cette concordance dans les tableanx
a une ou 4 deux dimensions (Cox et Ernst 1982). Il existe
aussi des méthodes pour ’arrondissement contrdié non
biaisé dans ces deux types de tableaux (Cox 1987).

La perturbation de données contribue a la protection
du secret statistique en modifiant légérement les valeurs
de microdonnées. La perturbation additive consiste a
augmenter une valeur initiale par I’addition d’une valeur
de perturbation. Les valeurs de perturbation sont souvent
tirées aléatoirement d’une distribution qui a une moyenne
nulle et une variance faible par rapport a celle des données.
On a recours aussi a la perturbation non aléatoire.

L’arrondissement et la perturbation additive peuvent
étre assimilés & des masques de décalage. Pour chaque
valeur x;;, on calcule le facteur de decalage ¢ selon Palgo-
rithme d’arrondissement ou I’algorithme de perturbation,
avec ¢; = 0 pour lgs valeurs qui n’ont pas besoin d’étre
modifiées. Alors, X = X + Cestla matrice des valeurs
arrondies (ou perturbées).

3.5 Topcodage d’attributs

Etant donné une valeur (£levée) 7; de l'attribut j
préétablie, e “‘topcodage’” d’attributs est une méthode
qui gonsiste a remplacer toutes les valeurs x; > 7; par
T;. Etant donné x; = f; T; + ry, fy étant le quotient
entier et #;, le reste, 0 < ry; < T}, on calcule i =
(Max 7y, (T; + 1§ — 1}) mod(Z; + 1). Pour “‘topcoder”
X, on utilise le masque de décalage Teo(X) = (f; — xy).

4. REPRESENTATION DE MASQUES DE DONNEES
COMME DES MASQUES DE MATRICE

4.1 Sélection et modification de combinaisons
d’attributs et d’enregistrements

Les formulations exposées dans la section précédente,
fondées sur des masques de matrice élémentaires, s’appli-
quent & tout le fichier de microdonnées X et ne permettent
pas un masquage sélectif de sous-ensembles arbitraires
d’enregistrements (lignes) ou d’attributs (colonnes) de X,
Il est important de pouvoir traiter sélectivement des valeurs
de microdonnées dans des sous-ensembles de X (c.-a-d.
appliquer sélectivement des masques de données 4 des
sous-matrices de X) afin de préserver le caractére confi-
dentiel des données. Cela peut se faire par une combi-
naison de masques de matrice élémentaires qui permet de
sélectionner des sous-ensembles de lignes et de colonnes
dans X, les masques de matrice élémentaires étant définis
comme dans les sections précédentes. L’opération se
déroule en trois étapes.

A la premiére étape, on applique le “‘masque d’annula-
tion” Ign(Q, R) = AXB, ou A est la matrice de dimension
n X nA =Y U;et B, la matrice de dimensionp X p
B = Y ;.pU;. La matrice A4 laisse intactes les valeurs
contenues dans les lignes de X qui ont €té s¢lectionnées et

substitue des zéros a toutes les autres valeurs; B fait la
méme opération pour les colonnes. A la deuxiéme étape,
on applique le masque ou la combinaison de masques
appropriés M de la section 3 4 Ien(Q, R) pour effectuer les
changements voulus, ce qui donne X = M{(Ign(Q, R)).
Comme M est destiné & modifier uniquement les valeurs
sélectionnées, toutes les valeurs ‘‘annulées® - c.-a-d.
celles que Ign(Q, R) a remplacées par une valeur nulle -
demeurent telles quelles apres 'application de M. Pour
conserver les dimensions de X, on modifie les opérations
de suppression de maniére que les valeurs qui devraient
normalement é&tre supprimées sont remplacées par des
zéros. Finalement, on rétablit les valeurs initiales de X qui
avaient été ‘‘annulées’’ par ’opération

X = M(gn(Q,R) + X — Ign(Q, R).

4.2 Brouillage

Lorsque I’opération M consiste en une mise en micro-
movenne, la formulation de la section 4.1 offre un masque
de matrice pour I’opération de brouiliage de Strudler, Oh
et Scheuren (1986).

4.3 Permutation de données

La permutation de dornées est une méthode qui con-
siste 4 permuter certaines valeurs entre des ensembles
déterminés d’enregistrements de sorte que certains tableaux
4 une ou a plusicurs dimensions demeurent inchangés
(Dalenius et Reiss 1982). Si on pose M = Reo(P), ou la
régle de permutation est donnée par une permutation £
des enregistrements touchés, on trouve dans la section 4.1
un masque de matrice pour cette opération.

5. CONCLUSIONS

Nous avons exposé une approche fondée sur ’algébre
matricielle pour formuler les principales meéthodes de pro-
tection du caractére confidentiel des microdonnées. Les
questions touchant le calcul (par ex., dans le cas de fichiers
volumineux) n'ont pas été abordées. Cependant, les
méthodes de partitionnement exposées dans la section 4.1
peuvent servir 3 réduire le volume effectif de calculs
Iorsqu’on travaille avec des fichiers trés volumineux.

Le masquage de matrice offre une structure compléte
a Pintérieur de laquelle les organismes statistiques peuvent
développer, évaluer et appliquer des logiciels de protection
du caractére confidentiel des microdonnées qui soient
fiables. Les organismes pourraient d’ailleurs se partager
ces logiciels. Aux Etats-Unis, un groupe d’experts encou-
rage les organismes statistiques américains a trouver de
nouvelles formes d’application pour les masques de matrice
(Federal Committee on Statistical Methodology 1994,
p. 82). L'usage généralisé des masques de matrice pourrait
avoir pour conséquence de normaliser les méthodes dont
disposent les organismes pour préserver le caractére confi-
dentiel des microdonnées et d’accroitre, pour chaque
organisme, les possibilités d’évaluation et d’application de
ces méthodes.
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Comparaison empirique de méthodes d’estimation pour petites régions
pour ’enquéte sur la population active italienne

P.D. FALORSI, S. FALORSI et A, RUSSO!

RESUME

L’objet de cette étude était d’évaluer divers estimateurs pour petites régions dans le but de produire des estimations
de niveau pour des domaines non planifiés tirés de ’enquéte sur la population active italienne. Dans notre étude,
les petites régions soni les régions des services de santé, qui sont des domaines territoriaux infrarégionaux non planifiés,
quin’ont pas été isolés au moment de I’établissement du plan d’échantillonnage et qui chevauchent donc les limites
des strates du plan d’échantillonnage. Nous considérons les estimateurs suivants: I’estimateur par quotient de
stratification a posteriori, I’estimateur synthétique, I’estimateur composite exprimé sous forme d’une combinaison
lin€aire de I'estimateur synthétique et de I’estimateur par quotient de stratification a posteriori et 1’estimateur
dépendant de la taille de I"échantillon. Pour tous les estimateurs considérés ici, les biais relatifs moyens en pourcentage
et la moyenne des erreurs quadratiques moyennes relatives ont été obtenus par une étude de Monte Carlo dans laquelle
le plan d’échantillonnage a été simulé 3 I’aide de données provenant du recensement de I’Italie de 1981,

MOTS CLES: Estimateurs pour petites régions; domaines non planifiés; biais; erreur quadratique moyenne (EQM);

étude de simulation.

1. INTRODUCTION

En Ttalie, comme dans beaucoup d’autres pays, il y a
un besoin croissant de données courantes et fiables sur les
petites régions. Ce besoin de renseignements concerne la
plupart des enquétes par sondage réalisées par 1'Institut
national de statistique italien (ISTAT), particuliérement
I’enquéte sur la population active (EPA), qui a été étudiée
pour assurer I’exactitude des estimations régionales.

Dans le passé, la solution adoptée par PISTAT pour
résoudre ce probléme consistait a élargir I’échantillon sans
modifier la méthode d’estimation (Fabbris et coll. 1988).
Ces derniéres années toutefois, pour trouver une solution
aux aspects négatifs des échantillons trop gros, on a fait
des recherches dans le but d’élaborer des méthodes d’esti-
mation pouvant améliorer ’exactitude des estimations
pour petites régions (Falorsi et Russo 1987, 1989, 1990 et
1991}).

Dans notre étude, les petites régions sont les régions des
services de santé (RSS), qui sont des domaines territoriaux
infra-régionaux non planifiés, qui n*ont pas été isolés au
moment de I’établissement du plan d’échantillonnage et qui
chevauchent donc les limites des strates du plan d’échan-
tillonnage. La taille de ces domaines territoriaux est telle
que la fiabilit¢ des estimations ordinaires aurait suffi si ces
domaines avaient été congus avec des tailles d’échantillon
fixes distinctes a partir des domaines particuliers.

L’étude a été faite pour évaluer d’autres estimateurs
pour petites régions qui peuvent &tre utilisés pour produire
des estimations, au niveau des RSS, A partir de 'EPA,

Nous considérons les estimateurs suivants: ’estimateur
par gquotient de stratification a posteriori, 'estimateur
synthétique, ’estimateur composite (exprimé sous forme

d’une combinaison linéaire de I’estimateur synthétique et
de ’estimateur par quotient de stratification a posteriori)
et Pestimateur dépendant de la taille de I’échantillon.

Pour tous les estimateurs considérés ici, les biais relatifs
moyens en pourcentage et la moyenne des erreurs quadra-
tiques moyennes (EQM) relatives ont été obtenus par une
étude de Monte Carlo dans laquelle le plan d’échantillon-
nage de I'EPA a été simulé 4 1’aide de données provenant
du recensement de I’Italie cde 1981.

2. BREVE DESCRIPTION DE LA STRATEGIE
UTILISEE POUR CHOISIR
L’ECHANTILLON DE L’EPA

2.1 Conception

L’EPA est basée sur un plan d’échantillonnage 4 deux
degrés stratifi¢ en fonction des unités primaires d’échan-
tillonnage (UPE). Les UPE sont les municipalités, alors
que les unités secondaires d’échantillonnage (USE) sont
les ménages, Dans le cadre de chaque région géographique,
les UPE sont réparties selon les provinces. Dans chaque
province, les UPE sont réparties en deux principaux types
de régions: la région autoreprésentative, composée des
UPE les plus grandes, et 1a région non autoreprésentative,
composée des UPE les plus petites.

Toutes les UPE de la région autoreprésentative sont
échantillonnées, alors que dans la région non autoreprésen-
tative le choix des UPE est effectué dans les strates qui ont
A peu prés la méme taille. Deux UPE de I’échantillon sont
choisies dans chaque strate sans remise et avec probabilité
proportionnelle 4 1a taille (le nombre total de personnes).

! P.D. Falorsi, chercheur principal, Institut national de statistique, Rome, ltalie; 8. Falorsi, chercheur, Institut national de statistique, Rome, Italie;
Aldo Russo, professeur adjoint, Université de Molise, Campobasso, Italie.
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Les USE sont choisies sans remise et avec probabilités
égales & partir des UPE choisies indépendamment. Tous
les membres de chaque ménage dans I’ echantlllon sont
dénombrés.

2.2 Estimateur du total

Par rapport a la région géographique générale, nous
introduisons les indices inférieurs suivants: 4, pour la
strate (A = 1, ..., H); i, pour 'unité primaire d’échan-

tillonnage; /, pour les unités secondaires d’échantillonnage;

g, pour les groupes d’ige-sexe (g = 1, , ). Dans
cette étude, nous considérons les classes d’fge suivantes:
14-19 ans, 20-29 ans, 30-59 ans, 60-64 ans et plus de 65 ans.

Une quantité qui se rapporte a 1'unité secondaire
d’échantillonnage j de I'unité primaire d’échantillonnage
i de la strate k sera désignée, de fagon abrégée, comme
étant la quantité dans Aif et une quantit¢ qui se rapporte
4 'unité primaire d’échantillonnage / de la strate h sera
désignée comme étant la quantité dans /.

On utilise aussi les notations suivantes: N, pour le
nombre d’UPE dans #; P,, pour le nombre total de per-
sonnes dans k; #,, pour le nombre d’UPE dans I’échan-
tillon choisi dans #; M,,; pour le nombre d’USE dans Ai;
P,;, pour le nombre total de personnes dans Ai; my,;, pour
le nombre d’USE dans I'échantillon choisi dans hi; Py,
pour le nombre de personnes du groupe g qui appartiennent
a hij; Py, pour le nombre de personnes dans AJj.

De plus, soit

W m}

le total de la caractéristique y pour la population régionale,
ol Y,,; désigne le total de la caractéristique qui nous int¢-
resse, y, pour les Fy,,; personnes. En fait, 'estimation de
Y est obtenue A ’aide d’un estimateur de stratification a
posteriori. Cet estimateur est donné par:
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Dans les formules qui précédent, le poids de base, désigné
par le symbole Kj;;, est exprimé par:
By My

Knj = ——
i .
nyFy my;

3. ESTIMATEURS POUR PETITES
REGIONS

Par rapport 2 la région géographique générale, nous
supposons que la population P est répartie dans D petites
régions qui ne se chevauchentpas 1, ..., d, ..., D pour
lesquelles on doit obtenir des estimations. Chaque région
est obtenue par regroupement de municipalités. Le probléme
étudié est ’estimation du total d’une variable y pour toutes
les unités qui font partie de la petite région d. En pratique,
la petite région d ne recoupera qu’un certain nombre de
strates du plan de sondage que nous désignerons par
H = {h]| 4P, > 0}, on 4P, représente la partie de P, qui
appartient a la petite région 4.

Désignant par ; N, le nombre d’UPE qui appartiennent
ala petite région d de la strate h, nous cherchons a estimer
le total pour la petite région

n m ot
W [\1}

1’¢élaboration d’une méthode d’estimation particuliere
pour de petites régions dépend fondamentalement des ren-
seignements disponibles. En Italie, il v a trés peu de ren-
seignements disponibles au niveau des petites régions.
Actuellement, les renseignements territoriaux disponibles
sont les chiffres de population sclon le sexe pour chaque
municipalité, renseignements recucillis a partir des statisti-
ques administratives. D’ici peu (a4 la fin de 1994), les chiffres
de population par groupe d’dge-sexe seront disponibles
pour chaque municipalité. C’est pourquoi, dans cette
étude, nous ne considérons que les estimateurs pour petites
régions qui utilisent, comme renseignements auxiliaires,
le total de la population selon le groupe d’age-sexe.

3.1 Estimateur par quotient de stratification
a posteriori

Un estimateur par quotient de stratification a posteriori
(POS) de ;Y est donné par:

G Y,
5 nA
oFoos = Y, LR, (
g=1 478
ou
@Yy = E Ky Youij Oni »
h=1 i=1 j=1
B ny omy
B =Y, Konij Popnij Oni »
h=1 i=1 j=1
g 7 daip My,
TR0 i
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Ici, 4B, désigne la population totale pour le groupe
d’age-sexe g dans la petite région d recoupée par la strate
k, et 8, est une variable binaire qui a la valeur 1 si P'UPE
hi appartient 4 la petite région d et la valeur 0 dans le cas
contraire. Pour une meilleure explication de la formule (1),
nous remarquons que "UPE est un sous-ensemble d’une
petite région et qu’elle ne coupe donc pas cette derniére,

L’estimateur par quotient de stratification a posteriori
est non biaisé sauf pour I’effet du biais de I’estimation par
quotient, qui est habituellement négligeable. L’estimateur
est défini comme étant zéro quand il n’y a pas d’échan-
tillon dans le domaine, Cet estimateur n’est pas fiable pour
les petites tailles d’échantillon.

3.2 Estimateur synthétique

Pour le calcul d'un estimateur synthétique, on suppose
que les moyennes de la population de petites régions pour
des sous-groupes donnés de la population sont approxima-
tivement égales aux moyennes des populations de régions
plus grandes pour les mémes sous-groupes. Cet estimateur
est obtenu au moyen d’une procédure a deux étapes: i) par
rapport a un niveau territorial groupé, on détermine des
estimations des caractéristiques étudiées pour des sous-
groupes de la population; ii) les estimations pour la région
au niveau territorial regroupé sont alors modifiées en
proportion de la fréquence du sous-groupe dans le petit
domaine qui nous intéresse.

L’estimateur synthétique a une faible variance puisqu’il
est basé sur un échantillon plus grand, mais il comporte
un biais qui dépend de la mesure dans laquelle on s’ écarte
de I’hypothése d’homogénéité, pour chaque sous-groupe,
entre la petite région et 1a plus grande région par rapport
a la caractéristique qui nous intéresse, y. Les problémes
associés aux estimateurs synthétiques ont été relevés par
Purcell et Linacre (1976), Gonzalez et Hoza (1978),
Ghangurde et Singh (1978), Schaible (1979) et Levy (1979),
entre auires,

Dans cette étude, nous considérons la forme suivante
d’estimateur synthétique (SYN):

2

aYsyn =
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3.3 Estimateur composite

L’estimateur compasite (COM) étudié ici est obtenu par
une combinaison linéaire de I’estimateur SYN (biais¢ avec
une faible variance de I’échantillon) et de I’estimateur POS
{moins biaisé mais avec une variance de I’échantillon
élevée):
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a¥ecom = ag¥eos + (1 = a)g¥eyn. 3)

ou o est une constante (0 < o = 1). Cet estimateur mini-
mise la probabilité d’avoir des situations extrémes (du
point de vue tant du biais que de la variance de I’échantil-
lon). Par conséquent, dans une situation concréte donnée,
un tel estimateur pourrait se révéler plus avantageux que
ses deux composantes considérées séparément,

La valeur optimale de o qui minimise ’EQM de Pesti-
mateur COM est donnée par

Copt =

EQM (4 ¥syn) — E(aYeyn — oY) (a¥oos — Ya)
EQM (4 ¥eyw) + EQM(4¥0s) — 2E (s Yayn —aY HaVoos — )

4

De plus, quand on ne tient pas compte du terme de co-
variance dans (4), en supposant que ce terme sera petit par
rapport 4 EQM (, ¥ayn) €t 8 EQM (;¥pos,,), 0N peut obtenir
de facon approximative le poids optimal « 4 1’aide de

_ EQM (4 ¥syn)
EQM (zYsyn) + EQM (4 %bos)

)

*
opt

C’est la méthode utilisée par Schaible (1978) pour définir
les poids.

Dans notre travail, les valeurs optimales de o ont été
obtenues A partir des données du recensement et a ’aide
de la formule (5). Quand nous considérons une véritable
enquéte par sondage, on ne peut utiliser qu’une valeur
estimée du « optimal, ce qui entraine une diminution de
Pefficacité.

3.4 Estimateur dépendant de la taille de I’échantillon

L’estimateur dépendant de la taille de 1’échantillon est
un cas particulier de ’estimateur composite. La combi-
naison linéaire de ’estimateur synthétique et de 1’estimateur
moins biaisé est effectuée pour chaque sous-groupe et
dépend du résultat de I’échantillon donné. Nous considé-
rons la forme suivante d’estimateur dépendant de la taille
de T'échantillon (DT), qui tient compte de la taille de
I’échantillon obtenu dans la petite région. Cet estimateur
est défini (Drew, Singh et Choudhry 1982) par

dYDT=E g ?d}::g +(1_ag)PTdPg , (6)

= dig 4
g=1

ol

o = {ll(ngF) /4Ry < F, 0

1 dans les autres cas

avec 4R, = dPg/d}Sg.
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La constante F ¢st choisie de fagon A faire ressortir
I’apport de la composante synthétique. Plus la valeur de
F est élevée, moins la partie synthétique est importante,
1 e choix de la valeur de F dépendrait de plusieurs facteurs.
Dans notre étude, nous avons examiné I’efficacité de I’esti-
mateur dépendant de I’échantillon pour F = 1. Cette
valeur s’est révélée efficace tout en offrant une protection
contre le biais de I’estimateur synthétique.

Le raisonnement qui sous-tend 1'estimateur DT est le
fait que lorsque la taille de 1’échantillon dans le domaine
d et le groupe g est petite, alors la valeur estimée directe-
ment pour le domaine d et le groupe g serait instable, et
une estimation synthétique pourrait donner un meilleur
résultat. Toutefois, si I’échantillon dans le domaine d et
le groupe g est plus grand que prévu, cela ne pose pas de
difficulté, puisque le rendement de la partie avec strati-
fication a posteriori directe s’améliorerait & mesure
qu’augmenterait la taille de I’échantillon. En conclusion,
nous observons que ’estimateur DT peut étre considéré
comme une forme particuliere de ’estimateur par régres-
sion dépendant de la taille de I’échantillon donné dans
Sarndal et Hidiroglou (1989), qui posséde de bonnes
propriétés conditionnelles.

4. DESCRIPTION DE L’ETUDE EMPIRIQUE

4,1 Simulation du plan d’échantillonnage de 'EPA

Dans notre étude, nous avons considéré les 14 RSS de
la région du Frioul comme de petites régions. La variable
qui nous intéresse, ¥, est le nombre de chémeurs.

Pour évaluer le rendement des divers estimateurs dont
nous avons parlé dans la section 3, nous avons eu recours
a un plan d’échantillonnage (échantillonnage & deux degrés
avec stratification des UPE) identique a celui qui a été
adopté pour P’EPA dans le Frioul. Ce plan d’échantillon-
nage est basé sur le choix de 39 UPE et de 2,290 USE tirées
d’une population de 219 UPE et de 465,000 USE,

Nous avons choisi indépendamment 400 échantillons
répétés de Monte Carlo de taille identique (pour le nombre
&’UPE ¢t d’USE) de Péchantillon de PEPA. Toute Pinforma-
tion utilisée dans la simulation est tirée du recensement gé-
néral de la population de 1981, de sorte que ;Y est connue.

4.2 Evaluation des estimateurs pour petites régions

Nous désignons par ,¥(mr) Iestimation de la ;Y
totale pour la petite région  du r¢ échantillon de Monte
Carlo quand nous utilisons I’estimateur m. Le biais relatif
en pourcentage de I’estimateur m pour la petite région d
est donné par

1/ & P mr)
ARB,, = - L~ — 1}100,
d ] R( E dY )

ol R est le nombre d’échantilions {R = 400).

La moyenne du biais relatif absolu ¢n pourcentage de
’estimateur m pour tout ’ensemble de petites régions est:

ARB,, =

o=

D
Y | 4ARB,, |,
d=1

ol D est le nombre de petites régions étudiées (D = 14).

La racine carrée de I’erreur quadratique moyenne en
pourcentage de I'estimateur m pour la petite région d ¢st

My,

M, =
+RCEQM,, Y

00,

ou ’erreur quadratique moyenne de I’estimateur # pour
la petite région d est exprimée par

| R
dEQMpy = o Y, WY (mr) — 412

rel
La moyenne de la racine carrée de I’erreur quadratique
moyenne en pourcentage de I’estimateur m pour toutes les
régions est

D
RCEQM,, = = Y 4sRCEQM,,.
d=1

1
D

4.3 Analyse des résultats

A. Mesures du rendement global

Les biais absolus moyens en pourcentage ainsi que les
moyennes de la racine carrée des erreurs quadratiques
moyennes en pourcentage des estimateurs pour petites
régions dans le cas de la caractéristique “‘nombre de
chémeurs’’ de 'EPA sont présentés dans le tableau 1. Les
résultats qui suivent ressortent de I’examen de ce tableau.

i) Comme on s’y attendait, 'estimateur POS a le biais
le plus faible. Le biais de I’estimateur SYN est plus
élevé que celui des autres estimateurs. Le biais de ’esti-
mateur COM est d’environ 30 % inférieur a celui de
I’estimateur SYN., Le biais de Pestimateur DT n’est que
légérement inférieur a celui de ’estimateur POS.

ii) C’est pour les estimateurs SYN et COM que les
moyennes de la racine carrée des erreurs quadratiques
moyennes en pourcentage sont le phus faibles, mais ces
estimateurs ont des biais tres élevés. L’estimateur POS,
avec un faible biais, est, inversement, ’estimateur le
moins efficace. La moyenne de la racine carrée de
I’erreur quadratique moyenne en pourcentage de I’esti-
mateur DT est d’environ 30 % plus élevée que celle des
estimateurs SYN et COM,

Tableau 1

Biais relatif absolu moyen en pourcentage ARB et
movyenne de la racine carrée de I’erreur quadratique moyenne en
pourcentage RCEQM pour les chémeurs, selon Uestimateur

Estimateur ARB RCEQM
POS 1.75 42.08
SYN 8.97 23.80
COM 6.00 23.57

DT 2.39 31.08
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B. Mesures du rendement par petite région

Les tableaux 2 et 3 présentent les biais relatifs en pour-
centage (;ARB) ainsi que la racine carrée de I'erreur qua-
dratique moyenne en pourcentage (,RCEQM) des
estimateurs pour chacune des quatorze régions de services
de santé du Frioul. De plus, le tableau 2 donne le rapport
en pourcentage entre la population de la RSS et la popu-
lation de 1’ensemble A des strates qui comprennent la RSS
(p1); le tableau 3 présente le rapport en pourcentage
entre la population de la RSS et la population de la région
du Frioul (p,) et le rapport en pourcentage entre la popu-
lation de I’ensemble A des strates qui comprennent la RSS
et la population de la région du Frioul (p;). Les conclu-
sions qui suivent ressortent de I’examen de ces tableaux.

i} Les estimateurs SYN et COM sont trés biaisés dans
certaines petites régions, c’est-a-dire dans celles ou le
modéle qui permet d’obtenir 1'estimateur SYN est mal
adapté. On trouve généralement un biais considérable
pour les petites régions ayant de faibles valeurs du
rapport 7, {p. ex. lesRSS 1, 2, 3, 4 et 6). Inversement,
des valeurs élevées du rapport p; sont associées & de
faibles valeurs pour le biais (p. ex. les RSS 5,9, 10 et
13). Toutefois, les estimateurs SYN et COM ont inva-
riablement des RCEQM assez faibles pour &tre intéres-
santes comparativement a celles des autres estimateurs.
Dans trois des quatorze régions (c.-a-d. dans les
régions 3, 4 et 8), I’estimateur COM est invariablement
I’estimateur le plus efficace. Dans deux régions {les
RSS 10 et 12), I'estimateur SYN est manifestement
plus efficace et, dans les régions qui restent, les deux
estimateurs sont a peu prés semblables du point de vue
de I’efficacité. De plus, nous observons que les valeurs
les plus faibles de la RCEQM pour ’estimateur SYN
sont en général associées aux valeurs les plus élevées du
rapport p; (p. ex. les RSS 1, 2, 5, 6, 9 et 13). Bien que
pour les RSS 3 et 4 on trouve des valeurs élevées pour
le rapport p;, on trouve aussi une valeur élevée pour
la RCEQM. Cela est attribuable au biais considérable.

ii) Dans le cas de I’estimateur POS, on trouve des valeurs
négligeables pour le biais dans presque toutes les
petites régions. Les valeurs de la RCEQM pour ’esti-
mateur POS sont beaucoup plus élevées que celles des
autres estimateurs dans toutes les petites régions. Nous
observons une corrélation négative entre la RCEQM
de Iestimateur POS et le rapport p,. Cette corrélation
négative est attribuable au fait que la taille de ’échan-
tillon prévue augmente a4 mesure qu’augmente le
rapport p,. Par conséquent, la variance (principale
composante de PEQM de I’estimateur POS) diminue.

iii) L’estimateur DT a un biais négligeable dans sept des
quatorze petites régions (les RSS 5, 7, 9, 10, 11, 12
et 13), Dans les autres régions, le biais est assez faible.
De plus, dans neuf régions (les RSS 2, 3, 4, 3,9, 10,
11, 12 et 13), Pestimateur DT & un biais semblable &
celui de estimateur POS, 1’estimateur DT est préfé-
rable & ’estimateur POS, du point de vue de PEQM.
Dans quatre régions (les RSS 7, 8, 9 et 13), la RCEQM
est semblable & celle des estimateurs SYN et COM.
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iv) Enfin, nous remarquons que dans les régions les plus
grandes, qui ont les valeurs les plus élevées pour le
rapport p; (p- ex. les RSS9 ¢t 5), tous les estimateurs
étudiés donnent des résultats semblables pour ce qui
est du biais et de '’EQM. Pour les autres régions, ot
les estimateurs ont des rendements différents, le choix
du meilleur estimateur pose un probléme.

Tableau 2

Biais relatif en pourcentage (;ARB) de chacune des quatorze
régions de services de santé (RSS) du Frioul
pour les chdmeurs, selon ’estimateur

Estimateur
RSS P POS SYN COM DT
1 19.1 —1.57 -10.92 -~ 7.68 -3.01
2 16.1 -35.61 -9.21 -6.97 —-4.79
3 15.3 -5.21 28.82 17.98 5.79
4 16.3 —2.50 20.92 15.02 2.99
5 47.1 —0.46 1.61 0.98 -0.28
6 24,6 —1.37 —-12.24 -5.06 -3.28
7 81.8 0.05 —6.25 —3.40 - 1.66
8 70.7 0.81 11.80 6.63 2.17
9 92,2 0.47 0.76 0.68 0.78
10 71.2 0.36 —-1.34 0.51 -1.02
11 21.7 -1.01 —-5.64 - 5.00 -1.62
12 40.6 —1.52 —6.66 -6.05 -1.19
13 56.3 —0.95 -3.12 -1.11 -1.28
14 21.8 -2.51 —-6.21 —-3.03 —-3.53
p| = rapport en pourcentage entre la population de la RSS et
la population de I"ensemble & des strates qui comprennent
la RSS.
Tableaun 3

Racine carrée de I’erreur quadratique moyenne en pourcentage
{sRCEQM) de chacune des quatorze régions
des services de santé (RSS) du Frioul pour les chdmeurs,
selon I’estimateur

Estimateur

RSS m POS SYN COM DT

3.8 19.9 52.23 20.41 2112 32.39
31 19.2 63.36 19.45 20.81 38.30
3.6 23.2 57.44 36.57 30.71 42.46
3.8 23.2 58.19 30.09 27.02 36.88
42.9 18.81 13.38 14.01 17.87
8.5 34.8 28.09 17.49 17.00 22.69

6.9 8.4 23.83 21.47 21.67 22.67

4.8 6.8 28.75 28.54 26.35 27.40

21.2 22.9 17.29 16.15 16.40 16.89

10 1.8 2.5 67.00 50.12 53.31 59.27
11 32 14.6 49.82 18.35 19.20 30.42
12 4.3 10.7 46.40 22.10 24.04 33.18
13 12.6 22.4 20.13 15.53 15.40 17.88
14 2.3 10.1 57.80 23.58 2294 36.81

P2 = rapport en pourcentage entre la population de la RSS et
la population de la région du Frioul.

p3 = rapport en pourcentage entre la population de 'ensemble
H des strates qui comprennent la R3S et la population de
la région du Frioul.

Voo I RN -
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5. CONCLUSIONS

Du point de vue du biais, 1’estimateur par quotient de
stratification a posteriori (POS) est essentiellement sans
biais dans presque toutes les petites régions. De plus, 1’esti-
mateur dépendant de la taille de I’échantillon (DT) a des
valeurs négligeables pour le biais dans presque toutes les
petites régions. Les estimateurs synthétique (SYN) et
composite (COM) ont des valeurs de biais beancoup plus
élevées que les autres estimateurs.,

Du point de vue de 'efficacité, les estimateurs SYN et
COM ont invariablement des RCEQM sensiblement plus
faibles que les autres estimateurs. L’estimateur DT est
beaucoup plus efficace que I’estimateur POS et a de plus,
pour quatre des quatorze régions, des valeurs de la RCEQM
qui sont proches de celles des estimateurs SYN et COM. En
outre, quand on considére ’estimateur COM, le probléme
du calcul du & optimum se pose. En pratique, on ne peut
utiliser qu’une valeur estimée de o, ce qui entraine une baisse
de Iefficacité de cet estimateur. Donc, sil’on tient compte
a la fois du biais et de I’efficacité, il semblerait que ’esti-
mateur DT soit préférable aux autres estimateurs étudiés
dans le contexte de I’EPA au Frioul. Les taux d’échantil-
lonnage au Frioul sont relativement élevés et I’importance
de Pefficacité et du biais relatifs de ces estimateurs peut
étre différente dans des régions ot les taux d’échantillon-
nage sont faibles, p. ex. le Piémont et la Lombardie.
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Estimation non-paramétrique des probabilités de réponse
en théorie de I’échantillonnage

THEOPHILE NIYONSENGA'

RESUME

Nous traitons le probleme de nen-réponse en s’inspirant du modéle de sélection en phases proposé par Sarndal et
Swenson (1987). Pour estimer les probabilités de réponse, nous recourons 4 I"approche d’estimation non-paramétrique
initiée par Giommi (1987). Nous définissons des estimateurs sous le modéle d’estimation non-paramétrique (ENP)
et étudions empiriguement leurs propriétés générales, L'inférence est basée sur la notion de quasi-randomisation
(Oh et Scheuren 1983). L’accent est mis sur I'estimation de la variance et la construction des intervalles de confiance.
Nous constatons, par une étude de Monte Carlo, qu’il est possible d’améliorer la qualité des estimateurs considérés
en utilisant une variante de I’approche d"ENP. Elle permet également de confirmer la performance des estimateurs

par régression en termes d’estimation de la variance.

MOTS CLES: Pondération par phase; estimateurs par régression; estimateurs de variance.

1. INTRODUCTION

Pour contrer les effets de la non-réponse sur ’estimation
de parametres d’une population finie, nous considérons
le phénoméne de la non-réponse comine un processus de
sélection des unités en trois phases. Nous recourons, par
conséquent, ala pondération par phases. Cette procédure
d’ajustement affecte & chaque unité observée, un poids inver-
sement proportionnel 4 1a probabilité de figurer dans 1’échan-
tillon, & la probabilité de réponse par unité étant donné
["échantillon et 4 la probabilité de réponse par item étant
donnés ’échantillon et ensemble des répondants par unité.

En pratique, seules les probabilités d’inclusion dans
I’échantillon sont connues. Le probléme auquel on est
confronté, est celui d’estimer les probabilités individuelles
de réponse avant de les incorporer dans les formules des
estimateurs d’intérét. L’approche d’estimation non-
paramétrique est 'une des procédures d’estimation des
probabilités de réponse. Elle est motivée par ’utilisation
de variables auxiliaires liées aux mécanismes de réponse
par unité et par item (Giommi 1985, 1987) et pouvant &tre
corrélées avec les variables d’intéret. L’on évite ainsi de
supposer que la non-réponse est indépendante des variables
a I’étude (Oh et Scheuren 1983). Cette approche permet
également d’éviter de postuler un ou des modgles para-
métriques régissant la réponse tels que les modéles Logit
et Tobit (Grosbras 1987b; Chicoineau, Payen et Thélot
1983) ou les modéles de réponses homogeénes par groupe
(Oh et Scheuren 1983; Sirndal et Swenson 1983, 1987).

Nous considérons, dans I’étude de Monte Carlo iltus-
trant certains estimateurs sous I’approche d’estimation
non-paramétrique, le cas trés particulier ou les deux méca-
nismes de réponse sont régis par les mémes variables auxi-
liaires. La différence entre les items va résider dans le degré
de corrélation entre chaque item et les variables auxiliaires.

2. LA NON-REPONSE: UN PROCESSUS DE
SELECTION EN TROIS PHASES

Soit & = {1, 2, ..., k, ..., N} une population finie
de taille NV, Soit s un échantillon de taille fixe » tiré de U
par un plan & (s) connu et caractérisé par les probabilités
d’inclusion m;, > 0, v ket m; > O ¥ & # {. On veut
observer les unités & € 5 par rapport 4 un ensemble de Q
items ¥y, ..., Vg ..., ¥o (@ = 1) puis estimer le total
par item ¢, = Ly Vu, Dour tout g(g =1, ..., Q).
Supposons que, conditionnellement 4 s, chaque unité £
participe a I’enquéte avec probabilité ¢, > 0 et que la
probabilité que deux unités & et ¢ participent est ¢y, > 0
avec vy = ¢ Dénotons par r I’ensemble des unités qui
acceptent de participer a 'enquéte et par ®(r | s) le
mécanisme ayant permis d’obtenir ’ensemble r. Supposons
également que, conditionnellement 4 s et r, chaque unité
k € rrépond a I’item y, avec probabilité y,, > 0et que
la probabilité que deux unités k et ¢ € r répondent &
Pitem y, soit i, > Qavec Yy = Y- Dénotons par r,
I’ensemble des unités qui, ayant accepté de participer &
I’enquéte, répondent & P’item y, et par ®(r, | s,r) le
mécanisme par lequel on obtient ’ensemble r, pour tout
glg=1,...,0).

Les ensembles s, r et r, sont issus des trois phases de
sélection pour lesquelles seules les probabilités d’inclusion
dans s sont connues. La composition des mécanismes de
sélection des unités donne lieu aux produits de probabilités
que nous dénotons par 7y Oy 00 Oy = ¢pgy et Oy =
Crt¥qke 8VEC Oy = Oy, qui ne correspondent pas a des
probabilités d’inclusion. La quantité 6, ne correspond pas
non plus 4 une probabilité d’inclusion pour les deux phases
de réponse conditionnellement a s. En ¢ffet, si on définit
les probabilités d’inclusion dans r, par z¥% = IP(k € r,)
et les probabilités d’inclusion dans r, étant donné s par

! Théophile Niyonsenga, Ph.D., Chercheur, Centre de Recherche Clinique, Centre Hospitalier Universitaire de Sherbrooke, Sherbrooke, PQ, Canada,

JIH 5N4.



186 Nivonsenga: Estimation non-parameétrique des probabilités de réponse en théorie de I'échantillonnage

0% = P(ker,|s) alors, (i} g # 7O et (i) m, 0% #
Ty Ogr. De plus, (iii) OF, = Oy siles probabllltes Yk sONL
indépendantes de ret (iv) 78 = ;O siles ¢, ne dépen-
dent pas de s et si les Y ne dépendent ni de r ni de s.

3. QUELQUES ESTIMATEURS SPECIAUX

Supposons qu'il existe une variable auxiliaire x,, (pour
le g-idme item) fortement correlée avec la variable y, et
telle que x, est connue ¥ £ € s ou Vv k € U. Prenons

le cas particulier olt X = X, ¥ g(g = 1, , @) et
posons le modéle linéaire £ suivant
Er (¥or | x2) = ByX
(3.1

2 -
azx, si k=1§
COVE (ququ(’ | xk’x!) = { 4k .
0 sinon

ol 3, et g, sont des paramétres inconnus. Les résultats
suivants sont des extensions des résultats de Sédrndal et
Swenson (1987).

Résultat 1. Si x, est connue, ¥ & € s, alors ’estimateur
par la régression, dénoté par fg,, et défini par:

e (2,25, ) B oo
5 k

rq TxOqk Ty Ok

est approximativement sans biais pour f,. Sa variance
approximative est une somme de trois composantes Vy,
V, et V3 représentant les parts respectives de la variance
dues aux phases de sélection, c’est-a-dire:

i = E EU Au—r (yq!c/'"'k) (yqf/'frf),
VZ = IE {Z ES A‘Pkf (Eqk/"rk‘pk} (Eq.? /'ﬂ'r (P()} N

[E E A%qkr (Egi/ T g ) (Ege /Ty Oge) | S]

oll les E,;, sont les résidus théoriques du modele (3.1). Un
estimateur de V(/gg,) est donné par ¥ (/ge) = v, + V5

(ot V5t =V, + V,) avec:
=YY s 2 (y"") (—ﬂ"—) 3.3)
rg Mo Oge \ Tk Ty
et

=LY, o (eq" )( Cur ) 3.4)
a9 Ope \TOgr/ \ T Og

ou By = T — T Ty, AWkt’ = Pre T rTs A¢qkf =
Iflqu ’quk\bqf et Ag gkt eq“ - eqkeqp, les Eqk étant
les résidus observés issus du modéle (3.1).

Résultat 2. Si x; est connue, bﬁk € U, alors ’estimateur
par la régression, dénoté par fg., et défini par:

fRegt = Nfu(z M/E al ), (3.3)

rg TkOgk rg TiOgx

est approximativement sans biais pour f,. Sa variance
approximative est aussi une somme de trois composantes
Vi, Vy et Vi, L’expression de V(fgey) différe de celle
de V, (tReg) par 'utilisation des résidus théoriques Eqk a
la place des valeurs brutes Yoo alors que les expressions
de V; et V; sont identiques 4 celles définies ci-haut pour
Ineg Un estimateur de V(tRegl) est donné par V( tRegl) =
V] + V2 ou:

-LL, ( "") (ﬁi) (3.6)
fq Tke eqkf Tk oy
V, + V; est obtenue par la formule (3.4).

et ou '72+ =

Remarque 1. Six, = 1, Vlg ¢ U, la formule (3.5) définit
un estimateur, dénoté par /gy, ol:

fEXp ENE

1
Yok /E AR i YEX)
rg TxOgx rg TiOg N =g 1By

L’estimateur fExp est appelé ‘‘estimateur par expansion’’.
Un estimateur de variance approximativermnent sans biais
pour V(#g,,) découle des formules (3.4) et (3.6).

Remarque 2. Si on prend 6, = 0,(0 < 9, = 1},
v k € U, dans la formule (3.7), on obtient un estimateur,
dénoté par frgy, appelé “‘estimateur naif”’. Son expres-
sion est donnée par:

rNa.lt" - NE qu /E i . (38)

fq Ty fg Tk

Si les 7, sont constants, 1’expression (3.8) devient iden-
tique a la formule (3.5) dans laquelle on pose B, =
6,0<8, <), vieUetx = 1,vkelU.

Remarque 3. Pour les quatre estimateurs définis ci-haut,
les modeles sous-jacents découlent du modele général (3.1)
et sont les sulvants Vg = BoXx + €g Blege) = 0 et
Vieg) = aq x; pour les deux premiers, Y = B4 + €gis
[E(en) =0 et Viey) = crq et N connue pour les deux
derniers. Pour I’estimateur naif, il faut ajouter le modéle
uniforme de réponses par unité et par item.
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4. ESTIMATEURS AVEC DES PBOBAB]LITES
DE REPONSE ESTIMEES

En pratique, les probabilités de réponse ¢, et ¥,
ainsi que les produits de probabilités O, = gok\bq,,
(kelU,g=1, » Q) sont plutdt des parametres a
estimer. Nous les estlmons par @, nﬁqk et O ok = «pk\bqk
respectivement. Nous définissons des estimateurs ayant la
méme forme que les estimateurs prototypes tExp, tkeg et
tReg, vus dans la section 3 en ayant soin de remplacer les
paramétres inconnus par leurs estimations respectives.
Nous dénotons ces estimateurs par tExp,,p, tReg,,p et tReg, np
respectivement. Les estimateurs de variance découlent des
expressions (3.3), (3.4) et (3.6) dans lesquelles les parame-
tres inconnus sont substitués par leurs estimations.

4.1 Estimation des probabilités de réponse

Les probabilités ¢ et ¥, sont, en théorie, des fonctions
des variables auxiliaires, c’est-a-dire des fonctions de
la forme ¢; = fi(v,zy) et Yo = folug.Xge) oOU les
quantités v et p.(g = 1, , @) sont des paramétres
inconnus et ou le couple de vecteurs (z,x,), ¢’est-a-dire,
[(Zixgi)ds ooy (ZeXgr)s - -» ZanXen)] ', contient Iin-
formation auxiliaire disponible pour chaque item y,.
L’approche d’estimation non-paramétrique utilise unique-
ment 'information contenue dans (z,x,} pour estimer les
@i et g Nous considérons ici le cas particulier ou les
e =Xt = X Vg (g =1, ,Q),etv kes.

Soit x; = [Xx;:k € 5} 'ensemble d’information auxi-
liaire relatif a I’échantillon. Définissons 7, = {7.:k € s}
un ensemble de fonctions telles que 7,.:IR” — R!, pour
tout & dans s. Notons par g, = 74(X.), ¥ k € s, la valeur
de la k-ieme fonction évaluée en x,. Subdivisons s en n
groupes s, pas nécessairement disjoints et dont les tailles
respectives sont données par:

me= Y, Digx — 8), (k€s),

J€s

— : -l
Dig - g) = {1 A
0 sinon,

pour une constante A, donnée qui peut dépendre de toutes
les valeurs g, (k €5). L’ensemble s, = {j:g; € [gr = ]},
Y k € s, contient les unités j dont les valeurs g; varient
trés peu entre elles. On appelle ce groupe, le groupe dont
I'unité & est le noyau ou simplement le k-iéme groupe.
Autrement dit, s, est un sous-ensemble de s pour lequel
les valeurs de x tombent dans le voisinage de x = x; au
sens de la distance euclidienne que définit d{k,j) =
| T (%) — 1(x) | = hy = h(gy), c’est-d-dire que 5 =
(j:d(k,j) = k). Posons ry = s, Nretry = s, Nr,.
Les effectifs respectifs de ces ensembles sont m, et mg; ou:

me = Y, Dige — &), (k €r);
jer

My = ), Dige = g) (k€rgg=1,...,0).

Jerg

187

Remarque 4. Dans le cas général ol la non-réponse est
régic par le couple de vecteurs (z, x;) avec z # X, les
fonctions 7, seraient définies en termes de z pour estimer
les probabilités ¢, de réponse par unit¢ et en termes de x,
pour estimer les probabilités ¢, de réponse par item,
Notons que cette approche de noyaux est généralisable &
plus d’une variable auxiliaire régissant la réponse. Pour
deux variables x; et x, régissant la non-réponse, on défi-
nirait 'ensemble s = ((/1,/2): &, € [&, = Ay ) et
8, € [8k, T Byl

Les probabilités de réponse g, et J, sont estimées
respectivement par les taux:

. my
(Pk:ﬁ“:Vker \L'qk—

, Y KE Py “.1
g3 mk

alors que le produit 0,4, = v, est estimeé par le taux:

éqk = ‘.Pk‘;’qk = mqk/nks (kerq’ q = ]-v '“rQ)s (42)

qui n’est rien d’autre que le taux de réponse dans le ki¢me
groupe. Cette simplification du produit estimé qu =
P zfqu n’est cependant possible que lorsque les deux
mécanismes de réponse sont régis par les mémes variables
auxiliaires.

Deux approches sont considérées ici, celle basée sur les
valeurs de la variable x (npx) et celle basée sur les rangs
des valeurs de la variable x (npr). L’ENP(npx), proposée
par Giommi (1987), s’obtient en prenant g, = r;(x,) =
X; (k € 5), Pour pallier & un effet éventuel des trop
grandes ¢t des trop petites valeurs de x;, nous introdui-
sons une variante qui consiste a utiliser les rangs de x,
¢’est-a-dire PENP{npr). Considérons la fonction u telle
queu(z} = lsiz = Oetu(z) = 0siz < 0. Pour toute
unité & dans s, posons i = Y,u{x; — x;) = le nombre
de composantes de x; qui sont inférieures ou égales a
Xx; = lerang de x, dans s. L’ENP(npr) est alors équiva-
lente a poser g; = 7,{x,) = u,(k € ).

4.2 Choix des limites des intervalles

Le probléme majeur dans I’approche d’ENP est le choix
optimal des constantes A qui déterminent les limites des
intervalles [g, — hgs ge + Bl ¥ & € 5, Cest-a-dire, un
choix de A, = hi{g;) qui réduit le biais et I’erreur qua-
dratique moyenne de tout estimateur utilisant les produits
estimés O définis par la formule (4.2).

Selon Giommi (1985, 1987), les termes ng, my et my,
dont on se sert pour estimer les probabilités de réponse sont,
mis & part les facteurs de normalisation, des estimateurs
par la méthode du noyau de la fonction de densité selon
I’approche de Rosenblatt (1956) pour diverses séries de
valeurs de g. A titre d’exemple, il est facile de montrer que:

ne = Y Dige — g) = 2nk(n)fo(ge),

jes
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oit #{n) = k(g k € §) est une constante positive qui con-
verge vers zéro 4 un taux bien approprié. La constante opti-
male théorique, selon le critére de moindre erreur quadratique
moyenne est donnée par #(n) = Krn™'? ou K}, telle que
définie par Rosenblatt (1956) et Wegman (1972a et b), est
obtenue par 'expression Ky = [9f(x}/2 | " (x)]%] /3.

En pratique, #(#) ne peut s’obtenir que par simulation
car elle dépend de la fonction de densité a estimer. Giommi
(1985) a utilisé #(n) = 2EI.n~""* ol EI, est I’étendue
interquartile dans I’échantillon. Kraft, Lepage et van
Eeden (1983) ont pris comme choix, #(#n) = C{n)EIl; ol
C(n) = (K;/Els)n~">. Nous allons adopter, comme
choix, 2{n) = C(n)S,, ot C(n) = (K;/Sg)n~"S et
ou S, est écart type corrigé des valeurs g, (4 € 5). En
nous inspirant de I’étude de Kraft, Lepage et van Eeden
(1983), nous allons déterminer de fagcon empirique une
valeur €, de C qui est optimale selon le critére de moindre
biais et moindre erreur quadratique moyenne de I’estimateur
f Fapnp €t comparer les deux versions de I'approche d’ENP.

4.3 Estimateurs par expansion et par la régression

Le calcul du blalS et de la variance approximatifs des
estimateurs tExp, tReg et tReg, est simplifié par le fait que
les probablhtés @y et z,bqk sont Supposees connues. Pour les
estimateurs IEXP,,,,, iReg,,p et iRegl,,p, ces probabilités sont
estimées par ¢y €t ;. Ces estimateurs de probabilités ne
répondent 4 aucun modele de probabilité pouvant nous
permettre de calculer le biais et la variance conditionnel-
lement 4 ce modeéle. Autrement dit, les ensembles r, sont
générés par des mécanismes de réponse inconnus dont on
estime les probabilités de réponse par une approche ne per-
mettant pas 'inférence conditionnellement 4 un modeéle
quelconque sous-jacent & ’estimation des probabilités.

On serait tenté de recourir au développement en série
de Taylor de Ja fonction 1/ qu pour justifier ’approxima-
tionde 1/ qu par 1/9,1;c Dans ce cas, le biais et la variance
de IE,‘D,,,,, I Regnp €t [ Reginp SETAIENE _approchés par le biais
et la variance approximatifs de feypups fRegnp €1 TReging:
Cependant, pour des tailles d’échantillon pas assez grandes,
on risque d’avoir 1/8, % 1/64 pour la majorité des
k € r,, et par conséquent:

V(EExpnp) * V({Exp): V(fiegnp} * V{fReg), et
V(f]*ieglnp) E V(fRegI)-

Cependant pour construire des intervalles de confiance
basés sur tExp,,p, tReg,,p et tReg,,,p, il faut définir des esti-
mateurs pour leurs variances respectives. N’ayant pas
d’expressions explicites pour ces variances, il est difficile
de définir des estimateurs de variance et d’étudier analyti-
quement leurs propriétés. Le choix de tel ou tel autre esti-
mateur est trés délicat A justifier. Le moyen le plus naturel
de se doter d’estimateurs de variance pour les variances
de tExp,,p, tReg,,p et tRegl,,,p consiste 4 faire une simple subs-
titution de ©, (= ¢y i), par eq,(( = goka,bqk} vkhker
et de O, par equ, vk #ler, (quf = @reVgre)s dans
toutes les formules des estimateurs de variance définis pour
les estimateurs de variance respectifs des estimateurs

tExpnp» tRegnp et tReglnp'

5. ETUDE DE MONTE CARLO: COMPARAISON
DES ESTIMATEURS

Pour les fins de simulation, nous supposons qu’un
schéma de Bernouilli régit chacun des mécanismes de
réponse (totale et particlle) et qu’un tirage aléatoire simple
sans remise est le plan d’échantillonnage utilisé. Nous
considérons un vecteur (y,, ¥, ¥4}’ de troisitems {(Q = 3)
et une variable x contenant I'information auxiliaire. Nous
générons d’abord les x, (k € U) par une loi Gamma de
paramétres @; et @,. La génération des items y;, y3, ¥3
repose sur le modale linéaire (3.1) et la loi Gamma. Plus
précisément, nous générons les y (k € Uetg = 1,2,3)
selon une loi Gamma de paramétres @, (x,;) et as,(xg)
définis par:

BaXx

2
q

1
Og = ,63612{-2—' - l}, q = 1,2,3.
pxyq

Le choix de la lol Gamma est motivé par sa forme générale
dont découle une grande variété de distributions et par le
fait qu’elle peut représenter la distribution de plusieurs
types de population (Johnson et Kotz 1970, p.172). Nous
fixons apriori les parameétres @y, a,, 8, et Py, (g = 1,2,3),
4 savoir:

alq(xk) = s aZQ'(xk) =

2

“q
)

By

a; =2, a,=10, ($,8:83) = (0.750.65 0.60)°,

(Pry, PryyPryy) = (0.90 0.85 0.70) .

Pour générer les probabilités de réponse par unité et
par item, nhous considérons les formes exponentielles
suivantes:

er = expl— (Mxx + Nawvg)) et
qu = exp{ - (Aquk + )\unqk)]a

ol les vy et v,y sont issues d’une loi uniforme (0; 1). Les
constantes Ay, hy, Ajq €t Ay, sont telles que: Ay = 0.15/%,,
Mg = 0.15/8,%y et Ay = Ny = 0.45(g = 1,2,3). Une
telle paramétrisation permet d’avoir un taux de réponse
(total et partiel) moyen d’environ 70%. L’on aurait pu
faire varier ces constantes ou utiliser d’autres fonctions
continues.

5.1 Comparaison des deux variantes de I’approche ’ENP

Nous considérons une population de taille N = 100 et
tirons un échantillon s de taille » = 60, auquel nous
faisons subir les mécanismes de réponse. Nous répétons
I’échantillonage K fois et calculons le biais IB(tExp,,p) et
Perreur quadratique moyenne EQM(tExp,w), pour diffé-
rentes valeurs de C(C = 0). Dans un second temps, nous
refaisons cette expérience avec N = 1,000 et # = 200.
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Les résultats de cette étude empirique sont illustrés par
des schémas de B(ffypn) €t EQM (7,p,,) en fonction
de la constante C. Cette étude sommaire nous améne a
constater, d’une part que la valeur €, de la constante C

optimale est dans I’intervalle [0; 1], dépend de

la taille

de ’échantillon et décroit lorsque celle-ci augmente

(Figure 5.1 et Figure 5.2).

10
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Figure 5.1 Biais absolu et EQM: L’estimateur {pyp,,, pour

n = 60
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Figure 5.2 Biais absolu et EQM: L’estimateur /g, bour

n = 200
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Nous constatons également que P’estimateur f; Exprpr €St
toujours meilleur en termes de moindres biais et erreur
quadratique moyenne que I’estimateur /] Exppx dans P'inter-
valle [0; 1] tel qu’illustré a titre d’exemple par la figure 5.3
pour ’item 3, ’itern le moins corrélé avec la variable
auxiliare. Un fait trés important 4 souligner est que pour
’estimateur 7, Expripr NNOUS atteignons plus rapidement les
valeurs du biais et de I’erreur quadratique moyenne de
I’estimateur /s dans [0;1] 4 C = 0.05 et en dehors de
cet intervalle 34 C = 4. Contrairement & ’estimateur
tExp,,p,, les valeurs du biais et de l'erreur quadratique
moyenne de Pestimateur fExp,,px atteignent d’abord des
valeurs maximales 4 C = 0,05 avant de prendre les valeurs
du biais et de ’erreur quadratique moyenne de [y 2
C = 0. Nous constatons aussi que pour une taille n assez
grande et pour toute valeur de C dans Pintervalle [0;1]
la variation est 4 peine perceptible (Figure 5.3). Pour cette
raison, nous suggérons d’utiliser une valeur de compromis:
C = 0.5 (C'est-a-dire 1 = 0.58,,).

TR e e e = e

BA. npx /-

0 00501 020304050807 0809 101520 40

La constante ¢

Figure 5.3 BlalS absolu et EQM: Les estimateurs rExp,,px et
rExpnp, pour I'item 3

5.2 Comparaison globale des estimateurs

L’opération complete de la simulation ¢onsiste , (i) tirer
d’abord I’échantillon s de taille n = 200 de la population
de taille ¥ = 1,000, (ii) exécuter ensuite les mécanismes
de réponse par unité et par item pour obtenir les ensembles
r.(g = 1,2,3)et (111) calculer enfin, pour chaque estima-
teur, les valeurs de Fet de P (7). Nous répétons cette opé-
ration K fois. Une fois i’expérience complétée, nous
calculons, comme mesures de performance (i) le biais
B(f) = E(H — t,, (ii}'erreur quadratique moyenne
EQM(7) = ]E(t -4 y2, (iii) I’espérance de I’estimateur
de variance IE( P (7)) et (iv) le taux de recouvrement théo-
rique P,(f) = IP[| £ — | = Z,2[V(H17%}. Nous
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pouvons également calculer, pour chaque estimateur
donné, (v) I'erreur relative ER(F) { = B(/)/¢], (vi)la
variance V() [= EQM(#) — (B(/))?], (vii) le biais
relatif BR(D[= | B(H) | /(V(H)"] ainsi que (viii)
Perreur relative de estimateur de variance ER(¥({))
[= B(P{{))}/ V()] pour examiner la sensibilité des esti-
mateurs de variance a la non-réponse.

5.3 Interprétation des résunltats de la simulation globale

I. Les estimateurs prototypes

Les résultats de la simulation confirment la théorie. En
effet, pour ces estimateurs, nous constatons ce qui suit,
a partir des tableaux (5.1) & (5.4):

(i) fexps TReg €1 fRegr SONT approximativement sans biais;
(ii) EQM (fregi} < BQM (freg) < EQM (Fyp);
(i) V(igep) < Vlie) < Viipet
E[V(tpeg}] < E[V{frep)] < E[V(fExp)]-
Pour ces estimateurs, on s’attendait également a ce que:
(i) EP(feg) = Vi) EV(ireg) = V(ige et
IEV(tRegl) = V(tRegl);

(ii) Biais relatif négligeable [BR(f) < 0.10], les taux de
recouvrement sont proches des taux théoriques. Les
erreurs relatives ER (7) et ER (P (£)) sont négligeables,
en partie due 4 1a simulation {(erreurs dues au nombre
limité de répétitions de I’expérience).

Tableau 5.1

Les valeurs de B{f), EQM ({)

¥ Y2 Y
fExp —0.036 1690 -0.052  1.525 ~0.056 2299
fReg —0.020 0.735 -0.019 0744 -0.030 1445
iRegl -0.012 0319 ~0.012 0431 —0.021 1202
Fnaif ~2.037  5.069 1937 4.533 —2.220 5911
flxpnpy  —0690 1345 0777 1.407 ~1.228 2604
fexpnpr  —D.601 1175 —0.709 1.249 1140 2345
fRegnpr ~ —0.203  0.785 -0414  0.830 -0.895 1834
Reglnpr  —0.285 0376 -0.407  0.520 -0.8%  1.621

Tableau 5.2
Les valeurs de ¥(9), E[ V()] et 100*E[V; (D ]/E[P{D]

B Y2 M3
TExp 1.689 1.683 29.8  1.525 1.485 20.1  2.29¢ 2.235 26.9
TReg 0.734 0.697 72.2 0.4 0702 61.5  1.445 1.391 42.6

TRegl 0319 0293 34.0 0431 (402 327 1201 1136 293
Naif 0918 0.911 433 0.784 0766 43.5 0983 0.958 442
fExpnpx  0.869 1403 320 0804 1173 323 1097 1322 354
fixpnpr 0814 1291 35.1 0746 1.089 352  1.046 1.285 37.)
fRegnpr 0700 0627 7319 0658 0.588 66.6  1.033 0.955 50.5
fReginpr 0294 0259 367 0355 0315 376 0836 0751 37

Tableau 5.3
Les valeurs de ER (#) et ER(P ()

idl Y2 ¥3
fexp —0.0024 —0.0015 —0.0040 -0.0242 ~0.0045 —0.0267
fReg —0.0014 —0.0510 —0.0015 -0.0556 —0.0024 -0.0373
fRegl —0.0008 —0.0812 —0.0009 —0.0684 ~0.0017 —0.0596
Nt —0.1377 -0.0083 —0.1474 -0.0230 -0.1787 - 0.0260

fhxpnpx  ~0.0466 06141  -0.0591 04582 -0.0988  0.2046
fExpnpr  —0.0406 05860 -0.0540 04591  -0.0917  0.2282
fRegnpr  —-0.0198 -0.1038  —0.0315 -0.1077 —0.0720 -0.0752
fReginpr —00193 01181  -0.0310 -0.1124  -0.0713 —0.1015

Tableau 5.4
Les niveaux P,(f) a 90%, 95% et le BR(/)

Y by B!
fexp 0.873 0.922 0.027 0.870 0.914 0.042 0.852 0.964 0.037
FReg 0.881 0929 0.024 0.876 0.929 0.022 0.870 0.917 0.025

fRegt 0866 0.926 0.021 0873 0.923 0.018 0.860 0.914 0.019
INgit 0322 0427 2,126 0.298 0.405 2187 0287 0.389 2.23¢
fExpnpx 0851 0.906 0.740  0.800 0.574 0.866 0.667 0.758 1.172
fExpnpr 0872 0.925 0.666 0830 0.893 0.820 0.700 0.789 L.1I4
FRegnpr 0819 0.908 0.350 0806 0.878 0510 0.712 0.789 0.880
TReginpr 0304 0.871 0.526 0767 0.844 0.683 0.678 0.763 0.969

I1. L’estimateur naif

L’estimateur naif enregistre des valeurs absolucs de
B(7) et de ER (/) trés élevées par rapport aux autres esti-
mateurs (Tableaux 5.1 et 5.3). Il en est de méme des valeurs
de EQM () (Tableau 5.1). Les valeurs des taux de recou-
vrement observés P,(f) aussi bien que celles du biais
relatif BR () ne sont guére surprenantes compte tenue de
la grandeur du biais d’estimation ponctuelle (Tableau 5.4).

Le comportement, en termes de variance et d’estima-
teur de variance (Tableau 5.2) de fyur, provient du fait
qu’il constitue un cas particulier de fExp en supposant
des mécanismes de réponse uniforme. Ceci revient en
quelque sorte & supposer que les données sont manquantes
aléatoirement.

III. Les estimateurs rajustés

La réduction du biais et de I'erreur quadratique
moyenne découlant de I'utilisation des estimateurs rajustés
{Tableau 5.1) est trés importante, en comparaison avec
Pestimateur naif, surtout pour les estimateurs par ia
régression (les estimateurs fgegn, et fkeginy)- En termes de
variance (Tableau 5.2), nous avons les inégalités suivantes:

V( {'Reg]npr) < Vi [iegnpr) < WV EExpnpr} < W {Expnpx) ’

qui sont analytiquement difficiles éﬂdémontrer.‘ On observe
peu de variation [entermes de V() etde E( V' (¢))] entre
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les items y; et ¥, compte tenu du peu de variation entre les
corrélations (0.05). Par contre, on observe ’effet de la cor-
rélation avec la variable auxiliaire sur V() etde E( P (7))
en comparant les items y, et y3, puis y, et y3, les variations
entre les corrélations étant plus fortes dans ces deux cas
{0.20 et 0.13 respectivement).

En termes d’estimateurs de variance (Tableau 5.2),
nous constatons que:

p(faeglnp) < l?(l:-\,l.iegnvp) < V(fl';:xpnp),

comme tel est le cas pour les estimateurs freg, fReg1 €t fExp
Ce qui est surprenant et bien siir dii a I’effet des variables
auxiliaires sur les composantes de la variance relatives aux
mécanismes de réponse c’est le fait que les estimateurs
tExW, surestiment la variance avec des valeurs absolues de
ER(V(i)) trés elevees, alors que les estimateurs par
regression tReg,,p et fRegmp sous-estiment la variance avec
des valeurs abso]ues de ER (V{7)) moindres par rapport
a celles de tE,m,,p (Tableau 5.3). Pour les estimateurs
tExp,,p, non seulement la variance totale est élevée par
rapport 4 celle des estimateurs par régression mais aussi
la contribution relative de la variance d’échantillonnage
est basse (Tableau 5.2).

En termes de taux de recouvrement (Tableau 5.4), les
estimateurs tExp,w donnent des taux observés plus proches
des taux théorigues que les estimateurs rRegnp et rkeg,,,p
Cependant, les valeurs du blals re]atlf BR () sont plus
élevées pour tExp,,p que pour 7 Regnp €t tRegm,m ce qui rend
moins fiables les intervalles de confiance.

EN CONCLUSION

(i) Si le but de I’estimation est de réduire le biais et
I’erreur quadratique moyenne, tous les estimateurs
rajustés pour la non-réponse performent bien par rapport
au mécanisme uniforme de réponses (ne rien faire en
quelque sorte face a la non-réponse). Le taux de réduction
du biais de chaque estimateur par rapport au biais de Iesti-
mateur naif est d’au moins 66%. Les estimateurs par
TEEression fegny €t {Reginp SONt les meilleurs candidats
dans I’ensemble des estimateurs considérés (Table 5.1).

(i) Si le but est de construire des intervalles de con-
fiance, nous avons besoin d’un couple d’estimateurs
[f, 17(?)] qui minimisent simultanément les biais absolus
| B(H |et| B(PD) |. Les Tableaux 5.1 et 5.2, montre
bien que les estimateurs tRew et tRegl,,p sont les plus
performants. Ces estimateurs sont en effet moins sensibles
4 la non-réponse si I’on considére les valeurs de ER (¢) et
de ER( V(7)) (Tableau 5.3). Il reste que le critere de
fiabilité des intervalles de confiance (BR(#) < 0.10) n’est
jamais atteint (Tableau 5.4).

(iif) Le comportement des estimateurs rajustés (i) pour
I’item y, qui est I'item le plus correlé avec la variable
auxiliaire, comparé a ’item y;, puis (i) pour I’item y,
comparé a I’item y; (y; étant I’item le moins correlé avec
la variable auxiliaire), montre qu’avec de trés fortes
variables explicatives {pour y, et pour 8.}, on peut avoir

1

de meilleurs résultats aussi bien en termes de moindres
biais | IB{f) | et | B(P($)) | qu’en termes de moindre
erreur quadratique (gain de précision par rapport 4 I’esti-
mateur naif) et meilleur taux de recouvrement des inter-
valles de confiance {Tableaux 5.1 4 5.4).

(iv) Le comportement des estimateurs { Regnp €1 {hegnps
en termes aussi bien de biais, de variance que d’estimation
de variance, rejoint les études faites par Sarndal et Hui
(1981}, Sdrndal et Swenson (1983, 1987), Bethlehem (1988)
et Kott (1987) sur ’utilité des estimateurs par régression
dans les situations de non-réponse et I'importance d’avoir
de bons prédicteurs pour les items d’intérét et les méca-
nismes de réponse.
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Solutions de remplacement pour les plans wpt authentiques:
une étude comparative

OLIVER SCHABENBERGER ¢t TIMOTHY G. GREGOIRE!

RESUME

L.’échantillonnage sans remise & partir d’une liste avec probabilité proportionnelle 4 une mesure de taille est peu
utilisé en foresterie & cause des difficultés d’application de cette méthode, qu’on appelle d"ailleurs ““plan =pt’* pour
distinguer I’échantillonnage sans remise du plan bien connu de I’échantillonnage PPT avee remise. Dans cet article,
nous étudions un plan =pt authentigue (variante 2 de Sunter), un plan wpt approximatif (variante 1 de Sunter) ainsi
que la méthode des groupes aléatoires de Rao-Hartley-Cochran et nous calculons la variance des estimateurs
correspondants du volume total de TGt pour quatre populations d’arbres. Les résultats montrent que, par rapport
ala méthode de Rao-Hartley-Cochran, la variante 1 de Sunter produit en général des estimations plus précises lorsque
la relation entre ’information supplémentaire, Xy, et le caractére étudié, Yk, est modérée mais sensible au mode de
classement des €léments de Ia base de sondage, alors que la méthode de Rao-Hartley-Cochran ne nécessite pas de
classement particulier pour les éléments de la base de sondage et semble plus efficace que ia variante 1 lorsqu’il
existe une forte relation linéaire entre x; et y4.

MOTS CLES: Echantillonnage avec probabilité proportionnelle A la taille; taille d’échantillon fixe; plans mpt
approximatifs; comparaison empirique.

1. INTRODUCTION

Rao (1978) classe les méthodes d’échantillonnage avec
probabilités inégales sans remise dans deux grandes caté-
gories: (i) celles ou les probabilités de sélection 7, sont
proportionnelles a la caractéristique étudiée, y,, et ot est
utilisé Pestimateur de Horvitz-Thompson £_; (ii) celles ou
sont utilisées d’autres statistiques que ’estimateur de
Horvitz-Thompson. Les méthodes de la premiére caté-
gorie sont appelées plans PSPT (probabilité de sélection
proportionnelle & la taille) et celles de la seconde catégorie,
plans non-PSPT. Dans des ouvrages récents, par exemple
Sérndal et coll. (1992), on désigne la probabilité de sélection
par p dans le cas de ’échantillonnage avec remise et par
« pour "échantillonnage sans remise. C’est pourquoi, dans
cet article, nous appelons les plans d’échantillonnage de
la premiére catégorie ““plans apt authentiques®’, Les plans
PSPT et les plans non-PSPT ont ceci de commun que dans
des conditions de proportionnalité stricte, ¢.-a-d. r; o« y,
etn(s) = n {constante}, Var(f) = 0, ol {est I’estima-
teur utilisé dans chaque cas. Pour cette raison, il semble
intéressant de tirer un échantillon sans remise lorsque
T oy tout en gardant fixe la taille d’échantillon. Nous
nous intéressons particuliérement a I'utilité que peuvent
avoir ces méthodes pour I’échantillonnage en foresterie.

1l existe plusieurs plans #pt authentiques; Rao (1978)
en fait une description et une analyse détaillées. Cependant,
leur mise en application est souvent une tdche complexe,
qui entraine de lourds calculs étant donné la taille des
échantillons habituellement étudiés en foresterie. Bon
nombre de ces plans rpt authentiques nécessitent une énu-
mération de tous les échantillons possibles ou emploient

des algorithmes qui deviennent de plus en plus complexes
4 mesure que » augmente, Sampford (1967) décrit un plan
simple qui s’applique aux cas ou # < 10.

En foresterie cependant, le nombre d’échantillons qui
doivent étre prélevés a n’importe quelle étape d’une enquéte
est souvent beaucoup plus élevé que cela, méme aprés une
stratification. Par conséquent, soit gu’on établisse une
version approximative du processus d’échantillonnage wpt
de maniére & permettre un calcul exact des probabilités de
s€lection, soit qu’on fasse une approximation des proba-
bilités de sélection du second ordre 7, dans un plan qui
garantit un échantillonnage #pt authentique. Rao, Hartley
et Cochran (1962) ont décrit un plan non-PSPT, aussi
appel¢ méthode des groupes aléatoires, qui a regu beaucoup
d’attention (voir aussi Rao 1966, 1978). Ce n’est pas un
plan 7pt, puisqu’il utilise un estimateur différent de 7,
pour que la variance soit nulle lorsque 7 est propor-
tionnel a y,, mais il est d’une simplicité remarquable. Par
ailleurs, la méthode de Sunter (Sunter 1977a, 1977b) est
un plan 7pt approximatif comme celui évoqué plus haut.
Ces deux méthodes seront désignées dans I*analyse qui suit
par les sigles RHC et SUNL. Sunter (1986, 1989) a décrit
un plan wpt authentique qui peut &tre appliqué si certaines
conditions relatives au classement des éléments de la base
de sondage sont respectées et si Pon peut énumérer les
échantillons possibles afin de connaitre =, pour certaines
paires d’¢léments. On peut éviter I’énumération en utilisant
des valeurs approchées de ;. Cetie méthode sera appelée
variante 2, ou SUN2, dans notre analyse.

Sérndal et coll, (1992) disent que les méthodes SUNI et
RHC impliquent une perte d’efficacité comparativement
a des plans zpt analogues, mais ils ne font pas d’analyse

! Oliver Schabenberger et Timothy G. Gregoire, Department of Forestry, Section Forest Biometrics, College of Forestry and Wildlife Resources, Virginia
Polytechnic Institute and State University, Blacksburg, VA 24061-0324, U.S.A.
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de leur efficacité relative. A notre connaissance, ces deux
méthodes ne sont plus utilisées; néanmoins, compte tenu
des avantages concrets qu’elles présentent, il serait bon
d’en faire une analyse comparative.

L’objet de cette étude est de comparer empiriquement
’efficacité des trois méthodes en utilisant des données
tirées d’études sur le terrain en foresterie ainsi que des taux
de sondage pouvant aller jusqu’a 10% et qui donnent des
échantillons suffisamment grands.

Les méthodes SUNI, SUN2 et RHC conviennent si I'on
dispose d’une liste des élémenits de la population dont peut
gtre tiré ’échantillon. On ne s’attend pas & avoir une liste
compléte des valeurs de la caractéristique étudiée y,, mais
on peut faire en sorte que les probabilités de sélection
soient proportionnelles 4 une variable auxiliaire x,.
Autrement dit, connaissant entiérement x, avant I’échan-
tillonnage, x, étant, par hypothése, 4 peu prés propor-
tionnelle & y,, nous tentons d’obtenir 7, o x; tandis que
n = constante.

En foresterie, I'information supplémentaire est souvent
un caractére de dimension comme la hauteur (k), le
diametre 4 hauteur d’homme ¢/} ou une combinaison des
deux; facile & obtenir, cette information peut servir a un
échantillonnage efficace en vue d’estimer le volume de Gt
ou la biomasse, y. Par exemple, la forme d'un tronc
d’arbre laisse supposer des rapports entre d, 4 ¢t le volume
du fiit de Iarbre qui peuvent &tre utiles pour Iéchantillon-
nage. Dans notre analyse, le parametre étudié est le volume
total de fiit par unité de superficie ou pour un peuplement.
En pratique, nous devrions recourir a un échantillonnage
a plusieurs degrés, mais, pour les besoins de notre exposé,
nous nous limiterons 4 un échantillonnage & un degré.

Pour les plans RHC et SUN, nous nous sommes servis
des variables auxiliaires @, d?, d*h et du numéro de
séquence de I'arbre. Le numéro de séquence a été utilisé
comme variable auxiliaire puisqu’en I’absence d’un clas-
sement selon la taille ce numéro n’a évidemment aucun
rapport avec le caractére étudié. Il pourrait servir a évaluer
’effet d’une information supplémentaire non informative
sur des méthades diversifiées (voir Rao 1966).

Tous les plans ont été analysés avec des échantillons de
1, de 2, de 5 et de 10%. L’efficacité des différents plans
a été mesurée par la variance de chaque estimateur de
t = ¥y La formule de I’échantillonnage aléatoire
simple suivi de I’estimation d’un rapport de moyennes a
servi de point de référence puisque cette formule utilise la
méme information supplémentaire que les autres plans.
Nous avons comparé la variance des plans d’échantillon-
nage décrits dans la section suivante a ’erreur quadratique
moyenne de I’estimateur du rapport de moyennes (RM),
calculée au moyen de ’approximation du second ordre par
la méthode delta décrite dans Sukhatme et coll. {1984).

2. PLANS D’ECHANTILLONNAGE

2.1 Variante 1 de Sunter

Au début, Sunter a proposé deux plans wpt approxi-
matifs: dans un cas, i) assouplit la condition touchant la

proportionnalité des probabilités de sélection #; pour un
sous-ensemble de la population et, dans 1'autre cas, il
permet une certaine variation de la taille d’échantillon
(Sunter 1977a, 1977b; Schreuder et coll. 1990). Afin de
conserver le maximum de précision, Sunter suppose, dans
le second cas, que la variance de #(s) est faible et, dans
le premier cas, que la modification de certaines valeurs =,
n’a pas de conséquences graves. Dans notre étude, nous
n’utilisons que la premigre méthode parce que le plan RHC
prévoit lui aussi une taille d’échantillon fixe et que le but
de cette étude est précisément de comparer I’applicabilité
de la méthode de Sunter a celle de la méthode RHC.
Sirndal et coll. (1992) décrivent en détail 1a répartition de
I’échantillon ¢t le calcul des probabilités de sélection. Pour
une partie de la population, =, e x;, ol x; est I'infor-
mation supplémentaire qui existe sur le k-itme sujet (ou
enregistrernent). Désignons par £* un élément de la popu-
lation ordennée. Alors, pour tous les ¢léments pour
lesquels k¥ < k*, I’échantillonnage ¢st proportionnel & x;.
Le processus se termine lorsque la répartition d’un échan-
tillon de taille # est complétée ou lorsque & = &* = min
(min{k: me/ty =2 1], N —n + 1], 00 4 = ¥ izpX;.
Dans ce dernier cas, on tire le reste des échantillons parmi
les éléments pour lesquels k = k* selon la méthode d’échan-
tillonnage séquentiel & partir d’une liste de Bebbington
(1975). L’avantage de cette méthode, comme le souligne
Sunter, est qu’il n’est pas nécessaire de parcourir la base
de sondage plus d’une fois. En outre, on peut calculer les
probabilités de sélection du premier et du second ordre
pendant I’opération de balayage. Comme e plan d’échan-
tillonnage fait que myy > OV &, l; memy — 7y > OV K,/
et que » est fixe, il est facile de calculer ’estimateur de la
variance de Yates-Grundy non négatif. Les probabilités
de sélection du premier ordre sont w, = nx /T sik < k*
et mp, = nk/Tysik = k* ot Ty = Lio) xpet By =
Lo/ (N — k* + 1). Les expressions pour les probabilités
de sélection du second ordre figurent dans Sarndal et coll.
(1992).

Ainsi, le classement des éléments de la population influe
sur 'efficacité du plan SUNI puisque les probabilités de
sélection et, donc, la variance dépendent de ¥ (voir (2)
ci-dessous). Pour de grands échantillons, la condition
k* = min{min{k: nx,/t; = 1}, N — n + 1] peut
devenir k* = min{k: nx,/t, = 1}, ce qui peut amener
la transformation prématurée d’un échantillonnage mpt en
un EAS 4 cause du classement des éléments de la base de
sondage. Notons qu’il n’est pas nécessaire que I'inéquation
X /ty < Xxpo /b, pour k° > k, soit vraie puisque si
Xy > Xp,€tsity > tp4q, le rapport x /1, peut fort bien
étre plus grand ou plus petit que xg .1 /¢1. Il se peut
donc que nx, > et que axy < ., pour des valeurs &
et &’ quelconques, ou k' > k. Dans ce cas, qui peut &tre
assez fréquent, il est difficile de dire si le passage d’un
échantillonnage #pt 2 un EAS devrait se faire dés que
nx, = t, ou non. Il peut arriver que nx; = t;, pour les
deux ou trois premiers éléments de la population mais que
1x, soit plus petit que 1, pour la majeure partie de la base
de sondage. C’est exactement le cas lorsque n est grand et
qu’un petit nombre de valeurs x, trés élevées figurent
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dans le haut de la liste des éléments de la population.
Appliquer la régle de Sunter dans ces circonstances équi-
vaudrait essentiellement a tirer un échantillon aléatoire
simple.

Le w-estimateur du total de population peut étre cal-
culé par la formule

N
: Yk
fesunt = 3, I, H

ou I, est la fonction indicatrice d’inclusion dans I’échan-
tillon. La variance est calculée par la formule

~ 1y & Yo \?
Var (L suni) = -3 E E Cov(l 1)) [ — — - (2)
k=l i=1 f

qui est la formule de Yates-Grundy, ou-Cov ([fi, §;) =
7 — wem(Sdrndal et coll, 1992). Dans le reste du texte,
nous désignerons I’expression (2) par VAR .

2.2 V¥Variante 2 de Sunter

Dans Sunter (1986, 1989), on décrit un plan wpt authen-
tique pour des échantillons de taille # > 2. Pour plus de
clarté, posons g, = x;/ Ty et classons les €éléments de Ia
population de telle sorte que

N < Zi k=1,...,N— (n+1)

(n — k2, < Zp, Il =2k =N—-n,

ot Z, = ¥ L, z. Soit m, le nombre d’échantillons, sur
n, qui restent a prélever lorsqu’on arrive au £-iéme élément
de population u;. Compte tenu de ce que les deux condi-
tions sont satisfaites, l’algorithme suivant permet de tirer
un échantillon =pt authentique. Pour 4y, P(u;, | m;) =
nz,/Z, jusqu'a ce que my; = 0 ou que m, = N — k;
dans ce dernier cas, on élimine une des unités restantes
avec une probabilité de | — (m,z;/Z;) et on conserve
les autres.

Il n’est pas toujours possible de classer les éléments de
la population de telle maniére que les conditions ci-dessus
soient satisfaites. Sunter (1986) décrit un algorithme qui
permet de vérifier si un tel classement peut étre fait. Les
probabilités de sélection sont

Ty = N
3
g = nin -~ I)ZkZJ'ykk =N-—-n-1,1>k,
ol
wean(-2) ( z"“)
Zin Zi

k= N —-(n+ 1).
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Pour ce qui est des autres probabilités de sélection du
second ordre, c’est-a-dire 7,y pour { > k > N — n, on
ne peut les déterminer que par une énumération des échan-
tillons possibles, chose sans doute irréalisable. Sunter
prétend qu’on peut obtenir une bonne approximation de
ces probabilités avec ’éguation (3); de fait, nous nous
sommes servis de cette équation ici. Avec ces probabilités
de sélection, 7,.g N2 €St exprimé par le membre de droite
de I’équation (1). On obtient une approximation de
Var (/,sunz) au moyen de I’équation (2), tandis que m,, pour
I > k > N — n, est calculée a I'aide de 1’équation (3).

Il convient de souligner les différences entre SUNI1 et
SUN2. Dans le cas de SUNI, les probabilités de sélection
composées sont calculées avec exactitude pour toutes les
paires, mais, vu 1’existence d’un EAS pour certains élé-
ments, il ne s’agit pas d’un plan 7pt authentique. En ce
qui a trait a la variante 2 de Sunter, il s’agit d’un plan »pt
authentique, mais Var (/,gyn2) D€ peut étre calculée
qu’approximativement. Nous désignerons cette variante
par VARSUNZ'

2.3 Plan RHC

La description du plan RHC est simple; les propriétés
de I’estimateur RHC sont largement illustrées dans Rao,
Hartley et Cochran (1962) et dans Rao (1966, 1978). Aprés
avoir déterminé la taille d’échantillon #, on divise aléatoi-
rement la population de taille N en n groupes de taille N,
ou N =YN (i =1, ..., n) Soit Xj, I'information
supplémentaire relative a "élément u, du groupe i, k = 1,

Ny etposons X; = TN x. Un élément est prélevé
dans chaque groupe avec une probabilité p;, = Xy /X .
L’estimateur du total pour le groupe { est défini par I’équation

Ni
~ Yik
tim' = E = iks
k=1 ik
ot ;. est la fonction indicatrice d’inclusion dans 1’échan-

tillon pour I’élément w4, du groupe i. Le total pour la popu-
lation est done estimé au moyen de Péquation

Ly = E dizs 0]

ct la variance de cet estimateur est définie par I’équation

Var(fg,) NV = 1)( E N? - )

N
( Y Twydixe - 12)- (%)

k=1

Il convient de souligner que I’équation (5) dépend de
la taille des groupes et que sa valeur est minimum lorsque
tous les groupes ont la méme taille. Dans notre application,
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nous avons défini N, de telle sorte que certains groupes
avaient pour taille N; = [N/n],,;, ou gif désigne la fonc-
tion du plus grand entier, et les autres, N; = [N/n]gr + L.
On choisit des groupes de chaque catégorie de taille de
maniére que la somme de la taille des groupes soit égale
aN.Si N/nestun entier, tous les groupes sont évidemment
de méme taille. Dans la suite du texte, nous désignerons
I’expression (5) par VAR ¢

{a)

Voluma du {3t (pl. cu.)

Volume du 0t (pl. cu.)

LAME AN A NRENE B |
0 100 200 300 400 500 600 700 800
d2* hauteur (pl. cu.)

Le plan RHC n’est pas un plan #pt authentique puisque
la division de la population introduit un élément de hasard
qui n’a aucun rapport avec la valeur de la variable auxi-
liaire et que I’équation (4) n’est pas un estimateur de
Horvitz-Thompson. La probabilité de sélection dépend a
la fois de la valeur de X et de la probabilité qu'un
élément soit inclus dans le groupe /. Le classement des
éléments de la population n’a aucun effet sur VARgzyc.

®)
300

Volume du fat {pi. cu.}

'171'11|-l'lt1-|.]
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
d? (po?)

@
sw -

Volume du {0t (pl. cu.}

numéro de l'arbre

Figure 1. Relation entre le volume du fiit et certaines de ses dimensions pour le tulipier d’ Amérique: (a) diameire 4 hauteur d’homme;
(b) diamétre au carré; (¢} diameétre au carré fois la hauteur; (d) numéro de séquence de ’arbre.
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Tableau 1
Populations d’arbres ¢tudiées dans la comparaison empirique des plans SUNI, SUN2 et RHC
Les quatre derniéres colonnes contiennent les coefficients de corrélation de Pearson entre x; et vy
Py
Essences
N 1(pi’y d d* d*h No
Pin ponderosa Pinus ponderosa 140 9.366.6 0.99 0.99 0.99 0.31
Tulipier d’Amérique Liriodendron tulipifera 336 18,255.5 0.96 0.96 0.99 -0.07
Pin & encens Pinus taeda 437 1,835.8 0.96 0.96 0.99 -0.32
Pin rouge Pinus resinosa 9l 4,075.7 0.96 0.96 0.97 —0.05

(1) N = nombre d’arbres qui composent la population.
(2) ¢t = valume total.

3. POPULATIONS D'ARBRES

Le tableau | indique les populations d’arbres qui ont
été étudices tandis que la figure 1 décrit la relation entre
les diverses modalités de x; et le caractére étudié pour la
population de tulipiers d’ Amérique. On voit que le volume
a unerelation presque parfaitement proportionnelle avec
d*h, nettement curviligne, avec d, et intermédiaire, avec
d?. Pour la base de sondage dont les éléments ne sont pas
classés dans un ordre déterminé, aucune tendance parti-
culi¢re ne se dessine dans la relation entre le numéro de
séquence et le volume. Des observations semblables sont
faites pour les trois autres populations d’arbres.

Comme il n’existe aucune observation pour laquelle
nx, > Ty pour les quatre populations et les diverses com-
binaisons de variable auxiliaire et de taux de sondage, les
enregistrements comportent tous une marge d’imprécision.

4. RESULTATS

4.1 Comparaison des variances

Le tableau 2 présente une comparaison des variances
des estimateurs SUN1, SUN2 et RHC de ¢ pour la popu-
lation de tulipiers d’ Amérique pour chacun des taux de
sondage étudiés; pour les besoins de la comparaison, la
variance est exprimée en proportion de I'EQM de ’esti-
mateur du RM (rapport de moyennes). Le tableau 3 donne
les résultats les plus pertinents pour les trois autres popu-
lations d’arbres. En ce qui concerne la méthode SUNT,
nous avons classé les éléments des populations par ordre
décroissant selon la valeur de X, comme le recommandait
Sunter (1977a, 1977b). Examinons d’abord les résultats du
tableau 2 relatifs a la population de tulipiers.

Pour un taux de sondage donné, 1a précision de chaque
estimateur étudié par rapport a celle de 1’estimateur du
RM augmente selon P’ordre de modalités suivant pour
X = No, d,d*,d*h, c.-a-d. a mesure que s’accroit le
degré de proportionnalité de la variable auxiliaire au
volume du fiit de I’arbre. Etant donné que ’approximation
de la variance de SUN2 donne des résultats satisfaisants,
VARgn2 peut étre considérée comme un indice de 1’effi-
cacité des plans RHC et SUNI par rapport 4 un plan #pt
authentique. Si le taux de sondage est faible et qu’on

dispose d’une information supplémentaire pertinente, les
deux plans s’écartent peu de SUN2, mais si le taux de
sondage est plus ¢levé, RHC et SUNI semblent perdre de
’efficacité par rapport 8 SUN2, suivant la mesure de taille
qui est utilisée. Si X = ¢*h, auquel cas O = 0.99
(voir tableau 1), P'efficacité de RHC équivaut a 85%
(.4298/.5037) de celle de SUN2 alors que I’efficacité de
SUNI n’équivaut plus qu’a 14% (.4298/3.014) de celle de
SUNZ2 pour un taux de sondage de 10%. L’efficacité de
RHC et de SUNI par rapport 4 SUN2 augmente pour
d’autres modalités de X qui sont moins fortement corré-
lées avec Y. Ainsi, lorsque X = No, SUNI est beaucoup
plus efficace que SUN2,

Tableau 2

Efficacité relative des plans SUNI1, SUN2 et RHC
pour la population de tulipiers d’Amérique,
lorsgue Iestimation du rapport de moyennes (RM)
sert de point de référence

VARsynz VARsuni  VARgue |
n/N% X H k*
EQMpm  EQMgy  EQMpy
1  No 4 48120 3.3136 4.7767
1 d 4 0.6735 0.6684 0.6731 332
1 d> 4 0.4605 0.4596 0.4613 333
1 d*h 4 03361 0.3378 0.3402 330
2 No 71 51327 2.6346 5.0568
2 d 7 0.709 0.6982 0.7081 325
2 d* 7 05731 0.5694 0.5751 318
2 d 7T 0.4263 0.4542 0.4369 316
S  No 17 5.4938 1.6643 5.2793
5 d 17 0.7305 0.7808 0.7283 309
5 a2 17 0.6541 0.6992 0.6608 291
5 d*h 17 0.4603 1.2638 0.4935 285
10 No 34  5.8326 1.0985 5.3594
10 d 34 0.7385 0.7083 0.7330 247
1o a3 06712 0.9687 0.6864 260
10 d*h 34 0.4298 3.0140 0.5037 250

I k* désigne I’observation, dans la base de sondage ordonnée, a partir
de laquelle le plan SUN1 passe d*un échantillonnage avec wpt 4 un EAS.
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Les résultats du tableau 2 ont ceci de curieux qu’ils
laissent supposer que SUN2 est moins efficace que RHC
ou SUN1 pour certaines combinaisons de variable auxi-
liaire et de taux de sondage. Peut-8tre est-ce un effet arti-
ficiel du calcul approximatif de certaines probabilités de
sélection du second ordre contenues dans VARgyn,. [l
peut aussi s’agir d’'un effet du classement utilisé¢ dans
SUNI1 ou de la taille des groupes utilisés pour I’échan-
tillonnage RHC. On peut calculer la valeur exacte de
Var (Z,syny) pour # = 2. Nous I’avons fait pour les popu-
lations de pins ponderosa et de pins rouges. Les résultats
indiquent que VARgn; reflete avec beaucoup de justesse
la précision du plan SUN2 mais produit des valeurs un peu
prudentes. Nous avons calculé des valeurs se situant entre
0.975 et 0.999 pour le rapport Var {7 gun2)/ VARgynz- 11
n’y a aucun moyen d’évaluer I'efficacité de la formule
d’approximation VARg N, pour des échantillons plus
grands.

Comparons maintenant les plans RHC et SUN1 entre
€UuX en nous servant a nouveau du tableau 2. Pour des taux
de sondage faibles, VARgyn et VARp e soNt essentiel-
lement équivalents lorsque X = d*h. Cependant, pour
des taux plus élevés, avec la méme variable auxiliaire, t;,
est beaucoup plus efficace dans certains cas, notamment
lorsque le taux de sondage est de 10%: dans ce cas, r;,, est
presque 6 fois plus précis que Zgun-

Ces résultats nous ameénent  penser que plus la relation
X, o y, est forte, plus t"g, est précis par rapport & {;sun.
a cause surtout de ’effet de k* sur VARg . De petites
valeurs de k* indiquent un passage hatif 2 un EAS et
correspondent 4 de petites valeurs de VARg no/ VARgyN) -
En revanche, des valeurs de &* élevées correspondent a des
rapports de variances qui se rapprochent de 1. Pour le
tulipier d’Amérique, la méthode SUNI est telle que
seulement les trois quarts de 'échantillon est prélevé selon
un plan #xpt étant donné un taux de sondage de 10% et
X = d*h; nous pensons que le passage prématuré i un
EAS explique aussi le faible rendement du plan SUNI par
rapport au plan RHC. Lorsque X = numéro de séquence
de [’arbre, SUNI est beaucoup plus précis que RHC, et
sa précision relative s’accroit lorsque » augmente.

La forte amélioration d’efficacité observée lorsque
d’autres variables que le numéro de séquence de I’arbre
servent de variable auxiliaire est une indication de I’effi-
cacité des méthodes étudiées ici, lorsque X est corrélé
positivemnent avec Y, et de la faiblesse de ’échantillonnage
avec probabilité proportionnelle & une variable auxiliaire,
forsque celle-ci n’a aucun rapport avec Y.

Les tendances observées pour le tulipier d*Amérique
dans le tableau 2 s’observent aussi, de fagon générale, dans
les résultats concernant les autres essences. Le tableau 3
résume une partie de ces résultats. En ce qui a trait au pin
ponderosa, SUN1 est toujours moins précis que RHC
lorsque X = d?h, quel que soit le taux de sondage, et
SUN?2 est toujours supérieur aux deux autres lorsque cette
variable est utilisée. Pour toutes les essences, étant donné
un taux de sondage de 10% et X = d*h, SUNI est moins
précis que Jes autres plans et moins efficace que I’estimation
du rapport de moyennes, sauf dans le cas des pins a encens.

Pour toutes les populations, la supériorité de I’estimation
du RM par rapport aux trois plans étudiés {zpt authen-
tique, non-PSPT, 7pt approximatif) lorsque X = numéro
de séquence de I’arbre est remarquable.

Tableau 3

Efficacité relative des plans SUNI, SUN2 et RHC
pour les autres populations d’arbres, lorsque 'estimation du
rapport de moyennes (RM) sert de point de réference

VARgun2 VARsuni  VARguc
EQMpy  EQMgym  EQMgy

niN% X n

Pin ponderosa

1 No 2 1.9608 1.9794 1.9507
1 d*h 2 0.1050 0.10% 0.1077 137

2 Ne 3 2.2976 1.9264 2.2275
2 d 3 01768 0.1919 0.1859 135

5 No 7 2.8717 2.0681 2.7819
5 d*h 7 0.3113 0.3890 0.3670 129

10 No 14 3.2528 2.2745 3.0294
10 d% 14 02928 1.3724 0.4488 97

Pin rouge!

2 Ne 2 20210 1.9485 2.0029
2 d*% 2 0.9076 0.9026 0.9104 90

5 Ne 5 29295 2.314% 2.8236
5 d*%m 5 0.8874 1.3456 0.8991 87

10 No 9 3.5548 2.0124 3.2958
100  d* 9  0.8699 1.3192 0.8942 81

Pin & encens

1 No § 4.8011 3.7104 4.71625
1 d*h s (0.4043 0.4161 0.4174 431

2 No 9 5.5940 3.7441 5.5044
2 d*% 9  0.5129 0.5510 0.5476 419

5 No 22 6.529 3.3082 6.5253
d*h 22 0.5035 0.6385 0.6085 406

100 No 44  7.7977 2.6635 6.5708
10 d*h 44 0.3854 0.7214 0.6146 375

1 e taux de sondage de 1% a été exclus parce qu'on aurait obtenu un
échantillon de taille n = 1.

On peut voir, d’aprés la figure 1, que la relation entre
le volume du fiit et le numéro de ’arbre est tout a fait
aléatoire, c.-a-d. que le numéro de séquence ne renseigne
aucunement sur le volume du fiit. De fait, il y a un incon-
vénient & utiliser cette information supplémentaire non
informative pour déterminer les probabilités de sélection.
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L’inefficacité de I’échantillonnage avec probabilités inégales
attribuable a la présence d’information supplémentaire
non informative est un inconvénient majeur lorsqu’on
veut estimer simultanément plusieurs caractéres de la
population, dont certains peuvent étre fortement corrélés
avec la variable auxiliaire et d’autres, pas du tout. Rao
(1966) traite la question en détail et propose des estima-
teurs de rechange inspirés de I’estimateur non biaisé, dans
le cas de I’échantillonnage avec probabilités égales, et de
Iestimateur 4,y = NI, ¥, ou & = Lfipy, dansle
cas du plan RHC. Dans un plan d’échantillonnage avec
probabilités inégales, ’estimateur de rechange est biaisé
mais son erreur quadratique moyenne est plus faible. Etant
donné un plan RHC et X = numéro de séquence de
I’arbre, le rapport EQMpyc (ain/EQMponm s trouve trés
amélioré grice a l'estimateur proposé par Rao (1966).
Pour la population de tulipiers d” Amérique par exemple,
le rapport en question prend des valeurs allant de 1.34
(n = 4) 42,58 (n = 34), ce qui implique que Perreur
guadratique moyenne de 1’estimateur de rechange n’est
Yéquivalent que de 28 4 48% (n = 34) de la variance de
Iestimateur RHC (5). On peut faire les mémes observa-
tions pour les trois autres essences d’arbre.

Comme l'estimateur de rechange n’est pas convergent,
son biais ne dépend pas de #; pour chaque essence, on
observe des ratios plus élevés lorsqu’il s’agit de gros
échantillons. Il semble donc raisonnable de limiter [ utili-
sation de I’estimateur de rechange aux petits échantillons.
Lorsque # augmente, on a aussi la possibilité d’utiliser un
estimateur par quotient — par exemple, Pestimateur de
Hajek N{(¥y;/=;)/ (¥ 1/m;)} - suivant un plan =pt
authentique.

4.2 Effet du classement des éléments sur la précision
de la variante 1 de Sunter

Sunter et d’autres ont remarqué que la précision du
plan SUNI1 dépendait du classement des éléments de la
population. La recommandation selon laquelle on classe
les éléments de la base de sondage par ordre décroissant
selon la valeur de x; trouve sa justification dans I’hypo-
these que x; est plus susceptible d’étre proportionnel a y,
pour des valeurs élevées. De fait, ’objectif est d’appliquer
la portion wpt du plan SUNI nen seulement a la plus
grande proportion de la population possible, mais aussi
aux éléments pour lesquels la relation x, o« y; est la plus
forte. C’est pourquoi, en vertu de I’hypothése ci-dessus,
on a proposé de classer les éléments pour lesquels la
valeur x; est élevée en téte de la base de sondage. Toute-
fois, il est ¢lair que ce n’est 13 qu'une recette empirique,
puisque 1’hypothése que x, est plus susceptible d’étre
proportionnel a y, pour des valeurs élevées peut ne pas
se vérifier.

Pour analyser ’effet du classement d’éléments, nous
avons trié les populations de pins ponderosa et de pins
rouges par ordre croissant selon la valeur de x;, puis nous
avons divisé chacune des populations en 10 groupes de
taille comparable. Nous avons calculé le coefficient de
corrélation de Pearson entre x;. et y, pour chaque groupe,
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puis nous avons ¢lassé les éléments de chaque groupe selon
deux combinaisons de critéres;

(a) corrélation décroissante et valeur de x;, croissante,
(b) corrélation décroissante et valeur de x; décroissante,

enfin, nous avons répété I’échantillonnage selon SUNI
pour les modalités de x, et un taux de sondage de 10%.
Les résultats figurent au tableau 4.

Tableau 4

Vargni/EQMpgpy pour le pin ponderosa
et le pin rouge, selon divers modes de classement
de la population

Pins ponderosa, classés selon Pins rouges, classés selon

p décr. o décr. o décr. o décr.

X  xpdécr. xgcroiss. xi déer.  xg déer.  xy croiss.  xy déer.

d 0.5614  0.6165 0.6043  1.0307 1.0236  0.6454

2

d 0.3478 0.6562 0.5869  1.2077 0.9373 0.6948

d*h 13724 60.861 0.4459  1,3192 0.8674 0.7461

Ces résultats sont plutdt étonnants. Pour le pin rouge,
le classement selon la corrélation décroissante améliore
toutes les mesures de précision. Dans chaque groupe, le
classement selon la valeur de x, croissante rapproche
sensiblement VARgn de VARRguc et, lorsque x = d?h,
VARgyn1 € VARgyc. Le classement, dans chaque
groupe, selon la valeur de x, décroissante donne des
résultats encore meilleurs. Par contraste, le classement des
pins ponderosa selon la corrélation décroissante et la
valeur de x; croissante détériore les mesures de précision.
Le chiffre exorbitant de 60.861 est attribuable au passage
prématuré a un EAS puisque dans ce cas particulier,
la valeur de £* n’est que de 28, ce qui implique que seule-
ment 20% de la population ¢st soumise & un échantil-
lonnage selon un plan #pt. En outre, le classement des
pins ponderosa selon la corrélation décroissante et la
valeur de x;, décroissante améliore VARgy N, seulement si
x = d*h.

Ces résultats indiquent qu’il existe probablement un
mode de classement qui a pour effet de minimiser
VARgyn; €t qui est susceptible de favoriser une plus
grande précision qu’un simple classement selon la valeur
de X décroissante. Toutefois, ce mode de classement
variera normalement selon I'information supplémentaire,
¢t méme un ¢lassement intuitivement raisonnable pourra
donner des résultats imprévus. On ne peut dire 4 'heure
actuelle §’il existe un mode de classement qui soit optimal
- au sens de la minimisation de Var(#, gyn,) - pour le
plan 7pt approximatif utilisé dans cette étude. A notre
connaissance, aucune méthode optimale n’a encore été
présentée i ce propos.
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5. ANALYSE ET CONCLUSION

L’utilisation d’une information supplémentaire signi-
ficative a pour effet d’accroitre sensiblement la précision
des plans d’échantillonnage avec probabilités inégales par
rapport a ’estimation du rapport de moyennes.

Le choix de I'un ou Pautre des plans de Sunter dépend
dela relation entre la mesure de taille et le caractére étudié.
Lorsque larelation X o Y est forte, SUN2 est plus avan-
tageux que SUNI; par contre, lorsque la relation est faible,
SUNI1 semble préférable. D’aprés les résultats de notre
étude, le plan wpt approximatif (SUN1) et le plan non-
PSPT (RHC) ont une efficacité qui semble se rapprocher
passablement de celle d’un plan =pt authentique. Toute-
fois, lorsque le taux de sondage augmente, le plan SUN2
est le plus efficace de tous, bien que la qualité de ’approxi-
mation VARgy; s0it incertaine dans ce cas.

Si ’on doit choisir entre un plan xpt approximatif et
un plan non-PSPT dans le but d’estimer le volume total
de fiit, le plan RHC, avec fg, comme eslima}eur, semble
plus avantageux que le plan de Sunter avec £, gy cOmme
estimateur, du moins pour les populations d’arbres étudiées
ici. Lorsque le taux de sondage est relativement faible, les
deux estimateurs paraissent aussi précis ’'un que I’autre.

Un des avantages du plan RHC est sa simplicité, Un
autre avantage de ce plan, d’ordre pratique celui-14, est
qu’il peut s’appliquer a chaque population parce qu’il est
indépendant du classement des éléments de 1a population
et qu’il produit une estimation non biaisée dans chaque
groupe. Tandis que la simplicité est aussi une caractéristique
de la variante 1 de Sunter, le classement des éléments, dans
ce plan, influe nettement sur la précision de I'estimateur
f.suny- Quant a la variante 2, elle ne peut &tre utilisée que
si le classement des éléments de la population satisfait
les conditions énoncées dans la section 2.2. Autrement,
1*algorithme de sélection ne produira pas un échantillon
exactement de taille n.

Néanmoins, la précision de la méthode RHC dépend
de la taille des groupes. L’algorithme présenté dans la
section 2.3 est optimal.

Bien que I’on puisse accroitre la précision de 7,5y,
grace a un mode de classement particulier, on ne sait trop
encore comment faire la différence entre le mode de
classement optimal et 1a taille d’échantillon fixe. En outre,
il peut &tre désastreux d’effectuer un classement optimal
selon une autre modalité de variable auxiliaire (ou carac-
téristique) que celle ayant déja servi 4 ce classement.

Toutes les méthodes peuvent avoir des effets malheureux
en présence d’information supplémentaire non informative,

Enfin, et dans la mesure ot le nombre de calculs a effec-
tuer est un critére important, le plan RHC est, pourrait-on
dire, moins lourd que la variante 1 de Sunter.
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51 une partie d*un document est citée, indiquer. laquelle apres la référence.

Exemple Cochran (1977, p. 164). ‘

La bibliographie 4 la fin d’un texte doit &tre en ordre alphabethue et les tltres d’un méme auteur doivent étre
en ordre chronologique. Distinguer les publications d'un méme auteur et d’une méme année en ajoutant les lettres
a, b, ¢, et¢c. a année de publication. Les titres.de revues doivent étre ecrlts au long. Suivre Ie modéle utilisé
dans les numéres récents. - o .






