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Dans ce numéro

Ce numéro de Technigues d’enquéte comporte une section spéciale 4 la mémoire de Stanley L. Warner
comprenant une introduction présentée par C.-E. Sirndal, une bibliographie des principales publications
et des principaux articles de Warner, classés par sujets, et trois articles abordant des questions oti Warner
a joué un réle d’avant-garde. Le premier de ces articles, présenté par Fienberg et Jazairi, résume les travaux
de Warner dans le domaine de la technologie de I’information statistiquement équilibrée, c’est-a-dire
dans la mise au point de méthodes statistiques propres a fournir une analyse adéquate et équitable des
divers points de vue exprimés sur une politique ou une question donnée, 4 ’occasion d’un débat ou de
la prise d*une décision. Les deux autres articles, présentés par Bellhouse et par Mangat et coll., portent
sur les réponses randomisées. L’article de Bellhouse débute par un apercu de la contribution de Warner
a I’¢tude des réponses randomisées et aborde ensuite le probléme de I’estimation d’un coefficient de
corrélation a partir des données de plans d’échantillonnage 4 réponses randomisées. Trois plans 4 réponses
randomisées sont examinés: le modéle des questions non liées, celui des constantes additives et celui des
constantes multiplicatives. L’article de Mangat et coll. compare I'efficacité des échantillonnages avec
ou sans remise dans le contexte des plans a réponses randomisées. Les articles de Fienberg et Jazairi et
de Bellhouse s’appuient sur des allocutions présentées lors d’une séance spéciale dédiée a la mémoire
de Warner, tenue lors des rencontres de la Société statistique du Canada organisées & Banff, en 1994.

Les deux articles suivants, préparés par Lavallée et par Kalton et Brick, portent sur les méthodes de
pondération applicables aux estimations transversales effectuées dans le cadre des enquétes par panel.

Lavallée dresse un portrait général de la méthode du partage des poids utilisée pour les estimations
transversales des enquétes longitudinales. Il démontre le caractére non biaisé de cette méthode et obtient
une expression générale de la variance de PPestimateur d’un total, 11 illustre ensuite cette méthode en
'appliquant au contexte de ’Enquéte sur la dynamique du travail et du revenu de Statistique Canada.
I1 traite également de 1’estimation de la variance.

Kalton et Brick décrivent des méthodes de pondération utilisées pour les analyses transversales des
vagues plus tardives d’une enquéte par panel auprés des ménages, lorsqu’on tient compte des données
provenant de Pensemble des ménages ayant fait I’objet de I’enquéte. Ces méthodes de pondération peuvent
admettre les nouveaux arrivants gui viennent vivre avec les membres de la population originale, mais
pas les autres. Les auteurs décrivent les cas ol ces méthodes sont optimales et traitent également des
ajustements de poids requis pour tenir compte des cas de non-réponse ou de couverture incompléte.

Des méthodes d’estimation du sous-dénombrement net des personnes lors de recensements de la
population sont abordées par Dick, dans le contexte canadien, et par Kim, Zaslavsky et Blodgett, dans
le contexte américain.

L’article de Dick décrit la modélisation réalisée afin de produire des estimations du sous-dénombrement
net des personnes A I'intérieur des catégories d’4ge, de sexe et de province lors du Recensement canadien
de 1991, en utilisant des données provenant de I’étude de contre-vérification des dossiers et de I’étude
sur le surdénombrement. Il élabore et utilisc un modéle empirique de Bayes pour I’estimation directe
des facteurs d’ajustement qui permet un lissage des estimations de ces facteurs d’ajustement. Les
estimations du nombre net de personnes manquées sont ensuite transformées 3 Paide de la méthode
itérative des quotients afin de correspondre aux estimations directes des totaux des groupes nationaux
d’age-sexe et des totaux provinciaux, lesquels sont jugés de bonne qualité.

Kim, Zaslavsky et Blodgett décrivent les deux analyses réalisées pour tester I'*hypothése synthétigue”
de Phomogénéité des taux de sous-dénombrement entre les parties d’états différents qui entrent dans
la méme post-strate du recensement américain de 1990. Dans la premiére analyse, la distribution de cing
“‘variables factices™ qui, tout comme le sous-dénombrement, sont liées 4 1a méthode de recensement,
sont examinées 4 I’aide d’un important échantillon tiré du recensement. La deuxiéme analyse porte sur
la distribution du sous-dénombrement et utilise les données du Post Enumeration Survey.

Breidt présente des plans fondés sur les chaines de Markov pour la sélection d’une unité par strate
et qui comprennent I’échantillonnage systématique, I’échantillonnage aléatoire simple stratifié et 'échan-
tillonnage systématique équilibré a titre de cas spéciaux. Il présente de nouveaux plans d’échantilionnage
qui s’avérent concurrentiels, sur le plan de I’efficacité de ’estimateur Horvitz-Thompson dun total,
par rapport aux plans classiques & une unité par strate dans toute une gamme de modgles de super-
population. Des comparaisons théoriques et numériques sont fournies.



Dans ce numéro

Meeden examine le probléme de 'estimation de la médiane lorsqu*une variable auxiliaire est disponible.
11 utilise une méthode bayésienne non informative fondée sur une distribution 4 postériori de Polya pour
les rapports de la variable d’intérét sur la covariable. L’estimateur ainsi obtenu est comparé d’une maniére
empirique 4 un certain nombre de solutions de rechange en termes de biais et d’erreur absolue moyenne
pour une gamme de populations réelles et synthétiques. La distribution 4 postériori de Polya est également
utilisée pour générer des estimations d’intervalles qui font I’objet d’une analyse empirique. L’ auteur se
penche finalement sur la résistance de la méthode 4 des écarts modérés par rapport aux hypothéses.

Hulliger élabore des estimateurs M basés sur le plan pour des échantillons assortis de probabilités
d’inclusion inégales. Il exprime P’estimateur Horvitz-Thompson (HT) sous la forme d’une fonctionnelle
des moindres carrés et il en augmente la robustesse contre les valeurs aberrantes par I'intermédiaire
d’estimateurs M, selon une méthode analogue 4 celle de I’augmentation de la robustesse des estimateurs
par les moindres carrés dans les modeles linéaires pour des populations infinies. Il présente également
une approximation de la variance d’échantillonnage de cet estimateur HT a robustesse accrue ainsi que
son estimation. Les résultats de ’étude de Monte-Carlo confirment que les estimateurs HT a robustesse
accrue donnent des résultats supérieurs a ceux des estimateurs HT dans nombre de situations ol on a
affaire a des valeurs aberrantes.

TIachan et Kemp décrivent les plans d’échantillonnage utilisés pour deux enquétes portant sur les
visiteurs dans les parcs relevant du National Park Service au cours d’une période d’un an, et une enquéte
menée auprés des utilisateurs d’un bassin de trois rivieres de la région de Pittsburg. Ils décrivent les
problémes qui risquent de se poser avec I’échantillonnage dans le temps et dans I’espace, et comparent la
facon dont les plans d'échantillonnage de ces deux enquétes permettent de tenir compte de ces problémes.

Le rédacteur en chef
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Stanley L. Warner

1928-1992

Né aux Etats-Unis on il fait également ses études,
Stanley Warner obtient en 1961 un doctorat en économie
de la Northwestern University. En 1971, il s’installe au
Canada o1l il consacrera le reste de sa carriére A ’ensei-
gnement, en I"occurrence au département d’économie et
4 la faculté d’administration de la York University. Stanley
Warner est décédé soudainement au mois d’aofit 1992, a
I’dge de 63 ans.

Reconnu par ses pairs comme un penseur fort original,
les recherches exécutées par Stanley Warner dans le
domaine de la statistique ont toujours témoigné de son
souci de la pertinence et de son bon sens. En 1994, 4 Banff,
la Société statistique du Canada a tenu un congrés dont
une séance a été organisée 4 sa mémoire. A cette occasion,
deux communications (dont on trouvera ci-aprés un
résumé en francais) ont été présentées, soit celles de David
Bellhouse ainsi que de Stephen E. Fienberg et Nuri Jazairi,
respectivement intitulées Estimation of Correlation in
Randomized Response et Stanley Warner’s Contributions
to Statistically Balanced Information Technolfogy. Chacune
de ces communications portait sur un domaine o Warner
a fait oeuvre de pionnier.

Beaucoup, en particulier les statisticiens d’enquéte,
considérent Stanley Warner comme l'inventeur de la
technique de la réponse randomisée. Cette technique est
employée dans le cadre d’enquétes comportant des questions
de nature délicate, par exemple sur la consommation de
drogues par les étudiants de niveau secondaire. L’objectif
de cette technique est d’éliminer deux erreurs non attri-
buables & I’échantillonnage et pour le moins génantes:
’erreur de mesure ¢t la non-réponse. Le biais engendré par
ces erreurs n’a cessé de préoccuper les statisticiens depuis
I'époque ol les premitres enquétes ont été réalisées.
Certes, il existe des méthodes normalisées ““de correction”’
du probléme, mais celles-ci ne permettent cependant pas
d’éliminer les distorsions en question. Faisant fi des idées
généralement admises sur la question, Warner s’est attaqué
& ces problémes d’une fagon aussi peu conventionnelle que
possible pour finalement mettre au point une solution non
biaisée et utile, du moins pour certaines enquétes. Plus
tard, en 1965, Warner a publié dans le Journal of the
American Statistical Association un article qui a fait date,
intitulé ““Randomized Response: A Survey Technique for
Eliminating Evasive Answer Bias’’,

Lorsqu’elle est appliquée dans ce dessein, la technique
de la réponse randomisée garantit I’anonymat du répon-
dant. Toute réponse affirmative, formulée par ce dernier,
ne saurait permettre son identification, puisque la question
visée est sélectionnée de facon aléatoire. Ceci dit, il demeure
néanmoins possible (généralement 4 la faveur d’une aug-
mentation de la variance) d’en arriver a une estimation non

biaisée de la proportion de réponses affirmatives au sein
de la population, car le responsable de I’enquéte connait
le nombre de réponses affirmatives, de méme que la
probabilité de sélection au hasard de la question délicate
(plutdt qu’une question qui ne le serait pas ou qui serait
d’un tout autre ordre).

Comme en fait foi la bibliographie établie en 1988 par
Chaudhuri et Mukerjee, qui portait sur les travaux consacrés
4 la technique de la réponse randomisée, de nombreux
statisticiens ont été séduits par les possibilités d'utilisation
de cette derniére et lui ont apporté maints perfection-
nements et modifications en plus d’en étendre le champ
d’application. A quoi tient le vaste intérét soulevé par cette
technique? Il va sans dire que le biais de non-réponse a
toujours constitué un important probléme d’ordre pratique,
auquel on n’avait jusqu’ici trouvé aucune solution satis-
faisante, mais 1 ne réside pas toute I’explication. I faut
également souligner que, méme aux yeux des statisticiens
d’expérience, cette technique apparaissait purement et
simplement magique du fait qu’elle permettait d’obtenir
des réponses valides sans méme savoir quelle question
avait €té posée aux répondants. Bien siir, maintenant que
son emploi s’est répandu, il n’est guére difficile d’expliquer
pourquei cette technique a su rallier de nombreux adeptes.
De fait, celle-ci est bien souvent citée en exemple aux
étudiants, y compris ceux qui suivent des cours d’intro-
duction i la statistique, pour illustrer les forces du raison-
nement statistique.

Dans la pratique, ’application de la technique de la
réponse randomisée exige le recours a certaines mesures,
dont le choix d’une méthode de sélection au hasard d*une
question. Au fil des ans, Stanley Warner a compris qu’il
devait adapter sa technique aux exigences modernes de
collecte de données a faible coiit. Toutefois, ce n’est qu’en
1989, dans le cadre de réunions de I’ Institut international
de statistique tenues a Paris, qu’il a présenté une *‘technique
rapide de réponse randomisée’ se prétant aux sondages
téléphoniques, et dans laquelie les répondants répondent
aux questions en appuyant sur les touches appropriées du
clavier Touch-Tone de leur appareil,ce qui économise du
temps et de ’argent.

L’article de David Bellhouse retrace de fagon détaillée
I’évolution de la technique de la réponse randomisée.

Vers 1975, et au cours des années qui ont suivi, Warner
s’est principalement intéressé aux méthodes statistiques
d’information équilibrée. Au cours des derniéres années
de sa vie, il travaillait d’ailleurs 4 la rédaction d’un ouvrage
sur le sujet, ouvrage dont le manuscrit en est maintenant
rendu i I’étape préparatoire a sa publication.

Le but des techniques d’information équilibrée est de
proposer des processus statistiques permettant de présenter



avec justesse et pertinence des points de vue différents
concernant une politique ou une question donnée. Le
premier article de Stanley Warner sur le sujet, intitulé
*‘ Advocate Scoring for Unbiased Information’’, a paru
dans le Journal of the American Statistical Association en
1975. Cet article traite des cas o, 4 propos d’un sujet ou
d’une mesure quelconque, les intervenants dans un débat
doivent chacun communiquer des arguments ‘‘pour’’ ou
“contre’’ 4 un certain nombre d’individus qui, une fois
saisis de cette information, doivent ensuite afficher leurs
couleurs en tant que partisans du ‘‘oui’’ ou du ““non’’.
Chaque intervenant doit préparer ses propres arguments
“pour” et “‘contre’’ & partir des données disponibles sur
le sujet.

Que ce soit au sein des gouvernements ou dans les
domaines de I’éducation, du droit, etc., des décisions sont
fréquemment prises a la lumiére de I’information ainsi
communiquée par de tels intervenants. Comme on peut
I’imaginer, Stanley Warner était pour sa part préoccupé
par le fait que I'information de nature quantitative puisse
gtre utilisée de fagon incompléte et parfois arbitraire a
I’appui de la prise de décisions de la plus haute importance
et ce, méme lors de réunions au sommet ou le moindre
accroc, que ce soit au plan du prestige des parties, de leur
méfiance mutuelle, ou pour toute autre considération

Stanley L. Warner

d’ordre politique, peut bien souvent empécher ces derniéres
de se rencontrer sur un terrain neutre.

L’article de Stephen E. Fienberg et de Nuri Jazairi traite
des principales notions autour desquelles s’articulent les
travaux de Warner sur le sujet, ¢t que les statisticiens
connaissent vraisemblablement moins bien.

Fort répandu aujourd’hui, le systéme d’annotation
musicale élaboré par Stanley Warner, en collaboration
avec son épouse, une musicienne, témoigne tout autant de
Pesprit inventif de cet homme,

Je ne connaissais pas Stanley Warner 4 I’époque ou il
a entrepris ses travaux sur la technique de la réponse
randomisée, mais je conserve néanmoins un souvenir
précis des échanges que j’ai eus plus tard avec celui-ci au
fil de sa carriére. Bien que peu nombreuses, ces conver-
sations m’ont profondément marqué. La chaleur et la
modestie de cet homme sans prétentions et fort original
ne laissaient personne dans ’indifférence. Véritable érudit,
Stanley Warner n’aura jamais été un chercheur ordinaire.
Convaincu du bien-fondé de ses idées, il n’a pas hésité a
emprunter les avenues, parfois bien peu fréquentées, qui
s’ouvraient devant lui.

C.-E. Sédrndal
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Publications et articles principaux de Stanley L. Warner

1928-1992

1. THESE DE DOCTORAT ET PUBLICATIONS
CONNEXES

(1962) Stochastic Choice of Mode in Urban Travel. A
Study in Binary Choice, Evanston, Illinois:
Northwestern University Press. ’

{1963) Multivariate regression of dummy variates under
normality assumptions. Journal of the American
Statistical Association, 58, 1054-1063.

{1967) Asymptotic variances for dummy variate regression
under normality assumptions. Journal of the Ame-
rican Statistical Association, 62, 1305-1314,

2. RANDOMISATION DES REPONSES
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minating evasive answer bias. Journal of the Ame-
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(1976) Optimal randomized response models. Revue
Internationale de Statistique, 44, 205-212.

(1976) Avec F. Leysieffer, Respondent jeopardy and
optimal randomized response models. Journal of
the American Statistical Association, 71, 649-656.

(1979) Extended randomized response applications. Dans
Ethical and Legal Problems in Applied Social
Research, (Eds. R. Boruch, J. Ross et J.C. Cecil),
Evanston, Illinois: Northwestern University Press.

(1986) The omitted digit randomized-response model for
telephone and other applications. Proceedings of
the Section on Survey Research Methods, American
Statistical Association, 441-443,

(1989) Using randomized response for forecasting dimen-
sions of the AIDS problem. Présentation principale
invitée. The Ninth International Symposium on
Forecasting, Vancouver.

{1989 Quick randomized response. Actes de la 477&me
Session, Institut International de Statistique,
Paris, Communications libres, 431-432.

3. INFORMATION EQUILIBREE
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(1984) The overlapping information survey model for
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(1981) Post-treatment randomization in clinical trials.
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(1981) Post-treatment randomization in clinical research.
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rican Statistical Association, 233-236.

(1982) Post-treatment randomization extensions for
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the Social Statistics Section, American Statistical
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Contributions de Stanley Warner a la technologie de I’information
statistiquement équilibrée
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RESUME

Stanley Warner s°est acquis une renommée a titre de concepteur de la technique de randomisation des réponses pour
les enquétes comportant des questions délicates. Pendant prés de vingt ans, il a aussi formulé ¢t mis au point une
méthode statistique s’appliquant a un autre probléme, celui de ’obtention d'une information équilibrée sur des
questions controversées de telle sorte que les deux points de vue soient représentés de maniére adéquate et équitable.
Nous passons en revue ces travaux, notamment deux situations d’enquéte dans lesquelles Warner a mis sa méthode a
I’épreuve, ¢t nous examinons comment les concepts proposés s'inscrivent dans I’évolution actuelle de la méthodologie.

MOTS CLES: Notation de partisans; théoréme de Bayes; expérience incorporée; régression logistique; analyse

d’enquéte.

1. INTRODUCTION

Yoici des exemples récents de questions d’ordre public
ou professionnel suscitant la controverse:

1. Le Canada devrait-il adhérer 4 I’ Accord de libre-échange
nord-américain?

2. Le Québec devrait-il se séparer de la fédération cana-
dienne?

3. L’ American Statistical Association devrait-elle adopter
un programme de certification des statisticiens?

4. L’usage du tabac devrait-il &tre banni dans tous les
restaurants d’Ottawa?

Les débats qui entourent ce genre de questions reflétent
souvent des points de vue nettement contradictoires, et les
arguments “‘pour’ et ‘““contre’’ peuvent contribuer large-
ment a fagonner I’opinion des personnes appartenant aux
populations étudiées (p. ex. les citoyens canadiens, les
membres de I’ ASA, les clients des restaurants d’Qttawa).
Le présent article s’intéresse a la possibilité de présenter
ces points de vue contradictoires d'une fagon équilibrée.,

Il a souvent €té dit que seule une faible proportion des
scientifigues font, une fois dans leur vie, une contribution
réellement novatrice a la recherche. Un nombre encore
beaucoup moindre ont & leur crédit plusieurs innovations.
Stanley Warner s’est fait connaitre par la création et la
mis¢ au point du modéle des réponses randomisées pour
les enquétes, contribution qui a été reconnue comme un
apport majeur i la statistique. Mais on lui doit aussi une
approche moins bien connue mais néanmoins innovatrice
face au probléme de I’information équilibrée dans des
contextes de controverse, sur laquelle il a travaillé pendant
prés de vingt ans. A titre de collégues de Stanley Warner
4 1'Université York au moment de son décés en 1992, nous
savons a quel point il considérait comme une obligation
de la statistique et des statisticiens de se pencher sur des

problémes complexes de ce genre, et les travaux présentés
ici sont un exemple des efforts qu’il a accomplis pour
s’acquitter de ceite obligation.

Le but du présent article est de donner aux membres de
la profession une présentation neuve des idées de Warner
sur le probléeme de Pinformation équilibrée dans des
contextes de controverse, et de montrer comment ces idées
s'intégrent aux pratigques et aux tendances méthodologiques
actuelles dans le domaine des enquétes. A la section 2,
nous présentons son approche de base du probléme et nous
décrivons le modéle statistique qu'il a privilégié (Warner
1975). Aux sections 3 et 4, nous examinons des améliora-
tions de son approche de base qu’il a présentées dans des
articles subséquents (p. ex. voir Warner 1981, 1984, 1985,
1987a), puis nous décrivons comment Warner a poursuivi
ce programme de recherche jusqu’a son décés. Tout au
long de cette présentation, nous insistons sur I'impertance
que Warner attachait a la mise en application de ses idées.

2. LE PROBLEME DE BASE

Dans un article 4 la pensée riche, béti sur une argumen-
tation solide et suscitant la réflexion, publié en 1975 dans
le Journal of American Statistical Association, Stanley
Warner a soulevé pour la premigre fois le probléme consis-
tant a mesurer ’impact sur Popinion publique des positions
exprimées et de I’équilibre de I'information dans des con-
textes de controverse. Pour cela, il a posé deux questions
interdépendantes (et y a ensuite répondu):

1. Comment pouvons-nous estimer ce que conclurait
la population sur une question si chaque personne
appartenant a cette population recevait une infor-
mation équilibrée sur cette question?

Warner a eu I’idée, pour répondre A cette question,
de demander 4 des partisans des positions en cause de

! Stephen E. Fienberg, Department of Statistics, Carnegie Mellon University, Pittsburgh, PA 15213, U.S.A.; Nuri Jazairi, Department of Economics,

York University, North York, Ontario, Canada, M31] 1P3.
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présenter sommairement les arguments ‘“‘pour” et ““contre’,
et d’intégrer les observations dans un plan d’expérience
factoriel comprenant plusieurs échantillons, afin de recueillir
de I'information sur la nature d’une préseniation équilibrée.
La deuxieéme question en découle assez naturcllement:

2. Comment peut-on noter les partisans des positions
dans de telles situations?

Warner a élaboré une formulation visant 4 répondre en
méme temps aux deux questions et, ce faisant, il a utilisé
d la fois des arguments économiques et des arguments
statistiques. Dans le présent article, nous nous concentrons
sur le volet statistique de son argumentation et nous
renvoyons 2 ’article de Warner les lecteurs intéressés au
volet économique.

Considérons deux partisans, ou deux équipes de parti-
sans, dont le rdle est d’exposer & un auditoire leurs argu-
ments sur une question controversée, H. Désignons par
P(H) et P(H) les proportions du nombre de personnes
d’une population donnée qui sont ““pour’’ et ‘‘contre’ la
question H. Appelons F; et A; les présentations *‘pour”
et ‘‘contre’’ des partisans { ¢t j, respectivement, pour i,
j = 1, 2. Soient P(H l F',', A;) et P(ﬁ | F,’, AJ) les
nombres de personnes ‘‘pour’’ et “‘contre’’ 1a question H
aprés avoir entendu les arguments “‘pour’” du partisan #
et les arguments ‘‘contre’” du partisan J.

Warner a défini I’*‘information nette’’ associée a F;
et 4 A; comme suit:

I(F;,A;) = In[P(H | F,A))/P(A | F;,A)]
— In[P(HY/P(A)Y]. (1)

La formule (1) est, évidemment, l¢ logarithme du facteur
de Bayes, ou ce que Good (1950) appelait le poids de fa
preuve. Bien que Warner ait reconnu la nature évocatrice de
Iutilisation du théoréme de Bayes dans ce cas, son approche
s’intéressait purement i 1'observation de fréquences.

De méme, Warner a défini séparément I’information
nette associée a ’argumentation ‘‘pour’ et ““contre’ de
F'i et Aj:

I(F) = In|P(H|F)/P(H| F)] — In[P(H)/P()],
@

I(A;) = In[P(H | A))/P(H | A))] — In[P(H)/P(H)].
(3)

L’hypothése la plus simple qu’on puisse faire au sujet
des quantités conjointes et marginales d’information est
celle de ’indépendance des argumentations ‘‘pour’’ et
“‘contre”’,

IF,Ap) = I(F) — I{A4;), C))
pouri = 1,2 et j = 1,2, Cette hypothése permet certaines

comparaisons directes et, comme nous le verrons, peut étre
vérifiée empiriquement.

Pour s’assurer que les partisans des positions traitent
équitablement aussi bien la position “pour’’ que la position
‘‘contre’’, Warner a proposé de les rétribuer en fonction
de la somme d’information nette qu’ils apportaient, c.-a-d.

I(F)) + I(A). (5)

La théorie économique, selon Warner, permet de croire
gue le fait de rétribuer les partisans de cette fagon les a
tenter, au moins, d’approcher le niveau de I'“information
non biaisée’” associée 3 la maximisation avec contrainte
de ressources. Nous devons par conséquent estimer la
quantité de ’expression (5} ainsi que la cote a posteriori
fondée sur une information non biaisée:

P(H | F,A") | P(H | F',A"). (6)

L’“‘équilibre’” dans la méthode de collecte des données
était la clé du plan d’estimation de Warner.

Le plan d’estimation de Warner était li€¢ a I’application
étudiée. La question controversée était le paracheévement
de la voie rapide Spadina dans I’axe nord-sud de Toronto
(ol résidait Warner). Un trongon initial de la voie rapide
avait été construit en 1966 et, aprés de nombreux débats,
le reste du projet avait été annulé en 1971. Deux ans plus
tard, en 1973, Warner a effectué une enquéte pour con-
naitre quelles proportions de la population des électeurs
inscrits de la région métropolitaine de Toronto étaient
pour et contre le projet initial d’autoroute. Il a prélevé un
échantillon aléatoire de 1,360 électeurs inscrits (1% de la
population visée), qu’il a divisé en 8 sous-échantillons
égaux de 170 personnes. Deux équipes de partisans ont
préparé chacune une position écrite ‘‘pour”’ la voie rapide
et une position écrite ‘‘contre’’ la voie rapide, et chaque
envoi posial contenait un énoncé de position “‘pour”’ et
un autre ‘“‘contre’’. On a également fait varier ’ordre de
présentation des deux positions écrites. Il 5’agissait donc
d’un plan d’expérience 2 x 2 x 2, dans lequel la premiére
variable correspondait 4 I’auteur de la position *‘pour”’,
la deuxiéme, 4 1'auteur de la position ‘‘contre’, et la
troisiéme, & I’ordre de présentation (‘‘pour’’ en premier
ou “‘contre’’ en premier). Les partisans ont recu une
rémunération de base, et un montant supérieur a été
réservé a ’équipe obtenant la ‘“meilleure note combinée™.
11 s’agit d’un excellent exemple d’une expérience factorielle
incorporée 4 une enquéte, conforme 2 ’esprit des expé-
riences incorporées selon la description de Fienberg et
Tanur {1988).

Dans la lettre d’accompagnement, Warner demandait
aux répondants de retourner des cartes-réponse pré-
affranchies indiquant leur préférence aprés avoir examiné
les positions. A la date limite, 262 cartes avaient été regues,
pour un taux de réponse d’environ 20%. Les résultats, tirés
de I’article de Warner (1975), sont présentés au tableau 1.

Soit p;; 1a proportion réelle de la population qui est
“‘pour’’ la voie rapide dans le groupe (i, J, k). Alors, avec
un terme additif reflétant ’ordre de présentation des
positions, le modeéle de I’expression (1) devient
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Inlpy/ (1 = py)] = In[P(H)/P(H)]
+ I(F) = H{A)) + D. (T)

L’expression (7) apparait alors comme un modéle logit
linéaire, et le plan d’échantillonnage comme un plan
produit-binomial (sans tenir compte de la correction associée
4 la fraction de sondage de 0,2%). Certes, ces travaux de
Warner sont antérieurs  la publication d’une monographie
de Bishop, Fienberg et Holland (1975) et remontent
pratiquement a la méme date que I’article de Nelder et
Wedderburn (1972} sur les modeles linéaires généralisés.
Son article ne faisait par conséquent aucune allusion aux
modéles logit ou log-linéaires, qui ont fait 1’objet de
multiples publications depuis ce temps.

Tableau 1

Préférences, selon les échantillons, a 1’égard de la voie
rapide Spadina aprés information par des
partisans des positions

Echantilon 7/ ,j & Pour Contre Indécis Total Pijk  Tijk

1 11 1 22 4 t 27 .B46 26
2 11 2 18 2 29 666 27
3 1 2 1 26 8 0 34 764 34
4 12 2 2 11 1 33 656 32
5 21 1 28 10 ! 39 .73 38
6 21 2 14 11 I 26 560 25
7 221 19 16 t 36 542 35
8 222 19 17 2 38 527 36

Source: Warner (1975).

Pour estimer les paramétres de ’expression (7), Warner
a utilisé les moindres carrés pondérés, qui donnent a la fois
les coefficients estimés et les erreurs types. Plutdt gue de
traiter directement les paramétres de ’expression (7), il les
a redéfinis, d’une part pour simplifier les calculs et d’autre
part pour faciliter leur interprétation,

o DU IR - KA | IF) = I(4)

b= @ 2 2
D g

2
B = I(Fy) — I(F), ©
By = I1(A)) — I(Ay), (10)
Bs = Dy - D,. an

Le coefficient 3, est un paramétre de “‘coordonnée i
’origine’’ ou de normalisation, tandis que 3;, By et 83 + 53
mesurent la performance des équipes de partisans, et que
84 mesure I’effet de I’ordre. L’information nette fournie
par Péquipe 1 est 8 + .5(f; — B3), et celle fournie par
I’équipe 2 est 8, — .5(f8, — B3). La différence d’influence
nette est donc 3, — fs.

Tableau 2

Estimations des paramétres théorigues selon les moindres
carrés pondérés

Erreur type

Paramétre Estimation
approx.

8; T2 139
8 648 27
B3 —.383 275
B4 528 274
By + B .264 .86
8 + .58, — .58, 1.228 .266
B — .58, + .58 196 215
B, — B3 1.032 395

Source: Warner (1975),

Nous reproduisons les résultats des estimations de
Warner du tableau 2. Nous avons vérifié les valeurs estimées
du tableau 2 au moyen des programmes de modeles géné-
ralisés de S+, qui utilisent une version de la méthode des
moindres carrés pondérés itérativement (maximum de vrai-
semblance dans ce cas). Les résultats de notre modele logit
concordent avec ceux de Warner jusqu’a deux décimales.
La somme des carrés des écarts résiduels de ce modele est
de 1.95 avec 4 degrés de liberté, ce qui révele une qualité
d’ajustement remarquable et donne une forte crédibilité
4 ’hypothése de I'indépendance de I’expression (4).

Dans son interprétation des résultats du tableau 2,
Warner a indiqué que son analyse économique |’amenait
a conclure que la proportion globale de la population
favorable a H, en présence d’une information non biaisée,
se situe entre les estimations ‘ ‘pures” pour les deux équipes
de partisans, ¢.-a-d., dans le présent cas, dans Pintervalle
(0.55, 0.77). Ces limites correspondent aux estimations

“des 2 et 3° lignes a partir de la fin du tableau. Comme

I’indiquait clairement le tableau 1, peu importe comment
les arguments ‘‘pour’’ et ‘“contre’’ étaient combinés, la
majorité des personnes de chaque sous-groupe favorisaient
le parachévement de la voie rapide. Warner a signalé
qu’on pourrait étre tenté d’utiliser B, pour produire une
“‘meilleure estimation’’ de la valeur de p correspondant
4 une information non biaisée, mais il plaidait pour une
valeur supérieure, puisque I’équipe 1 est supérieure a
I’équipe 2 en termes d’information totale, ¢.-a-d. que
B, — B3 > 0. (La supériorité de I’équipe 1 ressort claire-
ment d’un examen rapide du tableau 1, sans qu’on ait
besoin de I’analyse compléte.)

Warner terminait son article de 1975 en signalant toutes
les lacunes de son expérience de faible portée et de ses
efforts de modélisation initiaux. Ce qui retient I’attention
en rétrospective, c’est sa capacité de s’attaquer i un
probléme trés complexe de politique publique et d’enquéte
au moyen d'un modéle simple mais ingénieux, de cons-
truire un plan d’estimation rigoureux et solide fondé sur
Pincorporation d’une expérience a une enquéte par sondage
et d’appliquer la méthode pour trouver une réponse a un
probléme concret.
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Il convient de souligner que la premiére version de
cet article a été soumise pour publication au JASA en
juin 1992, avant que Warner ait effectué I’étude empirique
sur la controverse de la voie rapide Spadina. Plus de
deux ans se sont écoulés avant qu’il ne soumette une
version révisée de I’article comportant I’exemple détaillé.
Méme les auteurs connus et aux idées innovatrices ont
souvent de la difficulté a faire publier leurs travaux dans
les grandes publications statistiques, et une application
empirique aux résultats non équivogues est toujours utile.

3. DEVELOPPEMENT DE LA METHODE
ET DEUXIEME APPLICATION

Warner a développé son approche en matiére d’infor-
mation équilibrée dans un deuxiéme article (Warner 1981),
qui présentait une autre application, Cet article marque
aussi une importante évolution de la pensée de Warner sur
la statistique et les probabilités: délaissant les approches
classiques qu’il favorisait au début de sa carriére, il tendait
vers une approche subjective de type bayesien. Bien que
les analyses dont il fait état demeurent axées sur 1’obser-
vation de fréquences, Warner a utilisé, au moins de
maniére informelle, les évaluations de probabilités anté-
rieures d’une maniére reliée assez naturellement a la
formulation bayesienne de 1’expression (1) ci-dessus.

En mars 1972, le gouvernement fédéral canadien a
annoncé un projet de construction d™un deuxiéme aéroport
international 4 Toronto, a ’est de la ville de Pickering, en
Ontario. Ce projet a suscilé une vaste controverse. En 1974,
le gouvernement a mis sur pied une commission d’enquéte
de trois personnes. Warner a effectué une expérience simul-
tanée, mais indépendante. Il a demandé aux répondants
d’indiquer si oui ou non Paéroport de Pickering devrait
8tre construit avant I’an 2000. La structure générale de I'expé-
rience était semblable a celle de I’expérience précédente sur
la voie rapide Spadina, mais avec certaines différences:

i} La population étudiée était cette fois composée d’éco-
nomistes.

ii) Il a incorporé deux sous-échantillons de contrdle
“‘neutres’’, auxquels ni les arguments ‘‘pour”’ ni les
arguments ‘‘contre’’ n’ont ¢té présentés.

iii) Les répondants des 8 sous-échantillons expérimentaux
ont donné des évaluations de probabilités (plutdt que
des valeurs 0-1) aprés avoir évalué les positions défen-
dues. Les répondants des groupes de controle ont aussi
donné leurs évalnations de probabilités.

La population de I’expérience se limitait aux économistes
membres de la Canadian Economic Association, ou encore
4 ceux qui étaient professeurs ou chargés de cours en
sciences économiques dans une université canadienne.
L’enquéte comportait deux envois postaux. Le premier a
permis de déterminer quels économistes étaient disposés
alire des exposés détaillés et & “*faire part de leur opinion
sur un projet fédéral non divulgué”. Pour le deuxiéme
envoi postal, les économistes qui avaient accepté de
participer ont été divisés en dix sous-échantillons, soit les

huit du plan 2 x 2 x 2 de la section 2, plus les deux
échantillons de contrdle formés d’économistes 4 qui I’on
avait demandé de se prononcer sans lire d’exposés. Un
total de 726 économistes ont participé a I’expérience. Nous
présentons au tableau 3 les sommaires des résultats de
Warner pour les huit sous-échantillons expérimentaux; les
opinions ‘‘aprés exposés’’ ont été classées dans trois
groupes selon que le résultat était sensiblement supérieur,
4 peu prés égal ou sensiblement inférieur a 0.5; elles ont
en outre été regroupées sur ’ensemble des huit sous-
échantillons expérimentaux. Les résultats ont été stratifiés
a posteriori selon que les économistes étaient professeurs,
étudiants des cycles supérieurs ou autres. Les données
“‘avant exposés’’ refletent les résultats combinés des deux
groupes de contrdle.

Tableau 3

Opinions de 1a population cible sur le projet
de Paéroport de Pickering

Professeurs Ftudiants Autres Totaux

Avant  Aprés Avant  Aprés Avant  Aprés Avant  Aprés
exXposés exposés exposés exposés exposés exposés exposés exposés

Pour 9 58 9 32 11 71 29 161
{.147) (.266) (.257) (.288) (.180) {,208) {.182) (.284)

Contre 32 155 12 72 36 164 B0 387
. {.508) [0S (.343) (.548) (.590) {.672) {.503) {.683)

Indéeis 22 5 14 7 14 7 50 19
{.349) {.023) {-400) {.063) (.230) {.029 (.315) (.033)

Totaux 63 218 35 111 61 238 159 567

(LOOD) (1.000) (1.000) {(1.000) (1.000) (1.000) (1.000) (1.000)
Source: Warner (1981).

Notons que les trois groupes étaient, aprés les exposés,
nettement défavorable a ’aéroport proposé et que les
écarts entre les proportions ¢’ indécis des sous-échantillons
expérimentaux et celles des groupes de contrdle révélent
que les exposés des positions ont influé sur les opinions.
L'analyse statistique formelle des données faite par Warner
s’est concentrée seulement sur les huit sous-échantillons
expérimentaux et s’est fondée sur trois variantes du modele
formel de ’expression (9) ainsi que sur une redéfinition
des parametres des expressions (10) a (13):

iy Une structure logit semblable 4 celle de Warner (1975)
et fondée sur les regroupements du tableau 3, dans
laquelle, en fait, les ‘indécis’’ sont imputés i la caté-
gorie “‘pour”’ ou a la catégorie “*contre’ avec une
probabilité de 0.5, 11 s’agit, selon la désignation de
Warner, d’un modéle de Pinfluence globale simple.

il) Une approche plus directe, consistant a faire la
moyenne des évaluations aprés exposés pour obtenir
des *‘proportions globales’* favorable au projet, puis
A traiter ces proportions observées comme si elles
étaient binomiales. Warner la désignait comme un
modele de I’influence globale pondérée.

iiil) Un modele 4 deux degrés, dans lequel les évaluations
de 17 niveaux individuels de I’intervalle 0-1 étaient
utilisées, aprés quoi un modé&le de régression *‘a coef-
ficients variables’’ était analysé, Warner I’a baptisé
modele de I'influence désagrégée moyenne.
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Chaque analyse s’est fondée sur ’utilisation d’une forme
différente de moindres carrés pondérés pour I'estimation
des coefficients d’intérét.

Tablean 4

Estimations de I'influence des arguments pour 1’expérience
sur le projet de ’a¢roport de Pickering

Influence Influence Influence
Parametres globale globale désagrégée
simple pondérée moyenne

8 —-.857 —.529 -.736
(.093) (.047) (.065}
82 485 337 462
(.188) (.097) (.132)
8, 147 .146 187
(.188) (.097) (132)
B4 313 209 307
(.186) (.095) (.129)
N 8 8 567

Source: Warner (1981),

Nous présentons au tableau 4 les coefficients estimés
de Warner pour les trois modéles. Tous les modéles
donnent des résultats semblables, et les résultats peuvent
étre résumés comme suit:

a) C’est I’équipe 2 qui, manifestement, a présenté 'argu-
mentation la plus solide (3, et 85 sont tous deux positifs
et semblables dans les trois colonnes).

b) L’influence globale estimée pour 1’équipe 2 est de
8, + .5(32 — ;)] = —0.688, ce qui correspond 4
une proportion estimée de répondants en faveur du
projet d’aéroport de 5 = 0.355.

¢) L’influence désagrégée pour I’équipe 2 correspond a
une proportion estimée de répondants en faveur du
projet d’aéroport de § = 0.355,

d) L’effet de I’ordre de présentation (3,) laisse supposer
que I'exposé figurant en premier dans ’envoi a eu le
plus grand impact, ce qui est conforme a I’hypothése
selon laquelle “‘une information antérieure favorable
4 une position contribue 4 dévaluer une nouvelle infor-
mation qui s’oppose a cette position®’.

Il appert que le conseiller de I’équipe 1 jugeait que la
construction de I’aéroport n’était pas justifiable, ce qui a
séricusement hypothéqué les efforts de ’équipe 1 favorable
au projet (ce que reflétent les estimations de 85).

4. INFORMATION CHEVAUCHANTE

Warner s’inquiétait du fait que ’information utilisée
dans I'expérience sur ’aéroport de Pickering comportait
un chevauchement des arguments *“pour”’ et *‘contre”, et
qu’il y avait aussi un chevauchement de l'information
préalable dont disposaient les répondants et de celle pré-
sentée par les partisans des deux positions, Il s*est penché
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sur cette question plusieurs années plus tard (Warner 1984,
1985), en se servant d’un argument formel tiré de la théorie
de I’échantillonnage.

L’idée de Warner était de considérer N éléments d’infor-
mation indépendants utilisés pour influer sur la proposition
visée. Soit ¥, le contenu d’information vu par la i-iéme
personne dans le j-iéme élément d’information. Alors la
cote avant exposés pour la /i-i¢éme personne ¢st

Inlpi/(1 = P31 = Y, ¥, (12)
jeAG

ou A (i) est I’ensemble de I’information vue par la i-iéme
personne avant la présentation des exposés partisans. Si
A{i) est vide, 12 cote logarithmique initiale pour la personne
i devrait &tre 0, c.-a-d. que p; = 0.5.

Les argumentations sommaires ‘‘pour’’ ou ‘‘contre”’
présentées utilisent un sous-ensemble, S, de m des N élé-
ments. Supposons que les participants agissent de fagon
“rationnelle’” et ne se laissent plus influencer par des
éléments d’information déja vus. L’information ajoutée
est alors

Y- Y v (13)

J€S JEA(HNS

Si les m éléments d’information sont choisis au hasard
sans remise 4 méme le total N, nous pouvons considérer
que les éléments de A (/) N S ont été sélectionnés au hasard,
sans remis¢, On peut alors considérer que I’information
de ces éléments chevauchants suit une distribution hyper-
géométrique, et récrire I’expression (1) comme suit:

ou J; est I'information nette du sommaire pour la i-i¢éme
personne. 5; est la moyenne des Y; pour les éléments
d’informations j €S, et le terme d’erreur € a une espérance
conditionnelle nulle, ¢.-a-d.:

Ete | [p/(1 —p)]) = 0. (1%

Si, dans une expérience sur une question controversée,
nous regroupons les personnes exposées aux mémes argu-
mentations ‘‘pour’’ et ““contre’’ selon les valeurs de p;,
les différences d’information nette devraient &tre reliées
a [p;/(1 = p;)] selon I’équation (14). C’est ce qu’a fait
Warner (1984) avec des hypothéses simplificatrices addi-
tionnelles, puis il a analysé les données de ’expérience de
Pickering en utilisant les évaluations des groupes de con-
tréle et du groupe ““pour” et ‘*contre’’ de I'équipe 2,
regroupées selon que le répondant était professeur, étudiant
ou autre. Le probléme avec les données de ’expérience de
Pickering, ¢’est qu’en fait nous apparions les répondants
du groupe de contrdle avec ceux du groupe expérimental.
Ce que nous voulons vraiment, c’est 4 la fois I’évaluation
avant exposés et I'évaluation aprés exposés de la méme
personne (Warner 1987b).
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Warner (1985, 1987a) est revenu sur ce théme de I'infor-
mation chevauchante, et il a étendu le modéle de I’expres-
sion (14) a la forme suivante:

I = m5; + DiriZ; — Uy, (16)

oll, en fait, le coefficient — m /N de I’expression (14) a été
remplacé par D;r;, ot D; = -1 est un facteur de dévalua-
tion et E(r;} = m/N. Warner a ensuite montré comment
estimer les coefficients de ce modéle de régression a
“coefficients aléatoires’’ au moyen des moindres carrés
généralisés, selon diverses hypothéses quant aux corréla-
tions entre les quantités de (16).

11 a ensuite appliqué cette méthode & un nouvel ensemble
de données provenant d’une enquéte téléphonique auprés
d’étudiants de I’Université Carleton sur la pertinence
d’avoir un Sénat canadien élu plutdt que de maintenir le
systéme de nomination des sénateurs. Les répondants ont
été invités 4 se prononcer sur le sujet sous forme d’une
probabilité. On leur a ensuite présenté un sommaire de six
phrases d’un débat télévisé ayant eu lieu sur le sujet et on
leur a demandé de réévaluer la probabilité qu’ils avaient
indiquée. Des 417 participants, 316 avaient donné au
départ des probabilités différentes de O et 1. De ce groupe,
163 ont modifié leur évaluation et, dans I’ensemble, la cote
logarithmique moyenne aprés la présentation du sommaire
était pratiquement la méme qu’avant, mais avec une
variance légérement plus faible. Warner a ajusté le modéle
aux données, et les équations ajustées étaient compatibles
avec la notion d’une dévaluation partielle de I'information
dont les participants avaient déja eu connaissance.

Ce fut essentiellement la derniére publication de Warner
sur le probleme de I'évaluation d’une information équilibrée.
Au moment de son décés, Warner travaillait intensément
sur le manuscrit d’un livre dont le titre, Statistically
Balanced Information Technology, laisse croire qu’il
tentait de synthétiser et de développer ses idées sur le sujet.
Malheureusement, nous n’avons pu trouver que les premiers
chapitres de ce livre, qui contiennent seulement les idées
de base des méthodes de calcul de probabilité et de régres-
sion qu’il comptait utiliser dans les chapitres ultérieurs.

5. OBSERVATIONS COMPLEMENTAIRES

La technologie de l'information équilibrée de Warner
s’attaque au probléme courant des politiques controver-
sées, qui peut étre la source de confusion et de mauvaises
décisions en raison du déséquilibre dans la présentation
des faits pertinents. Des exemples de la fagcon dont une
approche contradictoire 4 la résolution de conflits dans un
contexte juridique pourrait avoir des effets de distorsion
sur des sujets scientifiques sont présentés dans Fienberg
(1989; voir en particulier I’annexe H par Vidmar). Parmi
les solutions fréquemment proposées pour résoudre ce
probléme figure la création d’un tribunal scientifique qui
veillerait & ’équilibre de I’information relative & un dif-
férend factuel et servant a la prise de décisions. Le tribunal

scientifique ainsi proposé est un systéme contradictoire,
mais fondé sur des régles bien définies pour la sélection
des sujets, des porte-parole ainsi que des juges désignés
pour veiller 4 ’impartialité et atténuer le plus possible
I’'impact des préférences personnelles, L'approche de
Warner décrite ici est un moyen formel congu exactement
pour atteindre ce genre d’impartialité.

L’évolution des travaux de Warner sur I’information
équilibrée s’est accompagnée d’un changement de sa
perception des fondements des statistiques. Il a re¢u une
formation d’économiste et de statisticien classique, et ses
premiéres contributions statistiques, notamment ses travaux
sur les modeles 4 réponses randomisées, s’appuyaient sur
des bases statistiques dénuées de subjectivisme. Son article
de 1975 sur la notation des partisans d’une position a été
le premier indice d’une démarche subjectiviste et, dans
chaque article subséquent, il a intégré de nouveaux éléments
de I’approche bayesienne. Dans Warner (1979), il révele
clairement 1’évolution de sa pensée i ce sujet, et le chan-
gement apparait clairement dans les premiers chapitres de
son livre non publié. A ’assemblée annuelle de mai 1992
de la Société statistique du Canada 3 Edmonton, lors de
sa derniére conférence publique, Warner a décrit les
méthodes d’obtention de probabilités qu’il avait élaborées
pour son livre,

Nous ne pouvons qu’échafauder des hypothéses sur la
forme que Warner aurait donnée 4 sa synthése subjectiviste
de la technologie de I'information équilibrée s’il avait pu
terminer son livre. Toutefois, compte tenu de son adhésion
profonde a I’approche bayesienne et des récentes innova-
tions méthodologiques de cetie approche, nous croyons
que sa méthode aurait inclus un modele linéaire généralisé
hiérarchique et utilisé les derniers développements des
techniques de simulation de Monte Carlo a chaines de
Markov.

Stanley Warner utilisait constamment dans ses cours les
idées découlant de ses recherches. Evoquant les travaux
que nous venons de décrire, il disait:

¢, .. presque tous les éléments d’un cours de statis-
tique élémentaire se retrouvent 4 un degré ou d un
autre dans ces méthodes, ¢l les problémes soulevés
sur le plan de la modélisation et de la conception
pourraient étre examinés 4 un niveau trés avancé,”’
(Warner 1987b) (Traduction).

Le monde de la statistique a perdu un véritable inno-
vateur et un grand pédagogue. Nous nous comptons parmi
les étudiants de Stanley Warner, et ses travaux demeurent
pour nous une source d’enrichissement.
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Estimation de la corrélation dans les plans a réponses randomisées

D.R. BELLHOUSE!

RESUME

Nous examinons la contribution de Stanley Warner a 1’étude des réponses randomisées, avant d'élaborer un modgle
linéaire, fondé sur les modeles de permutation aléatoire, qui permet d’intégrer, a titre de cas spéciaux, plusicurs
plans connus i réponses randomisées. On obtient avec ’aide de ce modeéle des estimateurs optimums des variances
et des covariances de populations finies a I’intérieur d’une classe générale d’estimateurs quadratiques non biaisés.
Ces résultats conduisent a Ia mise au point d’un estimateur de la corrélation de la population finie, Trois plans
d’expérience particuliers & réponses randomisées sont examinés: (i) le modéle des questions non li¢es de Greenberg
et coll. (1969); (ii) le modéle des constantes additives de Poltock et Bek (1976); le modgle des constantes multiplicatives
de Pollock et Bek (1976). Nous proposons des modéles simples du biais dans les réponses afin d’illustrer I'éffet de

cc biais sur I’estimation de la corrélation.

MOTS CLES: Modéle des constantes additives; modéles linéaires; modéle des constantes multiplicatives; biais dans
les réponses; modele des guestions non liées; estimation de la variance.

1. APERCU DE LA CONTRIBUTION DE WARNER
_ ALETUDEDES
REPONSES RANDOMISEES

On a recours a la technique des réponses randomisées
pour obtenir des réponses 4 des questions délicates. Cette
méthode a éié mise au point il y a trente ans par Stanley
Warner (Warner 1965) afin d’estimer une proportion avec
un plan d’échantillonnage aléatoire simple avec remise. Ce
progrés théorique remarquable a été rendu possible grice
4 une démarche intellectuelle d'une grande originalité.
Comment obtenir des réponses sincéres A des questions
délicates? Warner a proposé comme solution d’obtenir ces
réponses sans que inlervieweur n’ait conscience que les
questions posées sont réellement délicates. I1a élaboré la
structure probabiliste de I'interrogation de maniére a
obtenir une estimation de la proportion requise. Dans la
formule originale de Warner, la population est divisée en
deux groupes exhaustifs mutuellement exclusifs: A et B,
Il importe d’estimer la proportion 7 de la population
appartenant au groupe A. Pour y arriver, on utilise une
simple aiguille pivotante qui pointera en direction d’une
lettre A avec une probabilité p, et en direction d’une lettre
B avec une probabilité 1 — p. La personne questionnée
fait tourner ’aiguille et n’a qu’a répondre oui ou non selon
que cette aiguille s’arréte ou non sur son groupe d’appar-
tenance. Le plan d’échantillonnage avec remise permet
d’estimer « par la méthode du maximum de vraisemblance.

Cette idée d’une grande originalité a beaucoup attiré
’attention au cours des trente derniéres années. Depuis les
travaux originaux de Warner, plusieurs techniques a
réponses randomisées ont été proposées pour ’estimation
d’une proportion ou d’un groupe de proportions - par
exemple, les données polytomiques— ou pour I’estimation
de la moyenne d’une population 4 partir de données
continues. Une variante de 1'idée originale de Warner,

proposée pour la premiére fois par Greenberg et coll.
{1969), consiste a poser la question délicate ou une question
non liée avec des probabilités de p et de 1 — p respecti-
vement, [Yautres variantes possibles utilisant des données
continues comprennent I’ajout d’une variable aléatoire 4
la réponse donnée 4 la question délicate, ou la multiplication
de la réponse par une variable aléatoire. L’idée qui sous-
tend toutes ces techniques est de masquer la réponse
originale de maniére qu’il devienne impossible d’attribuer
Pinformation obtenue a I’un ou ’autre des répondants,
tout en permettant I’extraction de I'information portant
sur 1a question délicate a partir de 1'échantillon général.
11 existe aujourd hui une abondante documentation sur ces
techniques, ¥ compris une monographie de Chaudhuri et
Mukerjee (1988). Nathan (1988) a préparé une liste biblio-
graphique assez compléte de tous ces ouvrages. Umesh et
Peterson (1991} ont pour leur part fourni plusieurs exemples
détaillés de I’application et de I’applicabilité des techniques
a réponses randomisées,

Compte tenu de la variété actuelle des techniques 4
réponses randomisées, on peut s’interroger sur la facon
de les comparer. La minimisation de la variance n’est pas
le seul critére & prendre en compte. Chaque méthode est
congue pour protéger la vie privée du répondant. Un gain
d’efficacité, en termes de variance, obtenu grice au choix
de valeurs -différentes de la probabilité dans le plan de
randomisation ou au choix d’une méthode & réponses
randomisées au détriment d’une autre, peut mettre en péril
le caractére confidentiel des réponses fournies. Pour
répondre A cette préoccupation, Leysieffer et Warner
(1976} et Warner (1976) ont proposé des mesures naturelles
du risque de non-respect de la confidentialité des répon-
dants. Ces mesures sont liées 4 la probabilité, pour un
intervieweur, de déterminer Porigine d’une réponse  une
question délicate. La théorie du risque de non-respect de
la confidentialité a été examinée par Chaudhuri et Mukerjee

! D.R. Bellhouse, Department of Statistical and Actuarial Sciences, University of Western Ontario (London) Ontario, N6A 5B7.
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(1988). Umesh et Peterson (1991) abordent également
certaines considérations pratiques & ce propos.

Stanley Warner a contribué encore de deux facons 4
I’étude des réponses randomisées. La premiére est en
rapport direct avec les résultats obtenus ici. Au milieu des
multiples nouvelles idées et nouvelles techniques fondées
sur le principe des réponses randomisées, Warner (1971)
a formulé un modéle linéaire qui a permis d’unifier la
théorie et qui permettait, 4 I’époque de sa formulation,
d’intégrer la plupart des technigques a réponses randomisées.
La seconde de ses contributions a pris en compte la ten-
dance grandissante & recourir aux entrevues téléphoniques.
Stem et Steinhorst (1984) ont décrit des méthodes a réponses
randomisées applicables aux entrevues téléphoniques et
aux questionnaires postaux. Warner (1986) a suggéré des
plans pratiques de randomisation naturelle comme le
recours aux numéros de série des billets de banque, aux
fins de ia réalisation d’entrevues téléphoniques.

Les principaux constituants de la méthodologie de la
réponse randomisée sont: I’élaboration des techniques, la
comparaison de ces techniques en tenant compte du risque
de non-respect de la confidentialité du répondant, 1’éla-
boration de plans de randomisation raisonnablement effi-
caces, I’élaboration d’une théorie unifiée de la réponse
randomisée et la validation des techniques a P’aide d’études
en conditions réelles. Stanley Warner s’est penché sur la
plupart de ces grandes questions, et sa contribution en ces
matiéres a eu une grande influence. Il est I'inventeur de
la technique. Son plan d’expérience original pour une
population dichotomique a été rapidement étendu au
traitement des populations polytomiques et des populations
soumises A des mesures en continu. Le développement des
techniques 4 réponses randomisées s’est poursuivi et
Warner a été un chef de file de I’évaluation de ces plans
4 ’aide de la modélisation du risque de non-respect de la
confidentialité du répondant. Ses travaux en vue de I’éla-
boration d’'un modele linéaire unifié des plans & réponses
randomisées sont devenus la pierre d’assise d’une théorie
unifiée de la réponse randomisée.

2. INTRODUCTION 4 L’ESTIMATION
DE LA CORRELATION

Imaginons une population finie de taille N faisant
I’objet de deux mesures x; et y;ouj =1, ..., N. Il est
intéressant d’estimer la corrélation de la population finie

— T
E)
00y

olagy, =Y (x— X)( yi— ¥) /N représente la covariance
de la population finie entre les variables x et y, et o o2
et a}? sont les variances des variables x et y respectivement.
Pour faire I’estimation de¢ p, on choisit au sein de la popu-
lation finie un échantillon de taille définie n assorti d’une
probabilité P(s), ol s désigne le groupe d’unités de la popu-
lation finie choisi pour échantillon. L’opérateur de ’espé-
rance rattaché 3 la probabilité P(s) du plan d’échantillonnage

est désigné par E,,. Les estimateurs pour p sont obtenus
en remplagant o2, of et o, par leurs estimateurs respectifs,
biaisés ou non, qui peuvent étre optimums dans un sens
ou dans 'autre, ou ne pas I’étre du tout.

Pour illustrer les résultats généraux obtenus ici dans
Pestimation du coefficient de corrélation de la population
finie, nous examinerons trois techniques particuliéres a
réponses randomisées:

(i) Le modéle des questions non liées de Greenberg
et coll. (1969). La question délicate est posée avec une
probabilité p, et une question sans rapport avec la
premiére et qui n’est pas délicate est posée avec une
probabilité 1| — p. Pour I’estimation de la moyenne,
on présume gue la moyenne X de la population finie
de la question non liée est connue. Pour les besoins
de I’estimation de la variance, on présume également
que la valeur de o2 est connue.

(ii) Le modele des constantes additives de Pollock et Bek
(1976). On ajoute une variable aléatoire issue d’une
distribution de probabilité connue 4 la valeur de la
réponse a la question délicate.

(iii) Le modele des constantes multiplicatives de Pollock
et Bek (1976). La valeur de la réponse 2 la question
délicate est multipliée par une variable aléatoire issue
d’une distribution de probabilité connue.

Edgell et coll..(1986) ont calculé des estimateurs pour p
dans le modele des questions non liées et dans le modéle
des constantes additives.

Dans la plupart des plans & réponses randomisées, on a
présumé que le plan d’échantillonnage utilisé était I’échan-
tillonnage aléatoire simple, avec ou sans remise. Comme
les résultats dont il est question ici proviennent d’un plan
d’expérience de taille fixe, on présume que I’échantillon-
nage aléatoire utilisé est sans remise.

Supposons que x et y sont deux variables délicates, On
aura donc recours, pour obtenir des informations sur ces
variables, & une technique & réponses randomisées. Dési-
gnons par w; et par z; pour j € s les mesures de I'échantillon
obtenues. Désignons par u; et par vypourj = 1, ..., N les
mesures non délicates liées A x; et y; respectivement. En
vertu du modéle de la question non liée (plan A réponses
randomisées (i), «; et v; sont les réponses données aux ques-
tions non liées par le j-iéme répondant. En vertu du modéle
des constantes additives ou du modéle des constantes
multiplicatives (plans A réponses randomisées (ii) ou (iii)),
u; et v; sont les j-iémes variables aléatoires issues de deux
distributions de probabilités connues et peut-étre différentes.

3. MODELES DE PERMUTATION ALEATOIRE

Plusieurs modeles ont été proposés pour les mesures de
populations finies dans la documentation spécialisée sur
I’échantillonnage d’enquéte. Nous nous attarderons en
particulier aux modéles de permutation aléatoire de Rao
(1975) et de Rao et Bellhouse (1978). Ces modtles présentent
un énorme avantage: leurs paramétres ont une interpré-
tation directe dans la population finie étudiée puisque les
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parameétres des modeles de permutation aléatoire sont éga-
lement des parameétres de populations finies. Dans la situa-
tion la plus simple des modéles de permutation aléatoire,
on présume que le vecteur N-dimensionnel des mesures
dans la population finie est une permutation aléatoire d’un
vecteur N-dimensionnel de nombres fixes. Rao (1973) a
montré comment cette supposition conduit & un modéle
linéaire. Bellhouse (1980) a élargi I'utilisation de ce modele
aux plans A réponses randomisées 4 échantillonnages avec
probabilités inégales.

Le modele et les plans d’expérience apparentés appli-
cables a I’échantillonnage avec probabilités inégales ne
s’appliquent pas facilement a ’estimation des variances
et des covariances, avec ou sans réponses randomisées.
Nous présentons par conséquent ici un cas spécial du
modéle de Bellhouse (1980). Dans ce modéle, deux opé-
rateurs d’espérance différents interviennent et donnent
ensemble une espérance composite E,,. Ces opérateurs
sont: E,, I'opérateur d’espérance lié au plan de randomi-
sation, et E,,, I'opérateur d’espérance li¢ au modele de
permutation aléatoire. L’espérance composite est donc
E, = E E et E = E_E,. Pour le modéle de permutation
aléatoire, nous présumons que les paires (x;, y;),j = 1,
..., N correspondent & la permutation aléatoire d’un
groupe de N paires de nombres fixes que nous appellerons
(25 g), 7 =1, ..., N, Ii s’agit 12 d’un cas spécial du
modele (4.1) de Rao et Bellhouse (1978); le modéle plus
général décrit par Rao et Bellhouse (1978) a servi dans des
cas d’échantillonnage double et d’échantillonnages effectués
en deux occasions. Avee le modéle des questions non liées
(plan 4 réponses randomisées (i)) il faut supposer également
que les quadruplets (x;, ¥;, #;, v;),J = 1, ..., N constituent
une permutation aléatoire d’un groupe de N quadruplets
fixes de nombres que nous appellerons (p;, g;, i 4,
j=1...,N.

Supposons que 1a combinaison du plan de randomi-
sation et du modele de permutation aléatoire conduit au
modéle linéaire suivant:

WJ, = + .B|X—'+ eL,-
_ (1)

Zi =y + B Y + ey,
pourj = 1, ..., Nol Xet ¥sont les moyennes des popu-
lations finies d’ou viennent les mesures x et y respective-
ment, etoupourj=1,..., N
E,(e;) = E, (&) = 0,
Em(e%j) = 10} + Yo + ¥ X + ¥ X2,
En(ed) = ¢0; + Yoo + ¥ ¥ + ¥ 72,

Em(eu elk) = 5]0’_% + )\|, Em(ezj sz) = Bzayz + )\2:

pour j # k,
E (e e;) = d0, + Ys, et

Em(elj 82k) = 530xy + )\3, pour j #= k. (2)
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et tous les autres moments plus élevés sont indépendants
de j. Dans le modéle illustré en (1) et (2), les paramétres
o, A, ¢, et & sont tous des constantes connues. Les
variances et les covariances des populations finies des
questions délicates, o7, o et o,, sont toutes inconnues.

Pour le modéle des questions non liées (plan & réponses
randomisées (i)), on présume que les processus de rando-
misation utilisés pour les deux questions délicates sont
indépendants et que la question délicate i, i = 1, 2, est
posée avec une probabilité p; alors que les questions liées
non délicates sont posées avec une probabilité 1 — p;,
On présume en outre que les questions délicates sont sans
lien avec les questions non délicates et que ¢, = o0, =
0y = 0y, = 0. Cette supposition n’est pas nécessaire
dans le cas d’un échantillonnage aléatoire simple avec
remise. Lorsque, en plus, on suppose un modéle de permu-
tation aléatoire avec le quadruplet (x;, y;, up, v;}, on
obtient dans le modéle illustré en (1) et (2)

x| = (1 _pI)UsBl =Pho = (l _pZ)I—/i 62 = Py

¢ = puvm = (1 — ppag + p(1 — p) T3,
vu = =201 — pp0, ¥y = p(1 = py),

$; = P2, Y2 = (1 — pa)al + pa(l — py) P2,
Yi2 = =202(1 — P2}V, ¥y = pr(1 — py),

—pt/(N = 1), N = —(1 — p))%2/ (N = 1),

8,

by = =p3/(N = 1), My = — (1 = p)la2/ (N - 1),

$3 = pipyn 61 = —¢3/ (N — 1),
Y= (1 — p)(l = p2)oy,,
et M= -/ (N—1). (3)

A noter qu’en raison des hypothéses de départ du modele,
il importe que la matrice des variances-covariances de la
population finie des questions non délicates soit connue,
ainsi d’ailleurs que les moyennes de la population finie,

Pour le modéle des constantes additives (plan & réponses
randomisées (ii)), on présume que les variables aléatoires
u et v qui sont ajoutées a la valeur des réponses données
aux deux questions délicates sont indépendantes et qu’elles
sont assorties des moyennes g, et u, et des variances
orﬁ et ¢2 respectivement. Lorsqu’on suppose un modéle de
permutation aléatoire avec le couple (x;, y;), on obtient
dans le modéle illustré en (1) et (2)

fys B2 =1,
o= =3 = 1, ¥y =Uazu¢uz= 03',
5] =62=83= —l/(N— l),

Yu=dn =9¥n=y¥n =¥ =N =7Nh=N=0
1G]

a = p, B8 =1, =
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Dans le modéle des constantes multiplicatives, deux
variables aléatoires indépendantes, u et v, assorties des
moyennes g, et p, et des variances o2 et o7 respectivement,
sont multipliées respectivement par la valeur de la réponse
a la variable x et & la variable y. Lorsqu’on suppose un
modéle de permutation aléatoire avec le couple (x;, ¥;),
on obtient dans le modéle illustré en (1) et (2)

Ol|=0.'2=0,5| =umﬁz=#vr

¢ = F‘E + 03: ¢y = F"& + ‘7\2;, b3 = fy fyy

2 — el
Y21 = i, ‘/’22 = Oy,

8 = —pl/(N = 1),8, = —p3/(N = 1),
8 = —pup /(N = 1), et

Vo= ¥ =dm=Yn=y3=N=Ah=N=0
5)

4, ESTIMATION DE LA VARIANCE ET DE
LA COVARIANCE

Supposons une estimation de ay telle que les données
appropriées sont z; pour les unités J € 5. La classe générale
des estimateurs quadratiques de o, 2 prend la forme suivante:

eps=bs + Y, by 7 + Y, byt +Y Y by zizi (6)

Jes Jjes i#jes

ou les coefficients des valeurs z sont définis pour tous les
5, tous les j € s et toutes les (i, j) € 5.

Dans une situation de réponses randomisées, un esti-
mateur e, appartenant a la classe définie par 1’équation
(6) est non blalse selon le plan d’échantillonnage pour aﬁ
si E,E, (ep) = ay et il est non biaisé selon le plan d'échan-
tlllonnage et le modele de permutation (selon p et m) si
E(ey) = a},. Les conditions en vertu desquelles un esti-
mateur e, est non biaisé selon p et m sont réalisées en
tirant I’espérance E de (6) des modéles (1) et (2). En éta-
blissant un rapport d’égalité entre les coefficients dans
Y%, Y!, P2 et ol et on obtient quatre nouvelles équations
avec quatre inconnues. La résolution de ces quatre équa-
tions conduit aux conditions suivantes en vertu desquelles
les estimateurs de la classe définie par (6) sont biaisés selon
p et m pour o}:

B3
E by ) = =4,
p( E ﬂ) B (dy — 85) — Sy : O

J€s

P(EE) -

B3 + ¥ _
B3y — &) — b¥m

—(A, + By), (8

(20030 — Bay1a)
By — 83) — by

( Yy bs,) = =C, 9

Jjes

et
M (8} + ¥2) — (ad¥m — cafovns + BHm)
B3 (dy — 8;) — S

=0, (10)

Ep(bs..) =

Pour obtenir ’estimateur optimal, il faut définir une classe
associée d’estimateurs quadratiques de 0. Cette classe est
définie par

€5 = G5, + E Cy. T + E Csjj ZJZ + E E Csij 2i%j -

Jes jes i jes

Les conditions en vertu desquelles un estimateur e, de
cette classe sera biaisé selon p et m pour 0 sont définies par

Eyes) = Ep( Y Csj.) = Ep( Y Csﬂ) =
jes Jes
E, (E p) ch) =0. (11)

i#jes

L’obstruction de 1’estimateur quadratique non biaisé
selon le plan d’expérience de la variance minimale de cr}
s’inspire du procédé utilisé pour la moyenne d’une popu-
lation finie par Rao et Bellhouse (1978), pour les cas sans
réponse randomisée, et par Bellhouse (1980), pour les cas
4 réponses randomisées. La covariance E(eye.) pour
I’espérance composite est déterminée dans le modéle de
manicre que seules les espérances de la forme £, restent
a déterminer. A partir de 13, les coefficients b sont déter-
minés de maniére que E(eye.) = 0 sous les conditions
définies par (11). Les valeurs des coefficients b sont alors
déterminées en vertu des conditions définies de (7) a (10).
Selon un théoréme de I’estimation non biaisée de la variance
minimale formulé par Rao (1952), I’estimateur résultant
est I’estimateur optimal non biaisé selon p et m de 7. §'il
existe un plan d’expérience tel que cet estimateur est éga-
lement non biaisé selon le plan d’expérience pour oyz. on
pourra considérer qu’il s’agit également de I’estimateur
optimal non biaisé selon le plan d’expérience de aﬁ, en
invoquant des arguments semblables a ceux du théoréme
(2.4) de Rao et Bellhouse (1978). Nous présentons d’abord
les résultats obtenus pour les estimateurs non biaisés selon
p et m (théorémes 1 et 2), et ensuite les résultats obtenus
pour les estimateurs non biaisés selon le plan d’expérience
pour les trois processus a réponses randomisées.

Théoréme 1. En vertu du modéle défini par (1) et (2) et
pour tout plan de taille fixe n, la variance de e, selon p
et m, E,,[E,E,(e, — a})?] = E(e, — 0})?, est mini-
misée pour I’estimateur donné par

1
(A; + By)s? — B, ~ Y d+Gz+ Dy (12

J€s
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ou £ est la moyenne d’échantillon de données et

1
§2 = Ez-—22
foon-1 (% )

Jes

est la variance d’échantiilon de données obtenue par la
technique A réponses randomisées, ol 4,, B, C, et I},
sont définis par les équations (7) & (10) respectivement.

Démonstration. En vertu du modéle donné par (1) et (2),
la covariance E(eye.) est algébriquement plutdt longue,
mais peut s’exprimer sous la forme

bTGe + H, (13)

ou b7 est le vecteur

[E,,(bs..),Ep( b bs,-.),Ep( Yy bsj,-),

JEs Jjes

E, (E ) bsi,-) ] , (14

i #j€s

et ¢ est un vecteur identique 4 (14), o tous les b sont
remplacés par des ¢. La matrice G 4 x 4 en (13) contient
les fonctions des moments du premier ordre de z; et des
moments du deuxiéme ordre de e;; dans (1). Le membre
H de (13) est une somme de termes prenant la forme

KE bs,'j Cokts (1%)

ol le symbole de la somme est limité 4 un quadruplet,
ou les indices de b pourraient &tre remplacés par un point
{.), et o0 « est une fonction de moments de deuxiéme a
quatriéme ordre de e;; dans (1). A noter que ces moments
- sont tous indépendants de j. En (13), la somme est une
somme simple sur J € 5 lorsque, par exemple, les indices
i =j=k = loulorsquei = ketquejet/sont remplacés
par des points. La somme est une somme double sur
i # k € s lorsque, par exemple, i # k et que j et / sont
remplacés par des points. Le méme procédé est repris
jusqu’a la quadruple somme ol i # j # &k # I Selon
(1), E(ege.) seréduita0si by = hy, by = hy, by; = by,
et by; = hy, ol les valeurs /; sont des constantes. Selon (7)
4 (10) et compte tenu du fait que le plan d’expérience a une
taille fixe, nous obtenons

A+ B b

b.s‘.. = Dz, bsj. = Cz/n, bsij = n(n _ 1), oh =A2/n,

de sorte que ’estimateur de (12) minimise la variance de
la classe non biaisée selon p et m des estimateurs gquadra-
tiques de ¢:ry2 Q.E.D.

De la méme maniére

1
(A, + B,)s? - B,; Y w+Cw+ Dy, (16)
JEs
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est I’estimateur optimal non biaisé selon p et m pour
o2 onl

P
A== Bi ’
Bi(e — 61) — &y
B = B + ¥
1 = 3 ’
Bi(dy — 8)) — &1y
C = Z(thl'#zl — Bay) et
Bildy = 8y) — ¥y
D, = N(BE + ¥o) — (el — a8y, + B3¥er)

Bildr — 8;) — 8y,

La méme méthode peut servir & estimer la covariance
g,. La classe générale des estimateurs quadratiques de
a,, prend la forme de

ey = d; + E dlsjzj + E d?-i'jwj +EZ dsu'W;Zj,

JEs Jes i jes

ol les coefficients des valeurs w et z sont définis pour
toutes les valeurs de s, tous les § € s et toutes les paires
(i, j) € 5. Le résultat sur la covariance est énoncé sans
preuve dans le

Théoréme 2. En vertu du modéle défini par (1) et (2) et
pour tout plan d’expérience de taille fixe #, la variance de
egselonpet m, E, [ E E,(es — 0,,)°] = E(es — 0y,)%,
est minimisée pour ’estimateur donné par

Swz — (‘lh - )\3)

, 17
¢; — & an

on
_ 1
swz_n_lz(wj_

JEs

wY(z; — 2)

est la covariance de I’échantillon entre w et z.

On obtient un estimateur pour p A partir de (12), (16}
et (17). Dans le modile des constantes additives (plan a
réponses randomisées (ii)), I’estimateur de p est donné par

- SWZ
ae = ) (18)
“ 82 = eI = b

11 s’agit Ia de I’estimateur obtenu par Edgell et coll. (1986).
Dans le modéle des constantes multiplicatives (plan a
réponses randomisées (iii)), 1’estimateur se réduit 3
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Pme =

Swz
24,2 2,.2
ay/ 1 ay/ 1
FEE T Ty
1+ oyl n jes 1+ o/ py N Jjes
(19)

pour g, # Oetpu, # 0. Lorsque g, = 0, le coefficient de
¥ wf est 1/n et lorsque u, # 0, le coefficient de Ezf est
1/n. Dans le modele des questions non liées {plan a
réponses randomisées (i)), I’estimateur de p est

_ U= —p

. PP “
Pug = s (20

I

w2z

ou s, = Ne, /(N — 1)etou

1 _
Se=sh— (—p)— Y w+2(1 - p)OW —

JEs

_ 1 —p
(1 -p)0% - (1 —pl)aﬁ(p. svan 1‘)

et
1 _
§2=52—-(1 - p) - 24 2(1 = p)Pz ~
y z ( Pz)nEZJ+( P2 Vz
JES
_ l—pz
1 —p}P* - (1 - 2 + —=).
( D2) ( pilo (pz N_l)

Lorsque p; = ps, ce resultat peut &tre comparé 4 Pesti-
mateur de Edgell et coll. (1986). L’estimateur résunltant
pour p,, différe de estimateur de Edgell et coll. (1986),
lequel suppose que o, = 0. Ces auteurs utilisent égale-
ment les estimateurs biaisés de af et of. L’estimateur de
Edgell et coll. pour oy s’obtient en écrivant la variance de
z selon le plan d’expérience dans le plan d’échantillonnage
aléatoire simple avec remise sous la forme suivante:

N
aiin = Y, (3 = Z)*/(Nn). 1)

i=1

La variance de 7 dans le plan & réponses randomisées est
(220 + (1 = paYos + pry(1 = p)(¥ = 7Y 1/m. (22)

L’expression (22) est tirée de Greenberg et coll. (1971).
L’estimateur de crf est calculé en ’expression (22} dans le
membre de gauche de I'équation (21), en substituant I’esti-
mateur d’échantillon de o2 et I'estimateur de la réponse
randomisée de ¥ dans I’équation ainsi obtenue, et en résol-
vant pour aﬁ.

Chacun des estimateurs des variances et covariances de
la population finie, qui sont les composantes de 5 dans
(18), (19) et (20), sont non biaisés selon le plan d’expérience
dans le plan 4 réponses randomisées approprié pour tout
plan d’expérience on la probabilité de sélection composée
des unités i et f donnée par 7; = n(n — 1}/[N(N — 1}].
En conséquence, chaque estimateur est ’estimateur optimal
non biaisé selon le plan d’expérience pour le paramétre de
la population finie auquel il correspond. Pour obtenir les
estimateurs non biaisés appropriés dans (18), on multiplie
le numérateur et le dénominateur par (N — 1}/N. Le
numérateur obtenu est non biaisé selon le plan d’expérience
pour a,, et les expressions placées sous le signe de la
racine carrée au dénominateur de (18) sont non biaisées
pour o2 et a)?. Dans (19), il est nécessaire de multiplier le
numérateur et le dénominateur par (N — 1)/[Np,p,]
pour obtenir la forme correcte des estimateurs non biaisés
selon le plan d’expérience. Les estimateurs appropriés sont
obtenus en (20) lorsque le multiplicateur est (N — 1)/
(Np\p2}.

Dans n’importe quel des plans a réponses randomisées,
’estimation la plus simple de la variance de $ s’obtient en
calculant I'estimation de la variance selon la méthode
jackknife. Les estimations jackknife de la variance de 5
s’obtiennent 4 Iaide des formules (4.2.3) ou (4.2.5) fournies
par Wolter (1985).

5. EFFET DU BIAIS DANS LES REPONSES

Dans le modele des constantes additives, on demande
au répondant d’ajouter une variable aléatoire de v a x et
une variable aléatoire indépendante de v 4 y. Au lieu de
cela, le répondant peut décider d’ajouter des variables
aléatoires indépendantes différentes, par exemple u’ et v’.
Les moyennes et les variances de #” et v’ peuvent &tre
différentes de celles de u et v. Il est raisonnable de penser,
toutefois, que o2 = o2 et 02. = o2, Nous présentons
ci-aprés un exemple d’une telle situation. Le répondant ne
souhaite pas ajouter une variable aléatoire qui se situe prés
de la moyenne de la distribution de cette variable aléatoire.
Dans ce cas, la distribution du biais dans la réponse
pourrait &tre modélisée par la distribution originale avec
un intervalle autour de la moyenne déterminé de facon que
tout résultat de la distribution originale tombant dans
I’intervalle choisi soit placé 4 I’une des extrémités de I’inter-
valle. En prenant séparément les espérances du numeérateur
et de I’expression placée sous chacun des signes de racine
carrée dans le dénominateur de (18), on obtient I’expression

Oyy
23)
E]
05 Joﬁ + o%n - 03

Jaf, + o2 —

On peut noter dans cette expression que le biais dans les
réponses conduit 4 une estimation de la corrélation infé-
rieure a la valeur véritable.

Le modéle des constantes multiplicatives se comporte
comme le modéle des constantes additives, sauf que les
réponses aux questions délicates sont multipliées par les
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variables aléatoires. Comme dans le cas du modéle des
constantes additives, on présume que le répondant utilise
u’ ¢t v’ aulieu de u et v, Ensuite, en prenant séparément
les espérances du numérateur et de I’expression placée sous
chacun des signes de racine carrée dans le dénominateur
de (19), on obtient ’expression

Ty

N
2
Exj 2.2 2 2

3, d=l Tully — Oy fiy
Ot 3 2, 2
Ny v o

N
2
Eyj 22 22
j=L . Gyl — Oy phy

2
Npo  ol+ul

Jf +
(24)

Sipy = s by = fiyr, 05 = 02 et 02 = 02, comme ¢’est
le cas avec le modele des constantes additives, il en découle
que selon D'expression (24), le biais dans les réponses
conduit A une surestimation de la corrélation.

Dans le cas du modéle des questions non liées, on peut
raisonnablement présumer, quand on se penche sur la
question du biais dans les réponses, que les répondants
répondent aux questions délicates avec une probabilité
P < p etp; < p,. En général, effet de ce biais dépend
des valeurs relatives des diverses probabilités, des moyennes
et des variances des questions délicates, et des moyennes
et des variances des questions non délicates. En vertu du
plan d’échantillonnage aléatoire simple sans remise et du
modele du biais dans les réponses, 1a valeur de 1’espérance
du numérateur de (20) est donnée par

l—p¥(1=—p3)—=(1-— 1 -
piDs |:Sxy+( PIY(1—pi)—(1—p)(1=p) Sw]’

pipi

qui est plus grand que p{ p; S, . De la méme fagon, I'espé-
rance de I’expression S2 dans (20) est donnée par

Sipi® + (N — Lip{(p, — p{)/N}
+ (p — P{)SEp; — (p{ + 2p; — 2)/N]
+ pi(p — p)(X = O)2,

qui est plus grand que p{ 2 $? lorsque N est grand. Si
Sy = 0, le biais dans les réponses a tendance & sous-
estimer la corrélation,
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Efficacité de Pemploi des unités non répétées dans une enquéte fondée
sur la méthode des réponses randomisées

N.S. MANGAT, R. SINGH, S. SINGH, D.R. BELLHOUSE ¢t H.B. KASHANI!

RESUME

Tout le monde sait que, dans un échantillonnage aléatoire simple avec remise, la moyenne d’échantillon calculée
uniquement sur la base des unités non répétées est plus efficace que la moyenne d’échantillon calculée sur la base
de toutes les unités échantillonnées sans distinction (Murthy 1967, pp. 65-66). Seth et Rao (1964) ont montré que,
¢tant donné le méme cofit moyen d’échantilionnage, la moyenne d’échantillon calculée sur la base des unités non
répétées dans un échantillonnage avec remise était moins efficace que la moyenne calculée dans un échantillonnage
sans remise. En nous servant de la méthode des réponses randomisées de Warner (1965), nous comparons 'échan-
tillonnage aléatoire simple sans remise et I’échantiltonnage avec remise ot seules les unités non répétées sont prises

en compte,

MOTS CLES: Echantillonnage aléatoire simple avec remise et sans remise; inférence avec unités non répétées;

méthode de Warner.

1. INTRODUCTION

C’est 4 Warner (1965} que I’on doit I’introduction de
la méthode des réponses randomisées (RR); cette méthode
permet d'obtenir des données fiables lorsqu’on cherche &
estimer la proportion 7 de la population possédant une
caractéristique délicate & révéler. Depuis la parution de
’article de Warner, beaucoup de chemin a été parcouru.
Mentionnons notamment, parmi les plus récents, les
ouvrages de Franklin (1989), Kuk (1990), Mangat et Singh
(1950, 1991), Mangat, Singh et Singh (1992) et Mangat
(1994}, qui proposent tous d’autres méthodes ou estima-
teurs fondés sur la méthode des RR.

On sait que, dans les enquétes a plan d’échantillonnage
aléatoire simple avec remise (EASARY), I’estimateur de la
moyenne de population basé sur les unités non répétées est

toujours plus efficace que I’estimateur de la moyenne basé .

sur toutes les unités échantillonnées (Murthy 1967,
pp. 65-66). En outre, Seth et Rao (1964) ont montré que,
étant donné le méme coilit moyen d’échantillonnage, la
moyenne d’échantillon calculée dans un échantillonnage
sans remise est plus efficace que la moyenne calculée sur
la base des unités non répétées dans un échantillonnage
avec remise. Nous avons donc voulu savoir si les obser-
vations précédentes s’appliquent aussi au modéle original
des réponses randomisées de Warner, qui sert couram-
ment, dans la pratique, a I’échantillonnage de répondants
pour des enquétes qui portent sur des sujets délicats. Pour
analyser le probléme, nous allons considérer I'utilisation
de quatre méthodes d’échantillonnage.

1.1 Meéthode I

Selon cette méthode, qui est en fait la méthode de
Warner, on présente a chaque répondant d_'un échaniillon

aléatoire simple avec remise (EASAR) un dispositif de
randomisation qui consiste en deux énoncés du type:
i) “ Y appartiens au groupe auquel ’enquéte s’intéresse”’
et ii) “Je n’appartiens pas au groupe auquel ’enquéte
s’intéresse’’, la probabilité p étant rattachée au premier
énoncé et la probabilité (1 — p), au second. L’enquété
répond ““oui’’ ou *‘non”’ a1’énoncé tiré au hasard sunivant
sa situation, sans révéler I’énoncé. Si n’ personnes de
I’échantillon (y compris les unités répétées) ont répondu
“‘oui’’, estimateur de Warner

. nin—-1+p
=

s, P75, 1
2 — 1 p (1)

est non biaisé pour = et sa variance est définie par I’ex-
pression

(2)

On devrait choisir une valeur de p aussi prés que possible
de 1 ou de 0 sans pour autant compromettre la collabo-
ration des répondants.

1.2 Méthode II

On tire un échantillon de # répondants dans un popu-
lation finie de M unités suivant un plan EASAR, sauf que
I'information tirée des d unités non répétées de 1’échan-
tillon, | = d < n, est utilisée dans la construction de
’estimateur. Posons d’ comme le nombre d’enquétés qui
ont répondu ““oui’’ dans ’interview faite au moyen d’un
dispositif de randomisation. Nous considérons alors 1’esti-
mateur suivant pour :

! N.S. Mangat, R. Singh et S. Singh, Punjab Agricultural University, Ludhiana-141004 (India); D.R. Bellhouse, University of Western Ontarie, London,
Ontario, Canada, N6A 5B7; H.B. Kashani, West Oregon State College, Monmouth, OR 97361, U.S.A.
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g = OM, p # .5. (3)
2p — 1

Etant donné ¢ unités distinctes, I’échantillon équivaut
4 un échantillon aléatoire simple sans remise de taille d tiré
parmi N unités. L’estimateur i, est donc non biaisé pour
la proportion de population .

Pour analyser 'efficacité de I’estimateur proposé iy,
nous avons besoin de la variance. Voici I’expression pour
la variance conditionnelle V(%) pour une valeur donnée
de d. Ainsi,

N—-—dr(l —7)
N -1 d

p(l — p)

'/2(1?(1) = d(2p _ 1)2'

@

Si E| et ¥, désignent respectivement I’espérance et la
variance pour l’ensemble des valeurs de d, nous avons
alors W (%y) = E\Va(®y) + V\E,(is). En utilisant
1’équation (4), on obtient

1 1 -
Vii(wg) = I:NEI (E) - 1] '"(N___;L)

puisque le second terme du membre de droite de 1'équation
de W (7ry) est égal & zéro si E,(7y) = 7.

1.3 Méthode III

On tire un échantillon de n répondants suivant un plan
EASSR (Kim et Flueck 1978). Dans ce cas, on reprend
’estimateur # défini en (1) et on peut exprimer la variance
correspondante en remplagant d par n dans 1’équation (4),
ce qui donne

N-nx{l —7)
N-1 n

p{l - p)
n(2p - NH*

Vm(ﬁ') = (6)

1.4 Meéthode IV

Dans ce cas-ci, ’estimateur repose sur un ]:;ASSR de
taille E(d). Le coit prévu est le méme pour PEASAR et
I’EASSR. Pour ce plan, I'estimateur sera

d/Ed — 1+
g = /2d) p,p;é.S
20— 1

et la variance correspondante,

N/E(d) — 1
V(i) = D 1 = m)
p(l - p)

—_— 7
E(d)(2p - 1)? 0

2. COMPARAISONS D’EFFICACITE

Korwar et Serfling (1970) ont montré que, pour #n = 3,

1 1
- — < E|-}) =
2~ S0 (d) 2
ol

1 n—1
— +

+ ;
2N 12N2

Q:

S

Examinons maintenant la formule de la variance en (5).
En utilisant Q, on vérific facilement que

N-1 o

dans le premier terme du membre de droite de I’équation
(5) mais que E;(1/d) = 1/n dans le second terme. Par
conséquent, ’efficacité relative de ’estimateur défini en
(1) - EASAR avec unités répétées - par rapport a I’esti-
mateur défini en (3) - EASAR avec unités non répétées
seulement - dépendra de la valeur relative de = et de p.
Cela s’explique par le fait que les unités répétées peuvent
produire des réponses différentes A cause du mécanisme
de randomisation et, par conséquent, générer de I'informa-
tion additionnelle. On définit une condition suffisante pour
que I’inéquation V(%) — ¥ (&) < 0 soit vérifiée en uti-
lisant E, (d) = ¢J. Ainsi, on obtient la condition suivante:

n(N—1D(6N+n—1) p(l—p)
N{6Nn — 12N —n{n—1)} 2p - 1)*

&)

7(l - %) >

L’inéquation ci-dessus se vérifiera probablement pour des
valeurs de p qui sont proches de 0 ou de 1, c.-a-d. les cas
ou il ¥y a un risque d’assocter le répondant a un groupe
particulier. Par exemple,siN = 100,n = 10etp = 0.9,
I’inéquation (9) se vérifiera pour 0.236 = 7 < 0.764,

De méme, la méthode IT sera inférieure a la méthode I
si Vi (#g) — Vi(#) > 0. En utilisant E,(1/d} =
QO — 1/720N, on obtient ’'inéquation

w(l —7)

n(N — 1}{359N + 60(n — 1)} p(1 —p)
N{361Nn — 720N — 60n(n — 1)} (2p — 1N?*’

Si on prend le méme exemple que précédemment, cette
inéquation se vérifiera pour # < 0.234 ou = = 0.764.
Si nous utilisons 1’inégalité de Cauchy-Schwarz,
E(l/eh > 1/E(d),comme dans Seth et Rao (1964), nous
constatons que V(#,) > Wy (irg), ce qui signifie que la
méthode IV est plus efficace que la méthode II.
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Il va de soi que la méthode III est plus efficace que la
méthode I.

Nous savons que E(1/d) = 1/n, autrement dit
VMi(wg) > Win(#), ce qui implique que la méthode I1 est
plus efficace que la méthode II.

Comme 1/E(d} = 1/n,laméthode III est plus efficace
que la méthode 1V.

Il reste 4 comparer les méthodes I et IV. Comme
E(l1/d) > 1/E(d) pour n > 1, nous obtenons & partir
de I’équation (8)

N-1 "~ n

N/E(d) — 1 < 1

ce qui implique que en (7) et en (2),

N - E(d) (1 —1r)<1r(1 - )
N-1 Eidy n

pourn > 1. Enoutre, 1/E(d) = 1/n. Cela montre que
le second terme du membre de droite de I’équation (7) aura
une valeur plus élevée que le terme correspondant de
I’équation (2). Par conséquent, les efficacités relatives des
méthodes I et I'V dépendent de la valeur relative de 7 et
de p. A titre d’exemple, siN = 100,n = 10etp = 0.9,
la méthode 1V sera plus efficace que la méthode I pour
0.18 = = = 0.82.
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Pondération transversale des enquétes longitudinales menées
auprés des individus et des ménages
a I’aide de la méthode du partage des poids

PIERRE LAVALLEE!

RESUME

Les organismes de statistiques effectuent de plus en plus d’enquétes longitudinales. Or, méme si ces enquétes
produisent surtout des données longitudinales, on s'attend dans la plupart des cas qu’elles donnent également des
estimations transversales fiables. Les enquétes menées aupres des individus ct des ménages doivent pouvoir tenir
compte de la dynamique des populations, c’est-a-dire des changements sensibles qui peuvent survenir, avec le temps,
dans la composition des ménages. Ainsi, il convient d’adapter les méthodes d’estimation transversale i la nature
longitudinale de I'échantillon. Dans le présent document, nous présentons un aper¢u général de la méthode du partage
des poids, laquelle peut servir entre autres 4 attribuer un poids de base aux membres d*un ménage. Nous nous penchons
également sur Iestimateur de variance associé a cette méthode. Nous examinons finalement le probléme que pose
la pondération d’un échantillon longitudinal dans les cas ol un échantillon supplémentaire est sélectionné pour
améliorer 1a représentativité transversale de I'échantilton. Nous examinons, en guise d’application, 1’Enquéte sur
la dynamique du travail et du revenu (EDTR} mise en oeuvre par Statistique Canada en 1994, Cette enquéte
longitudinale s’intéresse a ’expérience pratique des individus, & I'évolution de leurs revenus et aux changements
dans la composition des ménages.

MOTS CLES: Méthode du partage des poids; enquéte longitudinale; estimation transversale; échantillon supplémentaire,

1. INTRODUCTION

4 des situations ol la base de sondage se rapporte 3 une

Les organismes de statistiques s’intéressent de plus en
plus aux enquétes longitudinales, c’est-a-dire celles qui
portent sur I’évolution des unités d’enquéte avec le temps.
Statistique Canada travaille actuellement 4 1’élaboration
de trois de ces enquétes destinées aux individus: I’Enquéte
nationale sur la santé de la population, I'Enquéte longi-
tudinale nationale sur les enfants et ’"Enquéte sur la dyna-
mique du travail et du revenu (EDTR).

Ces enquétes ont pour objectif principal d’obtenir des
données longitudinales qui pourront servir, entre autreas,
étudier les changements subis par les variables avec le temps
(p. ex., les données longitudinales peuvent servir 4 analyser
la nature chronique de la pauvreté). Elles peuvent en second
lieu fournir des estimations transversales, c’est-a-dire des
estimations représentatives de 1’¢tat d*une population 4 un
point donné dans le temps. Méme si ¢lles sont beaucoup
moins importantes que les données longitudinales, ces esti-
mations constituent, pour beaucoup d’utilisateurs, un
aspect essentiel des enquétes. Un apercu transversal repré-
sentatif de la population actuelle peut en effet s’avérer utile
pour mesurer P'évolution de 1’état de ta population avec
le temps. La nature lontitudinale de I’enquéte améliore par
ailleurs I’exactitude de la mesure du changement.

Nous nous proposons d’étendre I'application de la
méthode du partage des poids présentée dans Ernst (1989).
Méme si cette méthode a vu le jour dans le contexte parti-
culier des enquétes longitudinales menées auprés des
meénages, nous montrerons qu’il est possible de ’appliquer

population différente, quoique liée d’une certaine fagon
4 la population qui nous intéresse. Dans le contexte des
enquétes longitudinales, la base de sondage peut se rap-
porter 4 la population initiale alors que la population visée
est celle qui existera quelques années plus tard. Nous
présentons en outre une nouvelle preuve du caractére non
biais¢ de la méthode du partage des poids, ainsi que la
formule et I’estimateur de la variance qu’il convient d’uti-
liser avec cette méthode,

Lorsqu’on utilise la méthode du partage des poids, il
convient de s’assurer que I’échantillon longitudinal peut
servir 4 une estimation transversale. La difficulté réside
dans le fait que méme si I’échantillon longitudinal demeure
constant, la distribution de la population (individus et
ménages} change avec le temps. Au niveau des individus,
ces changements sont le fait d’événements tels gue les
naissances ¢t les décés, I'immigration et I’émigration, et
les déménagements d’une région 4 'autre du pays. La
naissance ou le décés d’une personne modifie bien évidem-
ment la composition d’un ménage, et des événements comme
le mariage, le divorce, la séparation, le départ d’un enfant
et la cohabitation ont tous une incidence sur la distribution
de la population au sein du ménage. Pour obtenir une esti-
mation transversale exacte et non biaisée 4 partir d’un échan-
tillon longitudinal, il convient donc d’utiliser une méthode
qui tiendra compte de tous ces changements,

Nous nous attacherons tout d’abord 4 examiner la
méthode du partage des poids sous un angle général. Deuxié-
mement, nous présenterons le plan d’échantillonnage de

! Pierre Lavallée, Division des méthodes d’enquétes sociales, Statistique Canada, Ottawa (Ontario), Canada, K1A 0T6.
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PEDTR. 1l 5’agit d’un exemple des enquétes longitudinales
pour lesquelles la production d’estimations transversales
A partir d’un échantillon longitudinal présente d’importantes
difficultés. L’EDTR est une enquéte longitudinale typique
menée aupres des individus et des ménages. Troisitmement,
nous décrirons I"utilisation d’un échantillon supplémentaire
pour améliorer la représentativité transversale de I'échantillon
longitudinal initial. Quatriémement, nous aborderons la
notion des poids de base, équivalent ici aux poids de sondage.
Finalement, nous décrirons I'utilité de la méthode du partage
des poids pour le calcul des poids de base de tous les indi-
vidus interviewés dans le cadre de ’EDTR.

2. LA METHODE DU PARTAGE DES POIDS -
APERCU GENERAL

Ernst (1989) décrit la méthode du partage des poids
dans le contexte des enquétes longitudinales menées aupres
des ménages. Dans le méme contexte, Kalton et Brick
(1995) examinent différents plans de pondération, et
notamment fa méthode du partage des poids. Gailly et
Lavallée (1993) décrivent pour leur part diverses consé-
quences de 'utilisation de cette méthode dans le cadre
d’enquétes longitudinales menées auprés des ménages.

Nous examinerons cette méthode sous 'angle général
des situations d’échantillonnage ou la population visée
doit étre échantillonnée en vertu d'une base de sondage se
rapportant a une population différente, mais liée d’une
certaine facon 4 la premiére. A signaler qu’on peut assi-
miler cette situation & celle d’un sondage de réseaux (voir
Thompson 1992). Par exemple, on peut imaginer une
situation ot I’échantillon doit porter sur les jeunes enfants
alors qu’on ne dispose pour toute base de sondage que
d’une liste de noms de parents. La population visée est celle
des enfants, mais nous devons d’abord tirer un échantillon
de parents avant de pouvoir sélectionner I’échantillon
d’enfants. A signaler que les enfants d’une famille parti-
culiére peuvent étre échantillonnés par ’intermédiaire du
pére ou de la mére. La situation ol on souhaite mener une
enquéte aupres des entreprises alors qu’on ne dispose que
d’une base de sondage incompléte des établissements est
un autre exemple d’application de cette méthode. Pour
chaque établissement tiré de 1a base de sondage, on voudra
échantillonner I’ensemble des établissements appartenant
4 la méme entreprise. Les établissements qui ne figurent
pas dans la base devront &tre représentés par ceux qui font
partie de cette base.

Supposons qu’un échantillon s de m” unités est tiré
d’une population U” de M* unités dans le cadre d’un
plan d’échantillonnage quelconque. Désignons par 1rf‘ la
probabilité de sélection de I'unité j. Nous présumons que
7 > 0 pour tous les j € U4

Désignons par UF une population de M?% unités. Cette
population est divisée en N grappes, dont la grappe / contient
MP unités. Par exemple, dans le contexte des enquétes
sociales, les grappes peuvent représenter des ménages, et les
unités peuvent représenter les individus qui font partie de ces
ménages. De méme, pour les enquétes menées auprés des
entreprises, les grappes peuvent représenter des entreprises,

et les unités peuvent représenter les établissements qui
leur appartiennent. A partir de la population U, gous
souhaitons obtenir le total estimatif Y = £, Y4, v,
correspondant & un certain y caractéristique.

La nécessité de tenir compte de ’ensemble des unités
comprises dans unc grappe donnée est une contrainte
importante imposée au processus de mesure (ou d’entrevue).
Ainsi, si on choisit d’inclure une unité donnée dans ’échan-
tillon, toutes les unités de la grappe dont ¢lle fait partie
devront étre interviewées. Cette contrainte s¢ pose souvernt
lors des enquétes pour deux raisons: la réduction des colits
et la nécessité de produire des estimations pour les grappes.
Si nous revenons a notre exemple d’enquétes sociales, le
fait d’interviewer tous les membres d’un ménage donné
entrainera normalement un léger colit marginal. Par
contre, les estimations portant sur les ménages présentent
souvent un intérét en ce qui concerne, par exemple, les
mesures de lutte 4 la pauvreté.

Nous présumons qu’il existe un /fenr (ou une correspon-
dance) entre chaque unité j de la population U4 et au
moins une unité & de la population UZ. En outre, chaque
grappe i de U? de posséde au moins un lien avec une unité
jde U4, Ce lien est déterminé par une variable indicatrice
liks OU i = 1 5’1l existe un lien entre Punité j € U et
IPunité £ € U2, et 0 dans les autres cas. Toutes les unités de
la population U/ ont au moins un lien avec la population
UB; ainsi, L = Ticu® L = 1 pour tous les j € U7,
Toutefois, le nombre de liens pour une unité & de la popu-
lation U/® peut étre égal 4 zéro, 4 un ou 4 un nombre supé-
rieur & un. Ainsi, on peut avoir L{ =} jeua Ly = O ou
LE =% jyaly > 1pour certains k € U¥, Cette situation
est illustrée a la figure 1.

UA

Figure 1. Liens entre les unités des populations U4 et UB.
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La méthode d’estimation que nous présentons utilise
I’échantillon s* ainsi que les liens qui existent entre U4 et
U?® pour donner une estimation du total Y appartenant A la
population U, Les liens servent en fait de ponts qui nous
permettent d’aller de la population U” A la population
UB, et vice versa. A signaler qu’en pratique, il pourrait
s’avérer physiquemnent impossible de tirer directement un
échantillon s® de U® comme nous 'avons décris dans
Pexemple présenté a I’introduction.

Pour estimer le total Y, on peut utiliser I’estimateur

n

Y= E E Wik Yiks (1)

i=l k=1

ou n représente le nombre de grappes interviewées, et w;,
le poids rattaché a ’unité & de la grappe i. Pour obtenir
des estimations non biaisées, on peut utiliser des poids
correspondant 4 I’inverse des probabilités de sélection des
unités qui entrent dans ’estimateur ¥. Pour chaque unité
k dela grappe { ayant un lien /; ;, = | avec une unité j de
U4, ce choix est possible puisque 7¢ = =7*. Toutefois,
les unités de U? n’ont pas nécessairement toutes un lien
avec U4, En outre, méme si un lien existait, rien ne garan-
tirait que la probabilité de sélection =/ nous soit connue
lorsque j ¢ s°; le plan d’échantillonnage utilisé pour
choisir s pourrait, par exemple, étre un plan d’échantil-
lonnage a plusieurs degrés ou la probabilité de sélection
ultime de chaque unité j ne pourrait étre connue qu’i la
fin du processus de sélection. Pour attribuer un poids non
nul w;, & chaque unité k d’une grappe / entrant dans ¥,
on peut recourir a la méthode du partage des poids.

En régle générale, la méthode du partage des poids
attribue 4 chaque unité échantillonnée un poids de base
établi & partir d’une moyenne calculée au sein de chaque
grappe / entrant dans Y. On obtient d’abord un poids
initial correspondant 4 Pinverse de la probabilité de
sélection pour I'unité k de la grappe i de ¥ ayant un lien
f;;x = 1avecune unité j € s*. Un poids initial de zéro est
attribué aux unités qui n’ont pas de lien. Le poids de base
s’obtient en calculant la moyenne des poids initiaux de la
grappe. A signaler que le fait d’attribuer le méme poids
de base a toutes les unités présente 1’énorme avantage
d’assurer la cohérence des estimations au niveau des unités
et des grappes.

Selon cette méthode, chaque unité & d’une grappe i
entrant dans ¥ se voit attribuer un poids initial w},
comme suit:

am f.
Wi = E ik —':4, 2
= M

ol ¢ = 1sijes?, et 0 dans les autres cas. A signaler
qu’une unité k£ n’ayant de lien avec aucune des unités j
de U” se voit attribuer automatiquement un poids initial
de zéro.

Le poids de base w; s’obtient par la formule

29
MP
Wik
k=1
w; = [y{B » (3)
i
Lix

ouly =% ;"i’: l; jx- La valeur Ly représente le nombre de
liens qui existent entre les unités de U4 et Iunité §Ie la
grappe i de la population U2, La valeur L; = ¥ ,fﬁ,Lﬁ(
correspond alors au nombre total de liens qui existent au
sein de la grappe i.

Finalement, nous posons que w;;, = w; pour tous les
k€l

2.1 Caractére non biaisé de la méthode du partage
des poids

Nous allons maintenant démontrer que Pestimateur ¥
est non biaisé pour Y avec la méth%de du partage des
poids. A partirde Y= L1, w,-Z,fi",y;k =¥ wY,
nous substituons la définition de w; dans ¥ pour obtenir

[l o
L%

- L

Wik
My =
E ij i=1
k=1

n
P= E },‘ ! w,"k.
i=1 fr=1

Sizy = Y;/L;pour tous les £ € i, nous obtenons alors

Y =

=

P
E Wik Zik - 4
k=1

i=1

Utilisons maintenant un indice unique & pour désigner
les unités m? qui entrent dans ¥(m® =Y 7, M%), En
remplagant wj par sa définition (2), nous obtenons

E]
t

Y = Wi Zk

e
]

il e ‘.
S| Tudla
k=1 N

j=

Cependant, puisque ¢; # 0 seulement pour les unités &
qui entrent dans ¥, nous pouvons étendre la premiére
somme a toutes les unités k dans U?. Ainsi,

AR
Y= E E {,'k—JA g
k=1 T

i=1

et finalement,
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En considérant maintenant I’espérance, nous obtenons

M Bty

Y =%

=t M

E(V)

mA
=EZJ’=

i=

puisque E(#;) = 1rj4 .
It suffit maintenant de démontrer que Z = Y. Nous avons
d’abord

M3
u'bﬁ

M mA
Z=E zj=E

k

b
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En reformulant cette somme en fonction des N grappes
de la population U2, nous obtenons
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Le caractére non biaisé de la méthode du partage des
poids peut également &tre prouvé 4 'aide d’une méthode
semblable & celle présentée par Ernst (1989).

2.2 Estimation de la variance

Pour obtenir une formule de la variance pour ¥, nous
partons de I’équation (5). Puisqu’il s’avére que ¥ n’est
rien d’autre qu’un estimateur de Z de Horvitz-Thompson
{voir Horvitz et Thompson 1952), la variance de ¥ est
donnée directement par

" (rf — xf'z})
Var(¥) = 2 Z LA — j Z,Z; (6)
J' J’

i=1 j'=1

on wﬁ, représente la probabilité conjointe de sélection des
unités j et j * (voir Sdrndal, Swensson et Wretman (1992)
pour le calcul de rﬁ' sous divers plans d’échantillonnage).

En pratique, ’équation (6) est facile a utiliser. Il suffit
d’abord de calculer z, = Y;/L; pour chaque unité k € ¢,
puis de calculer Z; = Ef”:l ik zg- 11 ne reste plus qu’a
substituer chaque Z; dans 1’équation de la variance de
Pestimateur de Horvitz-Thompson.

La variance Var( ¥) peut &tre estimée sans biais 4 I’aide

de I’équation suivante:

m? m

(x4 — nfxd)
Var(¥) = E E ﬂWATA;A’ Z; Z; )
=1 j'= Ry

On peut également élaborer un autre estimateur de
la variance Var(Y) inspiré de Yates et Grundy (1953).
D’autres estimateurs de la variance sont proposés dans la
documentation scientifique, tels que les estimateurs jack-
knife. Nous présentons dans la section 3.2.3 un estimateur
de la variance jackknife utilisé dans le cadre d’un plan
d’échantilionnage de PEDTR. Pour en savoir plus, consulter
Wolter (1985) et Sdarndal, Swensson ¢t Wretman (1992).

3. APPLICATION A L’EDTR

L’EDTR a été lancée par Statistique Canada en janvier
1994, Cette enquéte a pour objectif d’observer 1’évolution
dans le temps de ’activité des individus dans le marché du
travail, ainsi que les changements qui surviennent dans le
revenu individuel et la situation des ménages. L’EDTR vise
avant tout a fournir des données longitudinales, mais elle
produira également des estimations transversales. La
population cible de ’EDTR est I’ensemble des individus
qui vivent dans les provinces du Canada, sans distinction
d’age. Pour des raisons opérationnelles, les habitants des
Territoires et les individus qui vivent en institutions, dans
les réserves indiennes et dans les bases militaires sont exclus
de I’échantillon (voir Lavallée 1993).

3.1 Plan d’échantillonnage

3.1.1 Echantillon initial

L’échantillon longitudinat de PEDTR a été tiré en
janvier 1993 & partir de deux groupes supprimes par renou-
vellement de I'Enquéte sur la population active (EPA); il
s’agissait donc d’un sous-échantillon de ’EPA. 11 est
constitué de prés de 15,000 ménages. Le terme ménage
désigne ici toute personne ou groupe de personnes vivant
dans un logement; il peut s’agir d’une personne vivant
seule, d’un groupe de personnes non apparentées qui
partagent le méme logement ou des membres d’une famille.

L’EPA est une enquéte continue congue pour fournir
des estimations mensuelles du nombre de travailleurs
salariés, de travailleurs autonomes et de chémeurs. Elle
utilise un plan d’expérience stratifi¢ & plusieurs degrés
fondé sur une base de sondage aréolaire ol les logements
constituent les unités finales d’échantillonnage. L’échan-
tillon de ’EPA est constitué de toutes les personnes
membres des ménages qui occupent les logements sélec-
tionnés. En d’autres mots, I'"EPA tire un échantillon de
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logements, et tous les membres des ménages installés dans
ces logements sont interviewés. On utilise un plan de rota-
tion 4 six groupes pour établir I’échantillon: chaque mois,
le groupe qui a fait partie de I'échantillon pendant six mois
est remplacé. Chaque groupe de rotation contient environ
10,000 ménages qui comptent environ 20,000 personnes
dgées de 16 ans et plus. Pour en savoir plus sur {e plan
d’échantillonnage de PEPA, consulter Singh et coll. (1990).
Pour 'EDTR, I’échantillon longitudinal ne sera plus
actualisé aprés sa sélection en janvier 1993, Toutefois,
pour lui assurer une certaine représentativité transversale,
les individus absents au départ (¢’est-3-dire ceux qui ne
faisaient pas partie de la population ’année du choix de
I'échantillon longitudinal) devront &tre pris en compte
dans ’échantillon de janvier 1994 et dans les échantillons
subséquents. La définition des individus absents au départ
comprend les nouveaux-nés (nés depuis janvier 1993} et
les immigrants. A noter que cet ajout 4 I’échantillon sera
transversal du fait que seuls les individus longitudinanx
seront inclus de fagon permanente dans 1’échantillon.

Tableau 1
Terminologie de 'EDTR

Individus:

Individus longitudinaux: Individus choisis 4 I'année 1 dans
I’échantillon longitudinal.

Individus absents au départ: Individus qui ne faisaient pas
partie de la population ’année du choix de 1’échantillon
longitudinal {année 1). Comprennent les immigrants et les
nouveaux-nés,

Individus présents au départ; Individus qui faisaient partie
de la population 4 ’année 1, mais qui n’ont pas été choisis
a cette époque.

Cohabitants: Individus absents ou présents au départ qui se
sont joints 3 un ménage longitudinal.

Immigrants: Individus qui, en janvier de 'année 1, se
trouvaient 4 ’extérieur des dix provinces canadiennes et
individus vivant dans les zones exclues (Territoires, institu-
tions, réserves indiennes et bases militaires).

Nouveaux-nés: Individus nés depuis janvier de ’année 1.

Ménages:

Ménages longitudinaux: Ménages qui contiennent au moins
un individu longitudinal.

Nous reproduisons dans le tableau 1 uneliste de termes
particuliers 3 '"EDTR, Aprés la sélection de janvier 1993
(année 1), la population contient les individus longitudi-
naux ¢t les individus présents au départ. En janvier 1994
(année 2), la population contient les individus longitu-
dinaux, les individus présents au départ et les individus
absents au départ. On met 1’accent sur les ménages qui
contiennent au moins un individu longitudinal (c.-a-d., les
ménages longitudinaux), les individus absents ou présents
au départ qui se joignent a ces ménages étant désignés par
le terme cohabitants.

L’EDTR suivra I’évolution dans le temps des caracté-
ristiques des individus et des ménages. A chaque vague
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d’entrevues, tous les membres d’un ménage longitudinal
seront questionnés. La composition des ménages longitu-
dinaux changera avec le temps par suite des naissances ou
de Parrivée d’immigrants. La sélection des individus
absents au départ pourra étre fondée en partie sur les
personnes qui se joignent aux ménages longitudinaux.

3.1.2 Echantillon supplémentaire

La restriction imposée concernant les individus absents
au départ qui se joignent ensuite a des ménages longitu-
dinaux aura malheureusement pour effet d’exclure les
ménages constitués exclusivement d’individus absents au
départ (p. ex., les familles d’immigrants). Pour remédier
& cette situation, on pourrait entre autres tirer un échan-
tiflon supplémentaire, par exemple, un échantillon de loge-
ments tirés directement de I'EPA en cours 4 chaque vague
d’entrevues. Des questions supplémentaires seraient ainsi
ajoutées au questionnaire de 'EPA pour détecter les
menages contenant au moins un immigrant; il suffirait
ensuite de questionner les membres des ménages ainsi
s€lectionnés.

En gardant a ’esprit que I’échantillon supplémentaire
sert a la sélection de ménages constitués uniquement
d’individus absents au départ (immigrants et nouveaux-
nés), le fait de limiter cet échantillon aux seuls immigrants
ne causera aucun probléme de représentativité. On imagine
en effet difficilement qu’il puisse exister des ménages unique-
ment constitués de nouveaux-nés; chaque ménage comprend
normalement au moins un adulte. Les nouveaux-nés sont
de toute maniere déji représentés dans 1’échantilion par
les ménages longitudinaux. Par ailleurs, si ’échantillon
supplémentaire devait inclure des nouveaux-nés en plus des
immigrants, le coiit de I’enquéte pourrait en &tre sensible-
ment augmenté. En effet, I’échantillon supplémentaire
inclurait un ménage complet pour chaque nouveau-né
sélectionné, grossissant ainsi inutilement I’échantillon et
les cofits de I’échantillonnage puisque les nouveaux-nés
sont déja représentés dans I’échantillon.

Au lieu d'avoir recours 4 ’EPA en cours, on pourrait
également envisager de tirer I’échantillon supplémentaire
en visitant & nouveau les logements utilisés lors de la
sé€lection de I’échantillon initial. Cette méthode présente
certains avantages pratiques (par exemple, il est plus facile
de se rendre & des adresses déja connues). Elle poserait
cependant le probléme des nouveaux logements qui n’exis-
taient pas en janvier 1993, La probabilité de sélection de
ces nouveaux logements dans I’échantillon supplémentaire
serait nulle, ce qui constituerait une source de biais. C’est
14 une des raisons pour lesquelles la premigre méthode
nous parait préférable (détection des ménages contenant
au moins un immigrant au moyen du questionnaire de
I’EPA en cours).

La figure 2 illustre brievement la sélection longitudinale
et transversale des individus. Les lettres et les maisons y
représentent respectivement les individus et les ménages.
Les individus A, D, E et F sont des individus longitudinaux
qui sont suivis dans le temps. L’individu C est un individu
présent au départ, ¢’est-a-dire qui faisait partie de la popu-
lation & I'année 1 mais qui n’a pas été choisi & ce moment.
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Figure 2. Sélection des individus pour PEDTR.

Les individus absents ou présents au départ qui se joignent
i un ménage longitudinal sont appelés ‘‘cohabitants™.
L’individu H de I’année 2 est un individu absent au départ
qui se joint 4 'échantillon 2 titre de cohabitant. La qua-
trizgme maison de I’année 2 représente un ménage sélec-
tionné pour I*échantillon supplémentaire de ’année 2 et
dans lequel les individus [ et J sont des individus absents
au départ (I’'un d’eux étant nécessairement un immigrant
puisque I"échantillon supplémentaire est limité & cette
catégorie). L’individu G est un individu présent au départ
qui a le méme statut que Pindividu C. A ’année 3, les
individus C et H ont quitté leurs ménages longitudinaux
et ne seront donc pas interviewés. Les individus T et J qui
ont été inclus dans I’échantillon supplémentaire sont
maintenant remplacés par les individus de 1"échantillon
supplémentaire de ’année 3, c’est-a-dire K et L. L’indi-
vidu M est un individu absent au départ qui se joint au
ménage longitudinal 4 titre de cohabitant. Il convient fina-
lement de souligner qu’aux fins de ’échantillonnage trans-
versal, un ménage sélectionné peut contenir un ou plusieurs
individus longitudinaux, individus présents ou individus
absents au départ (nouveaux-nés et immigrants).

3.2 Pondération de base

3.2.1 Considérations générales

Pour produire des estimations transversales, il convient
de pondérer I’échantillon longitudinal additionné des
individus absents et présents au départ. La premiére
étape consiste 4 obtenir un peids de base pour chaque
individu dans chaque ménage interviewé. Le poids de base
est le poids avant 1’ajustement apreés sélection et la post-
stratification. 11 s’agit, d’une certaine fagon, de I’équiva-
lent du poids de sondage. Noter que les poids de base
servent uniquement a I’estimation transversale.

Les poids de base sont obtenus a partir des probabilités
de sélection. Comme nous I’avons déja expliqué plus haut,

nous avons choisi pour ’EDTR en janvier 1993 (année 1)
un échantillon s‘1? de m (? individus tiré d’une population
U de MV individus. L’échantillon est choisi dans des
logements qui contiennent des ménages. En d’autres mots,
les 1) individus sont obtenus en choisissant 7!’ ménages
de N, chaque ménage J étant assorti d’une probabilité
de sélection w0 >0 I=1, ..., N Dé51gnons par
M}V 1a taille du ménage 7 de sortequeM“’ =y MM,
Désignons d’autre part par x}') 1a probabilité de sélection
de Pindividu j. Cette probabilité de sélection est retenue
pour ’ensemble des vagues de I’enquéte.

Pour une vague subséquente donnée (que I’on peut
assimiler 4 1’année 2), la population U contient les M‘"
individus présents 4 ’année 1, plus certains individus
M 2} abgents au départ (c’est-a-dire, absents de la popu-
lation & I’année 1). La population des individus absents
au départ est désignée par U‘¥. Ainsi, la population
U= U U U contient M = M) + M@ individus.
Si U/*? représente la population de M*©® immigrants
de I’année 2, nous obtenons U*® ¢ U'?, ainsi que
M@ < M) L’astérisque (*) sert ici & rappeler que les
nouveaux-nés ont été exclus. Les individus de ’année 2
font partie de N ménages ol la taille du ménage i corres-
pondaM;,i=1,...,N.

Pour assurer la représentativité transversale, certains
immigrants sont choisis 8 méme 1’échantillon supplémen-
taire. A I’année 2, nous choisissons alors un échantillon
s*@ de m* @ individus & partir de la population U*@ de
M*@ immigrants. L’échantillon supplémentaire est tiré
des ménages (les m*® individus sont obtenus a partir
d’un choix de n*® ménages). Nous désignons par 7} ® la
probabilité de sélection de I'immigrant j et nous présumons
que 7@ > Opourj =1, ..., M*®.

La sélection des immigrants par Pintermeédiaire d’une
sélection de ménages a notamment pour conségquence
d’inclure avec Iéchantillon supplémentaire d’autres indi-
vidus (nouveaux-nés, individus présents au départ ou
individus longitudinaux) du seul fait qu’ils font partie du
ménage de 'immigrant sélectionné. Toutefois, comme les
unités de sélection de 1'échantillon supplémentaire sont
limitées aux immigrants, ces autres individus sont sélec-
tionnés d’une maniére irréguliére, méme s’ils finissent par
&tre interviewés. Les probabilités de sélection de ces indi-
vidus sont en réalité mal définies.

Le reste des immigrants sélectionnés aux fins de 1'assu-
rance d’une représentativité transversale est constitué des
individus qui se sont joints aux ménages longitudinaux et
qui sont considérés comme des cohabitants. Pour ce qui
est des nouveaux-nés et des individus présents au départ
dont il est question au paragraphe précédent, I’ajout des
cohabitants aux ménages longitudinaux a pour effet
d'inclure des individus assortis d’une probabilité de
sélection mal définie.

Les individus dont les probabilités de sélection sont mal
définies ont été inclus dans le protocole d’enquéte d’une
maniére ““illégitime”. Ils compliquent la détermination des
poids de base 4 cause du caractére mal défini de leur pro-
babilité de sélection. C’est pour contourner cette difficulté
que nous proposons la méthode du partage des poids.
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3.2.2 Calcul des poids de base

Nous appliquerons maintenant la méthode de partage
des poids décrite a la section 2 a I’échantillon de 'EDTR
et a I’échantillon supplémentaire. La population U*
représente ici la réunion de deux populations distinctes
UM et U*@, soit U4 = U* = UV 4+ U*®, L'échan-
tillon s de m = m'" + m*® individus correspond 4 la
réunion des deux échantillons distincts s et s*@. La
population U? est représentée par U = UM + U La
population U* = U* exclut les nouveaux-nés tandis que
la population U® = Ules inclut. Les grappes de popula-
tions U? correspondent simplement aux N ménages de
’année 2, ce qui fait que M? = M,

Un lien possible peut &tre établi entre les populations
U# et U® par les individus qui font partie des deux popu-
lations. Ainsi, /;, = 1si’individu jdela populatlon U
correspond a I’individu k de la population U5, et /; ik = 0
dans les autres cas. Pour chaque individu & qui n’est pas
un nouveau-né, nous obtenons alors Ly, = £ M1/, = 1.
Par contre, pour chagque nouveau-né k, nous obtenons
Ly = Z 714 = Opuisque les nouveaw%nes sont exclus
de U”. Nous obtenons ainsi L; = Ek T Ly = M} ou
M} représente la taille du ménage /i a ’exclusion des
nouveaux-nés.

Soulignons qu’il s’agit 1a d’un type de lien parmi de
nombreuses possibilités. On pourrait ainsi également
étendre le lien décrit au paragraphe précédent i tous les
autres membres du ménage, c’est-a-dire en déterminant
que /5 = 1 pour tous les individus & (de UB ) appartenant
au méme ménage / ou Pindividu j (de U*) appartient
maintenant & U%, et 0 dans les autres cas. En d’autres
mots, f;; = 1 si les individus j et & appartiennent au
ménage {. Pour chaque individu ¥ du ménage /, nous
obtenons ainsi Ly, = E 714 =, M?. Nous obtenons
également L; = ¥ M r,L,,, = LM M} = MPM}. On
peut montrer que ce lien donne la méme pondération de
base que celui décrit au paragraphe précédent. Comme le
premier lien correspond & une fagon plus naturelle de lier
les individus (c.-a-d., liaison limitée aux individus qui sont
les mémes dans les populations U et U#), ¢’est celle que
nous retiendrons ci-apreés.

A partir de la définition (2) du poids initial w;y de
I'individu & du ménage /, nous obtenons

o
e eyt ®)
Wik Wik
o ¢} = 15si'individu & fait partie de s, et 0 dans les

autres cas, et ou (% = 1 si I'individu & fait partie de
5*@ et 0 dans les autres cas. On peut reformuler le tout
plus explicitement comme suit:

1/z%> pour kest)
wh = S /25 pour kes*t?

0 autrement. (9)
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A noter que la premigre ligne de (9) correspond aux indi-
vidus longitudinaux. La deuxiéme ligne correspond aux
immigrants choisis par I’'intermédiaire de I'échantillon
supplémentaire. La troisiéme ligne représente l’ensemble
des nouveaux-nés, des cohabitants (si le ménage est un
ménage longitudinal ne faisant pas partie de I’échantillon
supplémentaire) ou des individus présents au départ (si le
ménage fait partie de 1'échantillon supplémentaire).

Le poids de base w; du ménage / 5’obtient a partir de

M
E Wi'k M
k=1 1 .
;= = Wi, 10
i M; M,* kz=:l ik ( )
Y La
k=1

et finalement, w;, = w; pour k €.

En utilisant les poids de base obtenus grice 4 la
méthode du partage des poids, on peut estimer le total
Y =Y M, v M, yi de la caractéristique y mesurée a
I’année 2. L’estimateur utilisé est celui donné par I’équa-
tion (1}. En utilisant les définitions des poids initiaux et
des poids de base, on peut reformuler ¥ comme suit:

) " (D) ”
=Y —m+th
(1) »(2)
k=1 "k k=1 Tk
=7+ 4 7« @ (1)

ouzp = Y pour k €iavec ¥¥ =¥ Mi, y./M*. Ainsi,
I’estimateur (11) correspond simplement & la somme des
deux estimateurs de Horvitz-Thompson liés 2 s/ et 3 s* @,
Comme nous I’avons montré & la section 2, cet estimateur
est non biaisé pour Y.

3.2.3 Estimation de la variance

La formule de la variance pour ¥ est fournie par I’équa-
tion (6). Toutefois, en présumant que les deux échantillons
59 et 5*@ sont choisis indépendamment, nous obtenons
Var(¥) = Var(Z*") + Var(Z* ¥), ol chaque terme
prend la forme de I’équation (6). Pour 'EDTR, cette
supposition d’indépendance tient si la sélection de I’échan-
tillon supplémentaire passe par I’EPA.

En ce qui a trait 2 Z*", nous pouvons indexer 4
nouveau les individus pour refléter le fait que m ‘" indi-
vidus ont été sélectionnés 4 ’année 1 dans n!'? ménages.
On obtient ainsi

(n (1) gl
Z“.(”= m zz _ n } zE
0 D
k=1 "% f=1 jm1 N0
n(” M;I) n“) . (1)
= 1 H Zi 12
- 1]'}]) ZIJ - E 7]'}]) ] ( )
1=1 J=1 I=1
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puisque en sélectionnant des ménages complets, r}J,
x$" pour j ¢ I. La variance Var(Z* (") s’obtient alors
directement par

Al D
Sl S AL Ly

i=1 r=1 wf i (13)

Var(Z*"y =

En ce qui a trait 2 Z*?, les individus peuvent également
&tre indexés a nouveau aux fins de "harmonisation avec
Z*M meéme si cette modification est sans effet sur la forme
de Z*@_En suivant la voie utilisée pour Var (Z*(), on
obtient Var(Z*?) avec la formule suivante:

e (2) * (2) (2)
Wﬁ’ — Wy ) 2
Var(Z*‘z)) = E E p” I (2) Z?( )ZF,(Z)’
=1 I'=1} T (14)

oi N*@ représente le nombre de ménages de ]’annee 2
contenant au moins un immigrant et Zj ¥ = ¢ 11 47

La quantité M}® représente le nombre d’ nmmlgrants
présents dans le ménage I.

Finalement, Var( ¥) s’obtient simplement par

Nl D

D _ gD
Var(Y)— E E 7"1(] 7"} WI( )

z?(l)zr'(l)

D (D
I=1 I'= W} Tr’(
(2 .( )
2y _ (2) (2)
E E *Iu ‘Tf? Wf' ) ZT(Z)Z}'-(Z).
~ - ﬂ,}u(Z}ﬂ_?’(Z)
== (135

La variance (15) peut &tre estimée sans biais a ’aide de
I’équation suivante:

L0, 0 (nf) — 2fDf)
Var(Y")—E E Zy\hzth

D i)
I=1 f=1 wf'nfVa
e (D) (2
() _ e @) e ()
""!‘3 _7"1 ) e ) (2)
+ E E By g 4 A
[=1 =1 (16)

Comme I'EDTR est en fait un sous-échantillon de 'EPA,
*estimateur de variance jackknife élaboré pour PEPA (voir
Singh et coll. 1990) peut également servir ici, aprés quelques
légéres modifications. La méthode jackknife fonctionne
habituellement comme suit: I’échantillon est d’abord divisé
en groupes aléatoires (ou en répliques, selon la terminologie
de ’'EPA). Ensuite, chaque groupe aléatoire rest retiré a
tour de role de I’échantillon, et une nouvelle estimation
¥, du Ytotal est calculée, Les estimations différentes Y
sont finalement comparées 4 I’estimation originale ¥ pour
obtenir une estimation de la variance Var ( ¥). Pour de plus
amples détails sur la méthode jackknife en général, voir
Sdrndal, Swensson et Wretman (1992).

Il convient de rappeler que I’'EP A s’appuie sur un plan
stratifié a plusicurs degreés qui utilise une base de sondage
aréolaire. A U'intérieur de chaque strate s de premier degré,
les groupes aléatoires (ou les répliques) correspondent
essentiellement aux unités primaires d’échantillonnage
(UPE). Pour calculer I’estimation de variance jackknife
pour ’estimation du Y total, on peut utiliser la formule
suivante:

(Ry — 1)

)
Rh Y Fun = D% (D

reh

Var(9) = Y

h

ou Ry, représente le nombre de répétitions de la strates &
et Y(,,,) représente 'estimation de Y obtenue aprés 1'éli-
mination de la réplique r dans la strate A, Pour PEPA, Y
et Y(,,,, sont tous deux post-stratifiés selon la méthode
intégrée de Lemaitre et Dufour (1987). L'idée consiste
4 utiliser la méme méthode de post-stratification pour
’EDTR, mais I’examen de cette question sort du cadre de
la présente discussion.
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.Méthodes de pondération pour les enquétes par panel
aupreés des ménages

GRAHAM KALTON et J. MICHAEL BRICK!

RESUME

Il est fréquent, dans les enquétes par panel menées auprés des ménages, de prélever d’abord un échantillon de ménages
et de tenter par la suite de suivre tous les membres de ces ménages pendant la durée du panel, Aux vagues subsé-
quentes, les données sont recueillies pour les membres de I'échantillon initiat et pour toutes les personnes qui vivent
avec les membres de 1’échantillon 4 ce moment. 11 est souhaitable, en effet, d’inclure les données recueillies aussi
bien auprés des membres de I'échantillon initial que des personnés qui vivent avec elles lorsqu'on fait des estimations
transversales au niveaw des personnes pour une vague particuliere. De méme, it est souhaitable d’inclure les données
de tous les ménages pour lesquels des données sont recueillies 4 une vague particuligre lorsqu’on fait des estimations
transversales au niveau des ménages pour cette vague. Le présent article examine des méthodes de pondération qui
peuvent étre utilisées 4 cette fin. Ces méthodes de pondération peuvent aussi servir dans d’autres contextes, lorsqu'il
existe plusieurs voies par lesquelles les unités peuvent &tre prélevées dans 1’échantillon.

MOTS CLES: Estimations transversales; pondération fondée sur des parts équitables; pondération de multiplicité;
enquétes par panel; méthode du partage des poids.

1. INTRODUCTION

De nombreux pays ont mis sur pied, ces dernitres
années, des enquétes par panel destinées 4 étudier 1’éco-
nomie des ménages. L’enquéte américaine PSID (Panel
Study of Income Dynamics), menée par le Survey Research
Center de 'université du Michigan, a été lancée en 1968
¢t a permis de recueillir des données annuellement depuis
ce temps (Hill 1992), tandis que la British Household Panel
Survey a été amorcée en 1990 (Buck et coll. 1994). Des
enquétes par panel du méme genre sont en cours ou en voie
d’étre implantées dans la plupart des autres pays euro-
péens. Le US Bureau of the Census a mis en marche
I’enquéte SIPP (Survey of Income and Program Partici-
pation) en 1983 (Nelson et coll, 1985; Kasprzyk 1988;
Jabine et coll. 1990; Citro et Kalton 1993), et Statistique
Canada a lancé I’Enquéte sur la dynamique du travail et
du revenu (EDTR) en 1994 (Lavallée et coll, 1993).

Dans la plupart de ces enquétes par panel menées auprés
des ménages, on commence par prélever un échantillon
national de ménages, et 1’on suit tous les membres de ces
ménages pendant la durée du panel. Au fil du temps, divers
changements sont susceptibles de maodifier la composition
des ménages. Certains membres des ménages de I’échan-
tillon initial s’en vont former leur propre ménage ou se
joignent a un autre, par exemple lorsqu’une fille quitte le
foyer familial pour se marier. De nouveaux membres
peuvent se joindre aux ménages de I’échantillon initial, par
exemple lorsqu’un parent 4gé vient habiter chez un de ses
enfants ou qu'un nouveau-né vient grossir les rangs dela
famille. Afin de pouvoir décrire la situation économique
des membres de I’échantillon & différents moments, les
responsables des enquétes par panel auprés des ménages
recueillent habituellement des données non seulement sur

les membres de I’échantillon, mais aussi sur les personnes
qui vivent avec eux au moment ou les observations sont
faites. Comme Lavallée (1995), nous appelons ces personnes
cohabitants dans le présent article, Dans d’autres docu-
ments, on parle souvent de personnes associées ou de
personnes extérieures a I’échantillon.

Avec I’'augmentation de 1a durée du panel, 1a proportion
des cohabitants qui font partie de 1’échantillon aux diffé-
rentes vagues s’accroit. Par exemple, pour le panel de 1984
de ’enquéte SIPP, les cohabitants représentaient environ
8.6% de ’échantillon aprés un an et environ 12.6% de
I’échantillon aprés deux ans {d’aprés le tableau 1 de
Kasprzyk et McMillen 1987). Lorsque les enquétes ont des
panels de longue durée, la proportion des cohabitants
devient considérable aprés quelques années. Selon la défi-
nition de ’enquéte PSID, par exemple, les membres de
I’échantillon sont ’ensemble des membres des unités fami-
liales échantillonnées en 1968 qui sont toujours vivants,
P’ensemble des enfants nés des membres de I’échantillon
initial depuis le début du panel, et les enfants de ces
enfants. Des données sont aussi recueillies, dans ’enquéte
PSID, sur les cohabitants qui vivent avec les membres de
I’échantillon & chaque vague de collecte des données. Des
20,535 personnes faisant partie des unités familiales inter-
viewées en 1992, 41.2% étaient des membres de I’échan-
tillon initial, 34.6% étaient des enfants des membres de
1’échantillon initial nés depuis le début du panel ou des
enfants de ces enfants, et 24.2% étaient des cohabitants
(ces chiffres ne tiennent pas compte de I’échantillon latino-
américain ajouté en 1990) (Hill 1995).

Dans le présent article, nous examinons des méthodes
de pondération des données recueillies aussi bien auprés des
membres de I’échantillon que des cohabitants, qui visent
a produire des estimations sans biais (ou approximativement
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sans biais} des parameétres de la population. 11 est utile,
dans le contexte des enquétes par panel menées auprés des
ménages, de faire la distinction entre trois types d’analyses:

¢ analyses transversales des ménages & un point du temps
particulier;

e analyses transversales des personnes 4 un point du temps
particulier;

* analyses longitudinales des personnes sur une certaine
période.

Des méthodes de pondération s’appliquant a ces trois
types d’analyses seront examinées dans les sections sub-
séquentes. Les analyses longitudinales des ménages sur une
certaine période ne sont pas examinées ici, en raison de la
nature problématique de ce type d’analyse, due au fait que
la composition des ménages évolue avec le temps (voir, par
exemple, Duncan et Hill 1985).

Les méthodes de pondération utilisées dans les enquétes
par panel menées aupres des ménages doivent tenir compte
du fait qu'il existe parfois plusieurs voies par lesquelles les
ménages et les personnes observés a une vague particuliere
peuvent &tre sélectionnés. A une vague donnée, un ménage
et ses membres sont inclus dans I’échantillon si n’importe
quel des ménages initiaux (c.-a-d. les ménages qui existaient
an moment de la sélection initiale) ayant fourni des
membres au ménage courant faisait partic de I’échantillon
initial. Selon la méthode de pondération habituelle, on
attribue aux ménages des poids inversement proportionnels
4 leur probabilité de sélection conjointe, en tenant compte
des différentes facons dont ils peuvent étre sélectionnés.
Toutefois, cette méthode ne convient pas dans la plupart
des enquétes par panel menées auprés des ménages, car ces
probabilités de sélection conjointes ne peuvent €tre déter-
minées. L’autre méthode de pondération examinée ici,
appelée par Lavallée (1995) méthode du partage des poids,
n’exige pas la connaissance des probabilités de sélection
conjointe des éléments de ’échantillon, mais elle introduit
une variation aléatoire dans la pondération. Puisque cette
variation aléatoire entraine une réduction de la précision
des estimations de I’enquéte par rapport a ce qu'on obtien-
drait avec une pondération selon les probabilités de sélec-
tion inverses, cette méthode substitut ne doit &tre envisagée
que dans des situations o il est impossible de déterminer
avec certitude les probabilités de sélection conjointes. Ce
genre de situation caractérise souvent les enquétes par
panel menées auprés des ménages, ainsi que certains autres
plans de sondage dans lesquels il existe plusieurs voies pour
la sélection des éléments.

En guise d’introduction A notre examen des méthodes
de pondération s’appliquant aux enquétes par panel
menées aupres des ménages, nous examinons de fagon plus
détaillée dans la section suivante les changements qui
peuvent toucher les ménages au fil du temps, ainsi que les
types de personnes concernées. Les sections 3, 4 et 5 exa-
minent ensuite les méthodes de pondération qui peuvent
servir aux trois formes d’analyse différentes mentionnées
ci-dessus. Ces sections traitent de méthodes de pondération
pour des probabilités de sélection inégales, sans les compli-
cations liées aux rajustements visant a tenir compte de la

non-réponse €t du sous-dénombrement. Notre analyse
s’appuie largement sur des travaux antérieurs de Ernst
(1989}, Gailly et Lavallée (1993), Huang (1984), Judkins
et coll. (1984), Lavallée et Hunter (1992) et Little (1989).
La section 6 examine ensuite briévement la question des
rajustements apportés aux poids pour compenser les
données manquantes dues 3 la non-réponse et au sous-
dénombrement. La section 7, enfin, énonce certaines
conclusions et présente un autre exemple auquel peut
s’appliguer la méthode du partage des poids.

2. EVOLUTION DE LA COMPOSITION DE
LA POPULATION ET
DES MENAGES DANS LE TEMPS

Dans I’analyse d’une enquéte par panel, il faut tenir
compte du fait que la population de I’enquéte change avec
le temps. Dans le cas des enquétes par panel menées aupres
des ménages, il importe de faire la distinction entre 1'évo-
lution de la composition de la population et celle de la
composition des ménages.

La composition de la population d’une enquéte change
avec le temps parce que certaines personnes sortent de la
population, d’autres y entrent, et certaines peuvent sortir
de la population et y entrer plus d’une fois. Les déces,
I’émigration ou I’entrée en institution (pour les enquétes
qui n’incluent pas les personnes en institution) sont des
causes de sortie de la population. La compgosition change
aussi quand des membres entrent dans la population au
moment de la naissance (ou lorsqu’ils atteignent I'dge
minimum nécessaire), ou encore lorsqu’ils immigrent ou
qu’ils sortent d’une institution.

L.a composition des ménages change avec le temps pour
de nombreuses raisons, comme les décés, les mariages et
les divorces. Par exemple, un ménage existant au temps
1 peut comprendre plusieurs personnes qui aboutiront
dans plusieurs ménages différents au temps 2. Ces personnes
peuvent créer de nouveaux ménages, se joindre a des
personnes gui appartenaient a un ou plusieurs ménages au
temps 1, ou encore se joindre A des personnes qui n’étaient
pas dans la population au temps 1. Certaines personnes
peuvent aussi sortir de la population dans U'intervalle.

Prenons le cas d’un plan d’échantillonnage simple dans
lequel les ménages sont prélevés de fagon indépendante,
avec probabilités égales, au temps 1. Au temps 2, I'échan-
tillon de ménages comprend tous les ménages qui incluent
une ou plusieurs personnes qui appartenaient aux ménages
de ’échantillon prélevé au temps 1, et ’échantillon de
personnes comprend tous les membres des ménages qui
font partie de I’échantillon au temps 2. Les échantillons
de ménages et de personnes au temps 2 sont prélevés avec
probabilités inégales. Par exemple, la probabilité de sélec-
tion au temps 2 d’un ménage comprenant des personnes
qui viennent de trois ménages qui existaient au temps 1 est
trois fois plus grande que la probabilité de sélection au
temps 2 d’un ménage comprenant des personnes qui
viennent d’un seul ménage qui existait au temps 1. De
méme, la probabilité de sélection des personnes de ce
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ménage est trois fois plus élevée, L. analyse des données
résultantes exige par conséquent de recourir a des méthodes
de pondération qui compensent ces probabilités de sélec-
tion inégales.

La composition de la population change quand des
personnes entrent dans la population ou en sortent. Une
personne membre de ’échantillon au temps I qui sort de
la population avant le temps 2 réduit la taille de I’échan-
tilton du temps 2, mais n’influe pas par ailleurs sur les esti-
mations transversales du temps 2. Essentiellement, la base
d’échantillonnage pour la population du temps 2 est la
population du temps 1, et les personnes qui sont sorties
dans I’intervalle sont traitées comme des blancs dans la
base. La simple omission des blancs sélectionnés dans
I’échantillon du temps 2 ne cause pas de biais aux estima-
tions de I'enquéte (voir, par exemple, Kish 1965). Toutefois,
le cas des nouveaux venus, ¢’est-a-dire des personnes qui
entrent dans la population, n’est pas aussi simple. En vertu
de la régle de dénombrement des enquétes 4 panel de
ménages décrite ci-dessus, les nouveaux venus qui se
joignent a des ménages comprenant des personnes qui
étaient admissibles a I’échantillon initial sont incorporés
i la population en vue des estimations transversales faites
a des moments ultérieurs. Toutefois, les nouveaux venus
qui créent leurs propres ménages ne sont pas représentés
dans les analyses faites au niveau des personnes aux vagues
ultérieures du panel. De méme, les ménages composés
uniguement de nouveaux venus ne sont pas représentés
dans les analyses faites au niveau des ménages lors des
vagues ultérieures,

L’omission des enquétes par panel menées auprés des
meénages d’inclure les ménages formés uniquement de
nouveaux venus présente un probléme pour les analyses
transversales aux vagues ultérieures du panel. Si ces ménages
et leurs membres constituent une proportion négligeable
de la population, la solution peut éire simplement de ne
pas en tenir compte. Toutefois, si leur proportion est
appréciable, ce qui peut arriver aux derniéres vagues d’un
panel de longue durée, des solutions de rechange peuvent
étre utilisées. Une possibilité consiste 4 ajouter au panel
un échantillon formé de nouveaux venus (p. ex. des immi-
grants), comme le décrit Lavallée (1995) au sujet de "EDTR.
I arrive souvent, cependant, que cette solution ne soit pas
applicable en pratique. Une autre solution consiste 2
limiter la population d’inférence aux personnes qui étaient
membres de la population au début du panel. Les nouveaux
venus qu’on trouve dans des ménages de membres de I’échan-
tillon sont alors exclus de "échantillon. Cette solution
offre une délimitation claire de la population d’inférence.
Elle conviendra dans la mesure ou une telle définition
répond adéquatement aux objectifs de I’enguéte.

Les changements de la composition de la population
posent des problémes pour les analyses longitudinales an
niveau des personnes. Dans bien des applications, la popu-
lation d’inférence est limitée aux personnes qui étaient
présentes dans la population pendant toute la période
d’observation visée par ’analyse. L’inctusion de cohabi-
tants dans ’analyse longitudinale est aussi une cause de
problémes. 5ila période visée par I’analyse longitudinale
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commence au début du panel, 1’analyse peut simplement
&tre limitée aux membres de I’échantillon initial. Si la
période commence plus tard, il est tentant d’inclure 4 la
fois les membres de I’échantillon initial et les cohabitants
qui se sont joints au panel avant le début de la période visée
par I’analyse. Toutefois, les régles de dénombrement habi-
tuelles des enquétes par panel menées auprés des ménages
précisent que les cohabitants sont suivis tant qu’ils conti-
nuent & vivre avec des membres de I’échantillon initial,
mais qu’on cesse de recueillir des données a leur sujet s’ils
ne vivent plus avec ces personnes. A moins que la période
d’analyse soit assez courte pour que le nombre de coha-
bitants qui cessent de vivre avec des personnes de I’échan-
tillon pendant cette période soit négligeable, cette régle de
dénombrement rend problématique I'inclusion des coha-
bitants dans les analyses longitudinales. Ce probléme est
examiné plus en détail a la section 5.

3. ESTIMATIONS TRANSVERSALES AU
NIVEAU DES MENAGES

Dans la présente section, nous examinons des méthodes
de pondération qui permettent de produire des estimations
transversales au niveau des ménages pour n'importe quelle
vague, outre la premiére, d’une enquéte par panel menée
auprés des ménages. A la premiére vague, un échantillon
de ménages est prélevé et toutes les personnes des ménages
de I'échantillon deviennent les membres du panel, qui
seront suivies jusqu’a la fin du panel ou jusqu’a ce qu’elles
sortent de la population de I’enquéte. A une vague subsé-
quente, la vague ¢, I’échantillon de ménages comprend
tous les ménages dans lesquels vivent des membres du
panel. Les ménages formés seulement de nouveaux venus
ne sont pas représentés dans I’échantillon aux vagues sub-
séquentes. Ces ménages ne sont pas pris en considération
ici. Les complications liées & la non-réponse seront exa-
minées 3 la section 6.

Considérons I’estimation du total ¥ pour I’ensemble
des H ménages de la population au temps ¢:

Y;. 3.1

b<
IF
=

~
]

Un estimateur général pour ce total peut s’écrire de la
fagon suivante:

H
Y= E w; Y,
i=1

ou w; est une variable aléatoire qui prend la valeur w; = 0
si le ménage i n’est pas dans I'échantillon. L’espérance de
Yest

H
E() = ¥ E(w)Y.. (3.2

i=1
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En comparant les équations (3.1) et (3.2), on peut voir que ¥
est sans biais pour ¥ dans le cas de n'importe quelle méthode
de pondération pour laquelle £{w;} = 1 pour tout /.

Il y a de nombreuses fagons de remplir la condition
E{w;) = 1. Nous allons en examiner trois ici. Prenons
d’abord le cas d’une méthode de pondération courante a
probabilités de sélection inverses. La probabilité qu’un
ménage soit dans ’échantillon au temps ¢ est la probabilité
qu’un ou plusieurs des ménages du temps 1 dont il a hérité
de membres ait fait partie de I’échantillon initial. La
probabilité que le ménage H, soit dans I’échantillon au
temps ¢ est donc

P(h;Uh,UhU...)
= ¥p; — YEpix + LELPjlw — ---» (3.3)

ou P(h;Uh, UhyU . . .) est la probabilité de sélection de
I’union des ménages initiaux i;, A, /1, etc., dans I'échan-
tillon initial, p; est la probabilité de sélection du ménage
initial #1; dans I’échantillon initial, pj, est la probabilit¢ de
sélection conjointe des ménages initiaux A; et A dans
I’échantillon initial, efc., et ou les ménages &;, hy, h,, efc.,
contiennent chacun au moins un membre qui se trouve
maintenant dans le ménage H;. Le poids de chaque
ménage de I’échantillon est alors w; = 1/P(H;). Selon
cette méthode de pondération,

E(w) = P(H)[1/P(H}}] + (1 — P(H))]0 = 1,

ce qui remplit la condition énoncée pour I’obtention d’un
estimateur sans biais d’un total de la population.

En pratique, le calcul de P(H,) ne sera généralement
pas aussi complexe que l’équation (3.3) pourrait le laisser
craindre, car le nombre de ménages initiaux représentés
dans le ménage H; est habituellement peu élevé. Avec,
disons, deux ménages originaux, P(H,;) se réduit a

P(H}) = P(hUhy) = p + P2 — Po2. 3.9

L’application de la méthode des probabilités de sélection
inverses pose un probléme, car il se peut que p; soit connu
seulement pour les ménages inclus dans I’échantillon initial
et non pour les autres ménages. Il se peut aussi que les
probabilités conjointes soient inconnues. Méme quand
I’échantillon initial a été prélevé avec probabilités égales,
de sorte que tous les p; sont les mémes, la probabilité
conjointe peut dépendre du plan de sondage (elle peut
varier, par exemple, selon que les deux ménages apparte-
naient au méme segment ou non). La difficulté d’obtenir
P(H;) est un important inconvénient de la méthode des
probabilités de sélection inverses.

Une autre stratégie permettant de déterminer les poids
au temps ¢ consiste a les fonder seulement sur les proba-
bilités de sélection des ménages inclus dans I’échantillon
initial, ce qui évite le probléme de I’obtention de P(H,)
comme ci-dessus. On peut le faire, par exemple, en déter-
minant ’ensemble de ménages #; au temps 1 expliquant
la présence du ménage H; dans I’échantillon au temps ¢,
et en calculant le poids du ménage H; de la fagon suivante:

wi= Y agwg, 3.5)
J

ou wj; = 1/p;sile ménage &;, qui 2 au moins un membre
dans le ménage H;, faisait partie de I’échantillon initial et
w/; = 0sinon, et ol les o; sont n’importe quel ensemble
de constantes répondant a la condition ¥; ey = 1.

Selon cette approche,
E(wj) =p{l/p) + (1 — p)0 =1,
et donc

E(W‘.) = E oy = 1.
i

Par conséquent, 1'utilisation des poids w; donnera des
estimateurs sans biais des totaux pour la population des
ménages, pour tout choix de constantes ay, pourvu que
Loy = 1. Comme il a été indiqué plus haut, le principal
avantage de ce genre de méthode est qu’il suffit d’avoir
les probabilités que les ménages initiaux soient inclus dans
1’échantillon au temps 1, et ces probabilités sont connues.
Ti n’est pas nécessaire de savoir les probabilités de sélection
initiales des autres ménages initiaux ayant des membres
dans le ménage courant, lesquelles sont souvent inconnues.

Un choix naturel pour les constantes «; est de les consi-
dérer égales pour tous les ménages initiaux qui conduisent
4 la sélection du ménage H; au temps /. Huang (1984)
appelle cette approche une méthode de multiplicité. Nous
Pappellerons la méthode de pondération égale des ménages.
Selon cette méthode,

wo= Y wi/Ci, (3.6)
7

ol C;est le nombre de ménages initiaux représentés dans
le ménage H; au temps .

Une autre version de cette méme approche se fonde sur
les personnes, plutdt que sur les ménages, faisant partie
de I’échantillon initial. Dans ce cas, supposons que Jj;
désigne la personne & du ménage initial j dans le ménage
i. On a alors

w= DL cuevie

ik

ol wji; = 1/p; si la personne k& du ménage A; était dans
I’échantillon initial et wj; = 0 sinon, et ou les oy, sont
n’importe guel ensemble de constantes répondant a la
condition ¥;¥,a;x = 1. Puisque la probabilité qu’une
personne soit incluse dans I’échantillon initial est la méme
que celle du ménage auquel ¢ile appartient, on a

E(wj) = p(L/p;) + (1 — pj)0 = L.

Dans ce cas, le choix naturel pour les constantes ;.
est de les considérer égales pour tous les membres du
ménage courant qui étaient admissibles 4 1a sélection dans
I’échantillon initial. On obtient ainsi ce qui a été désigné
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comme la méthode de pondération fondée sur des parts
équitables (Huang 1984; Ernst 1989). Ici, nous ’appellerons
méthode de pondération égale des personnes. Selon cette
méthode,

1
K

¥ Mywi,
7

ol' w; = wy, est constant pour toutes les personnes du
ménage H;émanant du méme ménage inclus dans I’échan-
tillon au temps 1, M;; est le nombre de personnes du
ménage H; venant du ménage h;, et M; = ¥, Mj; est le
nombre de personnes du ménage H; qui étaient admissibles
ala sélection au temps 1. La méthode de pondération égale
des personnes est appliquée dans I’enquéte SIPP et on
envisage de ’implanter dans ’EDTR.

On voit tout de suite que cette méthode, bien qu’elle soit
décrite ici en termes de personnes plutdt que de ménages,
pourrait tout aussi bien étre décrite en termes de ménages.
Comme on I’a vu plus haut, le poids du ménage w; =
¥, a;w/répond a la condition E(w;) = 1 pour n’importe
quel ensemble de constantes oy tel que T;e; = 1. Dans
la méthode de pondération égale des ménages, on choisit
ay = 1/C;, avec §;a; = 1. Le choix a = M;/M;, avec
Y,;a; = 1, donne la méthode de pondération égale des
personnes.

Il est instructif de comparer, dans un cas simple, la
méthode de pondération avec probabilités de sélection
inverses et les méthodes de pondération égale des ménages
et des personnes. A I’exemple de Little (1989), prenons le
cas d’un ménage H; prélevé au temps ¢ dont les membres
viennent de deux ménages initiaux. Soient p, et p, les
probabilités de sélection des ménages initiaux, et p;; leur
probabilité de sélection conjointe. Selon la méthode des
probabilités de sélection inverses, le poids du ménage est

1

W= ——
P+ P2 — P

comme il a été indiqué plus haut.

Selon la méthode de pondération égale des personnes,
le poids du ménage H; dépend du ou des ménages qui ont
été prélevés dans I'échantillon initial:

w; = Py /p, si le ménage k| seulement a été sélectionné;
w; = P,/p, si le ménage h, seulement a été sélectionné;

w; = (Py/p)) + (Py/ps) si by et hy ont tous deux été
sélectionnés;

ou P, ¢t P, sont les proportions des membres du ménage
H,; qui venaient des ménages #; et A, respectivement {en
excluant les nouveaux venus dans la population). La
probabilité que seul le ménage A, soit sélectionné est
() — pi2), que seul le ménage A, soit sélectionné est
(D2 — pi2), et que les deux ménages soient sélectionnés
est pj,. L'espérance du poids, 4 la condition que le ménage
H; soit dans I’échantillon, est donc
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E(w; | H; dans I’éch.) =

(B1=p12) (PUP1) 4 (2= P12} (Pa/pa) + P12 [ (PP} + (Pa/py) ]
P+ Pi '
¢’est-a-dire,
1

E(w; | H; dans I’éch.) = —————— = wp,
P+ p2— 2

Comme le démontre ce résultat, le poids du ménage H;
varie seton les ménages initiaux qui ont été sélectionnés,
mais en termes d’espérance, il est le méme que celui obtenu
par la méthode des probabilités de sélection inverses.

En ce qui touche I’espérance du poids du ménage H; en
vertu de la méthode de pondération égale des ménages, elle
peut étre directement obtenue comme cas spécial du
raisonnement ci-dessus, avec P; = P; = Y. En termes
d’espérance, le poids est le méme que celui obtenu par la
meéthode des probabilités de sélection inverses.

Comme le poids w; = ¥;a;;w;; répond & la condition
E(w;) = 1 pour n'importe quel ensemble de oy tel que
Y;a; = 1, il convient de se demander quel est le choix
optimal pour les ;. Une possibilité consiste 4 choisir les
a; de fagon & minimiser la variance du total estimé ¥.

La variance de ¥ peut s’écrire
V(Y) = VE(Y |s) + EV(Y | s}, 3.7

ou s désigne ’ensemble des ménages de 1'échantilion au
temps £, On a alors

E(éwiﬂls)

= i:E(Wf|Hi)Yi=zs: wrY, = ¥*,

E(Y|s)

ol ¥~ est I'estimateur habituel avec probabilités de sélection
inverses. Par conséquent,
VE(Y | s) = V(¥*).

Le premier terme de 1’équation (3.7) est dong¢ la variance
de I’estimateur habituel avec probabilités de sélection
inverses, et le deuxiéme terme est la variance additionnelle
résultant de Putilisation des méthodes de pondération de
la classe (3.5), w; = T; j auw Les ay; peuvent alors étre
choisis de fagon a minimiser EV(Y | 5).

Considérons

(E )

5
Y YPViw | H) +

V(Y| s)

Y Y V.Y, Cov(w,w;: | HyHp).

iy’
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En supposant que Cov(w;,w,. | H;,H;)) = (, on obtient
V(Y |s) =Y YV(w | H)

= Y YAEW | H) — w),

vu que, comme il a été indiqué plus haut, E(w; | H;) =
w!. Ainsi, en supposant que Cov(w;,w; | H; H;) = 0,
V(¥ | 5}, est minimisé quand E(w? | H;) est minimisé.

Reprenons le cas simple examiné plus haut, dans lequel
H, est composé de membres venant de deux ménages ini-
tiaux, et posons w; = g} + {1 — a;)wj. On a alors:

E(w} | H) =

2 2
. (1—ey) o; 1—ay\2
(P1—p12) =+ (P2=p2) ——+p12 (})—“*—')
Pi %) Y %) .

Nl Rl Y
Minimiser E(w? | H;)} équivaut & minimiser

A= (p — pr)pia? + (2 — pPi(1 — &)?
+ plp: — pYai + p12

Alors,

JA 2 3
F = 2(p, — pi)pia; — 2(p2 — PPl — o)
fi

+ 2pp(p2 — P [Py — PO + 1.

Si Pon résout dA/do; = 0en fonction de o; on obtient le
o; optimal, c’est-a-dire

_ -1
ay = (1 + pz—p‘—’) . 3.8)
2 — P

Si les ménages initiaux sont sélectionnés de fagon indépen-
dante, c.-a-d. si pyy = pyp2,

o =[1 +"32(1—_‘l)]-l = [1 + &]—', 3.9)

il — ) ¥
ol ¥; = p;/(1 — p;) est la probabilité que le ménage
initial A; soit sélectionne.

Peu importe que les ménages aient été sélectionnés de
facon indépendante ou non, dans le cas spécial d'un échan-
tillon prélevé initialement avec probabilités égales, avec
P = D2

Qi =

b | —

Par conséquent, pour le cas des deux ménages, si1’échan-
. tillon initial est prélevé avec probabilités égales, la méthode

de pondération égale des ménages minimise la variance des
poids des ménages autour du poids obtenu selon la méthode
des probabilités de sélection inverses.

Le choix optimal de ¢,; donné par (3.8) exige la connais-
sance de p,, p; et p)3, et celui donné par (3.9) exige qu’on
connaisse p, et p, €t que ces probabilités soient indépen-
dantes. Si ces probabilités étaient connues, le poids habituel
selon les probabilités inverses de sélection pourrait &tre
utilisé et serait préférable. Dans le cas d’un échantillon
prélevé avec probabilités de sélection approximativement
égales, la méthode de pondération égale des ménages
devraient s’approcher de la solution optimale, au moins
pour le cas oll les membres du ménage au temps ! viennent
d’un ou deux ménages de la vague initiale. Ce serait le cas,
par exemple, d’un échantillon initial prélevé avec proba-
bilités égales, avec peut-&tre seulement quelques cas de pro-
babilités inégales. Avec la méthode de pondération égale
des ménages, quand seulement un des C; ménages initiaux,
h;, représentés dans H, a été sélectionné dans I’échantilion
initial (comme ce sera généralement le cas), le poids de H;
est simplement 1/C; p;.

Dans le cas d’un échantillon initial avec probabilités de
sélection inégales, le choix des «; dépendrait idéalement
des probabilités de sélection des ménages initiaux. Toute-
fois, puisque ces probabilités sont inconnues, on ne peut
utiliser cette approche. En remplacement, les méthodes de
pondération égale des ménages et des personnes peuvent
&étre employées. L’application de ces méthodes {ou de toute
méthode fondée sur des constantes «;; respectant la con-
dition ¥;a; = 1) aun échantillon initial avec probabilités
de sélection inégales donne quand méme une estimation
sans biais ¥. Le seul inconvénient de ces méthodes dans
un tel cas vient du fait que les «;; sont sogs-optimaux pour
ce qui est de minimiser la variance de Y.

Notons que la méthode de pondération égale des ménages
exige la connaissance du nombre de ménages initiaux #;
fournissant des membres au ménage H; au temps 7. Ce
nombre peut parfois &tre difficile 4 établir. Prenons le cas,
par exemple, d’un ménage qui, au temps ¢, comprend deux
cohabitants. Il pourrait étre difficile de déterminer si ces
deux personnes appartenaient an méme ménage ou 4 des
ménages différents au moment de la sélection de I’échantillon
initial. L.a méthode de pondération égale des personnes est
intéressante du fait qu’elle n'exige pas d’information sur
les ménages de la premiére vague, sauf pour les personnes
des ménages de 1’échantillon initial. C’est une raison
importante qui justifie ’emploi de la méthode de pondé-
ration égale des personnes de préférence 4 la méthode de
pondération égale des ménages.

4. ESTIMATIONS TRANSVERSALES AU NIVEAU
DES PERSONNES

Lorsqu’on produit des estimations transversales au
niveau des personnes pour toute vague d’un panel de
ménages au-dela de la premiére, il faut tenir compte du fait
qu’un certain nombre de nouveaux venus sc seront joints
i la population de I’enquéte depuis le début du panel. Les
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nouveaux venus qui se joignent 4 des ménages comprenant
un cu plusieurs membres de la population initiale peuvent
étre représentés dans les estimations transversales des
vagues ultérieures, mais les nouveaux venus vivant dans
des ménages qui ne comprennent aucun membre de la
population initiale ne sont pas couverts (3 moins qu’un
échantillon spécial puisse étre prélevé). Le premier type de
nouveaux venus est pris en compte dans la méthode de
pondération décrite ci-dessous, mais le deuxiéme type ne
I’est pas.

Supposons qu’il y ait N personnes dans la population
au temps ¢, avec NV, personnes dans le ménage H, (i = 1,
2, ..., H) et ITN; = N. Les membres du ménage H;
viennent des ménages h;, h;, hy, etc., qui existaient au
temps 1. Soit M; le nombre de membres du ménage #; au
temps ¢ qui appartenaient au ménage /; au début du panel.
La somme M = Y} Mj; est inférieure 4 la taille de la
population au temps 1 parce que des personnes sont sorties
de la population entrele temps 1 etle temps t, et M < N
en raison de la présence, dans la population, de nouveaux
venus qui vivent dans des ménages comprenant des membres
de la population initiale.

Examinons maintenant I’estimation d’un total pour la
population de personnes au temps £:

H Ni
Y = E E Y. “.1)
i=l k=1

oil Yy est la valeur pour la personne k dans le ménage H,.
Comme dans I’analyse au niveau des ménages décrite dans
la section précédente, un estimateur général pour ce total
peut s’écrire

N;
y = E E Wit YVie, 4.2)
k=1

i=1

ol wy est une variable aléatoire qui prend la valeur
w;. = 0 si la personne k du ménage H; n’est pas dans
I"échantillon. L’estimateur ¥ est sans biais pour ¥ pourvu
que E(w;) = 1 pour tous les { et tous les k.

Comme il a été signalé plus haut, il y a de nombreuses
facons de remplir la condition E(w;) = 1. Il est instructif
d’en examiner trois. Premiérement, posons wy = 0 pour
toutes les personnes ne faisant pas partie de I’échantillon
initial. Dans ce cas, I'estimateur ¥ laisse de coté les coha-
bitants. Soit g la probabilité qu’un membre de la popu-
lation initiale, la personne & vivant dans le ménage H; au
temps #, soit sélectionnée dans I’échantillon initial, et soit
Wie = 1/py. Alors, pour une telle personne

E(wy) = pa(1/py) + (1 — py)0 = 1.

Seclon cette méthode, pour tous les nouveaux venus dans
la population, wy = 0avec certitude. Ainsi, ¥ dans (4.2)
fournit un estimateur sans biais du total pour la population
initiale qui est encore présente au temps f, mais n’inclut
pas de composante pour les nouveaux venus.
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La méthode ci-dessus peut &tre modifiée pour tenir
compte de certains types de nouveaux venus. Par exemple,
on peut inclure les nouveaux-nés des méres faisant partie
de I’échantillon en leur attribuant les poids de leurs méres,
ou si, comme dans ’enquéte SIPP, la population est
définie comme étant formée des adultes de 16 ans et plus,
on peut traiter les personnes qui ont moins de 16 ans au
début du panel comme des membres de I’échantillon et leur
attribuer une probabilité, et les inclure dans les analyses
lors de vagues ultérieures, aprés qu’elles ont eu 16 ans. De
telles modifications, toutefois, ne tiennent pas compte de
tous les types de nouveaux venus. Pourva que la proportion
des autres types de nouveaux venus soit faible, cette lacune
pourrait &tre considérée comme minime.

La méthode de pondération qui restreint I’analyse aux
membres de ’échantillon initial et 4 certains nouveaux
venus bien définis est employée dans I’enquéte PSID. Sa
déficience réside dans le fait qu’elle n’utilise pas directe-
ment les données recueillies pour les cohabitants. Ces
données peuvent servir & expliquer la situation vécue par
les membres de 1’échantillon, mais les cohabitants sont
exclus de Péchantillon pour les fins de ’analyse.

Pour pouvoir inclure les cohabitants dans les analyses
transversales au temps ¢, il faut leur attribuer des poids posi-
tifs. Puisque la probabilité qu’une personne soit prélevée
dans I’échantillon est 1a méme que celle du ménage dont
elle est membre, des méthodes de pondération pour les
analyses transversales au niveau des personnes a la vague ¢
peuvent étre tirées directement de celles obtenues  la section
3 pour les ménages. Ici, nous allons exposer la stratégie
générale d’obtention, pour ’analyse transversale au temps ¢,
de poids fondés seulement sur les probabilités de sélection
des membres de I’échantillon initial, ce qui nous évitera
le probléme soulevé par la méthode des probabilités de
sélection inverses, qui a été mentionné 3 la section 3.

Supposons que 7, désigne la personne kK du ménage
initial A; qui fait maintenant partie du ménage H;. Soit w;
le poids de chaque membre du ménage H; pour les
analyses transversales au temps ¢, et soit

W= L agenis
J ok

ou wj, = 1/p;sile ménage h; était dans I’échantillon initial
et wj = 0sinon. Alors, comme auparavant, £( W) =1
pour les membres de la population initiale. On peut tenir
compte des nouveaux venus, pour qui p; = 0, en posant
Qi = 0. AlOl’S,

N; M;
E(w;) = EE“WE(W{;;;) = Ezaijk =1
ik j ok

pourvuque ¥, ¥, oy = 1. Sicette condition est remplie,
Y est sans biais pour Y.

Un choix naturel pour g est de poser ay, = 1/M;
pour tous les membres de la population initiale. C’est la
méthode de pondération égale des personnes, dans laquelle
chaque membre du ménage H; au temps ¢ (y compris les
nouveaux venus) recoit e poids
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wW; = E E w{;'k/Mf‘
ok

On peut aussi, pour les oy, faire le méme choix que
dans la méthode de pondération égale des ménages. Soit C;
le nombre des ménages initiaux qui ont des membres dans
le ménage H; au temps . Alors la somme ¥; Yoy = 1
peut &tre répartie également entre les ménages, chaque
membre du ménage initial 4; recevant la valeur a; =
1/C:My;. Alors, pour le ménage initial 4;

Mij

E Gy = l/C‘,
k

La détermination des oy minimisant la variance du total
estimé ¥ pour la population des personnes découle direc-
tement du développement correspondant fait pour la popu-
lation des ménages 2 la section 3. Le total estimé pour la
population des personnes est

R s N; 5 N;
Y = E E Wi Yy = E E wi¥i,
ik ik

puisque les poids pour chaque personne du ménage de
I’échantillon H, sont les mémes. Ce total estimé peut €tre
exprimeé ainsi:
5
Y = E W,'Y,',

ol ¥; = YT,y est le total du ménage pour ;. Ainsi, ¥
peut &tre exprimé comme un total au niveau des ménages,
et les résultats de la section 3 peuvent étre appliqués
directement.

Prenons ’exemple de la section 3, dans lequel H; est
formé de membres venant de seulement deux ménages
initiaux et comprend peut-étre aussi un ou plusieurs
nouveaux venus, Dans ce cas, le poids des personnes
w; = Ej Zka,jkwé-k se réduit a

(5w (5

= (X,:W"’] + (1

Wi

- ai) wf'Z:

ol o; = ¥ .oy, Comme indique I'équation (3.8), la
valeur optimale de o; est

— -1
g = (1 P2 Plz) _
b — P2

Les valeurs individuelles oy ne sont pas nécessaires pour
calculer les w;; seuls les totaux des ménages initiaux ¥, o
sont requis. Si des valeurs individuelles sont nécessaires
pour les a;;, on peut tout simplement les attribuer sous
forme du quotient I ,o/Mj;.

Comme dans le cas des ménages, la pondération opti-
male a,; exige la connaissance de p,, p; et p\2. Si ces pro-
babilités sont connues, le poids selon la méthode habituelle
des probabilités de sélection inverses w} peut étre calculé,
et son utilisation sera préférable. Dans le cas d’un échan-
tillon avec probabilités de sélection approximativement
égales, la méthode de pondération égale des ménages
devrait donner de bons résultats. Toutefois, la méthode
de pondération égale des ménages exige de I’'information
sur le nombre de ménages initiaux fournissant des membres
au ménage courant H;, et, parfois, cette information
n’est pas disponible. Comme il a ét¢ mentionné 2 la
section 3, on préférera peut-dtre pour cette raison la
méthode de pondération égale des personnes.

5. ANALYSES LONGITUDINALES AU NIVEAU
DES PERSONNES

Les enquétes par panel offrent un avantage clé, celui
de permettre des analyses longitudinales fondées sur le lien
entre les variables des mémes unités de 1’échantillon
mesurées 2 des moments différents. Puisque toutes les
personnes des ménages de ’échantillon initial sont suivies
pendant la durée compléte du panel ou jusqu’a ce qu’elles
sortent de la population de I’enquéte, les données qu'elles
fournissent peuvent &tre soumises directement a des
analyses longitudinales portant sur n’importe quelle
période se situant a ’intérieur de la durée du panel (bien
que des rajustements au titre de la non-réponse puissent
&tre nécessaires pour tenir compte de I'érosion du panel).
Par exemple, si le panel dure dix ans, les données sur les
membres de ’échantillon initial peuvent &tre analysées de
I’année 1 a I’année 10, de ’année 5 a ’année 9, ou pour
toute autre période. Les nouveaux venus (p. €x. naissances)
peuvent &tre inclus dans I’analyse pour des périodes
commengant aprés le début du panel, pourvu gqu’ils soient
traités comme des membres qui sont suivis tout au long
du panel, méme lorsqu’ils quittent les ménages des membres
de I’échantillon initial.

Avec les méthodes de pondération décrites 4 la section
précédente, les cohabitants peuvent étre inclus dans les
analyses transversales des vagues ultéricures. Ces méthodes
de pondération permettent d’obtenir ung représentation
transversale de la population 4 n’importe quelle vague du
panel (sauf pour les nouveaux venus ne vivant pas avec des
membres de la population initiale). Il est alors possible
de considérer I’échantillon total formé des membres de
1’échantillon initial et des cohabitants au temps f comme
I’échantillon initial d’un nouveau pane¢l pouvant servir aux
analyses longitudinales allant du temps / au temps
(¢t + k). Cette méthode est utilisée, par exemple, dans
I’enquéte SIPP: tous les membres de 1’échantillon initial
et les cohabitants présents au début de la deuxiéme année
du panel sont inclus dans les analyses relatives & cette
année-la.

L’inclusion des cohabitants dans I’analyse longitudinale
comporte une contrainte du fait que les régles de suivi
utilisées dans la plupart des enquétes par panel précisent
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que les cohabitants sont retranchés du panel s’ils cessent
d’habiter avec les membres de I’échantillon initial. Ainsi,
les cohabitants qui vivent avec des membres de I'échan-
tillon initial au début de la période d’analyse, mais qui
cessent de vivre avec eux avant la fin de cette période,
deviennent effectivernent des non-répondants. Si la période
visée par ’analyse est relativement courte, il se peut que
le nombre de tels non-répondants soit faible, et que le
risque d’un biais de non-réponse important soit négligeable.
5i la période visée par I’analyse est longue, toutefois, le
nombre de cohabitants non suivis peut &tre élevé, et faire
craindre un biais important, L’enjeu est donc de trouver un
comprormis entre, d’une part, la variance réduite due a Paug-
mentation de la taille de I'échantillon que procure P'inclusion
des cohabitants dans I’analyse et, d'autre part, le biais accru
causé par I’omission de suivre les cohabitants qui quittent
les ménages des membres de I’échantitlon initial.

On peut éviter le biais de non-réponse additionnel en
changeant les régles de suivi et en précisant que les coha-
bitants doivent étre suivis depuis leur entrée dans le panel
jusqu’a la fin de la durée du panel ou jusqu’a ce qu'ils
quittent la population de ’enquéte, qu’ils continuent ou
non 3 vivre avec des membres de ’échantillon initial. Ce
changement, toutefois, entrane un élargissement du panel
et exige des ressources additionnelles. I faut recueillir des
données non seulement sur les cohabitants aux vagues qui
suivent leur départ des ménages des membres de I’échan-
tillon, mais aussi sur toutes les personnes avec qui les
cohabitants vivent lors des vagues ultérieures.

6. RAJUSTEMENTS POUR COMPENSER
LA NON-REPONSE ET
LE SOUS-DENOMBREMENT

Nous avons supposé jusqu’ici que des données sont
recueillies pour tous les membres de I’échantillon et leurs
cohabitants, et que la population cible est couverte en totalité
par le processus d’échantillonnage. En pratique, ces deux
conditions ne sont pas remplies. La non-réponse est présente
dans presque toutes les enquétes et est une source de préoccu-
pation particuliére dans les enquétes par panel menées auprés
des ménages. En effet, certains ménages de I’échantillon
omettent de répondre 4 la vague initiale, et d’autres omettent
de répondre & certaines des vagues subséquentes. Les bases
d’échantillonnage utilisées dans la plupart des enquétes se
caractérisent par un sous-dénombrement, et aux vagues
les plus tardives des enquétes 4 panel de ménages, une autre
source de sous-dénombrement est attribuable 4 la présence
de nouveaux venus dans la population qui ne vivent pas
avec des membres de la population initiale,

Dans une enquéte transversale simple, les données
manquantes peuvent &tre attribuées 4 la non-réponse a des
questions particuligres, i la non-réponse totale et au sous-
dénombrement. Des méthodes d’imputation peuvent alors
servir a attribuer des valeurs dans le cas de la non-réponse
a des questions particulires, des rajustements de pondé-
ration peuvent cotnpenser la non-réponse totale des unités
de I’échantillon, et des rajustements de stratification a
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posteriori peuvent étre appliqués pour compenser la non-
réponse et le sous-dénombrement. Dans les enquétes par
panel, la situation est beaucoup plus complexe en raison
de la non-réponse de vague, qui se produit quand une unité
de I’échantillon répond i certaines, mais pas a la totalité
des vagues auxquelles elle était admissible. Non seulement
des méthodes pour compenser la non-réponse de vague
doivent étre élaborées, mais le choix des méthodes peut
varier selon le type d’analyse, notamment selon qu’on fera
une analyse transversale ou une analyse longitudinale.

D’un certain point de vue, la non-réponse de vague peut
étre considérée comme un ensemble de non-réponses 4 des
questions particuliéres dans le dossier longitudinal de
"unité, ce qui laisse croire que 'imputation pourrait &tre
utilisée pour combler le vide des valeurs manquantes. On
peut aussi la traiter comme une non-réponse totale et la
compenser par des rajustements de pondération. L' impu-
tation est une approche plus naturelle pour la création d’un
fichier de panel destiné 4 une analyse longitudinale, tandis
que la pondération est plus naturelle pour la création d’un
fichier transversal destiné 4 ’analyse des données recueillies
lors d’une seule vague.

L’intérét de I’imputation, dans le cas d’un fichier longi-
tudinal, tient au fait que cette méthode conserve toutes les
données recueillies, tandis que la pondération a pour effet
de laisser de c6té toutes les données fournies par les unités
qui omettent de répondre lors d’une ou de plusicurs vagues
auxquelles elles étaient admissibles. Toutefois, la méthode
de I'imputation peut obliger a fabriquer une grande quan-
tité de données, notamment lorsqu’une unité omet de
répondre A plusieurs vagues. Dans le cas des fichiers de
panel, par conséquent, une solution de compromis pourrait
étre préférable: imputation des réponses pour les unités
ayant peu de vagues manquantes, et pondération pour les
unités ayant plusieurs vagues manquantes (y compris les
unités n’ayant répondu a aucune vague), Dans ’enquéte
SIPP, par exemple, on se sert de I’imputation pour attri-
buer des réponses aux membres de I'échantillon ayant une
seule vague manquante bornée des deux cdtés par une
vague 3 laquelle ils ont répondu, et on applique des rajus-
tements de pondération pour tous les autres membres de
I’échantillon ayant des vagues manquantes (Singh et coll.
1990). Des exposés plus approfondis des méthodes de
traitement de la non-réponse de vague dans des fichiers de
panel sont présentés dans Lepkowski (1989), Kalton (1986)
et Lepkowski et coll. (1993).

Une autre complication que présentent certaines enquétes
a panel de ménages, c’est la présence d’une non-réponse
de ménage partielle, qui se produit quand les données de
I’enquéte sont recueillies pour une partie, mais pas la tota-
lité, des membres d’un ménage de I’échantillon 4 une vague
particuliére, L’absence de données sur une personne d’un
meénage a pour conséquence d’empécher d'établir des carac-
téristiques ¢lés du ménage (p. ex. les revenus du ménage).
Une solution consiste 4 retrancher le ménage et ses membres
répondants de I’échantillon et 4 utiliser un rajustement de
pondération. Une autre consiste a imputer les réponses
pour les membres du ménage non-répondant, comme dans
I’enquéte SIPP (o ces derniers sont nommeés non-répondants
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de type z). Avec cette derniére solution, on dispose de
données sur tous les membres des ménages répondants, ce
qui rend inutiles les rajustements au niveau des personnes
a V'intérieur des ménages répondants.

Examinons maintenant les problémes que posent les
données manquantes dans les analyses transversales d’une
enquéte a panel de ménages. Un fichier transversal distinct
contenant les données de tous les ménages répondants et
de leurs membres (dans lequel on a soit supprimé les ménages,
soit imputé des valeurs, pour les réponses manquantes dans
le cas de la non-réponse de ménage partielle) peut étre créé
pour chaque vague. Il faut ensuite apporter des rajustements
pour compenser la non-réponse et le sous-dénombrement
des ménages et des personnes dans chaque fichier.

Les ménages non-répondants a la vague ¢ peuvent &tre
répartis entre les cas de non-réponse totale et les cas de
non-réponse de vague. La non-réponse totale survient,
dans une enquéte par panel, lorsqu’une unité de 1’échan-
tillon omet de fournir des données 4 I’'unc ou P’autre vague.
Puisqu’il est courant de ne pas suivre les ménages de
I’échantillon qui sont non-répondants 4 la vague initiale,
ces ménages et leurs membres sont généralement considérés
comme des cas de non-réponse totale, La compensation
est alors relativement simple. Les poids de la vague 1 des
ménages répondants A la vague initiale peuvent &tre rajustés
par des méthodes courantes de compensation de la non-
réponse, et les poids rajustés peuvent etre substitués aux
probabilités de sélection pour I’établissement des poids
transversaux des vagues ultérieures. La plupart des méthodes
de compensation de la non-réponse, par exemple, les rajus-
tements par classe de pondération (Kalton et Kasprzyk
1986) ¢t les rajustements fondés sur les tendances de
réponse (Little 1986), se fondent sur 'hypothése que la
non-réponse est aléatoire a I’'intérieur de classes de pondé-
ration ou que les probabilités de réponse a I’intérieur d’une
classe peuvent étre estimées avec précision. Dans ces con-
ditions, le mécanisme de réponse peul étre traité comme
un degré additionnel d’échantillonnage. Ainsi, les proba-
bilités de sélection, p;, qui servent & définir les poids dans
I’équation (3.5) peuvent étre redéfinies comme le produit
des probabilités de sélection et du rajustement au titre de
la non-réponse. Par exemple, si des rajustements par classe
de pondération sont appliqués, la probabilité de sélection
du ménage initial #; multipliée par le taux de réponse
pondéré pour la classe de pondération 4 laquelle appartient
h; est utilisée au lieu de la valeur originale p;. Les résultats
qui précédent sont alors valables, selon les poids rajustés
pour tenir compte de la non-réponse totale.

Cette approche peut étre étendue aux rajustements de
pondération dans le cas des ménages qui répondent a la
vague initiale et qui deviennent des ménages non-répondants
4 la vague ¢. Les répondants de la vague initiale peuvent
alors étre répartis en classes de pondération selon les
réponses données a cette vague, et les poids des ménages
qui ménent 4 un ou plusieurs ménages répondants & la
vague ! peuvent &tre rajustés de nouveau en compensation
de ceux qui ménent a des ménages non-répondants 4 la
vague {. Les wj révisés peuvent alors étre employés dans
I’équation (3.5) et ce qui en découle.

Les deux formes de rajustements dus 4 la non-réponse
ci-dessus sont définies par rapport aux ménages initiaux.
Un autre type de non-réponse des ménages ne peut étre
traité de cette fagon. Ce type de non-réponse survient
lorsqu’un ménage initial se subdivise en deux ménages
distincts ou plus 4 la vague ¢, et que certains de ces ménages,
mais pas tous, répondent & cette vague. Dans ce cas, le
rajustement dii aux ménages non-répondants doit étre fait
par rapport aux ménages de la vague ¢, c’est-a-dire H;,
plutdt que par rapport aux ménages initiaux A;. Si le
nombre de ménages initiaux ayant des membres dans
chaque ménage non-répondant de ce type de la vague ¢
était connu, les poids w; de ces ménages pourraient &tre
calculés selon 'approche décrite ci-dessus. On pourrait
alors appliquer simplement des rajustements de pondéra-
tion a I'intérieur des classes de pondération des ménages
de la vague £, et ainsi compenser la non-réponse des
ménages. Toutefois, il arrive souvent qu’en pratique, le
nombre de ménages initiaux ayant des membres dans un
ménage non-répondant a la vague ¢ ne soit pas connu. Une
solution possible, dans ce cas, consiste & estimer ce nombre
en le supposant égal au nombre moyen pour les ménages
qui ont répondu 4 la vague ¢ et qui ont les mémes caracté-
ristiques (p. ex., ils sont aussi le résultat de subdivisions
de ménages initiaux), ¢t appartiennent a la méme classe
de pondération, que le ménage non-répondant. En utilisant
au besoin de tels nombres estimés, on peut déterminer les
poids w; pour tous les ménages non-répondants de ce
type. Des rajustements de pondération courants peuvent
alors étre appliqués aux ménages qui répondent a la vague
¢, pour compenser les cas de non-réponse.

Le sous-dénombrement de la population cible est un
autre probléme non lié & I’échantillonnage auquel on s’est
traditionnellement attaqué, dans les enquétes, en rajustant
les poids d’échantillonnage. Par exemple, la stratification
a posteriori (voir, par exemple, Holt et Smith 1979) et des
méthodes itératives du quotient généralisées {Deville et coll.
1993) sont souvent utilisées pour rajuster les poids, de
facon gue leur somme corresponde & des totaux tirés de
sources indépendantes non soumises au sous-dénombrement.
Il se peut que de tels rajustements réduisent aussi les
erreurs d’échantillonnage des estimations, quoique la
réduction du biais soit souvent plus critique.

Les totaux de contrdle utilisés dans la plupart des
enquétes auprés des ménages sont des effectifs de classes
définies par des caractéristiques comme 1'age, le sexe et la
race, Cette fagon de réduire le biais de¢ sous-dénombrement
peut parfaitement suffire quand des estimations au niveau
des personnes sont les seuls types de statistiques que
I’enquéte doit produire. Toutefois, d’autres étapes sont
nécessaires pour calculer les poids, et produire des statis-
tiques, au niveau des ménages.

La méthode de la personne principale, décrite par
Alexander (1987), est un moyen dont on dispose pour
déterminer les poids au niveau des ménages quand les
totaux de controle se fondent sur des effectifs de personnes.
Dans cette méthode, des rajustements de stratification a
posteriori sont appliqués au niveau des personnes. Un
membre du ménage est alors désigné comme la personne
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principale, et le poids entiérement rajusté de cette personne
est considéré comme le poids du ménage. Puisque les poids
des personnes sont déja rajustés en fonction des totaux de
contrdle, le poids du ménage intégre un certain rajustement
contribuant 4 réduire le biais dfi au sous-dénombrement.
Dans le cas d’¢stimations transversales a partir d’une
enquéte 4 panel de ménages, on peut appliquer directement
la méthode de la personne principale, conjointement avec
les méthodes de pondération égale des ménages et des
personnes, pour produire les poids au niveau des ménages,

La méthode de la personne principale présente un
inconvénient, du fait que les effectifs calculés d’aprés les
poids des personnes principales différent en général des
totaux de contréle. Les estimations peuvent aussi varier
sensiblement selon les critéres de détermination de la
personne principale du ménage. Cette méthode a également
€té critiquée parce que les poids des membres du méme
ménage différent, bien qu’ils aient tous été sélectionnés
selon la méme probabilité que le ménage. Les méthodes
d’estimation proposées par Alexander (1987), Lemaitre et
Dufour (1987), et Zieschang (1990) tentent de remédier 4
ces objections en imposant une cohérence entre les poids
des ménages et les totaux indépendants au niveau des
personnes, et en minimisant la distance entre les poids des
ménages initiaux et les poids rajustés. Les trois articles
examinent des variantes d’un algorithme des moindres
carrés généralisés (MCGQG) pour atteindre cet objectif.
Zieschang (1990) montre comment les MCG peuvent servir
& créer des poids qui correspondent aux totaux de contrble
des personnes ¢t qui sont obligatoirement les mémes pour
toutes les personnegs <’un méme ménage.

L’application des méthodes des MCG quand les poids
des ménages sont calculés au moyen des méthodes de la
pondération égale des ménages et des personnes est rela-
tivement simple. Toutefois, une évaluation empirique des
conséquences de ’emploi des méthodes des MCG s’impose.
Ces méthodes ont ceci de fAicheux qu’elles peuvent produire
des poids négatifs. En outre, I’accroissement de variation
des poids découlant des contraintes imposées peut se
traduire par des estimations moins précises. Cette lacune
peut prendre de I'importance si la variabilité des poids des
ménages est accrue du fait que ces derniers peuvent étre
sélectionnés par plusieurs voies ¢t qu’il est nécessaire
d’employer la méthode de la pondération égale des ménages
ou celle de la pondération égale des personnes.

7. SOMMAIRE ET CONCLUSION

Nous avons décrit, dans le présent article, des méthodes
de pondération permettant d’effectuer, a des vagues ulté-
ricures d’une enquéte 4 panel de ménages, des analyses
transversales utilisant les données sur tous les ménages
et toutes les personnes pour lesquels des données sont
recueillies. Ces méthodes de pondération peuvent tenir
compie des nouveaux venus dans la population qui se
joignent aux ménages de membres de la population ini-
tiale, mais non des autres nouveaux venus.
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L’emploi de la méthode de pondération habituelle selon
les probabilités de sélection inverses exige de connaitre les
probabilités de sélection des ménages de tous les membres
des ménages inclus dans 1’échantillon 4 une vague ulté-
rieure, ainsi que les probabilités de sélection conjointe des
ménages initiaux qui fournissent des membres aux ménages
des vagues ultérieures. Il est fréquent que la méthode de
pondération selon les probabilités de sélection inverses ne
puisse étre appliquée, parce que ces probabilités sont
inconnues. Pour tenter de remédier 4 ce probléme, nous
avons décrit une autre approche, qui exige seulement de
connaitre les probabilités de sélection des ménages de
P’échantillon initial.

Cette autre approche produit une classe de méthodes
de pondération, notamment la méthode de pondération
égale des personnes (parts équitables) utilisée dans I'enquéte
SIPP et la méthode pondération égale des ménages. Toutes
les méthodes de cette classe produisent des poids qui, en
termes d’espérance, sont égaux a ceux produits par la
méthode habituelle fondée sur les probabilités de sélection
inverses. La variance des poids autour de ceux produits
par les probabilités de sélection inverse entraine un accrois-
sement de la variance des estimations de I’enquéte. Quand
les ménages initiaux sont sélectionnés avec des probabilités
approximativement égales, la méthode de pondération
égale des ménages est quasi optimate, aussi bien pour les
analyses au niveau des ménages que pour celles au niveau
des personnes, pour contrdler cette augmentation de
variance.

Cette autre classe de méthodes produit des estimations
sans biais de totaux de la population pour n’importe quel
ensemble de constantes o;; qui respecte la condition
¥, = et pour n'importe quel plan de sondage initial.
Les méthodes de pondération égale des ménages et des
personnes sont, toutefois, sous-optimales pour les échan-
tillons initiaux non sélectionnés avec probabilités égales.
L’une d’entre elles peut néanmoins étre la méthode qui
convient pour de tels plans, car le choix optimal des oy
dépend des probabilités de sélection initiales inconnues,
et ne peut donc étre déterminé. Les méthodes de pondé-
ration égale des ménages et des personnes ont des besoins
différents en données, la premiére exigeant la connaissance
du nombre de ménages de la vague 1 représentés dans le
ménage de la vague ¢, tandis que la deuxiéme ne I’exige pas.
Le fait que cette information ne soit pas toujours immé-
diatement accessible plaide en faveur de la méthode de
pondération égale des personnes. ’

Les poids transversaux individuels 4 une vague parti-
culitre peuvent servir de poids de départ 4 une analyse
longitudinale qui commence 4 cette vague, Cette méthode
englobe dans I’analyse longitudinale les cohabitants présents
a ce moment. Toutefois, si les cohabitants ne sont pas
suivis lorsqu’ils cessent de vivre avec les membres de
I’échantillon, ceux qui quittent les membres de I’échan-
tillon avant la fin de [a période de I’analyse longitudinale
deviennent des non-répendants. Avant d’inclure les coha-
bitants dans une analyse longitudinale, il importe de
s’assurer qu’on ne risque pas, ce faisant, d’engendrer un
important biais de non-réponse.
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La classe des méthodes de pondération décrite ici a une
gamme d’applications plus vaste que celles qui ont été
présentées. Elle peut en fait se révéler utile dans tous les
cas ol une pondération selon les probabilités de sélection
inverses aurait été idéale, mais ot les probabilités d’inclu-
sion et les probabilités d’inclusion conjointe ne sont pas
toutes connues. Prenons, par exemple, la version modifiée,
décrite par Brick et Waksberg (1991), de la méthode
d’enquéte téléphonique au hasard de Mitofsky-Waksberg.
Un échantillon de numéro de téléphone (numéros de base)
est sélectionné au premier degré de ce plan d*échantillon-
nage 4 deux degrés. Si un des numéros de base est un
numéro résidentiel en service, le ménage est sélectionné et
un nombre fixe de numeéros de téléphone additionnels est
sélectionné dans le méme groupe de 100 numéros. Les
ménages trouvés A ces numéros sont alors tous inclus dans
I’échantillon. Si un numéro de base n’est pas un numéro
en service, le processus d’échantillonnage s’arréte. Selon
cette méthode, la probabilité qu’un numéro résidentiel en
service soit sélectionné dépend du nombre de numéros rési-
dentiels en service dans son groupe de 100 numéros, et
différe donc d’un groupe 4 'autre. Cette probabilité peut
étre estimée d’aprés I’échantillon de numéros de téléphone
appartenant au groupe de 100. Une complication survient,
toutefois, quand un ménage de 1’échantillon a deux
numéros de téléphone ou plus. Dans ce cas, on peut estimer
la probabilité de sélection du numéro de téléphone de
I’échantillon, mais pas celles des autres numéros. Par
conséquent, la méthode de pondération habituelle selon
les probabilités de sélection inverses ne peut s’appliquer.
Cependant, la méthode de pondération de remplacement
décrite ici peut étre utilisée.

REMERCIEMENTS

Nous remercions les arbitres pour leurs commentaires
utiles sur la version précédente de cet article. L’article fait
état de recherches réalisées pour le U.S. Census Bureau.
Les opinions exprimées sont celles des auteurs, et ne refle-
tent pas nécessairement la position du Census Bureau.

BIBLIOGRAFHIE

ALEXANDER, C.H. (1987). Une classe de méthodes utilisant
des chiffres de population dans la pondération des ménages.
Techniques d’enquéte, 13, 193-209.

BRICK, J.M., et WAKSBERG, J. (1991). Méthode pour éviter
I’échantillonnage progressif dans une enquéte téléphonique
4 composition aléatoire. Techniques d’enquéte, 17, 31-46.

BUCK, N., GERSHUNY, J., ROSE, D., et SCOTT, I. (Eds.)
(1994). Changing Households: The British Household Panel
Survey 1990-1992_ Colchester, U.K.: ESRC Research Centre
on Micro-socia) Change,

CITRO, C.F., et KALTON, G. (1993). The Future of the Survey
of Income and Program Participation. Washington D.C.:
National Academy Press.

DEVILLE, J.-C., SARNDAL, C.-E., et SAUTORY, O. (1993).
Generalized raking procedures in survey sampling. Journal
of the American Statistical Association, 88, 1013-1020.

DUNCAN, G.J., et HILL, M_S. (1985). Conceptions of longi-
tudinal households: Fertile or futile? Journal of Economic
and Social Measurement, 13, 361-375.

ERNST, L.R. {1989). Weighting issues for longitudinal household
and family estimates. Dans Parel Surveys, (Eds. D. Kasprzyk,
G. Duncan, G. Kalton et M.P. Singh). New York: John Wiley,
139-159.

GAILLY, B., et LAVALLEE, P, (1993). Insérer des Nouveaux
Membres dans un Panel Longitudinal de Ménages et
D’Individus: Simulations. Walferdange, Luxembourg:
CEPS/Instead.

HILL, M.S. (1992). The Panel Study of Income Dynamics: A
User’s Guide. Newbury Park, CA: Sage Publications.

HILL, M.S. (1995). Communication personnelle.

HOLT, D., et SMITH, T.M.F. (1979). Post stratification.
Journal of the Royal Statistical Society, A, 142, 313-46.

HUANG, H. (1984). Obtaining cross-sectional estimates from
a longitudinal survey: Experiences of the Income Survey
Development Program. Proceedings of the Section on Survey
Research Methods, American Statistical Association, 670-675.

JABINE, T.B., KING, K.E., et PETRONI, R.J. (1990). Survey
of Income and Program Participation: Quality Profile.
Washington D.C.: U.S. Bureau of the Census.

JUDKINS, D., HUBBLE, D., DORSCH, J., MCMILLEN, D.,
et ERNST, L. (1984). Weighting of persons for SIPP
tongitudinal tabulations. Proceedings of the Section on Survey
Research Methods, American Statistical Association, 676-687.

KALTON, G. (1986). Handling wave nonresponse in panel
surveys. Journal of Official Statistics, 2, 303-314.

KALTON, G., et KASPRZYK, D. (1986). Le traitement des
données d’enquéte manquantes. Technigques d’enquéte, 12,
1-17.

KASPRZYK, D. (1988). The Survey of Income and Program
Participation: An Overview and Discussion of Research
Issues. SIPP Working Paper No. 8830. Washington D.C.:
U.S. Bureau of the Census.

KASPRZYK, D., et MCMILLEN, D.B. (1987). SIPP: Charac-
teristics of the 1984 Panel. Proceedings of the Social Statistics
Section, American Statistical Association, 181-186.

KISH, L. (1965). Survey Sampling. New York: Wiley.

LAVALLEE, P. (1995). Pondération transversale des enquétes
longitudinales menées auprés des individus ou des ménages
A 1’aide de la méthode du partage des poids. Techniques
d’enguéte, 21, 27-35.

LAVALLEE, P., et HUNTER, L. (1992). Méthodes de pondé-
ration pour I'enquéte sur la dynamique du travail et du revenu.
Recueil: Symposium 92, conception et analyse des enquétes
longitudinales, Statistique Canada, 77-88.

LAVALLEE, P., MICHAUD, S., et WEBBER, M. (1993). The
Survey of Labour and Income Dynamics, design issues for
a new longitudinal survey in Canada. Bulletin de I’Institut Inter-
national de Statistique, 4918me Segsion, Communication libres,
livre 2, 99-100.



Techniques d'enquéte, juin 1995

LEMAITRE, G., et DUFOUR, J. (1987). Une méthode intégrée
de pondération des personnes et des familles. Technigues
d’enquéte, 13, 211-220.

LEPKOWSKI, J. (1589). Treatment of wave nonresponse in panel
surveys. Dans Panel Surveys, (Eds. D. Kasprzyk, G. Duncan,
G. Kalton ¢t M.P. Singh). New York: Wiley, 348-374,

LEPKOWSKI, J.M., MILLER, D.P., KALTON G., et SINGH, R.
(1993). Imputation pour la non-réponse de vague dans ’enquéte
“‘Survey of Income and Program Participation”. Recueil:
Symposium 92, conception et analyse des enquétes longitu-
dinales, Statistique Canada, 115-126.

LITTLE, R.J.A. (1986). Survey nonresponse adjustments for
estimates of means. Revue Internationale de Statistique, 54,
139-157.

49

LITTLE, R.J.A. (1989). Sampling weights in the PSID: Issues
and comments. Panel Study of Income Dynamics Working
Paper, Ann Arbor: University of Michigan.

NELSON, D., MCMILLEN, D., et KASPRZYK, D. (1985).
An Overview of the SIPP, Update 1. SIPP Working Paper
No. 8401. Washington D.C.: U.S. Bureau of the Census.

SINGH, R., HUGGINS, V., et KASPRZYK, D. (1990). Handling
Single Wave Nonresponse in Panel Surveys. SIPP Working
Paper No. 900%. Washington D.C.: U.S. Bureau of the
Census.

ZIESCHANG, K.D. (1950). Sample weighting methods and
estimation of totals in the Consumer Expenditure Survey.
Journal of the American Statistical Association, 85, 986-1001.






Techniques d'enquéte, juin 1895
Vol. 21, n° 1, pp. 51-61
Statistique Canada

51

Modélisation du sous-dénombrement net dans le recensement
du Canada de 1991

PETER DICK!

RESUME

En 1991, Statistique Canada a, pour la premiére fois, redressé les données du Programme des estimations démogra-
phiques pour tenir compte du sous-dénombrement dans le recensement de 1991. Les études sur le champ d’observation
du recensement fournissaient de bonnes estimations du sous-dénombrement pour les provinces et pour des groupes
d’age-sexe largement définis 3 Péchelle nationale. Or, pour redresser les séries d’estimations démographiques, il fallait
connaitre les estimations du sous-dénombrement pour des groupes d’age-sexe définis a 'intérieur des provinces ou
des territoires, Comme les estimations directes d’enquéte pour quelques-uns de ces petits domaines avaient une erreur
type élevée & cause du trop petit nombre d’unités de I’échantillon contenues dans ces domaines, il a fallu recourir
a des méthodes de modélisation pour petite région. Afin de tenir compte de la plage de variabilité des estimations
dircctes d’enquéte, on s’est servi d’un modgle de régression fondé sur une méthode empirique de Bayes pour estimer
le sous-dénombrement dans les petits domaines. On a ensuite appliqué la méthode itérative du quotient aux estimations
du sous-dénombrement pour qu’il y ait concordance avec les estimations directes marginales. Cet article donne les

résultats de la modélisation et la réduction estimée de ’erreur type.

MOTS CLES: Petite région: méthode empirique de Bayes; sous-dénombrement.

1. INTRODUCTION ET CONTEXTE

Le recensement du Canada a lieu a tous les cing ans;
un de ses objectifs est de fournir au Programme des esti-
mations démographiques des chiffres de population exacts
par groupe d’age-sexe dans chaque province et territoire.
Malheureuseinent, il y a des personnes qui ne sont pas
dénombrées au cours d’un recensement. Dans son évalua-
tion du recensement, Statistique Canada estime le nombre
_ net de personnes oubliées 4 I'aide de deux enquétes par
sondage, soit la contre-vérification des dossiers, qui sert
a estimer le nombre brut de personnes oubliées dans le
recensement, et 'étude du surdénombrement, qui sert a
estimer le nombre de personnes qui ont été comptées deux
fois ou incluses par erreur dans le total. Les estimations
des deux enquétes combinées donnent le nombre net de
personnes oubliées dans le recensement.

Ces enquétes sont congues pour produire des estimations
directes fiables pour de grandes régions, comme les pro-
vinces, et de grands domaines, comme les groupes d’age-
sexe au niveau national. Or le Programme des estimations
démographiques exige des estimations du nombre de
personnes oubliées par dge et par sexe pour chaque pro-
vince. Dong, si on utilisait les estimations directes d’enquéte
a cette fin, on obtiendrait des estimations qui auraient une
erreur type excessivement élevée 4 cause du trop petit nombre
d’unités de I"échantillon contenues dans les petits domaines.
Une fagon de réduire la variance de ces estimations serait
d’emprunter de Pinformation a des domaines voisins. Cette
approche suppose la création d’un modele explicite pour
le petit domaine, qui peut servir A estimer le nombre net
de personnes de ce domaine qui ont été oubliées.

La modélisation des estimations pour petit domaine a
pour conséquence de produire une série d’estimations qui
ont une erreur quadratique moyenne moins élevée que
estimation directe. Toutefois, contrairement A I’estimation
directe d’enquéte, qui est non biaisée selon le plan, I’esti-
mation modélisée renfermera un biais. Dongc, lorsqu’on
veut modéliser les estimations pour petit domaine, il faut
étre prét 4 accepter I'introduction d’un biais dans chaque
estimation en échange d’une réduction de 1a variance. Mais
pour faire en sorte que les estimations directes d’enquéte,
qui sont plus justes, soient utilisées, on recourt 2 un modéle
empirique de Bayes. On obtient ainsi une estimation qui
est la combinaison d’une estimation de modele et d’une
estimation directe d’enquéte pondérées par leurs variances
respectives. On I’appelle estimation empirique de Bayes
plutdt que estimation de Bayes parce que les paramétres
pertinents sont tout d’abord estimés, puis ces paramétres
sont tenus pour acquis dans les calculs ultérieurs. Notons
que comme la variance d’échantillonnage entre dans le
calcul de I’estimation empirique de Bayes, 1’estimation
directe aura beaucoup plus de poids dans le résultat final
si elle est plus précise. De cette maniére, les estimations de
modéle ne peuvent supplanter des estimations déja jugées
fiables. La question peut aussi &tre résolue 4 Paide de la
méthode hiérarchique de Bayes; pour plus de détails sur
cette méthode, voir Datta et coll. (1992). Ghosh et Rao
(1994) font une évaluation des deux méthodes, hiérar-
chique et empirique, dans le contexte de I’estimation pour
petit domaine.

A P’extérieur du Canada, la littérature statistique décrit
deux méthodes de lissage du sous-dénombrement dans le
recensement. Aux Etats-Unis, le sous-dénombrement net
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pour le recensement de 1990 a été estimé au moyen d’une
enquéte postcensitaire (the Post Enumeration Survey)
(Hogan 1992). Initialernent, on avait I'intention de multiplier
les chiffres du recensement par des facteurs de redressement
(rapport de la population vraie 4 la population dénombrée)
pour 1,392 strates a posteriori définies a I’avance. Les
facteurs de redressement estimés serviraient ensuite &
rajuster les chiffres du recensement en fonction des per-
sonnes oubliées. Comme certains de ces 1,392 facteurs
estimés renfermaient une erreur type élevée, on a proposé
de lisser les estimations directes par un modéle de régression
4 méthode empirique de Bayes, comme celui proposé par
Ericksen et Kadane (1985), puis de *‘balayer par itération”
les estimations lissées de maniére qu’elles concordent avec
les estimations directes pour les grandes régions géogra-
phiques. Or Freedman et Navidi (1992) ont critiqué cette
méthode. En juillet 1991, le Département du commerce
des Etats-Unis, qui est ’organisme d’attache du Bureau
of the Census, a décidé de ne pas redresser les chiffres du
recensement en fonction du sous-dénombrement. Par
ailleurs, on avait proposé aussi de redresser les estimations
démographiques postcensitaires en fonction du sous-
dénombrement dans le recensement, mais le Département
du commerce n’a pas donné suite & cette proposition.

Les Australiens utilisent une méthode différente de celle
des Américains pour estimer les totaux de domaines. Choi,
Steel et Skinner (1988) décrivent une méthode qui intégre
les estimations du sous-dénombrement net du recensement
dans les estimations démographiques mais qui laisse
inchangés les chiffres officiels du recensement. Le sous-
dénombrement est estimé au moyen d’une enquéte post-
censitaire (EP) et d’une analyse démographique. On
obtient les estimations pour petit domaine en faisant
concorder, par un ‘‘balayage par itération”’, les chiffres
du recensement par dge et par sexe avec les estimations de
I"EP pour les totaux nationaux selon ’age ct le sexe et une
partie des totaux selon I’Etat, ou le Territoire, et le sexe.

La méthode de lissage proposée pour le recensement du
Canada de 1991 combine des éléments des méthodes amé-
ricaine et australienne. Comme ¢’¢st le cas pour la méthode
américaine, un modeéle est défini pour les facteurs de
redressement vrais et un second, pour mettre en rapport
les estimations directes d’enquéte et les facteurs de redres-
sement vrais. Par.une estimation empirique de Bayes, on
calcule de nouveaux facteurs de redressement qui auront
une EQM moins élevée que les estimations directes d’en-
quéte. On convertit ensuite ces facteurs lissés en estima-
tions du nombre de personnes oubliées. Enfin, on fait
concorder ces estimations avec les totaux marginaux
connus en se servant de la méthode australienne. Les esti-
mations finales servent de base aux estimations pour petit
domaine du nombre de personnes oubliées. Ces derniéres
estimations sont corrigées  leur tour en fonction de prin-
cipes démographiques reconnus (voir Michalowski 1993).
Le lecteur trouvera dans Royce (1992) des détails sur les
critéres technigues qui s’appliquent au redressement des
estimations démographiques.

Cet article est structuré de 1a fagon suivante. Dans la
section 2, nous donnons des renseignements de base sur

les deux enquétes par sondage et présentons le modéle
empirique de Bayes. Nous étudions aussi les hypothéses
¢t les limites du modeéle et traitons brievement I’¢stimation
des paramétres. Dans la section 3, nous présentons les
variables explicatives utilisées dans le modele de régression
et décrivons le processus de modélisation; nous présentons
aussi le modéle final et ses résultats. Dans la section 4, nous
discutons du bien-fondé de I’opération qui consiste & faire
concorder les estimations. empiriques de Bayes avec des
totaux marginaux fiables, puis nous présentons les estima-
tions redressées finales. Enfin, dans la section 5 nous
présentons nos conclusions et proposons des pistes de
recherche.

2. MODELE RELATIF AUX FACTEURS
DE REDRESSEMENT

2.1 Renseignements de base et notation

Le modele relatif aux facteurs de redressement nécessite
des données initiales. Ces données proviennent de deux
études sur la couverture du recensement: la contre-
vérification des dossiers (CVD) et Pétude du surdénombre-
ment (ES). La CVD sert 4 estimer le nombre de personnes
oubliées au recensement, tandis que ’ES sert 2 estimer le
nombre de personnes comptées par erreur. Ces études visent
4 produire des estimations fiables du sous-dénombrement
net pour toutes les provinces, les régions métropolitaines
les plus importantes €t certains grands domaines a I’échelle
nationale, comme le groupe des hommes de 20 4 24 ans.
Comme les deux études sont indépendantes, on peut supposer
que la variance de I’estimation du sous-dénombrement net
sera égale a la somme des variances estimées de la CVD
et de I’ES. Pour plus de détails sur ces études, le lecteur
se référera 4 Pétude de Germain et Julien (1993} et au
rapport technique sur le recensement de 1991 qui porte sur
la couverture (Statistique Canada 1994).

On peut définir les domaines a I'étude en divisant 1’échan-
tillon en p(= 1, 2, ..., P) provinces et territoires et
a(=1,2,...,A4)groupesd’age-sexe;ilyadoncA X P
domaines pour lesquels il faut calculer des estimations.
Soit C; le nombre de personnes du domaine i (province -
fdge) qui ont été dénombrées lors du recensement et T,
Peffectif vrai de ce domaine. Le nombre net de personnes
de la case i qui ont été oubliées est M; = T; — C;. Le
facteur de redressement, ©;, est le rapport entre ’effectif
vrai d’un domaine et le chiffre du recensement pour ce
domaine, tandis que le taux de sous-dénombrement, U;,
I’unité qui est le plus souvent reproduite dans les rapports
des études sur la couverture, est le rapport du nombre de
personnes oubliées & la population vraie.

Le facteur de redressement vrai, ©;, qui est la variable
que nous voulons estimer, peut &tre exprimé par la
formule:
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Le taux de sous-dénombrement ( U;), que I’on trouve
habituellement dans les rapports de Statistique Canada,
est lié au facteur de redressement par la relation

Up=MM; +C)~ ' =1-97"

La modélisation des facteurs de redressement exige la
création d’un minimum de domaines essentiels. Ce sont
les domaines pour lesquels seront produites des estima-
tions directes des facteurs de redressement. I1 doit y avoir
une estimation pour chaque province (10) et chaque terri-
toire (2); la valeur de P est donc fixée 4 12. Le nombre de
groupes d’age a été fixé 4 4 pour obtenir des estimations
nationales qui aient une erreur type raisonnablement
faible. Ces groupes d’age sont définis comme suit, pour
les hommes et les femmes: de 0 a 19 ans; de 20 4 29 ans;
de 30 a 44 ans; et 45 ans et plus. Cela fait donc en tout
96 (12 x 8)estimmations directes de facteurs de redressement
a introduire dans le modele empirique de Bayes. Qutre une
estimation directe du facteur de redressement, il faut, pour
chaque domaine, une estimation de la variance d’échan-
tillonnage correspondante.

2.2 Modéle et hypothéses

Le modele de base pour le sous-dénombrement se
compose de deux parties. La premiére partie décrit la rela-
tion entre les estimations directes d’enquéte et les facteurs
de redressement vrais, tandis que la seconde décrit 1a rela-
tion entre les facteurs de redressement vrais et un ensembie
de variables explicatives. Comme ’estimation des para-
metres du modele de régression se fait d’abord en estimant
les parametres d’une distribution a priori hypothétique
puis en tenant les valeurs estimées de ces paramétres pour
acquises dans les calculs ultérieurs, on parle alors d’un
modele empirique de Bayes {(Maritz et Lwin 1989).

La premiére partie du modéle (modéle d’échantiilon-
nage) décrit le lien entre les facteurs de redressement
observés et les facteurs de redressement vrais. Cette relation
est supposée vraie pour chaque domaine et elle peut étre
exprimée comme suit;

facteur de redressement observé =
facteur de redressement vrai + erreur aléatoire.

Le modeéle d’échantillonnage est formulé par I’équation

Fi=0; + ¢ : ¢ ~ Normal (0,5?),
i=12,....,.n=A4A X P,

ou O; est le facteur de redressement vrai et €;, la compo-
sante d’erreur aléatoire ayant comme variance of. Les
hypothéses de ce modéle sont les suivantes:

a) les erreurs d’échantillonnage, €;, ont une moyenne nulle;

b) les variances d’échantillonnage, f, sont connues pour
chacun des n domaines;

¢) comme I'échantillonnage s’est fait de fagon indépendante
dans chaque domaine, la covariance des erreurs d’échan-
tillonnage €;, pour le domaine /, et €;, pour le domaine
J, est nullg;
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d)les erreurs aléatoires €; sont distribuées normalement
dans chaque domaine.

Nous reviendrons plus loin sur ’hypothése que la variance
d’échantillonnage est connue pour chaque domaine (hypo-
thése b).

La seconde partie du modéle (modele de régression)
décrit la relation entre les facteurs de redressement vrais
et un ensemble de variables explicatives. Ainsi,

facteur de redressement vrai = combinaison linéaire
de variables explicatives + erreur aléatoire,

Le modéle de régression est formulé par 1’équation

9, = X;8 + 8 : 8 ~ Normal (0, 7%),
i=12...,n=Ax P,

ol X; est la /-iéme ligne de X, une matrice (n X p) connue
de variables explicatives, § est un vecteur (p x 1) de para-
metres de régression inconnus et §; est I’erreur aléatoire
(différente de €;) ayant comme variance de modéle 72.
Les hypothéses sur lesquelles repose le modéle sont les
suivantes:

a) les erreurs de modgle, §;, ont une moyenne nulle;

b) la variance de modele, 72, est la méme pour les n
domaines;

c) les erreurs de modéle, §;, sont distribuées normalement;

d) les erreurs de modele, §;, sont indépendantes des erreurs
d’échantillonnage, €;;

) la covariance des erreurs de modele de deux domaines
différents est nulle (c.-a-d. Cov(3;, ;) = 0).

11 s’agit maintenant d’utiliser le modéle d’échantillonnage
et le modele de régression pour estimer ©;, le facteur de
redressernent vrai. 11 est possible de déterminer I’espérance
conditionnelle de 6, étant donné 8, o7, 72, F; pour le modéle
conjoint. A I’aide d’arguments standard (Rao 1973), on
peut montrer que I’espérance conditionnelle de ©; est:

E(©;| B0l 75 F) = (1 — 0))X; B8 + w;F;, (1)

ouw; = 73(7% + o?) "\

L’équation (1) est & la base de toutes les estimations qui
vont suivre, bien qu’il faille lui apporter quelques modifi-
cations avant de I’appliquer aux données. Notons que cette
équation est essentiellement une moyenne pondérée de
Pestimation directe et de I’estimation par modele de régres-
sion du facteur de redressement. Chaque estimation est
pondérée selon te degré de précision avec lequel elle a été
calculée. Si Perreur d’échantillonnage, ¢, est faible par
rapport 4 ’erreur de modéle, 72, ce qui suppose que Iesti-
mation directe d’enquéte est relativement précise, 1’esti-
mation lissée finale sera surtout déterminée par I’estimation
directe. Par contre, si la variance d’échantillonnage est
plus forte que la variance de modéle, I’estimation lissée
finale sera déterminée principalement par le meilleur pré-
dicteur linéaire sans biais. La mesure dans laquelle chaque
estimation influe sur ’estimation lissée finale est réglée par
le coefficient de pondération, w;.
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L’interprétation gue ’on peut donner de ce modele
comporte certaines limites. Premiérement, il faut souligner
que ce modele est purement descriptif; on ne peut le consi-
dérer comme un modéle causal, ce qui fait que les inférences
relatives aux paramétres de régression, 3, n’ont pas une
importance primordiale méme si elles sont intéressantes.
Par conséquent, si le modele de régression final contient
un terme concernant, par exemple, les locataires de
Colombie-Britannique mais ne contient pas de terme sur
les locataires du Manitoba, cela signifie simplement que
les locataires de Colombie-Britannique expliquent une forte
proportion de la variation des facteurs de redressement
pour la Colombie-Britannique, tandis que les locataires du
Manitoba n’expliquent pas une forte proportion de la
variation des facteurs de redressement pour le Manitoba.

Comme nous I’avons dit plus haut, la variance d’échan-
tillonnage de I’estimation directe du facteur de redresse-
ment est supposée connue dans le modele empirique de
Bayes. Or, P’expérience montre que les variances de ce
genre sont en fait quelque peu instables. Afin d’assurer une
certaine stabilité dans I’estimation de ces variances, nous
proposons la modélisation. Si nous prenons en considé-
ration le plan des deux-enquétes par sondage, nous notons
que Dick (1993) a montré, suivant des hypothéses modérées,
que pour chaque domaine, la variance de ’estimation du
nombre de personnes oubliées est proportionnelle au
chiffre du recensement élevé a une puissance. Si nous
ajoutons les paramétres de normalisation appropries, cette
relation peut étre exprimée comme suit:

o}C? = V(M;) = KC},
ou sous la forme d’une équation de régression,
Log(V(M)) = a + ylog((;) + n; avec
mi ~ N(0,{%).

Ce modele de la variance d’échantillonnage suppose
que le produit de Peffet du plan par le taux de sous-
dénombrement est le méme pour chaque domaine. D’aprés
le rapport de Dick (1993), cette hypoth&se semble raison-
nable. La figure 1 contient un graphique qui met en relation,
pour les 96 domaines, la variance observée de I'estimation du
nombre de personnes oubliées, d’aprés les deux études sur la
couverture, et le chiffre du recensement. La droite de régres-
sion des moindres carrés a été estimée au moyen de I'équation

log(¥(M;}) = — 6.133 + 1.715 logC;.

Cette droite est représentée dans la figure 1. L’analyse des
résidus (Dick 1993) ne permet pas de croire que les hypo-
théses du modéle n’auraient pas été respectées. Comme,
en outre, le coefficient de détermination, R2, a une valeur
de 0.943, on a retenu ce modéle pour la production des
variances d’échantillonnage. On s’est servi de I’équation
suivante pour calculer les variances estimées pour les
facteurs de redressement

$(F) = 9(M,)/C}

Variance da I'estimation du

nombre de parsonnas aubliées | Valeur observée -—— Valeur estimée
1,000,000,000 3
100,000,000 ~
10,000,000 L
3 =
1,000,000
p ..
100,000 3 |
=
] . 3
10,000 +
E L] an
1,000 10,000 100,000 1,000,000 10,000,000
Chiffre du recensement

Figure 1. Variance observée et chiffre du recensement.

On supposera que ces valeurs de la variance d’échan-
tillonnage correspondent aux *‘variances connues’” dont
il était question plus haut avec le modele empirique de
Bayes.

2.3 Estimation de paramétres

Jusqu’ici, nous avons décrit le modéle en termes pure-
ment bayesiens, c’est-3-dire que seul le parametre ©; est
considéré comme inconnu. En adoptant 1’approche empi-
rique de Bayes habituelle (Maritz et Lwin 1989), nous
supposerons connus tous les parameétres, sauf 8, le para-
meétre de régression. L’espérance conditionnelle de 6,
étant donné le parameétre de régression estimé, peut étre
formulée comme suit:

EE = £(0;| 8, of, 1% F)).

Or, dans la pratique, la variance de modéle, 72, est éga-
lement inconnue et doit donc &tre estimée. L’équation de
Pespérance conditionnelle de ©; deviendra donc

F:.(eb) = E(G, | 3: 0-12’ fz’ E)’

ol la variance d’échantillonnage, ¢, est encore supposée
connue.

Pour estimer la variance de modeéle et les coefficients
de régression dans le modele empirique de Bayes, on peut
se servir de la distribution marginale des facteurs de redres-
sement observés, m(F,) ~ N(x;8, 72 + o). En ce qui
concerne ’estimation du paramétre de variance, 72, on a
examiné trois méthodes possibles: la méthode des moments
{(MM), comme dans Fay et Herriot (1979), la méthode du
maximum de vraisemblance (EMV}, comme dans I’EP aux
Etats-Unis (Hogan 1992), et la méthode du maximum de
vraisemblance avec contrainte (MVC),

On sait que ’estimation des composantes de la variance
selon la méthode EMV comporte un biais par défaut
{Harville 1977). La sous-estimation de la variance de modéle
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dans le modele empirique de Bayes aurait pour consé-
quence de donner plus de “‘crédibilité statistique’’ au
modele de régression qu’a I’estimation directe d’enquéte,
ce que nous voulons justement éviter. Dick (1993) montre
qu'il v a peu de différence entre les estimnations de la
variance de modeéle calculées selon la méthode MVC et
celles calculées selon la MM. Comme la méthode MVC a
une théorie asymptotique qui est bien comprise, ¢’est elle
qui a été retenue pour ’estimation de la variance de modéle
dans le modéle empirique de Bayes.

Harville décrit en détail I’estimation MVC. Essentiel-
lement, il s’agit d’abord d’estimer le paramétre de régres-
sion puis d’estimer la variance de modéle a partir des
résidus plutdt que des données réelles. Si nous posons X*
comme une matricede (n — p) contrastes linéaires définis
de telle sorte que E[X*'F] = 0, Harville montre dans
ces conditions que la fonction de vraisemblance (logarith-
mique) résultante, Lyyc, produira des estimations du
maximum de vraisemblance avec contrainte si elle est
maximisée par rapport ala variance de modéle inconnue.

Dans le contexte du modéle empirique de Bayes, on
peut décrire la méthode de Harville de la fagon suivante.
Premiérement, on calcule une estimation initiale (désignée
habituellement par zéro} de la variance de modzile, 1?%0);
ensuite, on estime le paramétre de régression, 3, par les
moindres carrés pondérés:

Buy = (X'Vg'X) ' X' V5'F, @
ou ¥y = diag(#%, + of:i =1, ..., n). A Paide de

’estimation f;;, on peut calculer une nouvelle estimation
MYVC de la variance de modele, ?f,), par |’équation

o=+ (‘”‘“3—“";’9) D17, x=0,1,..., 3)
T

oll, si nous posons B,= V! —= P\ X(X' V. Xy~ 'x¥ !,
nous avons

-1 3y P
B_LM;‘C = % trace P+ (F-XB)' v
37 2 Zps(F - XRB)
et
(7)) = — E 8*Luve = L irace (P P)
a2 o

Notons que s’il y a convergence de 72 et de 8, i(7%) ~"
sera la variance asymptotique de #2.

En soumnettant les équations (2) et (3) 4 un processus
d'itération, nous obtenons de nouvelles estimations de 72
qui serviront & mettre & jour la valeur estimée de 8, qui
servira elle-mé&me A mettre a jour la valeur estimée de 72.
L’itération se poursuit jusqu’a ce gu'une convergence
acceptable soit réalisée: dans ce cas-ci, nous avons utilisé
le critére ((#2,,/#}) — 1) < 1075,
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'Une fois que les valeurs de 3, les paramétres de régression,
et de #2, la variance de modele, ont été calculées, on peut
déterminer les estimations lissées finales. Maritz et Lwin
(1989) montrent que I’on peut exprimer I’estimation empi-
rique de Bayes, ou estimation lissée, au moyen de la formule

FP = (1 —a)X. B + @; F;,

ot @, = #2(#* + ¢?) 7. Il s’agit d’une combinaison de
I’estimation initiale et de 1'estimation par régression pon-
dérées par leurs variances respectives.

L’objectif du modéle de lissage est de produire une série
d’estimations dont I’EQM est moins élevée que celle des
estimations initiales. Par des arguments asymptotiques,
Prasad et Rao (1990) proposent d'utiliser I’estimateur
défini ci-aprés pour I'erreur quadratique moyenne:

N2
EQM[F*] = EQM[£®] + [(—g“’;) o E(# — 72)2].
T

Cressie (1992) suppose que I'erreur quadratique moyenne
de I’estimation empirique de Bayes, si on utilise I’estima-
tion du maximum de vraisemblance avec contrainte, est:

EQMIF®] = EQM(F®) + 2§3,-(f2) =
80PN + 85 (3% + 283,(7%),
ou
Eu(#%) = #7(1 = &)
£(7) = (1 — @)’ X[ (X' VX)X,
et
£ = (1 = &)X (# + o)) "' [i(rH] L

L’hypothese de la normalité de €; et de §; est importante
pour le calcul. Notons que la valeur de la variance d’échan-
tillonnage a,-2 est supposée connue.

Prasad et Rao interprétent chacune des trois compo-
santes de ’"EQM de la fagon suivante: £,;(#%) est I’estima-
tion bayesienne de la variance, g,;(#?) est la partie de la
variation attribuable & 1’estimation des paramétres de
régression et §5;(7°) est la partie de la variation qui découle
de I’estimation de la variance de modéle 72, Il n’y a pas
d’estimation de la partie de la variation attribuable & 1'esti-
mation de la variance d’échantillonnage: on ignore dans
quelle mesure cette derniére composante influerait sur la
variance totale mais 1’absence de cette composante indique
clairement que I’EQM est sous-estimée.

3. MODELE LINEAIRE EMPIRIQUE DE BAYES

3.1 Variables explicatives

Le modéle empirique de Bayes que nous avons décrit
plus haut a été ajusté aux 96 valeurs de facteurs de redres-
sement observées, les variances d’échantillonnage ayant
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été estimées 4 'aide de la méthode exposée dans la section 2.
Le modele linéaire ainsi ajusté comprenait les variables
explicatives suivantes:

a) Une variable indicatrice pour la province ou le territoire.

b) Une¢ variable indicatrice pour le sexe.

¢) Une variable indicatrice pour le groupe d’4ge.

d) Une variable indiquant le pourcentage de personnes
dans un domaine qui sont locataires.

¢€) Une variable indiquant le pourcentage de personnes
dans un domaine qui ne parlent aucune des deux
langues officielles.

f) Diverses variables d’interaction (province x locataire,
province X langue non officielle, 4ge-sexe X locataire).

En tout, 42 variables ont été utilisées dans le modéle de
régression initial.

Le choix de ces variables a été guidé par les résultats de
trois séries d’études antéricures sur la question, a savoir
la contre-vérification des dossiers (CVD) (Burgess 1988),
les études sur la couverture du recensement de 1991
(Germain et Julien 1993) et ’Enquéte postcensitaire (EP)
des Etats-Unis, dont font état Hogan (1992) et Datta
et coll. (1992). Les motifs de ce choix sont les suivants.

a) L’indicateur de province ou de territoire a été inclus
dans le modele pour indiquer le degré de difficulté de
la collecte de données dans chaque province. Avant le
recensement de 1991, on supposait que I’opération de
collecte serait plus difficile en Colombie-Britannique et
en Ontario, et les rapports de recenseurs tendaient 4
confirmer cette hypothése.

b) Les variables dge et sexe ont été incluses dans le modéle
a cause des différences reconnues de taux de sous-
dénombrement entre les hommes et les femmes. Selon
des études antérieures, il y a eu une hausse marquée du
sous-dénombrement chez les personnes dans la vingtaine.

¢) Le mode d’occupation ou, plus précisément, le pourcen-
tage de locataires dans chaque domaine a été inclus dans
le modéle d’aprés I’expérience de ’EP des Etats-Unis
et des résultats d’études de CVD antérieures et pour
faire suite 4 une recommandation du Comité consultatif
des méthodes statistiques de Statistique Canada.

d) La variable relative 4 I’'usage d’une langue non officielle
a été introduite pour situer géographiquement les groupes
d’immigrants et les groupes minoritaires, qui ont eu
tendance dans le passé 4 étre sous-dénombrés dans une
plus forte proportion que les autres groupes de la société,

e) Les termes d’interaction ont ét¢ inclus afin d’accroitre
le pouvoir prédictif du modéle.

La moyenne englobe toutes les variables qui ne sont pas
incluses dans le modéle. Notons que puisque des variables
indicatrices sont utilisées pour la province, le sexe et la
combinaison dge-sexe, il faut exclure une variable pour ne
pas avoir de matrice de plan singuli¢re. De fait, la variable
manquante, par exemple I'indicateur de province pour
Terre-Neuve, est comprise dans la moyenne.

Nous avons de plus appliqué une contrainte opération-
nelle au modéle, En effet, le programme IML. de SAS qui
a été écrit pour estimer les paramétres se limitait 4 une

matrice de plan de 4,095 éléments numériques; compte
tenu de ce qu’il vy avait 96 domaines ou observations, il a
fallu limiter le modele A 42 variables.

3.2 Processus de modélisation

Aprés que nous avons défini le modéle de régression
intégral, avec ses 42 variables explicatives, il fallait un
procédé pour éliminer les variables qui n’étaient pas statis-
tiquement significatives. Le procédé choisi consistait a éli-
miner la variable la moins significative au terme de chaque
cycle d’estimation. Ainsi, pour le modele 4 42 variables,
la variable “‘femmes locataires de 0 2 19 ans” a été
supprimée parce que la valeur ¢ correspondante était de
0.05. Nous avons soumis ensuite le modele de régression,
amputé d’une variable, 4 un nouveau cycle d’estimation.
Encore une fois, la variable la moins significative a été
éliminée du modele. Ce procédé équivaut 2 la régression
multiple descendante, décrite dans Draper et Smith (1966,
page 167).

La régression multiple descendante a donc servi a éli-
miner toutes les variables pour lesquelles la valeur ¢ était
égale ou inférieure 4 2 (en valeur absolue). Or, au moment
de I’examen du modeéle final, nous avons constaté un
probléme de multicollinéarité entre la variable indicatrice
de certaines provinces et la variable d’interaction pour ces
mémes provinces et les locataires. Cela suppose que
certaines variables explicatives sont fortement corrélées
entre elles et que, par conséquent, on ne peut estimer avec
précision tous les paramétres du modéle. Judge et coll.
(1984, page 459) proposent une régle empirique pour
déterminer dans quelles circonstances la multicollinéarité
et ses conséquences peuvent poser un probléme réel, et
cette régle est la suivante: lorsque le coefficient de corré-
lation simple entre les variables est plus grand que le
coefficient de détermination, R2. Le modele final avait
un coefficient de détermination de 0.85, tandis que les
coefficients de corrélation simple entre les variables perti-
nentes étaient tous supérieurs a 0.90 (en valeur absolue,
étant donné que les corrélations étaient négatives).

Une facon de résoudre le probléme consistait 4 supprimer
les variables pour lesquelles la valeur ¢ était Ja moins élevée,
et ces variables se trouvaient &tre les indicateurs de provinces.
Les résultats du modéle final, notamment les coefficients
estimés et les valeurs 7 correspondantes, sont présentés dans
le tableau 1. La suppression des indicateurs de provinces
a eu pour conséquence de rabaisser la valeur de R? de 0.85
a 0.844, donc peu de perte de pouvoir prédictif.

Nous avons ensuite soumis le modéle de réression final
a divers tests de diagnostic. Comme ce modéle est une
régression par les moindres carrés pondérés avec un terme
d’erreur aléatoire, Lange et Ryan (1989) proposent d’utiliser
la formule suivante pour obtenir des résidus normalisés;

_A™ - x$

;=
' Jor + 12

Les résidus ont été analysés a ’aide de graphiques Q-Q
(pour quantile-quantile) et de méthodes de détection des
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Tablean 1
Estimations finales des variables utilisées dans la régression
Estimation  Valeur ¢
. . finale (valeur
Catégorie Variable R absolue)
(§:3] (Ho:8=10)
Moyenne Moyenne 1.0075 575.72
Hommes de 20 & 29 ans 0.0563 15.34
Groupe H de 30 4 44 0.0208 5.81
d'dge-sexe ommes de ans X E
Hommes de 20 a 29 ans 0.0240 6.49
Sexe x Age x langue  Femmes - langue -
non ofTicielle Ga19ans 0.0797 2.75
Locataires -
Colombie-Britannigue (.0449 1.96
Locataires - Ontario 0.0804 7.35
Mode d’occupa- Locataires - Québec (.0255 2.66
tion x province Locataires - Nouveau
Brunswick 0.1064 5.61
Locataires - Yukon 0.0639 3.80
Locataires - Territoires
du Nord-Cuest (.0682 6.22

valeurs aberrantes: ’analyse n’a révélé aucun écart notable
par rapport & la distribution hypothétique des résidus. Pour
plus de détails sur I’analyse des résidus, voir Dick (1993).
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3.3 Valeurs estimées des facteurs de redressement

Le tableau 2 donne les estimations directes et les esti-
mations empiriques de Bayes lissées des facteurs de redres-
sement. Un examen attentif du tableau révéle que les deux
séries d’estimations sont assez comparables, ce qui dénote
’essence de la méthode empirique de Bayes, qui est de
combiner I’estimation directe et I’estimation de modele.
Notons que par suite de 1’application de la méthode empi-
rique de Bayes, les valeurs estimées des facteurs de redres-
sement qui, a Vorigine, étaient inférieures & un (donc
synonymes de surdénombrement dans certains domaines)
sont toutes devenues supérieures a un (donc synonymes
de sous-dénombrement). L’écart entre les deux séries
d’estimations de facteurs de redressement - en valeur
absolue - est inférieur 4 1%, et il est méme inférieur 2
0.5% pour les provinces les plus grandes. Toutefois, pour
les territoires et certaines provinces parmi les plus petites,
I’écart peut étre beaucoup plus grand. Pour les Territoires
du Nord-Ouest, 1'écart entre I’estimation directe du facteur
de redressement et ’estimation empirique de Bayes corres-
pondante est d’environ 2% pour trois groupes d’age-sexe
et il est supérieur 4 3% pour le quatriéme groupe.

Tahleaun 2

Facteurs de redressement estimés - Estimations directes, estimations lissées
et estimations de la méthode itérative du quotient

Qué. N.-B. N.-E. [P.E, T.N. Yukon T.N.-O.

1.028
1.029 1.0t6 1.027 1.010 1.007 1.006 1.026 1.027

1,013
1.019
1.016

L.oi7 1,022  1.019 1.004 0.999  1.031 1.036

1.018  1.027 1,013 1.005 1.007 1.029 1.031

1.071 1.122  1.063 1.060 1.057 1.098 1.127

1,104 1,074 1.103  1.064 1.063 1.062 1.094 1.122

1.079  1.096 1.073 1,041 1.074 1.096 1.127

1.054 1.047 1.043 1.018 1.025 1.026 1.069 1.080

1.041 L0046 1.026 1.028 1.028 1.052 1.059
1.043  1.043 1.029 1.018 1.033 1.053 1.059

1011 1014 1.016 1.018 1.016 0.992 1.076
1.013 1019 1.010 1.009 1.009 1.021 1.03%
1.012  1.015 1.010 1.005 1.010 1.019 1.035

Sexe Age  Estimation C.-B. Alb.  Sask. Man,
Hommes 0-19  Directe 1.017  1.026 1.012 1.029
Lissée 1.019 1.013 1.009 1,013

MIQ 020  1.016 1.011 1.015

20-29 Directe 1.087 1.036 1.068 1.058

Lissée 1.08 1.056 1.065 1.062

MIQ 1.083 1061 1.073 1.067

30-44  Directe 1.03% 1.021 1.028 1.034

Lissée 1.039 1.026 1.028 1.030

MIQ 1.038 1.028 1.032 1.032

45+ Directe 1.019 1.018 1.002 1.014

Lissée 1.017 1011 1.006 1.009

MIQ 1.014 1.010 1.006 1.009

Femmes 0-19  Directe 1.034 1.018 1.017 1.012
Lissée 1.030 1.015 1.013 1.015

MIQ 1.032  1.018 1.016 1.017

20-29  Directe 1.068 1.047 1.028 1.020

Lissée 1.058 1.036 1.031 1.029

MIQ 1.058 1.04] 1.036 1.032

30-44  Directe 1.0§3 1.009  1.004 1.006

Lissée 1.018 1.008 1.007 1.007

MIQ 1.017 1008 1.007 1.007

45 + Directe 1.007 1.003 1.018 1.001

Lissée 1.014 1006 1010 1.006

MIQ 1.008  1.004 1.007 1.004

1.037
1.038
1.040
1.072 .
1070 1.044 1.071 1.031 1.027 1.033 1.069 1.092
1.070  1.048 1.068 1.037 1.018 1.041 1.072 1.099
1.027

1.028

1.012

1.029  1.029 1.014 0.995 1.016 1.026 1.054
1,023  1.030 1.010 1.006 1.010 1.028 1.061
1.026 1.030 1.012 1.004 1.013 1.030 1.068

1.043  1.070 1.030 1.004 1.041 1.068 1.072

1.017  1.031 1.019 1.004 1.024  1.031 1.020
1.030  1.017 1029 1.010 1.007 1.011 1.028 1.026
1.017 1025 1.011 1.004 1.012 1.027 1.026

Lol 1,000 1002 0,993 1013 1.024 1.007
1.015 1.020 1.006 1,005 L009  1.031 1.026
1,009 1011  1.004 1.002 1.006  1.019 1.016
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L’objectif du modeéle empirique de Bayes est de pro-
duire des estimations qui ont une EQM moins élevée que
les estimations d’enquéte. D’apres la section 2.2, on peut
montrer que la variance des estimations d’enquéte se calcule

au moyen de la formule
logh(F;) = — 6.133 — 0.285 logC;,

tandis que, d’aprés la section 2.3, ’EQM de Prasad-Rao
se calcule par la formule

EQMIE®] = BQM(E®) + 265,(7) =

8.1 + 8x4(3%) + 283(#).

Ratio ( Prasad-Rao / variance déchantillonnage)
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Figure 2. Rapport des racines carrées de ’EQM, Prasad-Rao et
variance d'échantillonnage.

Le graphique de la figure 2 reproduit pour chaque
domaine la valeur de R = JEQM [F°]/9(F;), c’est-a-
dire la racine carrée du rapport de I’erreur quadratique
moyenne de ’estimation empirique de Bayes 4 la variance
d*échantillonnage estimée (notons que, pour chaque
province, les domaines sont classés dans I’ordre suivant:
hommes de ¢ 4 19 ans, de 20 & 29 ans, de 30 4 44 ans, de
45 ans et plus; femmes de 0 4 19 ans, de 20 4 29 ans, de
30 4 44 ans, de 45 ans et plus). De toute évidence, ’EQM
de I’estimation empirique de Bayes est plus petite que la
variance d’échantillonnage estimée pour tous les domaines.
Cependant, pour les grandes provinces comme 1'Ontario
et le Québec, le rapport est plutdt élevé, avec des valeurs
se situant entre 0.7 et 0.8. Ce gain relativement faible
refléte I'importance de la taille des échantillons tirés de ces
domaines, lesquels échantillons permettent par ailleurs une
estimation fiable de la variance, Les gains les plus appré-
ciables sont enregistrés dans les petites provinces et les
territoires. Pour I’Tle-du-Prince-Edouard par exemple, le
rapport est inférieur a 0.5 dans tous les cas, ce qui montre
combien ’amélioration des estimations a été notable. 11
y aune valeur aberrante et elle concerne les Territoires du
Nord-Ouest (femmes de 04 19 ans): 'EQM de Prasad-Rao
semble avoir été surestimée pour ce domaine.

4. CORRECTION DES ESTIMATIONS
EMPIRIQUES DE BAYES

4.1 Justification et méthode

L’analyse précédente montre clairement qu’il est avan-
tageux d’utiliser 1a méthode empirique de Bayes. Toutefois,
cette méthode ne préserve pas les estimations directes
d’enquéte qui sont fiables, c.-a-d. celles qui ont rapport
aux grands domaines; ¢’est donc dire que les estimations
directes des totaux provinciaux et des totaux par groupe
d’age-sexe ne concordent pas avec les estimations empi-
riques de Bayes correspondantes. Comme les deux enquétes
mentionnées plus haut ont été congues pour produire des
estimations au niveau des grands domaines, il est indispen-
sable que les estimations empiriques de Bayes concordent
avec les totaux marginaux réputés fiables.

Pour faire en sorte qu’il y ait concordance entre les esti-
mations directes des totaux par province et par groupe
d’age-sexe et les estimations empiriques de Bayes finales
correspondantes, nous avons eu recours a la méthode
itérative du quotient. Il s’agit en fait de la méthode utilisée
en Australie pour calculer les estimations pour petits
domaines (voir Choi et coll. 1988). Cette méthode consiste
Arajuster les estimations empiriques de Bayes de maniére
qu’elles concordent avec les totaux officiels pour chaque
province et pour chaque groupe d’dge-sexe a I’échelle
nationale. Une fois la convergence réalisée, les estimations
finales sont conformes aux totaux établis directement par
I’enquéte. Dans la perspective d’un modéle log-linéaire,
nous dirons que nous utilisons les résultats des deux études
relatives a la couverture comme estimations des effets
principaux (province et groupe d’age-sexc) et les résultats
du modgle empirique de Bayes comme cstimations des
termes d’interaction (province par groupe d’Age-sexe).

On peut décrire la méthode de la fagon suivante. Suppo-
sons une matrice du nombre estimé de personnes oubliées
qui compte P colonnes (pour les provinces) ¢t A lignes
(pour les groupes d’ age-scxe). Posons d’abord F,, = F;,
puis posons Mpa = Cpa (Fpa — 1), comme Pestimation
directe du nombre de personnes oubliées pour la province p
et Ie groupe d’age-sexe a et MED = MQ = Coo (F — 1)
comme 1’estimation empirique de Bayes du nombre de
personnes oubliées, d’aprés le modéle du méme nom. En
supposant que le signe (+ ) signifie I’addition des valeurs
de la variable, on peut alors exprimer ’estimation de la
méthode itérative du quotient (MIQ) pour lescyclesk = 0,
1, ... par les formules:

A A
Fl2e+1) _ ax(2x) &1 o {2x)
s o £ ] 5 )
=1 =1

et

P P
Méazx+2) _ (2:+l)( E / E MéﬂZx-l-l)) .



Techniques d'enquéte, juin 1895

Cette procédure convergera vers une solution unique.
Comme il s’agit essentiellement d’un modéle log-linéaire,
I’hypothése sous-jacente est que la relation que détermine
le modéle empirique de Bayes en ce qui concerne l’inter-
action entre la province et le groupe d’4ge-sexe est valide
et sera préservée,

Variation (est. empirique da Bayes / est. MIQ)
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Figure 3. Variation en pourcentage des estimations des facteurs
de redressement.

Le tableau 2 donne les estimations MIQ des facteurs de
redressement, ainsi que les estimations directes d’enquéte
et les estimations empiriques de Bayes correspondantes.
De fagon générale, la méthode itérative du quotient a pour
effet de rapprocher 1’estimation empirique de Bayes de
’estimation d’enquéte. C’est ce que montre la figure 3.
Celle-ci illustre graphiquement deux types de variation en
pourcentage des estimations des facteurs de redressement.
Sur I’axe des X est représenté ’écart relatif entre I’estima-
tion directe d’enquéte et ’estimation empirique de Bayes,
tandis que sur ’axe des Y est représenté I’écart relatif entre
I’estimation empirique de Bayes et 1’estimation MIQ
finale. Le graphique montre que les deux variables sont
corrélées négativement; par conséquent, la méthode ité-
rative du quotient tend 4 rapprocher I'estimation empirique
de Bayes de I'estimation d’enquéte.

Il y a toutefois un aspect négatif; en effet, "TEQM des
estimations MIQ des facteurs de redressement est trés
difficile a estimer. En raison du caracteére non linéaire de
la méthode itérative du quotient, il est impossible de
calculer directement ’EQM. On peut toujours recourir a
un développement en série de Taylor, sauf que cette solution
suppose un gros effectif d’échantillon pour chaque
domaine, et nous savons trés bien que certains domaines
ont un effectif d’échantillon trés petit. Une autre fagon de
procéder consiste a redresser ’EQM estimée des estima-
tions empiriques de Bayes et de multiplier ces derniéres par
le carré du rapport entre I’estimation empirique de Bayes
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soumise a la méthode itérative du quotient et I’estimation
empirique de Bayes ordinaire. Bien que cette approche ne
50it qu’une approximation brute, elle peut au moins servir
de guide dans ’évaluation de la fiabilité de chaque esti-
mation. Cette méthode fait que le coefficient de variation
qui a été calculé pour les estimations empiriques de Bayes
vaut pour ces mémes estimations soumises a la méthode
itérative du quotient. C’est cette méthode qui a été utilisée
pour calculer ’estimation finale de I'EQM de "estimation
empirique de Bayes soumise & la MIQ du nombre de
personnes oubliées.

4.2 Estimations pour domaine détaillées

Le Programme des estimations démographiques exige
un niveau de détail encore plus poussé que celui des esti-
mations produites par les divers modéles étudiés ci-dessus.
De fait, le Programme requiert, pour chaque province, des
estimations par age, sexe et division de recensement.
Comme la méthode empirique de Bayes est limitée quelque
peu par les données d’enquéte (il faut en effet une estima-
tion qui ait une erreur type non nulle pour chaque domaine),
on doit recourir 4 des méthodes synthétiques pour produire
des estimations plus détaillées.

En ce qui concerne le Programme des estimations
démographiques, des estimations ont été produites, par
province et par sexe, pour neuf groupes d’dge au lieu
des quatre groupes utilisés dans le modéle empirique de
Bayes. Pour la premiére étape de I’estimation, on a pro-
posé un modéle synthétique simple qui utilise comme
valeurs initiales les estimations empiriques de Bayes
soumises 4 la méthode itérative du quotient. Pour produire
les estimations plus détailiées, on a réparti I’estimation
empirique de Bayes soumise 4 la MIQ entre tous les sous-
groupes d’age, par province et par sexe, au prorata de
Peffectif recensé. Posons I’estimation finale de la méthode
itérative du quotient pour la province p et le groupe
d’age-sexe a comme Mg *2 = M. De plus, si le groupe
d’dge-sexe a se compose de Q sous-groupes d’age disjoints,
alors le nombre estimé de personnes oubliées pour la
province p et le sous-groupe d’age g du groupe d’age-sexe
a sera

M  _ "f(&q)
pag pa c ’
pa

ouCpy, =C, =% §=1Cpa . De cette maniére, on est siir
que les estimations obtenues antérieurement a I'aide du
modele empirique de Bayes soumis 4 la méthode itérative
du quotient concordent avec le total de domaine initial.
Quant aux autres étapes d’estimation du Programme, elles
nécessitent Iutilisation de méthodes démographiques. De
fait, un des objectifs de la méthode empirique de Bayes
est de produire des estimations initiales pour les méthodes
démographiques. Voir Michalowski (1993) pour plus de
détails.



60 Dick: Modélisation du sous-dénombrement net dans le recensement du Canada de 1991

5. RESUME ET CONCLUSIONS

Nous avons adopté la méthode empirique de Bayes
parce qu’elle conserve les estimations les plus fiables
(c.-a-d. celles qui se rapportent aux grands domaines) tout
en permettant la substitution d’une estimation basée sur
un modele lorsque 'estimation directe correspondante
n’est pas fiable. Cela est conforme i la pratique courante
en techniques d’enquéte, qui est d’utiliser le plus possible
les estimations directes. La méthode itérative du quotient
utilisée pour corriger les estimations tirées du modéle
empirique de Bayes a servi a faire concorder les estimations
de modéle avec les estimations d’enquéte que "on savait
fiables.

Quant au modéle explicite utilisé pour décrire les
facteurs de redressement vrais, notons qu’il est purement
descriptif. Sa fonction premigre est de décrire la variation
des facteurs de redressement a 1’aide de variables expli-
catives en tenant compte de 'erreur d’échantillonnage
rattachée a chaque facteur de redressement. Il ne serait
donc pas prudent de tirer.des conclusions d’une grande
portée sur la nature du sous-dénombrement en se fondant
sur ’ensemble final des paramétres du modéle,

La plus grande faiblesse de la méthode décrite dans cet
article a trait aux deux variances qui sont estimées. L’hypo-
thése selon laquelle les erreurs du modéle de régression
sont distribuées approximativement selon une loi normale
est difficile 4 évaluer. En I’absence de tout renseignement
concret sur la distribution vraie, les hypoth&ses concernant
la variance de modéle ne seront pour ainsi dire pas véri-
fiables. La variance de modéle proposée semble raisonnable
et les tests de diagnostic n’ont révélé aucune difficulté
majeure.

Le modéle de la variance d’échantillonnage pose plus
de problémes. Toutes les méthodes empiriques de Bayes
supposent cette variance connue alors qu’en réalité il faut
I’estimer. Les efforts qui avaient pour but d’inclure ce
parametre estimé dans le calcul de ’EQM de Prasad-Rao
n’ont donné aucun résultat nouveau jusqu’a maintenant.

Dans les recherches futures, on s’intéressera plus
particulitrement aux problémes qui se rattachent 4 Iesti-
mation des variances d’échantillonnage. Il faut pousser
plus loin la recherche sur ke calcul de 'EQM de Prasad-
Rao. En outre, on continuera d’étudier la possibilité de
se servir des microdonnées provenant des études relatives
a la couverture et la possibilité d’estimer directement les
taux de sous-dénombrement par la régression logistique,
comme dans Wong et Mason (1985).

Un autre projet de recherche serait d’analyser les consé-
quences d’une reformulation du modeéle empirigue de
BRayes en termes de modele d’espace d’états (Robinson
1991). Pfeffermann et Burck (1990) ont proposé une
méthode de calcul de ’EQM pour une série temporelle qui
est définie & I"intérieur d’un modele d’espace d’états qui
doit tre en conformité avec certaines données repéres
périodiques. La formulation en modéle d’espace d’états
serait aussi utile pour P’intégration explicite des méthodes
démographiques.
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Hétérogénéité inter-états du taux de sous-dénombrement
et les variables de remplacement dans le recensement
des Etats-Unis de 1990

JAY JONG-IK KIM, ALAN ZASLAVSKY et ROBERT BLODGETT!

RESUME

Dans le cadre de la décision relative au redressement des chiffres du recensement décennal de 1990, le U.S. Census
Bureau a étudié I’hétérogénéité possible des taux de sous-dénombrement parmi des parties de différents Etats se
trouvant dans la mé&me case de rajustement ou strate formée a posteriori. Cing *“variables de remplacement’’ que
I’on croyait associées au sous-dénombrement ont été analysées 4 I’aide d’une grande partie des données du recense-
ment, et I’on a constaté une hétérogénéité significative. L’analyse de I’enquéte post-censitaire sur les taux de sous-
dénombrement a montré que les variables de stratification a posteriori expliquaient une plus grande partie de la
variance que I’Etat, d’oll le choix de la strate a posteriori comme case de rajustement. On a observé une hétérogénéité
significative parmi les Etats dans 19 des 99 groupes de strates a posteriori (surtout dans les régions non urbaines),
mais, aprés avoir regroupé des strates a posteriori, on n’a pratiquement rien observé qui donne a penser que
I’estimateur de stratification a posteriori était biaisé de fagon 4 défavoriser certains Etats. Néanmoins, de futures
€tudes sur ’évaluation de la couverture devraient permettre de résoudre cette question.

MOTS CLES: Stratification a posteriori; statistiques d’influence; linéarisation; estimation synthétique.

1. INTRODUCTION

L’enquéte post-censitaire (EPC) du recensement décennal
de 1990 des Etats-Unis était concue pour produire des esti-
mations de couverture pour 1,392 strates formées a poste-
riori. Le pays a d’abord été divisé en 116 domaines, appelés
groupes de strates a posteriori (GSP) selon la géographie,
P’origine ethnique/espagnole et le mode d’occupation {pro-
priétaire par opposition  locataire). Avec seulement quatre
exceptions, tous les GSP sont définis dans une division de
recensement, les divisions, au nombre de neuf, étant des
régions géographiques composées chacune de plusieurs Etats
contigus. Chaque GSP a ensuite été subdivisé en douze
groupes définis selon 1’age et le sexe, qui sont les strates
formées a posteriori. Par exemple, presque tous les loca-
taires de race noire de la ville de New York forment un GSP
et toutes les filles dgées de 0 4 9 ans dans ce GSP forment
une strate a posteriori (SP). D’autres détails sur I’enquéte
post-censitaire sont présentés dans Hogan (1992, 1993).

Les taux de sous-dénombrement dans les petites régions
ont été calculés par estimation synthétique; le méme facteur
de correction a été appliqué aux personnes d'une SP
donnée dans toutes les régions. Cette procédure est juste
selon I’ ““hypothése synthétique’’ de ’homogénéité du taux
de sous-dénombrement dans une SP. On a beaucoup
discuté de la validité de I’hypothése synthétique (section 2).
Dans cet article, nous faisons état de la recherche effectuée
dans le cadre d’un projet d’évaluation de I'enquéte post-
censitaire (le ‘“‘projet P12”"), qui étudiait I’hétérogénéité
al’intérieur des strates a posteriori. Cette recherche portait

en particulier sur la possibilité de constater des différences
de couverture entre des parties d’une strate a posteriori qui
se trouvent dans des Etats différents. '

Suivant ’hypothése de I’homogénéité, les taux sont
identiques dans un SP, quel que soit I’Etat. Donc, on peut
effectuer un test portant sur cette hypothése en comparant
les taux d’un Etat 4 I’autre dans une méme SP; ce test fait
porter I’attention sur la question de savoir si I’estimation
synthétique est “‘injuste’ pour certains Etats. L’unité
d’analyse est Pintersection d’un ilot de recensement et
d'une SP ou d’un GSP, appelée partie d’tlot (PI) pour
I’analyse des données sur le taux de sous-dénombrement.
Unilot de recensement est une petite région délimitée par
des caractéristiques physigues comme des rues, des cours
d’eau, etc. et (ou) par des limites territoriales. Dans les
régions urbaines, un flot de recensement correspond
approximativement 4 un pité de maison ou ilot. En fait,
la plus grande partie de nos analyses porte sur des GSP,
puisque la répartition selon ’Age et le sexe dans les GSP
ne variait pas beaucoup d’un Etat 4 Pautre. Par consé-
quent, ’analyse est congue pour déterminer si, dans un
GSP, les PI different entre les Etats.

Deux analyses distinctes ont été effectuées. On a étudié
la distribution de cinq ‘*variables de remplacement*’
(section 3), a Paide d’un gros ensemble (4.26%) de données
du recensement. On a ¢€tudié la distribution du sous-
dénombrement i I’aide de I’ensemble de données, beaucoup
plus petit, de I’enquéte post-censitaire (section 4). Pour des
tableaux et une documentation plus détaillés sur le projet,
voir Kim (1991).

! Jay Jong-Tk Kim, Statistical Research Division, U.S. Bureau of the Census, Suitland, MD 20233, U.S.A.; Alan Zaslavsky, Department of Statistics,
Harvard University, Cambridge, MD 02138, U.S.A.; et Robert Blodgett, U.S. Food and Drug Administration, 200 C St., S.W., Washington,
DC 20204, U.S.A,
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2. REVUE DE LA LITTERATURE
SPECIALISEE

Dans les sources qui traitent de ’hétérogénéité, on s’est
intéressé & deux questions clés:

1. La question empirique: quelle est I’'importance de
I’hétérogénéité et comment peut-on la décrire.

2. La question théorique et le point de vue des politiques:
quelles sont les implications de I’hétérogénéité pour
I’exactitude des rajustements synthétiques et la validité
des évaluations de ces rajustements?

On peut détecter et analyser I’hétérogénéité A plusieurs
niveaux d’agrégation. La parfaite homogénéité des taux de
sous-dénombrement pour de trés petits domaines est numéri-
quement impossible, 4 cause du caractére discontinu de la
population réelle et des chiffres du recensement. En fait,
comme les erreurs dans le recensement (omissions ou dénom-
brements erronés) sont en général ou bien indépendantes
les unes des autres, ou bien associées positivement (comme
lorsqu’un ménage de plusieurs membres ¢st omis ou qu’une
caractéristique locale a une incidence sur tout un flot), nous
nous attendrions a constater au moins une variabilité bino-
miale dans les taux de sous-dénombrement observés.

Hengartner et Speed (1993) ont analysé les données de
I’enquéte post-censitaire de 1990 pour deux endroits en
ajustant des modéles dans lesquels les variables explicatives
étaient I'ilot et le “démoide’” (unité définie par les variables
de stratification a posteriori non géographiques telles que
’origine ethnique, le sexe, I’4ge et le mode d’occupation
du logement). Ils ont constaté que la proportion de la
variance expliquée par I'flot était légérement supérieure 4
la proportion expliquée par le démoide; le nombre d’ilots
n’était pas beaucoup plus élevé que le nombre de démoides
dans leur ensemble de données. En réponse, Schafer (1993)
a soutenu qu’il ne serait pas pratique d’employer un plan
d’estimation utilisant des effets d’ilot parce qu’il faudrait
alors recueillir des données dans chaque ilot.

L’hétérogénéité du sous-dénombrement 4 un niveau
d’agrégation quelconque peut étre définie comme I'excédant
de variabilité des taux de sous-dénombrement observés 4
ce niveau par rapport i ce qu’on s’attendrait d’observer
comme conséquence de la variabilité a un niveau d’agré-
gation inférieur. Par exemple, en limitant notre attention
4 une seule strate formée a posteriori, un ensemble d'Tlots
est hétérogéne si les taux de sous-dénombrement dans cette
strate a posteriori different plus que ce que ’on prévoirait
si les ménages, y compris ceux qui, au recensemnent, ont
été dénombrés, partiellement dénombrés ou omis, avaient
été répartis au hasard entre les Tlots. De méme, un groupe
d’Etats est hétérogene (en neutralisant de la méme facon
la strate a posteriori) lorsque ces Etats différent plus qu’on
ne le prévoirait si les ilots, y compris ceux qui ont des taux
de sous-dénombrement plus élevés et plus faibles, avaient
été répartis au hasard entre les Etats. Plusieurs études ont
tenté de mesurer I’hétérogénéité dans les taux de sous-
dénombrement et dans d’autres variables du recensement.
Wachter et Freedman (1992) ont analysé un gros échantillon
de données du recensement (semblable a celui étudié dans

la section 3). Ils ont estimé 1’excédant de variabilité entre
des “‘super-ilots’’ sur celle qui était prévue par un modele
binomial avec des taux uniformes, pour quatre variables
de “population artificielles’’ (taux de logement dans les
immeubles 4 logements multiples, taux de non-retour par
la poste, répartitions et substitutions) décrites dans la
section 3. Comparativement & la plus grande hétérogénéité
possible (si chaque flot était homogeéne), 1’*“excédant de
variabilité’’ allait d’environ 20% (pour les immeubles &
logements multiples) 4 2% (pour les substitutions). Une
autre étude, de Freedman et Wachter (1993), examinait
I’hétérogénéité parmi les Etats & 1’aide de “‘populations
artificielles” fondées sur les mémes variables et sur deux
autres, et I’on a observé une variabilité importante.

Alho, Mulry, Wurdeman et Kim (1993) ont utilisé des
modeles de régression logistique conditionnels pour décrire
I’hétérogénéité associée A des covariables mesurées qui
n’étaient pas prises en compte lors de la stratification a
posteriori. Ils cherchaient plus a réduire le biais d’estima-
tions de systéme dual de la population qu’a obtenir des
estimations plus exactes pour de petites régions.

Un sujet controversé lors de I’évaluation du redressement
proposé des chiffres du recensement de 1990 était ’effet
de I'hétérogénéité sur ’exactitude des chiffres de population
redressés obtenus a 1’aide de I’estimation synthétique et,
particulierement, sur les comparaisons de I’exactitude des
chiffres rajustés et non rajustés. Wachter et Freedman
(1992) ont soutenu que, parce qu’on peut démontrer la
fausseté de I’**hypothése synthétique’’ de couverture uni-
forme dans une strate formée a posteriori, les mesures
groupées de I’exactitude d’un recensement redressé sous-
estiment I’erreur de fagon systématique. Toutefois,
comme la non-uniformité de la couverture a aussi une inci-
dence sur 'exactitude des chiffres non redressés d’un
recensement, les implications de cette conclusion pour
I’opportunité du rajustement ne sont pas évidentes.

Dans une précédente étude sur les *‘variables de rempla-
cement”’, Isaki, Schultz, Diffendal et Huang (1988) ont
simulé le comporiement d’estimateurs synthétiques sur des
“populations artificielles’* qui étaient des transformations
du taux de substitution (imputation unitaire). Ils ont
constaté qu'un estimateur synthétique donnait généralement
de meilleurs résultats que les chiffres ‘‘non redressés’.

Schirm et Preston (1987) ont soutenu, en se fondant sur
les résultats de calculs analytiques et de simulations, que
I’estimation synthétique rend les estimations pour de
petites régions plus exactes dans des conditions plausibles,
méme si I’hypotheése synthétique n’est pas vérifiée, Wolter
et Causey (1991) ont étudié le rendement des estimateurs
synthétiques et d'un seul rajustement du ratio quand les
taux de sous-dénombrement sont estimés avec erreur, a
1’aide de taux du sous-dénombrement provenant du Post-
Enumeration Program (PEP) de 1980 et en simulant divers
niveaux d’erreur d’échantillonnage; ils ont estimé des
coefficients de variation *‘de point d’équilibre’’ auxquels
I’erreur d*échantillonnage dans les proportions ou chiffres
rajustés les rendraient moins exacts que des proportions
ou des chiffres non rajustés. Les conclusions de ces articles
ont été critiquées par Freedman et Navidi (1992), qui ont
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présenté des contre-exemples de distributtons possibles du
sous-dénombrement pour lesquelles le rajustement a 1’aide
de I’estimation synthétique rendrait la distribution de la
population moins exacte.

Fay et Thompson (1993) ont simulé les effets de I’hété-
rogénéité sur l'exactitude d’estimations synthétiques, 2
I’aide de huit variables de remplacement (dont les cing
utilisées dans la présente étude) et de I’ensemble de données
analysé dans la section 3. Ils ont effectué une analyse par
fonction de perte comme dans Muilry et Spencer (1993)
pour comparer 1’exactitude de chiffres simulés non rajustés
a celle de chiffres rajustés synthétiquement. Ils ont constaté
que si I’on ne tenait pas compte de I’hétérogénéité on sous-
estimait le gain d’exactitude attribuable au rajustement
synthétique pour cinq des huit variables et on le surestimait
pour une variable (le taux de chdmage), alors qu’il y avait
peu de différence pour deux autres variables (le taux de
pauvreté et le taux de migration).

3. ANALYSE DES YARIABLES DE
REMPLACEMENT

Au cours de I’analyse des données du recensement, nous
avons choisi des variables qui étaient disponibles pour tout
le recensement et qui, comme le sous-dénombrement,
décrivaient le processus du recensement ou y étaient lides.
Les variables de remplacement choisies sont le taux de
répartition, le taux de retour par la poste, le taux des
immeubles 4 logements multiples, le taux des questionnaires
expédiés par la poste (fraction des unités qui regoivent un
questionnaire par la poste) et le taux de substitution. Le
taux de répartition est la fraction des ménages pour lesquels
des imputations ont été faites de maniére 4 corriger la
non-réponse partielle et le taux de substitution est la
fraction des ménages pour lesquels toutes les valeurs ont
été imputées parce qu’on a déterminé qu’une unité était
occupée mais qu’aucune interview n’avait pu étre réalisée.

Le tableau 1 montre les corrélations entre chacune de
¢es variables et le taux de sous-dénombrement par GSP.
Ces corrélations ‘‘écologiques’” (Freedman, Pisani et
Purvis 1978, pp. 141-142) de moyennes des GSP différent
de celles qui pouvaient étre calculées a partir des données
au niveau des flots. Ces derniéres sont moins importantes,
peut-étre a cause du bruit introduit par la variabilité aléa-
toire dans les petites populations de chaque flot.

Tableau 1

Coefficients de corrélation entre la
variable de remplacement ¢t le taux de
sous-dénombrement par GSP

Variable Corrélation
Taux de répartition A4
Taux de retour par la poste -.57
Taux d’immeubles & logements multiples .39
Taux de questionnaires expédiés par

la poste .08
Taux de substitution A7
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Suite a 'application d'un test élémentaire qui traite les
GSP comme s’ils étaient indépendants, chaque corrélation
est significative sauf celle pour le taux des questionnaires
expédiés par la poste, mais la valeur de chaque corrélation
n’est pas élevée. De plus, dans une certaine mesure, ces
variables décrivent des conditions qui tendent 4 mener a
des taux d’omission plus élevés (répartitions attribuables
4 un faible taux de questionnaires remplis, substitutions
attribuables a la difficulté de réaliser des interviews) ou
4 des taux d’omission plus faibles (taux élevés de retour
par la poste). Par contre, des conditions difficiles de
réalisation du recensement peuvent aussi mener i des
dénombrements erronés, de sorte que ces effets sur le sous-
dénombrement net ne sont pas trés bien définis. Si nous
n’analysons pas ces variables, c’est tout simplement parce
que nous croyons qu’elles sont distribuées exactement de
la méme facon que le sous-dénombrement. Nous espérons
plutdt qu’en obtenant des résultats sur la distribution
d’une gamme différente de variables du recensement, nous
pourrons avoir une meilleure idée de la distribution du
sous-dénombrement.

Pour I’analyse des variables de remplacement, nous
avons extrait un échantillon en grappes stratifié de données
du recensemeni de 1990. Cet échantillon est composé de
204,394 ilots correspondant 3 125,000 grappes d’ilots.
Chaque partie d’ilot contenant moins de dix personnes a
été combinée avec les parties d'ilots suivantes (selon Pordre
du numéro d’flot) jusqu’a ce qu’on obtienne une combi-
naison de parties d'ilot renfermant au moins dix personnes.
Nous avons procédé de la sorte afin d’obtenir des taux
relativement stables pour les variables de remplacement
qui nous permettent d’analyser les taux eux-mémes.

Les variables de remplacement sont analysées par
régression logistique. Deux formes de modéle de régression
logistique ont ét€ utilisées. Pour ’analyse & Pintérieur des
GSP, le modele pour le GSP / est

log[P;/(1 — Py}l = A+ C;

et, pour P’analyse & ’'intérieur des divisions,

ou P est le taux pour une variable de remplacement dans
le i-ieme GSP et le j-iéme Etat, A4 est ’ordonnée 4 origine,
B; est I’effet du i-igme GSP et C; est I’effet du j-itme Etat.
Pour les modeles, nous n’avons utilisé que les 99 GSP
chevauchant les frontiéres d’au moins deux Etats. Des
modeles ont été produits pour les variables de remplace-
ment dans les 99 GSP et dans chacune des neuf divisions.
Nous avons utilise PROC CATMOD du SAS pour estimer
les paramétres au moyen de la méthode du maximum de
vraisemblance et pour obtenir des statistiques de Wald afin
de tester la signification des effets de 1’Etat.

Les données ont été recueillies au moyen d’un échan-
tillon par grappes plutdt que d’un échantillon aléatoire
simple, de sorte que les critéres utilisés dans Je test doivent
étre divisés par un effet du plan. Nous estimons un effet
du plan,
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ol Ay est le taux pour le j-i¢me GSP, le j-iéme Ftat et la
k-ietme PI combinée; 7 est la taille de la PI combinée;
Kj; est le nombre d’échaptil]ons de PI combinées dans le
i-ieme GSP et le j-iéme Etat; et j; est le taux estimé pour
le i-itme GSP et le j-iéme Etat. La fraction est le rapport
entre la variance inter-ilots observée et la variance prévue
pour un échantillonnage binomial.

L’effet du plan estimé ﬁ,-j est une mesure de 1’hétéro-
généité a I'intérieur des Etats a I'intérieur des GSP. Plus
il y a d’hétérogénéité a I’intérieur des Etats, plus la variance
d’échantillonnage du taux au niveau de I’Etat est élevée
et plus il est difficile de détecter une différence significative.
L’importance de I'effet du plan a donc une incidence sur
la puissance des tests d’hypotheéses.

L’effet du plan calculé n’est qu’une approximation de
la correction requise. Premiérement, pour calculer D",-j, on
obtient la somme pour les PI combinées plutdt que pour
les PI particuliéres. Deuxiémement, I’échantillon est un
échantillon en grappes stratifié et la majorité ou la totalité
des strates formées a posteriori chevauchent plusieurs
strates d’échantillonnage. C’est seulement pour un échan-
tillon non stratifié que la formule est strictement exacte.
Troisitmement, pour calculer le véritable effet du plan,
il faut utiliser aussi bicn les termes qui ne sont pas sur la
diagonale (covariance) que ceux qui s’y trouvent (variance);
or les termes qui ne sont pas sur la diagonale sont omis.
Pour tenir compte de cette situation, les effets du plan
calculés ont été multipliés par le facteur 1.25, que nous
avons obtenu par choix raisonné.

Un effet du plan a été calculé pour chaque variahle de
remplacement et pour chaque GSP. Cet effet est faible
(sa valeur s’établissant autour de 2) dans la plupart des
GSP pour le taux de répartition et le taux de substitution.
Il est un peu plus élevé pour le taux de retour par la poste,
mais il tend a étre important (sa valeur pouvant atteindre 20}
pour le taux des immeubles a logements multiples et pour
le taux des questionnaires expédiés par la poste, car ces
caractéristiques sont habituellement assez uniformes dans
un ilot mais varient beaucoup entre les ilots,

Le tableau 2 résume les tests, corrigés pour tenir
compte de I’effet du plan, pour les effets de I’Etat dans
les GSP.

A ’échelle nationale, pour chaque variable de rempla-
cement, I’effet de I’Etat est significatif pour au moins 84%
des GSP. (Le nombre total de GSP varie parce que,
lorsqu’un GSP fait partie d’un seul Etat ou qu’un seul Etat
compte des observations non nulles pour une variable
particuliére, il est impossible d’ajuster le modéle corres-
pondant). Les résultats sont résumés au niveau de la
division. (Les divisions 1 4 9 sont les suivantes: New
England, Mid-Atlantic, South Atlantic, East South Central,
West South Central, East North Central, West North
Central, Mountain et Pacific.)

Tableau 2

Nombre de GSP avec effet significaiif (a = .05)
de I’Etat (régression logistique)

uestion-
) Nombre Répar- Retou [mmeubles Qnaire:_s Substi-
Div. de 7 par la expédiés ’
groupes tition poste logements par la tution
multiples poste
1 5 5 5 5 1 34)
2 iz 11 11 12 7(10) 12
3 16 15 16 16 ET%))] 12¢12)
4 8 8 8 7 5(8) 5(8)
5 10 10 9 10 4(4) 7(8)
6 15 15 13 15 5(T) 15
7 9 8 9 9 4(4) 8(8)
8 7 7 7 7 2% 6(6)
9 17 15 14 14 5(3) 6(12)
Somme 09 94 2 95 36(43) 74(84)

Les nombres entre parenthéses sont le nombre de GSP pour lesquels des
critéres utilisés dans un test sont disponibles quand le nombre de ces GSP
est inférieur au nombre de groupes.

Le tableau 3 donne les valeurs des effets de I’Etat,
exprimés comme valeurs des variables x? des criteres
utilisés dans les tests corrigés pour tenir compte de ’effet
du plan, dans le cas de trois variables pour lesquelles la
corrélation avec le taux de sous-dénombrement est relati-
vement élevée. Dans ce tableau, les valeurs des variables
x2ont de 1 a 8 degrés de liberté.

Tableau 3

Valeurs des effets de ’Etat par rapport aux critdres
utilisés dans les tests

Taux de Taux de retour Taux de

répartition par la poste substitution
Minimum 4.3 0.28 5.46
25% percentile 27.5 102.83 49.80
50 percentile 68.9 254.49 97.35
75% percentile 140.3 644,05 260.88
Maximum 945.2 8,779.88 1,815.12

Dans les modéles au nivean de la division avec effet de
I’Etat et effet du GSP, les effets tant de I’Etat que du GSP
étaient significatifs & un seuil de 1% dans toutes les divi-
sions et pour toutes les variables (sauf pour le tanx des ques-
tionnaires expédiées par la poste dans deux divisions ol
il a été impossible de calculer le critére utilisé dans le test).

4. ANALYSE DU TAUX DE SOUS-
DENOMBREMENT

Les résultats décrits plus haut pour les variables de
remplacement ont été obtenus au début du processus de
réalisation du recensement, mais leur pertinence est limitée
pour ce qui est de I’homogénéité du sous-dénombrement
lui-méme. Aprés le traitement des données de ’enguéte
post-censitaire, on a pu effectuer une analyse directe de
la distribution du sous-dénombrement.
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L’ensemble de données utilisé pour ces analyses a été
obtenu par fusion de deux ensembles de données pour les
12,124 1lots de I’échantillon de I’enquéte post-censitaire,
un pour I’échantillon E (suivi du recensement), I'autre
pour I’échantillon P (enquéte post-censitaire). Il y avait
12,124 1lots pour la collecte, dont certains ont été subdivisés
a des fins de totalisation, ce qui a donné 12,964 Tlots pour
la totalisation. Chose plus importante, comme certains des
ilots les plus petits ont été combinés lors de I’échantillon-
nage, 5,293 grappes d’ilots ont été échantillonnées. Les
dénombrements exacts et les chiffres totaux pour P’échan-
tillon E se trouvent dans le fickier de I’échantillon E. Les
chiffres totaux pour ’échantillon P se trouvent dans le
fichier de ’échantillon £ qui comprend aussi les nombres
de correspondances (les cases de 1’échantillon qui sont
inclus dans le recensement).

4.1 Variance expliquée par I’Etat et par le GSP

Pour chaque division, nous avons ajusté une analyse
de variance 4 deux critéres de classification aux taux de sous-
dénombrement pour des parties d’Etat. Le tableau 4 montre
le rapport entre la somme des carrés attribuable aux GSP
et la somme attribuable aux Etats dans une division.

Tableau 4

Variance du taux de sous-dénombrement
expliquée par I’Etat et le GSP

Nombre

. Nombre SC (Groupe) CM (Groupe)

Div. de d’EIH[S* - -
groupes sSC (Etat) CM (Etat)

t s 6 4.51 5.64

2 12 3 4.88 .89

3 16 9 12.69 6.77

4 8 4 8.73 3.4

5 10 4 8.17 2.72

6 15 5 7.67 2.19

7 9 7 2.78 2.09

8 7 8 1.31 1.53

9 17 S 40.28 10.07
* Les Etats incluent le District of Columbia.

Le rapport est toujours supérieur 4 un et, dans la divi-
sion 9, il est de 40.28, ce qui montre des effets beaucoup
plus considérables pour le GSP que pour I’Etat. Le carré
moyen pour le groupe dépasse aussi le carré moyen pour
I’Etat dans toutes les divisions sauf la division 2. Cela justifie
la décision d’utiliser la SP plutdt que I’Etal comme case
pour I'estirnation et la correction du sous-dénombrement.

4.2 Tests pour les effets de I’Etat sur les taux de
sous-dénombrement

Sil’on suppose que le taux de substitution (la fraction
des unités pour lesquelles il y a eu imputation pour corriger
la non-réponse) est négligeable, le facteur de correction
{R) pour un domaine est

g - WCEIWE
 owM/WP'
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et le taux de sous-dénombrement est
1 — 1/R,

oit WE et WP sont les tailles estimées pour la population,
pondérces a partir de I'échantiflon E et de Véchantilion P,
respectivement. WCE est le nombre pondéré de dénom-
brements exacts et WM, le nombre pondéré d’appariements
dans P’enquéte post-censitaire.

La statistique d’influence (voir I’annexe) de la i-itme
P1 sur le facteur de correction ou sur le taux de sous-
dénombrement est

i

;o R(WCE,— ML WM,—),

WCE wp WE WM

ol WCE;, WP,;, WE; et WM, sont les contributions de la
i-i¢tme PI aux totaux mentionnés plus haut.

On a ajusté un modele linéaire aux statistiques d’in-
fluence de la PI pour réaliser un test sur les effets de ’Etat.
Selon *hypothése nulle, toutes les parties d’un Etat dans
un GSP ont le méme taux de sous-dénombrement et la
moyenne théorique de la statistique d’influence pour
chaque Etat est de 0 dans chaque GSP. La statistique
d’influence peut &tre étudiée au moyen d’une analyse de
variance a un critére de classification dans un seul GSP ou
d’une analyse de variance a deux critéres de classification
pour tous les GSP dans une division.

Le tableau 5 résume les tests pour les effets de I’Etat sur
des statistiques linéarisées dans chaque GSP.

Tablean 5
Analyse du sous-dénombrement linéarisé au niveau du GSP

Nombre de GSP avec

Nombre de GSP P < 05

Division

5
12
16

8
10
15

9

7
17
Somme 99

W 0o~ U bW —

\EW‘—‘CD'—-NMAWO

Les tests permettent de constaier 1’existence d’une hétéro-
généité significative parmi les Etats dans 19 des 99 groupes
aun seuil de signification de 5%. La valeur de ’effet de I’Etat
estimé va de quelques points de pourcentage jusqu’a 20%,
mais les erreurs-types de ces estimations sont trés grandes.

Le tableau 6 résume les résultats de ces analyses selon
le genre d’endroit. Les genres d’endroit 0, 1, 2 et 3 corres-
pondent 4 de grandes villes centrales dans une Primary
Metropolitan Statistical Area (PMSA), les genres d’endroit
4, 5 et 6 sont des villes non centrales dans des PMSA ren-
fermant de grandes villes centrales et les genres d’endroit
7, 8 et 9 correspondent aux autres régions.
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Tableaun 6

Résumé de P’analyse du sous-dénombrement linéarisé
selon le genre d’endroit

Nombre de GSP avec

Nombre de GSP P < 05

Genre d’endroit

11
23
12
8
0
6
6
11
11
10

OG0 SR W N — O
WP W b O e e e )

Les résultats significatifs sont concentrés dans les GSP
pour de petites régions (genre d’endroit 7, 8 et 9). Pour
10 des 32 groupes de ce genre, on observe une hétérogénéité
significative parmi les Etats 2 un seuil de 5%. Cela laisse
supposer qu’on peut améliorer la stratification a posteriori
dans ces régions.

Le tableau 7 donne la statistique F et la valeur p pour
I’effet de I’Etat pour les modéles Etat X GSP, dans un
cas avec pondération selon la taille du domaine, dans
I’autre sans pondération.

Tableau 7

Effets de I’Etat selon la division - données pondérées
¢t non pondérées

Modéles Modéles
Division D.L. non pondérés pondérés
F p F p

1 5 .57 .72 40 .85
2 2 4.64 .01 1.72 18
3 8 .43 .91 .65 .14
4 3 .64 59 .66 58
5 3 .66 .58 1.37 .25
6 4 .60 .66 .24 .92
7 6 .39 .88 22 .97
8 7 .62 74 16 .62
9 4 77 .54 A8 .75

Leffet additif de 1’Btat était significatif dans seulement
une division (p = .01) dans le modéle Etat X GSP non
pondéré; quand les données étaient pondérées en fonction
dela taille du domaine, la plus petite valeur p pour I’effet
de I’Etat était 0.18. Dans les deux cas, I’effet le plus signi-
ficatif a été observé dans la division 2, dans laquelle le
New Jersey semblait avoir un plus haut taux de sous-
dénombrement, si I’on tient compte de I’effet du GSP, que
I’Etat de New York. Il faut remarquer que la région de
P’Etat de New York ol P’on observe le plus de sous-
dénombrement (la ville de New York) avait sa propre strate

formée a posteriori. Dans huit des dix GSP pour lesquels
les Etats du New Jersey et de New York pouvaient étre
comparés, y compris les régions non urbaines, le sous-
dénombrement estimé était plus élevé pour le New Jersey
que pour ’Etat de New York. Ailleurs, comme les effets
de ’Etat dans différents GSP variaient en importance et
parfois en signe, ¢t comme ¢’est dans seulement une mino-
rité de GSP d’une division quelcongue que I’on observait
des effets significatifs de I’Etat, aucune observation signi-
ficative ne permettait de penser qu’au niveau regroupé la
stratification a posteriori était biaisée de fagon 4 défavoriser
certains Etats.

Le tableau 8 donne les estimations ponctuelles des effets
de I’Etat dans des modeles linéaires du taux de sous-
dénombrement par partie d’Etat dans chaque division,
avec les effets pour I’Etat et pour les groupes de strates
formées a posteriori. (Les effets sont centrés & 0 par
division.) En fait, cc sont des estimations des différences
entre les Etats aprés qu’on a apporté une correction pour
tenir compte des effets expliqués par la composition en
GSP des différents Etats.

Tableau 8

Effets estimés de I’Etat sur le sous-dénombrement dans
une division (en pourcentage)

Division 1 Division 4 Division 7
CT -2.42 AL =290 1A -1.10
ME 74 KY  1.89 KS -0.50
MA -0.48 MS —-0.02 MN -0.01
NH -0.14 IN  1.03 MO -0.66
RI 1.43 NE  1.76
VT  0.90 ND -0.07

SD  0.60

Division 2 Di\'ision 5 DiViSiﬂl’l 8
NJ 4.18 AR 1.44 AZ 270
NY -3.91 CO  0.68
PA -0.26 LA -071 D -224

OK  1.58 MT — 161
X -230 NV —0.10

Division 3 NM 3.35
DE -0.42 UT  0.08
DC 2.8 WY -2.84
EIA :?ig Division 6 Division 9
MD —1.32 IL - 086 AK -0.78
NC  0.53 IN 112 cA 102
5C 0.70 MI -0.73 HI -0.18
VA -0.11 OH -0.88 OR -0.26
WV 011 Wl -0.38 WA 0.8

La moyenne, pour toutes les divisions, de la moyenne
quadratique de I’analyse de variance pour I’Etat 4 ’inté-
rieur d*une division est de 1.72 pour cent. Rappelons que
ce n’est que pour ’analyse de la division 2 non pondérée
que les différences entre les Etats étaient significatives; il
faut souligner que les estimations présentées au tableau 8
ne représentent pas des différences bien mesurées entre
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Etats. Le fait que les effets estimés aient une valeur impor-
tante mais ne soient pourtant pas statistiquement signifi-
catifs nous indigue que ces tests, effectués pour observer
des différences entre les Etats, compte tenu de la taille des
¢échantillons de I’enquéte post-censitaire, ne sont pas aussi
puissants qu’on pourrait le souhaiter.

Il'y a une autre fagon de traiter le probléme de la puis-
sance, qui est de considérer ce qui se produirait si la taille
de P’échantilion du recensement employé pour I’analyse
des variables de remplacement était réduite par un facteur
de 25, qui est le rapport entre la taille de I’échantillon
extrait du recensement et la taille de P’échantillon utilisé
pour l'enquéte post-censitaire. Si nous divisons par 25
chacun des critéres chi carré présentés au tableau 3, alors
¢’est dans seulement 27 des 99 GSP que les différences
entre les Etats auraient été significatives pour le taux
de répartition (comparativement a 94 GSP sur 99 pour
I’échantillon complet). De m&me, on aurait observé des
différences significatives pour 53 des 99 GSP dans le cas
du taux de retour par la poste (comparativement a 92 GSP
sur 99 pour ’échantillon complet) et pour 14 taux de subs-
titution sur 84 (comparativement a 74 sur 84). La valeur
des taux de substitution se compare 3 celle des taux de
sous-dénombrement; apres notre réduction hypothétique
de la taille de I’échantillon, nous obtenons des nombres
semblables de tests significatifs pour le taux de substitution
et le taux de sous-dénombrement. Avec un échantillon
beaucoup plus considérable, nous aurions sans doute
observé beaucoup plus de différences significatives entre
les Etats, bien qu’on ne puisse pas savoir si ces différences
auraient été suffisamment grandes pour qu’il faille en tenir
compte.

5. DISCUSSION

Dans cet article, nous évaluons ’hétérogénéité du taux
de sous-dénombrement et d’autres variables parmi les
Etats dans le recensement de 1990.

L’évaluation fait appel a des données du recensement
de 1990 et A des données de ’enquéte post-censitaire de 1990.
Au moment de commencer cette recherche, les données de
I’enquéte post-censitaire n’étaient pas disponibles et ’on
ne s’attendait pas 4 ce qu’elles le deviennent avant la date
prévue pour la fin de cette analyse. Nous avons fait I’essai
de variables de remplacement du recensement de 1990 pour
vérifier s’il existait une hétérogénéité significative parmi
les Etats dans des GSP. Au niveau du GSP, I’effet de I’Etat
était significatif (« = .05) dans 84 4 95% de ses GSP
pour les diverses variables de remplacement.

L.’analyse de variance portant sur le sous-dénombrement
linéarisé et fondée sur les données de ’enquéte post-
censitaire au niveau du GSP a montré des effets significatifs
de ’Etat (o = .05) pour 19 des 99 GSP. Les résultats
significatifs étaient concentrés dans les GSP qui se trouvent
dans des régions ne faisant pas partie d’une PMSA. On
a observé des effets significatifs de I’Etat pour dix des
32 GSP de ce genre. Cela laisse supposer que la stratifi-
cation effectuée a posteriori dans les régions relativement
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non urbaines n’a pas donné d’aussi bons résultats que dans
les régions plus urbanisées.

Comment pouvons-nous expliguer la différence entre
les résultats des deux études? Les deux ensembles de
données avaient des tailles d’échantillon trés différentes
'une de I'autre, ¢’est-a-dire que pour les données du recen-
sement on comptait 125,000 grappes d’ilots mais seulement
5,293 pour les données de I’enquéte post-censitaire. Il n’est
donc pas surprenant que de petites différences entre les
Etats, relativement aux variables de remplacement, soient
statistiquement significatives bien qu’on ne puisse démon-
trer I’existence de différences correspondantes relativement
aux taux de sous-dénombrement.

De plus, les corrélations entre le taux de sous-dénombrement
et les variables de remplacement sont faibles, comme on le
voit au tableau 1. Par conséquent, toute généralisation des
variables de remplacement aux taux de sous-dénombrement
est plutot conjecturale. Compte tenu de la faible corréla-
tion entre les taux de sous-dénombrement et les variables
de remplacement, nous préférons accorder plus de poids
al’analyse des données tirées de I’enquéte post-censitaire.

Nous concluons, 4 partir de ces résultats, qu’il n’y a pas
de différences démontrables dans le taux de sous-
dénombrement moyen entre les Etats dans chaque division,
une fois que ’on a tenu compte des effets du GSP. Bien
qu’il existe un faible signe de différence entre le New Jersey
et I’Etat de New York, dans la division Mid-Atlantic, il
ne faut pas donner trop d’importance a ce résultat dans
le contexte du nombre de divisions (9) pour lesquelles le
test a été effectué. Nous concluons que si un rajustement
des chiffres de population fondé sur I’enquéte post-
censitaire de 1990 avait été effectué, aucun Etat n’aurait
pu démontrer que la stratification a posteriori était mani-
festement injuste & son endroit en ce sens qu’elle sous-
corrigerait les chiffres de cet Etat par rapport 4 ce que
montraient les estimations directes pour 1’Etat.

Comme le montre 1’analyse présentée i la section 2, il
n'y a pas de consensus sur la question de savoir si I’hétéro-
généité parmi les Etats dans les taux de sous-dénombrement
a Pintérieur des GSP, qui a une certaine importance bien
qu’elle ne soit pas suffisamment grande pour &tre mesurée
avec exactitude par I’enquéte post-censitaire, aurait cu non
une incidence systématique sur le gain d’exactitude obtenu
par le rajustement synthétique. Néanmoins, les différences
entre les Etats qui ont été observés dans I’analyse de
I’enquéte post-censitaire, combinées avec la preuve auxiliaire
obtenue par les analyses des variables de remplacement,
nous aménent A penser qu’il est probable que I’hétérogé-
néité parmi les Etats sera, 4 nouveau, un problémeliéa la
mesure de la couverture pour le recensement de I’an 2000,
particulitrement dans les Ftats les plus grands, pour lesquels
ces différences de couverture peuvent étre mesurées avec
le plus d’exactitude. Fay et Thompson {1993) soutiennent
que pour le recensement de 1’an 2000 il faudrait concevoir
un échantillon permettant de mesurer la couverture et de
faire des estimations directes (plutt que synthétiques) du
sous-dénombrement pour tous les Etats, bien qu’un panel
du Committee on National Statistics (CNSTAT 1994) ait
prévenu les spécialistes que, pour certains Etats, cette
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fagon d’agir imposerait une répartition trés inefficace de
I’échantillon. Jusqu’au recensement de 1'an 2000, la
recherche devra porter sur I’élaboration d’une combinaison
d’un plan d’échantillonnage et de méthodes d’estimation
qui produiront des estimations justifiables de la population
par Etat.
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ANNEXE

Réalisation, 3 Iaide de statistiques linéarisées,
de tests sur les différences entre les Etats

Une analyse de variance a deux critéres de classification
portant sur les facteurs de correction dans des parties
d’Etat donne un résumé intuitivement significatif des con-
tributions relatives des effets de I’Etat et du GSP sur la
variation des facteurs de correction. Comme I'unité
d’échantillonnage de ’enquéte post-censitaire est la grappe
d’ilots plutdt que la partie d’Etat, ces modéles ne donnent
pas des tests statistiques valables de la signification des
effets de I’Ftat,

Considérons une statistique dont Pestimation calculée
a partir de I’échantillon pour un Etat ou pour une partie
d’Etat est une moyenne pondérée des estimations calculées
3 partir d’un échantillon dans chaque flot ou PI qui fait
partie de I’Etat. La signification statistique des effets de
I’Etat pour cette statistique dans un GSP pourrait étre
évaluée au moyen d’une analyse de variance & un critére
de classification - les parties d’ilots incluses étant utilisées
comme unités (correspondant aux UPE) - ou calculée
pour ’ensemble des GSP au moyen d’une analyse de
variance 4 deux critéres de classification pour les effets de
I’Etat et du GSP.

L’estimation du facteur de correction de I’échantillon
{WCE/WE)/( WM/ WP) est une fonction non linéaire du
nombre de parties d’ilots échantillonnées. Dans de petites
unités primaires d’échantillonnage (UPE) telle que des
parties d'ilots, il se peut que cette non-linéarité soit trés
remarquable, particuliérement si le nombre d’appariements
dans une UPE est trés faible ou nul, de telle sorte que I’esti-
mation calculée a partir de I’échantillon du facteur de
correction est grande ou infinie. Dans ce cas, si les esti-
mations calculées a partir d’un échantiilon d’UPE sont

traitées comme des données, les hypothéses additives de
I’analyse de variance ne sont pas respectées. On peut
toutefois réaliser des tests utiles en utilisant une version
linéarisée de la statistique qui nous intéresse.

Supposons que nous nous intéressions 4 un parameétre
Z = f(X), ou X est un vecteur de proportions de la popu-
lation dans certaines cases. Représentons par X, Xx;, les
proportions correspondantes pour I’échantillon dans tout
’échantillon et dans I"UPE i respectivement, de sorte que
X = Y N;x;/ ¥ Nj;est une moyenne pondérée en fonction
de la taille des proportions de cases/ilot. Représentons par
J1(X) le gradient de 4 X. Alors, au moyen de la linéarisa-
tion par série de Taylor, f(¥) —f(X) = f{(X)' (R —X) =
YNAX) ' x;/ LN, — [i(X)' X, c’est-a-dire que nous
pouvons traiter le probléme comune un probléme d’inférence
ayant trait aux quantités (pseudo-observations) z; =
S1(X)’x;. Comme I’influence approximative (linéarisée)
de 'UPE i sur ’estimation f(x), c’est-a-dire la différence
entre I’estimation obtenue avec ou sans 'UPE i, est
N (X)) {x; — %), nous pouvons décrire la méthode
utilisée comme une méthode fondée sur les statistiques
d’influence (Hampel et coll. 1986) ou sur la méthode du
jacknife infinitésimale (Efron 1982, chapitre 6).

Pour obtenir un modéle raisonnable de la variance,
supposons que nous puissions considérer I"UPE i comme
un échantillon (pas nécessairement aléatoire simple) tiré
d’une superpopulation avec proportions par case X;. Un
modele simple est alors, pour des matrices de covariance
U;and V;,

un modele de la superpopulation:
E(X;)) = X, Var(X)) =V,

et

un modéle d’échantillonnage:

E(x; | X)) = X;, Var(x | X)) = Uy
La covariance d’échantillonnage U, sera généralement

proportionnelle & N;~!. Une spécification plausible et
mathématiquement commode pour V; est ¥; o Ni'
{c.-a-d. que les UPE plus petites sont plus variables que

les plus grandes), de sorte que Varz; = o2/N; pour une
constante o, Le poids du modéle linéaire correspondant

- pour 'UPE { est N,, de sorte que |’estimation de la moyenne

fondée sur un modéle concorde avec I'estimation fondée
sur le plan obtenue en regroupant les effectifs de case si
N; est une mesure de taille pondérée.

Dans le cas du facteur de correction R = (WCE/WE)/
( WM/ WP), les pseudo-observations ont la forme z; =
HX) (x5 — %) =

( WCE;

WP, WE, WM,
WCE WP  WE

 wm)’

ou WCE;, WP;, WE; et WM, sont semblables aux équi-
valents déja mentionnés pour la i-iéme PI. Nous utilisons
I’équation N; = (WE; + WP;)/2 pour obtenir une
approximation du poids approprié d’une partie d’ilot.
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Si les spécifications de la variance du modéle sont
inexactes, de sorte qu’il y ait une certaine hétéroscédasticité,
ou si la distribution est trés étendue a ses extrémités, alors
la distribution des résidus le sera aussi, et les tests ne seront
pas absolument stricts. Il faut prendre un certain soin pour
remarquer la présence de valeurs aberrantes signalant
'existence de cette hétéroscédasticité, par exemple les ilots
isolés en raison d’erreurs de géocodage a grande échelle,

Il y a deux facons de ne pas respecter I'hypothése
d’observations approximativement indépendantes pour
’analyse de variance. Premiérement, les UPE ne sont pas
choisies par échantillonnage aléatoire simple mais plutot
a la suite d’une stratification géographique un peu plus
détaillée que le plan de stratification a posteriori ne le laisse
supposer. Dans la mesure ot cette stratification géogra-
phique réduit la variance d*échantillonnage des estimations
de I’effet de I’Etat, les inférences obtenues en fonction
du modéle de I'indépendance seront plutdt prudentes.
Deuxiémement, il y aura des corrélations entre les facteurs
de correction pour différentes parties d’ilot provenant
d’un méme Tlot {dans les modégles comportant plusieurs
GSP). Ces corrélations tendront 4 rendre un peu moins
strictes les inférences pour lesquelles on suppose 1'indé-
pendance. A tout prendre, nous jugeons utiles les tests
effectués dans le cadre des recherches dont les résultats
sont présentés ici.
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Plans a chaines de Markov pour I’échantillonnage
4 une unité par strate

F. JAY BREIDT!

RESUME

Dans le domaine de I’échantillonnage de populations finies, les résultats classiques indiguent que I’échantillonnage
systématique est le plan le ptus efficace pour I’échantillonnage a une unité par strate avec probabilités égales dans
le cas de certains types de superpopulations autocorrélées, mais que l’échantillonnage aléatoire simple stratifié est
peut-&tre nettement supérieur a I’échantillonnage systématique si la superpoputation correspond 4 une tendance
avec erreurs non corrélées. Que faire si la superpopulation est la somme d’une tendance et d’erreurs autocorrélées?
Intuitivement, on peut penser qu’un *‘compromis’* entre les deux plans serait la meilleure solution. Dans le présent
article, nous construisons de tels plans mixtes, et nous montrons qu’il s’agit d’exemples de plans 4 chaines de Markov,
une vaste classe de méthodes de sélection d’une unité par strate dans une population finie. Ces plans comprennent,
comme cas spéciaux, I’échantillonnage systématique, I’échantillonnage systématique compensé et I'échantillonnage
aléatoire simple stratifié avec une unité d’échantillonnage par strate. Les probabilités d’inclusion de premier &t de
second ordre sont obtenues pour les plans a chaines de Markov, ce qui donne ’estimateur de Horvitz-Thompson
et sa variance. L’efficacité de I’estimateur de Horvitz-Thompson est évaluée a I’aide de modéles de superpopulation.
Des exemples numériques montrent que les nouveaux plans examinés ici peuvent étre plus efficaces que les plans
habituels dans le cas de superpopulations qui sont Ia somme d’une tendance et d’erreurs autocorrélées. Nous présentons
un exemple d’application de plans 4 chaines de Markov, pour les fins du National Resources Inventory de 1992 en Alaska.

MOTS CLES: Echantillonnage systématique compensé; National Resources Inventory; échantillonnage systématique.

1. INTRODUCTION

L’échantillonnage stratifié, qui consiste a diviser une
population finie en strates non chevauchantes et 4 tirer des
échantillons de chaque strate, est une technique courante
et efficace pour réduire Perreur d’échantillonnage. En
pratique, les plans a échantillonnage stratifi¢ dans lesquels
on préléve une seule unité d’échantillonnage par strate sont
trés répandus. Mentionnons par exemple I’échantillonnage
aléatoire simple stratifié, ainsi que I’échantillonnage systé-
matique et ses variantes {p. ex. Murthy et Rao 1988).

Les échantillons systématiques sont vulnérables aux
erreurs systématiques. Dans les échantillonnages géogra-
phiques i grande échelle, par exemple, les routes, les lignes
électriques, les systémes d’irrigation, efc. peuvent étre la
cause d’erreurs systématiques. Pour illustrer ce danger,
on cite souvent le cas des routes délimitant des sections
(‘“‘section roads’"), qui existent dans certaines régions des
Etats-Unis couvertes par I’inventaire public des terres. Ce
systéeme d quadrillage comprend des parcelles carrées
appelées sections, qui ont chacune un mille de c6té et qui,
souvent, sont bornées par des routes dans les régions agri-
coles du Midwest. Le prélévement d’un échantillon systé-
matigue avec intervalle d’un mille, si I’origine choisie au
hasard tombait au mauvais endroit, pourrait laisser croire
que I’lowa est entiérement couvert de routes de gravier!

L’échantillonnage systématique offre ’avantage de
I'efficacité quand la population échantillonnée est posi-
tivement autocorrélée, ce qui est souvent le cas dans les
problémes d’échantillonnage temporel ou géographique,

car il force les observations 3 &tre le plus possible éloignées
les unes des autres, et donc le moins corrélées possible.

L’autocorrélation et erreur systématique sont deux
sujets de préoccupation dans le National Resources Inven-
tory (NRI), un échantillonnage aréolaire des terres non
fédérales aux Etats-Unis, réalisé tous les cing ans par le
Soil Conservation Service du United States Department
of Agriculture. Les éléments de données du NRI, recueillis
i la fois par télédétection et par des observations au sol,
comprennent les caractéristiques du sol, "utilisation des
terres, les pratiques agricoles, les mesures d’érosion, efc.

Le plan d’échantillonnage du NRI de 1992 pour la
région nord-ouest de I’Etat de 1’ Alaska est une version
contrdlée d’un échantillonnage i une unité par strate. La
région a été divisée en bandes de latitude de vingt minutes.
Chaque bande a été divisée en strates de 500,000 acres, et
chacune de ces derniéres a été divisée & son tour en une
grille 10 x 10 de cellules indexées selon la latitude et la
longitude. Une cellule par strate a été incluse dans I’échan-
tillon. Dans chaque bande de vingt minutes, les strates
étaient parcourues d'est en ouest pour la sélection des
cellules. Les nombres aléatoires qui déterminaient les
cellules sélectionnées dans le sens de 1a longitude, ainsi que
les nombres aléatoires qui les déterminaient dans le sens
de la latitude, évoluaient comme deux chaines de Markov
indépendantes. (Les résultats de base de la théorie des
chaines de Markov utilisés dans le présent article sont
exposés dans des ouvrages d’introduction aux processus
stochastiques, comme celui de Taylor et Karlin 1984). Les
détails du plan sont présentés a la section 2.

1 F. Jay Breidt, lowa State University, Department of Statistics, Ames, [A 50011-1210, U.S.A.
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Comment ce plan spécial se compare-i-il 4 des plans
plus courants d’échantillonnage & une unité par strate? On
constate, comme nous le décrivons 4 la section 2, qu’une
application simple des chaines de Markov permet de
décrire une vaste classe de plans d’échantillonnage avec
probabilités égales pour la sélection d’une unité par strate
dans une population finie. Cette classe comprend des
techniques courantes comme 1’échantillonnage aléatoire
simple stratifié, I’échantillonnage systématique et ’échan-
tillonnage systématique compensé, ainsi que les plans
appliqués a I’Alaska dont nous venons de parler. 1l est
facile, par ailleurs, de créer de nouveaux plans appartenant
a cette classe. Ce traitement unifié des plans a une unité
par strate permet de faire des comparaisons d’efficacité.

Les probabilités d’inclusion de premier et de second
ordre pour tous ces plans sont obtenues a la section 3, ce
qui donne Pestimateur de Horvitz-Thoinpson et sa variance.
Comme dans bon nombre des publications sur le sujet
(Madow et Madow 1944; Cochran 1946; Sedransk 1969;
Belthouse et Rao 1975; Wolter 1985; Bellhouse 1988; efc.),
la moyenne de la variance liée au plan de I’estimateur de
Horvitz-Thompson est évaluée pour divers modéles de
superpopulation. Des expressions compactes des moyennes,
pour un modéle, des variances liées au plan sont obtenues.
Des exemples numériques présentés 4 la section 4 montrent
que les plans proposés dans cet article peuvent &tre plus
efficaces que les plans d’échantillonnage habituels & une
unité par strate pour des superpopulations qui sont la
somme d’une tendance et d’erreurs autocorrélées. Un
bilan est présenté a la section 5.

Bien que ’exemple qui nous inspire soit bidimensionnel,
ce sont des plans unidimensionnels qui seront examinés tout
au long de I’article. La plupart des démonstrations et déduc-
tions sont directes et sont omises par souci de concision.

2. PLANS A CHAINES DE MARKOV
Considérons le problémes du prélévement d’un échan-
tillon dans une population finie de ¥ = na unités étique-

tées, désignées par

U=i{l1, ..., N}

i1, ...,a,a+ 1, ..., 2a, ...,

(n — ya+1,..., najl.

La valeur d’une variable étudiée y;, = y;_1y54; = Yy est
associée a4 chaque étiguette &; la notation y; ou y;; sera
utilisée aussi bien pour les variables aléatoires que pour
les réalisations des variables aléatoires.

Ici, n est la taille de I’échantillon et « est I'intervalle
d’échantillonnage. Les n sous-ensembles

{i—Da+1,..,G-NDa+a} ((=1,...,n)

seront appelés les strates. Le but est de prélever une unité
par strate. Souvent, on définit un plan d’échantillonnage

stratifié comme un plan dans lequel des échantillons pro-
babilistes indépendants sont prélevés dans chaque strate,
mais la contrainte d’indépendance n’est pas utilisée ici.
Soit une matrice de probabilités de transition double-
ment stochastique P. On définit un échantillon & chaine
de Markov comme
s={R,a+ Ry, ..., (n— Na+ R},
ou Ry, ..., R, est la chaine de Markov définie par P et
R, ~ uniforme (1, ..., ). Formellement, donc, un plan
& chaine de Markov (MC) est une fonction p( + ; P) telle que

p(s;P)y =Pris = {rn,a+r, ..., (n — 1a + r,}}

=Pr|R|=r|,R2=rp_, ...,R,,=r,,l
P’n—l»"nP’n—2-’n—1 U P’lv’Zfa’
= pour ry, ...,rp€f{1,...,a],

0, autrement.

Les plans MC définis dans le présent article sont reliés aux
plans présentés dans Chandra, Sampath et Balasubramani
(1992), dans lesquels un vecteur 1 X N de probabilités
initiales de sélection et une matrice N X N de probabilités
de transition de périodicité n déterminent un plan d’échantil-
lonnage sans remise. Chandra et coll. se concentrent sur la
production de plans comportant des probabilités d’inclusion
de second ordre strictement positives. 1ls ne se penchent
pas explicitement sur les plans 4 une unité par strate exa-
minés ici, mais on peut directement intégrer ces derniers
i leur structure, en construisant le vecteur de probabilités
initiales et la matrice de probabilités de transition qui
conviennent.

Le résultat suivant est utile 4 la détermination des carac-
téristiques probabilistes des plans MC.

Résultat 1 Considérons une chaine de Markov pour
laquelle la matrice de probabilités de transition P est
doublement stochastique (¢.-a-d. que la somme des entrées
de toutes les lignes et de toutes les colonnes est égale 4 un)
et R, a une distribution uniforme discréte, avec masse 1/a
sur chacun des états 1, ..., a. Alors, R; a une distribution
uniforme discréte sur les états 1, ..., a pour tout /. En
particulier, R; a comme moyenne {a + 1)/2 ¢t cornme
variance V(R;) = (a* — 1}/12.

Certains cas spéciaux de plans MC sont intéressants.

Echantillonnage aléatoire simple stratifié. Si la matrice
de probabilités de transition est

H = [1/a]]; -1,
alors
Pr{R;, =j'| Ry =j] = l/a = Pr{R; =j"]

g =1, ...,mi<i),
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ce qui, conjugué a la propriété de Markov, entraine que
R\, ..., R,sont indépendants du point de vue probabi-
liste. Dans ce cas, le plan MC correspond 2 1’échantillon-
nage aléatoire simple stratifié 4 une unité par strate (ST).

Echantillonnage systématique. Si la matrice de proba-
bilités de transition est /, ¢.-3-d. la matrice identité ¢ X «,
ona

- . Lji=j,
Pr{Ry = j |R,-=n={ I
0,/ #J',

de sorte qu'il existe un lien déterministe entre Ry, ..., R,.
Par conséquent,
s={R,a+ Ry, ..., (n—1)a+ R},

et le plan MC correspond & I’échantillonnage systématique
(SY).

Plans mixtes. Intuitivement, on peut concevoir ST et
SY comme étant, d’une certaine fagon, deux ‘‘extrémes’’
qui s’opposent. Sip € [0,1],

G, =pH + (1 — p)I

est doublement stochastique. Si p = 0, le plan est SY et
sip = 1,leplanest ST. Tout autre choix de p donnera une
séquence formée de “*bouts’ d’échantillons systématiques.
Par conséquent, la classe G, comprend les plans ST et
SY, ainsi qu'un ensemble continu de plans MC mixtes.

D’autres combinaisons convexes de matrices double-
ment stochastiques pourraient &tre envisagées. La classe
des matrices doublement stochastiques est également
fermée 4 I’égard de la multiplication et de la transposition
des matrices, ainsi que de la permutation des lignes et des
colonnes, de sorte qu’il existe de nombreuses facons de
créer des plans MC.

Echantillonnage systématique compensé. Murthy (1967,
§5.9d} décrit une méthode de prélévement d’une unité par
strate qu’il appelle échantillonnage sysiématique compensé
{“‘balanced systematic sampling”’) (BA). Cette méthode
donne les échantillons

s=[(Rya+ (a+1—Ry),....,(n—-2)a+ R,

(n—1)a+ (a+ 1 — R}
si n est pair et

s=[R,a+(a@a+1-Ry),....,(n - 2)a +

(a+1— R, (n—1)a + R}

si 7 est impair. Une caractéristique intéressante de ce plan
est que si 7 est pair et que la population est parfaitement
linéaire (y; = o + B,{(i{ — 1)a + j])la moyenne de
P’échantillon est égale 4 la moyenne de la population pour
n'importe quel échantillon. Avec la matrice de probabi-
lités de transition

75
(C0 0 ... 0 1IN
00 ..10
J = ,
01..00
L1 0 ..00J)Jaxa

BA est un plan MC,

Plan du NRI en Alaska, Comme il est indiqué 4 la
section 1, le plan d’échantillonnage du NRI de 1992 pour
la région nord-ouest de 1’ Alaska utilisait deux chaines de
Markov indépendantes pour la sélection contrdlée des
cellules dans le sens de la latitude et dans le sens de la lon-
gitude. La matrice des probabilités de transition pour les
cellules dans le sens de la longitude, Bgq,, est donnée au
tableau 1. Ce plan, dénoté ci-aprés AK, est un plan MC,
car B, est doublement stochastique. La plupart des pro-
babilités de transition sont voisines de 0.10, de sorte que
la plupart des *‘déplacements’’ sont 4 peu prés également
probables. Notons toutefois que la masse a été réduite sur
la diagonale inverse et & proximité, au profit des angles
supérieur gauche et inférieur droit, afin que AR,y défavorise
les vastes déplacements est-ouest, par exemple de la cellule
un a la cellule dix, ainsi que les courts déplacements, par
exemple de la cellule dix A la cellule un. Par contre, Bgp,
favorise les déplacements qui sont environ de longueur dix,
par exemple de la cellule deux a la cellule un, deux ou trois.
L’échantillon réalisé des cellules dans le sens de 1a longitude
est donc bien réparti d’est en ouest, comme le serait un
échantillon systématique, mais sa composante aléatoire
offre une protection contre 1’erreur systématique. De
méme, la chaine de Markov régissant le prélévement des
cellules dans le sens de la latitude a été congue de maniére
4 produire une bonne dispersion géographique du nord
au sud,

Tablean 1

Matrice de probabilités de transition pour I’échantillon 3 chaines
de Markov de cellules dans le sens de la longitude,
pour le National Resources Inventory de 1992, en Alaska.
Les entrées sont les probabilités conditionnelles de sélection
de la cellule j * de la strate i + 1 quand la cellule j
de la strate 7 a ¢té sélectionnée.

Cellule j de Cellule j* de la strate i + |

la strate §

1 2 3 4 5 6 7 8 g 10

0.05 0.15 0.15 0.5 0.5 €15 010 0.10 © 4]

!
2 0.15 0.15 015 0.10 010 10 010 010 005 ©
3 0.15 0.15 010 0.1¢ 0.0 ¢10 005 005 0.40 010
4 0.15 0.0 010 0.1¢ 0.10 010 0.10 005 0.10 0.10
5 0.15 0.10 0.10 0.0 0.05 005 0.1¢ 0.10 0.10 015
6 0.15 010 010 0.1¢ 0.05 05 010 010 010 0.15
7 0.10 0.10 005 0.10 010 0.10 0.1¢ 0.10 0.10 0.15
8 0.10 0.10 005 0.05 0.0 0.10 010 0.10 0.15 0aS
9 0 0.05 @10 0,10 0.0 010 010 0.15 0.15 015
10 0 0 ¢.10 ©0.10 0.i5 0.15 0.15 0.15 0.15 0.05
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3. ESTIMATION DE HORVITZ-THOMPSON
EN VERTU D’UN PLAN MC

Ecrivons le total de la population comme suit
n a

- L L

i=1 j=1

n a
= E Y = E E Yii-a+j
v i=1 j=1

Pour tout k& les probabilités d’inclusion de premier ordre
d’un plan MC sont données par

7, = Prik € s} = Pr{R; = j} = l/a

et pour k =< [, les probabilités d’inclusion de second ordre
sont données par

tfa, pour i=1i,j=j’,

Ty = 0, pour i=i',j#j’,

ij.-"'"".)/a, pour i <i’.

L'estimateur de Horvitz-Thompson non biaisé selon
le plan (Horvitz et Thompson 1952) pour l¢ total de la
population est alors

=Ey/w=n@—“"f3 !
ki Nk ]/a_ E y {Ri=j]»
s i=1 i

1, si R =j,
Hg=y) = . .
! 0, si R, =j.

Les covariances liées au plan des indicateurs J;p,_ ;) sont
données par

Cuc(ltri=1» Tiri =) = Bwc{ling=j1 Ligp=i1] =

Evc[firi=p] Emc[lir; =i"]

= Wu-Ba+ji G —Da+j

T(i-1ya+j T(i'—Da+j

de sorte que la variance liée au plan de 7, est

VMC(t)—azz: E (

i=] j=1
I: - ]yuyu
I &

)y,, Yij (1)

a

a
+a® E

~
L

n a P.[.f'—l) 1
+202 E E [ . _z]yuyt_/
y . a a
=1 '>i j=1
n a P(r —f) 1
+ 24 E 2 E s Yij Yicjs
i=1 i'>»i j=1 j'#j

Puisque la variance liée au plan dépend de toutes les
valeurs de la variable étudiée dans la population finie, il
n’est pas facile d’utiliser (1) pour comparer les plans. A
I’exemple de Cochran (1946), supposons que les valeurs
de la variable étudiée sont produites 4 partir du modéle de
superpopulation

£:y5; = py t &y

ol les p; sont fixes et les e;; sont des varlables aléatoires
pour lesquelles E;[e;] = 0, V;(e;) = o} et Cyey, ey) =
0, i-j- - On peut alors utiliser, comme base de comparaison
des plans, la moyenne pour le modéle de la variance liée
au plan.

Proposition 1  En vertu du modéle de superpopulation
£, la variance moyenne liée au plan de ’estimateur de
Horvitz-Thompson est

E[Vuc(i)] = aZVMCI: E .um,] +

pour n’importe quel plan MC. Notons que si p;; est indé-
pendant de j, on a VMC[): o1 pim)] = 0.

La proposition suivante donne une condition suffisante
en vertu de laquelle aucun plan MC n’a une variance
moyenne lide au plan pire gue celle du plan SY.

Proposition 2  Considérons un modéle additif non corrélé,
Eiyyj=up; +ey=o + 8+ e

ou E;[e;] = 0, V;(ey) = ol et Cyley €)= 0. Alors

E; [ Vay(i)] = E¢[Vuc(£y))

pour tous les plans MC.

Preuve Il découle de la proposition 1 que le seul terme
qui nous intéresse est VMC[ T /1 pir) lequel en vertu d’un
plan SY est
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st[ ) #:R,] = st[ Y o+ nﬁnl] = n’V(Bg,),

i=1 i=1

tandis qu’en vertu d’un plan MC général, ce terme est

VMC[ ) ””‘i] = ¥ X Ouc(Ba;B)-
i=1 ‘=1

i=1

Puisque CMC(ﬁR,-: Br;) = V(,BRI), la proposition est
démontrée. O

Certains modeles particuliers sont examinés dans les
cing sous-sections suivantes.

3.1 Modéle de permulation aléatoire

Dans le cas d’une population en ordre aléatoire, on peut
appliquer un modeéle de permutation, dans lequel une
réalisation des mesures y;, ..., ¥y est donnée par Pune
des N! permutations également probables de N valeurs
fixes. Ce modeéle peut s’écrire ainsi

E1:yy = JPu + e,

ou yy = Y yyve/N. Voir Rao (1975) pour plus de détails.
Le résultat suivant est alors une conséquence du théoréme
2.1 de Rao et Bellhouse (1978).

Résultat 2  En vertu du modéle de permutation aléatoire,
Ez, [ Vmc(fw) | =

(N (1 = n/N) Y (e — F)* /(N = 1)
U

pour n’importe quel plan MC.

Ainsi, la variance moyenne pour I'ensemble des permu-
tations est exactement Vg (f,), ot SI dénote I’échantillon-
nage aléatoire simple (non stratifié) sans remise. Dans le
cas de I’échantillonnage SY, on doit ce résultat originel-
lement 4 Madow et Madow (1544). Voir aussi Sedransk
(1969).

3.2 Modéle d’effets de stratification

Dans le cas d'une population comportant des effets de
stratification, on peut appliquer le modele suivant

iy =o; t ey,

ou les o; sont des constantes fixes et les e;; sont des variables
aléatoires non corrélées de moyenne zéro et de variance
o°. Notons que si o; = p, £, est une solution de rempla-
cement a £, comme modéle d’'une population en ordre
aléatoire.

Résultat 3 En vertu d’un modéle d’effets de stratifi-
cation,
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Ey, [ Vuc(f)] = nala — 1)d?

pour n'importe quel plan MC.

1.3 Modéle de tendance linéaire

Dans le cas d’une population qui présente une tendance
linéaire, on peut appliquer le modele suivant

Eyiyy = Bo + Bul(i — Da +j] + ey,

ou 8, et B, sont des constantes fixes et les e; sont des
variables aléatoires non corrélées (0,02).

Résultat 4 En vertu du rpodéle de tendance linéaire &5,

Eg[Vuc (i1 = ﬁ%aZVMC[E R,-] + na(a — 1)o* (2)

i=1

pour n'importe quel plan MC. Puisque £; est additif,
aucun plan MC n'a une variance probable supérieure a
celle du plan SY en vertu d’un modele de tendance linéaire.

Le seul terme lié au plan dans (2) est VMC[ ¥ ?=,R,~].
Selon le plan SY, ¥ 7_ | R; = nR,, de sorte que

n
st[ Rr’] = n’V(R,),
i=1
tandis que selon le plan ST,
n
VST[ E R,] = HV(RI)
i=1

Selon le plan BA, si n est pair,

" n n
¥ Ri| =Vga| =R+ -(a+]1 -~ R =0.
BA[E ;] BA[2 1 2( 1)]
Il en découle que si la population est parfaitement linéaire
(¢ = 0),
Ey [ Vaalf)] = 0,

de sorte que £, = ¢ pour tous les échantillons, comme I’a
signalé Murthy (1967, p. 165).

Résultat 5 En vertu du modele de tendance linéaire &5,
Ey, [ Vaa(f)] = Egy [ Var(in)]
= EE; [ VGp(Fr) ]

< By [Vey(£)] = maxEg, [ Vuc () 1,
MC 3)
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ol le terme central est monotone croissant 4 mesure que
p € [0,1] décroit. Si n est pair, le terme de gauche de (3)
est égal a minycEr, [ Ve () 1.

3.4 Modéle de population périodique

Dans le cas d’une population affichant une périodicité
déterministe (avec période égale a p), on peut appliquer
le modeéle simple de I’onde sinusoidale

£4zy,<j = C!Sil’l[z—w[(f - Na +j]} + €ij»
P

ou les ¢; sont des variables aléatoires non corrélées de
moyenne z€ro et de variance ol.

Résultat 6 En vertu du modéle de population périodique
E 45

Eg, [Vuc(in)] = a2a2VMc[ ) sin%w[(i - lya+ R,-]]
i=1
+ na(a — 1)a°

pour n’importe quel plan MC.

Désignons le modéle de I’onde sinusoidale £, avec
p = apar £,,. En vertu de £,,,

2 2xj
sin{l[(i - 1)a +j]} = sinﬂ,
P a

de sorte que le modele est additif et qu’aucun plan MC n’a
une variance probable liée au plan supérieure a celle du
plan SY. On voit donc que le plan SY ne convient pas a
une population affichant une périodicité dont la période
est égale 4 I'intervalle d’échantillonnage (Madow et Madow
1994). Ce résultat peut &tre généralisé comme suit.

Résultat 7 Si u; = B dans £, alors £ est un modéle qui
s’applique 4 une population affichant une périodicité
déterministe, avec période égale A 'intervalle d’échantil-
lonnage, a. Le modéle £ est additif, de sorte qu’en vertu
de £, aucun plan MC n’a une variance probable liée au
plan supérieure a celle du plan SY.

3.5 Modéle autocorrélé

De nombreux auteurs, depuis Cochran (1946), ont
comparé les plans ST et SY, ainsi que I’échantillonnage
aléatoire simple, ¢n vertu d’un modele de superpopulation
autocorrélé. Voir Bellhouse (1988, §4) pour un bilan,

Considérons le modeéle d’autocorrélation suivant, di
a Cochran (1946):

Es:yy = p+ &

ol Gijitjir = ‘Y[(l" e I)a +j' —j] pouri' = /.

Résultat 8 En vertu du modele autocorrélé &;,

a—1

Ei[Vuclin)] = na(a —1)y(0) = 2n Y y(h)(a —h)
h=1

-1

n a a 1
+2a ha+j —j)(n—m{PH —=
;.): E jglv( JT =i WP~

pour n’importe quel plan MC.

Résultat 9 Si, pour A = 0, y(h) est non négatif, non
croissant et convexe, c.-a-d.

y(h) = 0,y(h) = y(h + 1) et
y(h +2) = 2y(h + 1) + y(h) =0,

alors Eg, [ Vay (£)] = minmcEg [ Ve (7)1

Ce résultat est un corollaire d'un théoréme di 4 Héjek
(1959), donné comme théoréme 4.1 dans Bellhouse (1988);
Bellhouse a clarifié les conditions dans lesquelles le théo-
réme est valable. Le théoréme de Héjek généralisait un
résultat antérieur de Cochran (1946), qui comparait les
plans 8Y et ST, ainsi que I’échantillonnage aléatoire simple.

4. EFFICACITE: QUELQUES EXEMPLES
NUMERIQUES

Une importante classe de modgles s’appliquant a des
processus temporels et spatiaux est décrite ainsi: tendance
polynomiale d’ordre peu élevé, plus séquence d’erreurs
autocorrélées. On peut donner, comme exemple simple,

Egey Yy =80+ B[ — Da+j] + e,

ou la structure d’autocorrélation est celle du modéle auto-
régressif (AR) de premier ordre,

aGiep =yl — Da+j = j] = oPpli—hatimi

pour i’ = iet |¢ | < l. La variance moyenne liée au
plan en vertu de ce modéle est obtenue des résultats 4 et 8.
Pour différents choix de 8 et ¢, le ratio des variances
probables liées au plan,

Ey [ Vuc(E) 1 E [Vey (£) 1, @

est donné au tableau 2 pour divers plans MC. Le tableau
comprend également les valeurs pour le plan G, optimal,
obtenues en minimisant (4) par rapport 4 p. L'utilisation
de ce plan n’est possible que si les paramétres de la super-
population sont connus; il est donc présenté comme repére
plutdt que comme choix possible.

Quand 8; # Oet¢ = 0, le modele est £; et les valeurs
du tableau concordent avec le résultat 5: le plan SY est le
pire plan MC et le plan BA est le meilleur, tandis que les
plans G, G, et ST se situent entre les deux. Bien que le
plan BA soit extrémement performant pour ce modéle,
tout plan MC autre que le plan SY serait un bon choix,
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Tableau 2

Le ratio de la variance probable liée au plan en vertu d’un plan
MC ¢t de la variance probable liée au plan en vertu
du plan 5Y pour une superpopulation constituée d’une tendance
(droite de pente 8, ou onde sinusoidale avec période
@ et amplitude «) plus des erreurs autorégressives (AR)
(N = 1,000, 0 = 100, 2 = 10). Ici, G,- est le plan mixte
optimal, ol p* est une fonction des parameétres de la
superpopulation. Le ratio du meilleur plan réalisable dans chaque
ligne (si ce n’est pas SY) est en italique.

Plans 4 chaines de Markov
Modéle

¢ | Gy Gy ST BA AK G, (p")

-0.5(0.2322 0.2085 0.2001 @.7666 0.2056 0.2001 (1.0000)
Droite + AR 0.0(0.2220 0.1983 0.1903 ©¢./827 0.1957 0.1903 (1.0000)
) = 0.7 0.1 0.2187 0.1950 0.187L @¢.7825 0.1921 0.1871 (1.0000)
0.5(0.1922 0.1702 0.7645 0.1754 0.1659 0.1645 (1.0000)
0.910.0980 0.0778 0.6742 0.0768 0.0762 0.0742 (1.0000)

-0.5]|0.4504 0.4328 0.4262 0.3647 0.4304 0.4262 (1.0000)
Droite + AR 00| 04344 0.4172 04114 0.4054 0.4153 0.4114 (1.0000)
0.1]0.4291 04121 0.4065 0.4085 0.4094 0.4065 (1.0000)

B =04 0.5]0.3853 0.3727 0.3724 0.4116 0.3667 0.3719 (0.8320)
0.9]0.1876 0.1835 0.1914 0.2170 0.1848 0.1821 (0.5223)
-0.5]|0.9233 0.9190 0.9163 0.794! 0.9175 0.9163 (1.0000)
Droite + ag S0 0.9201 0.9177 09169 0.9/66 0.9174 0.9169 (1.0000)

Bl = 0.1 0.110.9191 09175 0.9175 0.9349 0.9i56 0.9174 (0.8156)
L ’ 0.5]0.9160 0.9289 0.943% 1.0606 0.9185 0.9135 (D.1%97)
0.910.8627 09787 1.0725 1.2710 1.0017 0.7888 (0.0981)

-0.5|0.9978 .9956 0.9935 0.8617 0.9942 0.9935 (1.0000)
0.0(1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 {---}
AR pur 0.111.0009 1.00i9 1.0028 1.0228 1.0001 §.0000 {D.0000)
0.5]11.0179 1.0357 1.0536 1.1852 1.0245 1.0000 {D.0000)
0.9 1.2517 1.4380 L[.5814 1.8798 1.4734 1.0000 (0.0000)

-0.5]|0.9929 0.9906 0.9884 0.8578 0.9892 0.9884 {1.0000}
Sinus + AR ©-0[0.9947 0.9946 0.9945 0.9950 0.9946 0.9545 (1.0000)
G¢.1]0.9955 0.9963 0.9972 1.0175 0.9945 0.9954 (0.1925)

@ =01 0.5(1.0110 1.0285 1.0462 1.1775 1.0173 0.9977 (0.0364)
0.9|1.2178 1.3980 1.5371 1.8294 1.4322 0.9999 (0.0018)
—0.5|0.6747 0.6634 0.6586 0.6008 0.6604 0.6586 (1.0000)

Sinus + AR 00[0.6603 0.6499 0.646¢ 0.6770 0.6477 0.6464 (1.0000)
-z 1.0 0.1 0.6554 0.6455 0.6425 0.6863 0.642/ 0.6425 (1.0000)
' 0.5|0.6149 0.6133 0.6196 0.7320 0.60¢/ 0.6121 (0.5079)

0.9| 0.3570 0.3832 0.4126 0.5527 0.3877 0.3560 (0.2852)
—0.5(0.0668 0.0384 0.0287 0.1101 0.0323 0.0287 (1.0000)

Sinus + AR 00[0.0656 0.0372 00275 0.1115 0.0311 0.0275 (1.0000)
=100  01/0.0652 0.0368 0.0271 0.1115 0.0307 0.0271 (1.0000)

0.510.0622 0.0339 0.0245 0.1106 0.0277 0.0245 (1.0000)
0.9]0.052% 0.0247 0.0/5¢ 0.1016 0.0187 0.0154 (1.0000)

Quand 8, = Oet ¢ # 0, £54, est un cas spécial du
modele £5. Pour ¢ > 0, on peut conclure aussi bien du
resultat 9 gue des données du tableau que le plan SY est
le plus efficace, car il produit ’échantillon le plus *’étalé”’
possible; toutefois, dans le cas d’une autocorrélation
faible, les autres plans MC sont des solutions valables. Le
plan BA est trés médiocre pour ce modéele, car le plan
assure que les ¢léments d’une paire sur deux R;, R;,, ne
seront pas éloignés de plus de g unités. (Pour la méme
raison, BA convient bien 4 une population 4 autocorrélation
négative.) Les plans AK, G, et Gy, 'emportent sur le
plan 8T, car chacun de ces plans favorise des transitions
entre états de longueur approximativement égale 4 a.

On obtient des résultats semblables pour le modéle de
superpopulation
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. 2%
E(cr,(ﬁ) . y,-j = oSsin T + e,'j,

ot g;; ;+;- est défini comme ci-dessus. Le tableau 2 donne
le ratio des variances probables du plan (4) en vertu de ce
modtle, qui découle des résultats 6 et 8,

Quanda # Oct¢ = 0, le modele est £,, ¢t le plan SY
n'est pas efficace, comme I’indique le résultat 7. Méme
pour ¢ > 0, le plan SY montre une bonne efficacité
seulement lorsque la périodicité est submergée par un bruit
hautement corrélé.

Notons que le tableau 2 ne montre aucun plan dominant:
chacun des plans S8Y, G, Gy, ST, BA et AK 'emporte
au moins une fois sur les autres. Dans le cas d’une tendance
modérée et d’une autocorrélation élevée, les plans AK,
Gy, et G, peuvent étre supérieurs aux plans MC courants.
Dans 1’ensemble, le tableau 2 laisse croire que certains
plans MC non courants, comme G, et AK, conviennent
assez bien 4 toute une gamme de populations: ils conservent
une bonne part de I’efficacité de SY pour une population
autocorrélée, tout en étant prémunis contre les effets systé-
matiques pour d’autres types de populations.

5. DISCUSSION

La classe des plans 4 chaines de Markov a été définie,
et nous avons vu qu’elle incluait, comme cas spéciaux,
I’échantillonnage systématique, I’échantillonnage aléatoire
simple stratifié et I’échantillonnage systématique compensé.
Certains nouveaux plans ont été présentés (G,, AK), et
nous avons montré que leur efficacité se comparait 4 celle
des plans courants d’échantillonnage 4 une unité par strate
en vertu de divers modeles de superpopulation. Les
nouveaux plans fonctionnent bien, notamment, dans des
exemples numériques reposant sur des superpopulations
constituées d’une tendance et d’erreurs autocorrélées.
C’est le genre de population auque!l on s’intéresse dans de
nombreux problémes d’échantillonnage géographique,
comme le National Resources Inventory de 1992 en Alaska.
Un plan MC bidimensionnel mis en oeuvre pour cette
enquéte montre que les plans MC unidimensionnels
pourraient &tre utilement étendus au contexte de Péchan-
tillonnage géographique, bien que des recherches addition-
nelles s’imposent dans ce domaine.

D’autres travaux sur I’estimation de la variance liée aux
plans MC sont également nécessaires. Comme il s’agit de
plans d’échantillonnage A une unité par strate, ’estimation
sans biais lié au plan de la variance de I’estimateur de
Horvitz-Thompson n’est pas possible. Le probléme de
I’estimation de la variance pour les plans A une unité par
strate, en particulier le plan SY, a fait I'objet d’abondants
travaux. Par exemple, Wolter (1985) examine en détail huit
estimateurs biaisés de la variance pour SY et évalue leurs
biais en vertu de modéles de superpopulation. Des travaux
semblables, portant sur ’estimateur de la variance de
sirates groupés (p. ex. Cochran 1977, p. 139) en vertu de
plans MC généraux, sont en cours.
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Estimation de la médiane a ’aide d’informations supplémentaires

GLEN MEEDEN!

RESUME

On étudie le probléme de t’estimation de la médiane d’une population finie quand une variable auxiliaire est présente.
On propose des estimateurs ponctuels et des estimateurs par intervalle fondés sur une approche bayesienne non
informative, L'estimateur ponctuel est comparé 4 d’autres estimateurs possibles et I'on constate qu’il donne de bons

résultats dans diverses situations.

MOTS CLES: Enguéte par sondage; estimation; médiane; variable auxiliaire; quantile; approche bayesienne non

informative.

1. INTRODUCTION

On a beaucoup étudié le probléme de I’estimation de
la moyenne d'une population en présence d’une variable
auxiliaire dans les ouvrages sur ’échantillonnage de popu-
lations finies. L’estimateur par le quotient a souvent été
utilisé dans ce cas. Pour le probléme de ’estimation de la
médiane d’une population, la situation est trés différente.
Ce n’est que depuis peu que 'on étudie ce probléme.
Chambers et Dunstan (1986) ont proposé une méthode pour
estimer la fonction de distribution d’une population ainsi
que les quantiles associés. Ils ont supposé que la valeur de
Ia variable auxiliaire était connue pour toutes les unités dans
la population et leur estimateur provenait d’une méthode
fondée sur un modéle. Rao et coll. (1990) ont proposé des
estimateurs par le quotient et des estimateurs de différence
pour la médiane a 1'aide d’une méthode fondée sur un
plan. Kuk et Mak {(1989) ont proposé deux autres estima-
teurs de la médiane de la population. Pour utiliser les esti-
mateurs de Kuk et Mak, il suffit de connaitre les valeurs
de la variable auxiliaire pour les unités de I’échantillon
ainsi que sa médiane pour toute la population. L’efficacité
de ces estimateurs dépend directement de la probabilité de
“concordance’ plutdt que de la validité d’une hypothése
de linéarité entre la variable étudiée et la variable auxiliaire.

Récemment, Meeden et Vardeman (1991) ont traité
d’une approche bayesienne non informative de I’échan-
tillonnage de populations finies. Cette nouvelle approche
utilise la *‘distribution a posteriori de Polya’ comme
distribution prédictive pour les unités non observées de la
population une fois I’échantillon observé, L’approche
donne souvent des estimations ponctuelles et par intervalle
qui ressemblent beaucoup a celle que 1’on obtient dans le
cadre de la théorie ““fréquentiste’’ classique. De plus,
I’approche est facile & appliquer dans le cas de problémes
difficiles a traiter avec la théorie classique. Dans le présent
article, nous montrons comment cette méthode peut étre
utilisée dans le cas du probléme de Pestimation de la
médiane d’une population quand une variable auxilizire
est présente, et nous comparons cette méthode 4 certaines
des autres méthodes proposées.

2. ESTIMATION DE LA MEDIANE

Considérons une population finie contenant N unités.
Pour 'unité /, représentons par y; la caractéristique étudiée
et par x; la variable auxiliaire. Nous supposons que tant y;
que x; sont des nombres réels et que cela est connu pour
toutes les unités dans la population. Représentons par s un
échantillon typique de taille n choisi par échantillonnage
aléatoire simple sans remise. Pour des raisons d’ordre pra-
tique, nous supposons un échantillonnage aléatoire simple
puisque dans beaucoup de problémes de ce genre, il arrivera
souvent que I’échantillonnage ne sera pas aléatoire simple.
Avant de considérer le probleme de I'estimation de la médiane
d’une population, nous examinons certains faits bien connus
a propos du probléme de ’estimation de la moyenne.

Considérons le modéle de superpopulation ol 1’on
suppose que pour chaque i, ¥; = bx; + u;e;. Ici, bestun
paramétre inconnu alors que les u; sont des constantes
connues et que les ¢; sont des variables aléatoires indépen-
dantes suivant la méme distribution avec espérance mathé-
matique nulle. Comme la moyenne de population peut &tre
représentée par N~'( E;¢, 0 + L;¢:¥;), nous pourrions
penser que N~ (Eie¥i + Y jesX;) serait une estimation
raisonnable de la moyenne chaque fois que & est une esti-
mation raisonnable de b, Un choix particulier de 5 est |’esti-
mateur par les moindres carrés pondéré ou les poids sont
déterminés par les u;. Par exemple, si, pour tout i,u; =
Jx;, Pestimateur résultant n’est que I'estimateur par le
quotient habituel. Alors que si, pour tout i, u; = x;, alors
b = n7' ¥, (vi/x;) et Pestimateur résultant est celui qui a
été étudié par Basu (1971). (Voir aussi Royall (1970).) A Iaide
de ce modele de superpopulation, il est facile de créer des
populations ol ’estimateur par le quotient a une erreur
quadratique movenne plus petite que celle de I’estimateur de
Basu et inversement. Une étude de simulation assez limitée
portant sur diverses populations a permis de constater que
le rendement de I’estimateur de Basu est trés semblable 4
celui de ’estimateur par le quotient, bien que dans la majorité
des cas I’estimateur par le quotient donne un meilleur résultat
que Pestimateur de Basu. Cela n’est pas inattendu, compte
tenu de Putilisation répandue de estimateur par le quotient.

! Glen Meeden, Schoot of Statistics, University of Minnesota, Minneapolis, MN 55455, U.S.A.
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Dans Meeden et Vardeman (1991), on a élaboré une

approche bayesienne non informative a ’échantillonnage

de populations finies, fondée sur la *“distribution a poste-
riori de Polya”’. Pour le cas simpl¢ ol aucune variable
auxiliaire n’est présente, compte tenu des valeurs observées
dans I’échantillon, cette approche introduit une distribution
de Polya comme une pseudo-distribution a posteriori pour
les unités non observées de la population. Cette pseudo-
distribution a posteriori peut étre utilisée pour obtenir des
estimations ponctuelles et des estimations par intervalle de
diverses quantités relatives a la population. Elle est liée &
la méthode bootstrap bayesienne de Rubin (1981) et a la
distribution g priori du processus Dirichlet de Ferguson
(1973). Quand on estime la médiane, cette méthode donne
des résultats semblables 4 ceux obtenus par Binder (1982).
Un argument de Bayes pas a pas qui donne I’admissibilité
des estimateurs résultants constitue une justification théo-
rique de cette méthode. Voyez, par exemple, Meeden et
Ghosh (1983). C’est dans cet article que I’on a démontré
Padmissibilité de ’estimateur de Basu. Dans ce cas, ona
montré que I’estimateur de Basu provenait d’une * ‘distri-
bution a posteriori’” qui traite les ratios connus et inconnus,
r; = y;/x; comme interchangeables. Il faut remarquer
que cela ressemble beaucoup, ¢n esprit, 4 la justification
4 I’aide du modéle de superpopulation présenté plus haut,
ol les ratios r; = y;/x; étaient indépendants et suivaient
une distribution identique. Nous verrons que I’argument
de Baves pas a pas, qui sous-tend ’estimateur de Basu
pour la moyenne, peut s’appliquer de facon simple aux
estimateurs ponctuels ¢t aux estimateurs par intervalle
pour la médiane. Malheureusement, cela n’est pas le cas
pour certains des autres'estimateurs. Le ratio de la médiane
des valeurs y dans 1’échantillon sur la médiane des valeurs
x dans I’échantillon multipli¢ par la médiane des valeurs
x dans la population constitue un ¢stimateur naturel, mais
peut-&tre élémentaire, qui imite, dans un certain sens,
’estimateur par le quotient de la moyenne. Iln’y a pas de
théorie connue fondée sur un modeéle qui sous-tende cet
estimateur, comme c’est le cas pour ’estimateur par le
quotient de la moyenne.

Dans I’approche bayesienne de I’échantillonnage de
populations finies, il faut préciser une distribution a priori.
Puis, étant donné un échantillon, des inférences sont
fondées sur la distribution a posteriori, qui est la distri-
bution prédictive des unités non observées de la population
compte tenu des unités dans I’échantillon, Dans I’approche
bayesienne pas a pas, étant donné I’échantillon, on a
toujours une distribution ‘‘a posteriori’’, mais elle ne
découle pas d’une distribution @ priori unique. Toutefois,
on peut utiliser cette distribution ‘‘a posteriori’’ selon la
méthode bayesienne habituelle pour trouver les estimateurs
ponctuels et les estimateurs par intervalle des paramétres
étudiés. Nous allons maintenant montrer comment le
modéle bayesien pas & pas qui donne I’estimateur de Basu
pour la moyenne peut aussi &tre utilisé quand on estime
la médiane. Dans ce modele, étant donné 1’échantillon,
la distribution prédictive des ratios non observés traite
les ratios observés et les ratios non observés comme
“‘interchangeables’’.

Pour plus de précision, supposons que notre échantillon
renferme les n premiéres unités de la population. Nous
construisons une urne qui contient n boules o1 I'on donne
a la boule i la valeur du i~i#me ratio observé, disons #;.
Nous commengons par choisir une boule au hasard dans
I'urne, et la valeur observée ¢st attribuée a 1'unité non
observée n + 1. Cette boule ainsi qu’une boule addition-
nelle ayant la méme valeur sont remises dans ["urne. Une
autre boule est choisie dans 'urne, et sa valeur est attribuée
4 'unité non observée n + 2. Cette boule ainsi qu’'une
autre boule ayant la méme valeur sont remises dans 'urne.
On poursuit ce processus jusqu’a ce gu’un ratio ait €té
attribué a toutes les unités non observées. Une fois que
nous avons attribué une valeur 4 toutes ces unités, nous
avons observé une réalisation provenant de notre distri-
bution ‘‘a posteriori’’ pour les ratios non observés, étant
donné I’échantillon de ratios observés. Si, dans ¢e pro-
cessus, on a attribué a 'unité non observée j le ratio avec
valeur r, nous disons alors que sa valeur y; est rx;. Par
conséquent, & I’aide d’un échantillonnage de Polya simple,
étant donné I’échantillon, nous avons créé une distribution
prédictive pour les unités non observées. Nous appelons
cette distribution prédictive la ““distribution a posteriori
de Polya’’. Il est facile de vérifier que cette distribution
prédictive donne I’estimateur de Basu lorsque nous esti-
mons la moyenne de la population quand nous avons une
fonction quadratique de perte.

Etant donné I’échantillon, la ‘“distribution a posteriori
de Polya’* donne une distribution prédictive pour les unités
non observées de la population et, par conséquent, elle
donne aussi une distribution prédictive pour la médiane.
Du point de vue de la théorie de la décision, la fonction
de perte habituelle est I’erreur absolue quand nous estimons
une médiane. Pour cette fonction de perte, 1'estimation
bayesienne n’est que la médiane de la distribution a poste-
riori ou prédictive pour la médiane de la population. Si
1'on utilisait une fonction quadratique de perte pour estimer
la médiane, alors I’estimation bayesienne ne serait que la
moyenne de la distribution prédictive pour la médiane de
la population. L’admissibilité de ces estimateurs quand
nous utilisons une fonction de perte appropriée découle
d’un argument bayesien pas 4 pas de la méme fagon que
la preuve de ’admissibilité, pour I’estimateur de Basu, de
la moyenne de la population. Dans Meeden et Vardeman
{1991) et Meeden (1993), on a remarqué le fait un peu
surprenant décrit ci-aprés. Pour beaucoup de distributions
courantes, la moyenne de Ia distribution prédictive de la
médiane de la population a donné de meilleurs résultats
que la médiane de la distribution prédictive de la médiane
de la population selon les deux fonctions de perte. Des
résultats semblables valent pour ce probléme. Par consé-
quent, notre estimateur sera la moyenne de la distribution
prédictive de la médiane de la population, bien que nous
suivrons 1’usage courant et utiliserons ’erreur absolue
comme fonction de perte. Nous désignerons cet estimateur
par estpp. Cet estimateur ne peut étre trouvé de facon
explicite. Toutefois, nous le trouverons de fagon approxi-
mative en simulant des observations a partir de la distri-
bution a posteriori ou prédictive de la médiane de la



Techniques d'enquéte, juin 1995

pepulation. Selon le plan de sondage de Polya, pour les
ratios décrits ci-dessus, nous pouvons simuler une réali-
sation possible de toute la population. Pour cette copie
simulée, nous pouvons alors trouver sa médiane. Si nous
répétons ce processus R fois, nous aurons alors simulé la
distribution prédictive de la médiane de la population selon
la “‘distribution a posteriori de Polya’’. Quand R est
grand, la moyenne de ces R médianes simulées de la popu-
lation donne, approximativement, I’estimateur estpp.

Nous allons maintenant comparer ’estimateur estpp a
plusieurs autres estimateurs, dont un est tout simplement
la médiane de I’échantillon des y;. Pour cet estimateur,
représenté par estsm, que nous employons comme étalon,
nous ne tenons pas compte des renseignements contenus
dans la variable auxiliaire. Un autre estimateur est I’ana-
logue naturel de I'estimateur par le quotient de la moyenne
de la population. Cet estimateur est étudié¢ dans Kuk et
Mak (1989), et nous le représentons par estrm. I ne s’agit
que du ratio de la médiane des valeurs y sur la médiane
des valeurs x de I’échantillon, multiplié par 1a médiane de
toutes les valeurs x dans la population. Les auteurs ont
proposé deux autres estimateurs pour la médiane. Nous
n’étudierons que le premier d’entre eux et le représentons
par estkm. Cet estimateur a une justification intuitive
plausible qui est présentée dans leur article. Rao, Kovar
et Mantel (1990) ont étudié un estimateur fondé sur un
plan de la médiane. Nous représenterons cet estimateur par
estricm. Comme le caleul de cet estimateur peut prendre
beaucoup de temps, nous en obtiendrons une approxima-
tion a I’aide d’une méthode présentée dans Mak et Kuk
(1993). Enfin, nous allons considérer I’estimateur proposé
dans Chambers et Dunstan (1986) et le représenter par
ested. En fait, Chambers et Dunstan proposent toute une
famille d’estimateurs, et nous n’en étudierons qu’un cas
spécial qui convient lorsque u; = jf, dans le modéle de
superpopulation décrit au début de la présente section,
Nous allons maintenant présenter bridgvement le raisonne-
ment qui les ameéne & leur estimateur de la médiane. Repré-
sentons par F la fonction de distribution cumulative
associée aux valeurs y de la population. C’est-3-dire que
F attribue un poids 1/N 4 chaque y; de la population
totale. La premiere étape consiste a obtenir un ¢stimateur
de F(¢) pour un nombre réel arbitraire . Si s représente
notre échantillon de taille n, alors, compte tenu de I’échan-
tillon, nous pouvons poser

F(n) = N“'[ E AL = y) + Mo A —yj)}

i€s Jgs

ou A(z) est la fonction en escalier qui a la valeur un
lorsque z = 0 et zéro ailleurs. Puisque la premiére somme
dans |’expression ci-dessus est connug une fois que nous
avons observé I’échantillon, pour obtenir une estimation
de F(t), il suffit de trouver une estimation de la seconde
somme. Or, d’aprés notre modéle supposé de superpopu-
lation, les ratios de population (y; — bx;) /JE sont des
variables al¢atoires indépendantes qui suivent la méme dis-
tribution. Puisque, une fois I’échantillon s observé, b =
¥ ies¥il YiesX; constitue une estimation naturelle de b, on
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pourrail agir comme si les n ratios connus (y; — bx;) /J)?,-
pour i € s sont des observations réelles tirées de cette distri-
bution inconnue. Selon cette hypothése, pour un ¢ fixe et
une unité j fixe qui ne fait pas partie de ’échantillon s, une
estimation de A{z — y;) est donnée tout simplement par
le nombre des n ratios connus qui incorporent & inférieurs
ou égaux a (¢t — 13)«:,-}/@ divisé par #. Finalement, si nous
calculons la somme, pour toutes les unités f non observées,
des estimations de A(¢ — y;), nous avons donc une esti-
mation de la seconde somme dans ’expression ci-dessus
pour F(¢} qui donne alors une estimation de F(1). Une
fois que nous pouvons estimer F(1) pour tout ! par,
disons, £(r), I’estimation de la médiane de la population
est infi¢:F(r) = 0.5].

3. LES POPULATIONS

Nous allons comparer ces estimateurs & I’aide de plusieurs
populations différentes. Nous commengons avec trois
populations réelles. La premiére est un groupe de 125 villes
américaines. La variable x est leur population en 1960, en
millions d’habitants, alors que leur variable y est la popu-
lation correspondante en 1970, a4 nouveau, en millions
d’habitants. La deuxiéme est un groupe de 304 comtés
américains. La variable x est le nombre de familles dans
les comtés en 1960, alors que la variable y est la population
totale du comté en 1960. Les deux variables sont présentées
en milliers d’habitants. La troisiéme population est un
groupe de 331 grosses sociétés. La variable x est leurs
ventes totales en 1974 et la variable y, leurs ventes totales
en 1975. Les ventes sont présentées en milliards de dollars.
Nous représentons ces trois populations par ppcities,
ppeounties et ppsales. Pour les trois populations, les coef-
ficients de corrélation sont .947, 998 et .997, respecti-
vement. Ces populations ont été étudiées dans Royall et
Cumberland (1981). Notre ppcounties ressemble a leur
population Counties60 sauf que, pour nous, la variable
x représente le nombre de familles plutdt que le nombre
de ménages.

Nous avons aussi étudié six populations artificielles.,
Dans chaque cas, nous avons d’abord choisi la variable
auxiliaire x, puis nous avons produit la variable y 4 partir
de la variable auxiliaire. Dans certains cas, nous avons
suivi le modéle de superpopulation décrit au début de la
section précédente pour un certain choix des u;. Dans
d’autres cas, nous n’avons pas respecté I’hypothése selon
lagquelle la moyenne de y; est bx;, étant donné la valeur x;.
Dans tous les cas, les erreurs, les ¢; étaient des variables
aléatoires indépendantes suivant une distribution normale
identique de moyenne nulle et de variance un.

Dans la premiére population, ppgamma20, les x; étaient
un échantillon aléatoire tiré d’une distribution gamma
avec vingt comme parameétre de forme et un comme para-
metre d’échelle. Alors, étant donné x;, la distribution
conditionnelle de y; était normale avec moyenne 1.2x; et
variance x;, c.-a-d. u; = J;J

Dans la deuxiéme population, ppgammasa, la valeur
des x; était de dix plus une valeur d’un échantillon aléatoire
provenant d’une distribution gamma avec cing comme
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paramétre de forme et un comme paramétre d’échelle.
Alors, étant donné x;, la distribution conditionnelle de y;
était normale avec moyenne 3x; et variance x;.

Dans ppgammasb, la variable auxiliaire était la méme
que dans ppgammaSa. Alors, étant donné x;, la distribu-
tion conditionnelle de y; était normale avec moyenne 3x;
et variance x?.

Dans ppstskew, la variable auxiliaire était fortement
désaxée vers la droite avec moyenne 42,63, médiane 39.29
et variance 204.59. Alors, étant donné x;, la distribution
conditionnelle de y; était normale avec moyenne x; + Set
variance 9x;.

Dans ppin, la variable auxiliaire était un échantillon
aléatoire provenant d’une population lognormale avec
moyenne et écart-type (du logarithme) de 4.9 et de . 586 res-
pectivement., Alors, étant donné x;, la distribution condi-
tionnelle de y; était normale avec mhoyenne x; + 2logx; et
variance x7.

Dans ppexp, la valeur de la variable auxiliaire était
cinquante plus une valeur d’un échantillon aléatoire prove-
nant de la distribution exponentielle traditionnelle. Alors,
étant donné x;, la distribution conditionnelle de y; était
normale avec moyenne 80 — x; et variance (.6 logx;)2.
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Figure 1. Pour ppcounties, tracé de y par rapport axet de y/x
par rapport & x ol x représente le nombre de familles
(en milliers) vivant dans un comté et y, la population
totale (en milliers) du comté pour 304 comtés.

Toutes les populations renferment 500 unités sauf
ppstskew, qui en a 1,000. Les coefficients de corrélation
entre les deux variables pour ces six derniéres populations
sont de .76, .87, .41, .61, .58 et — .28, respectivement.
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Figure 2. Pour ppgammasa, tracé de y par rapport a x et de y/x
par rapport a x.
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Figure 3. Pour ppin, tracé de y par rapport a x ¢t de y/x par
rapport a x.
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Dans la majorité des exemples, ou I’on utilise des esti-
mateurs par quotient, tant les y; que les x; sont habituel-
lement strictement positifs. Dans la population ppstskew,
13 des 1,000 unités ont une valeur y négative. Dans la
construction originale de la population ppin, un nombre
beaucoup plus important de valeurs étaient négatives. La
population a été modifiée pour que toutes les valeurs soient
supérieures A zéro.

On remarquera que ces populations ont été construites
selon divers scénarios pour le lien entre Ies variables x et
Y. Ppgamma20 et ppgammala respectent les hypothéses
du modele de superpopulation qui ménent a esfed, alors
que ppgammalb est compatible avec les hypothéses qui
sous-tendent estpp. Dans ppstskew, la variance condition-
nelle de y; étant donné x;, est compatible avec estcd, alors
que pour la population ppin non modifiée elle était compa-
tible avec estpp. Dans ces deux cas, I"hypothése pour
I’espérance conditionnelle n’est pas respectée, Dans le cas
des populations ppcounties, ppgammaSa et ppin, nous
avons représenté graphiquement y par rapport a x et y/x
par rapport 4 x. Les résultats sont présentés dans les
figures 1 a 3.

L’estimateur estpp est fondé sur ’hypothése qu’étant
donné I’échantillon s, notre opinion 4 propos des ratios
observés, ¢.-a-d. les ratios y; /x; pour { € s, et notre opinion
sur les ratios non observés, c.-a-d. les ratios y;/x; pour
J ¢ ssont a peu prés interchangeables. En particulier, cela
signifie que I’opinion qu’on peut avoir 4 propos d’un ratio
Y;/x; ne devrait pas dépendre de la taille de x;. En fait,
ppgammalh a été construite de fagon que cela soit effec-
tivement vrai. Par contre, dans le cas du modéle de super-
population qui méne i P’estimateur esftcd, nous nous
attendrions 4 ce que la variabilité¢ des ratios diminue 2
mesure qu’augmente la taille de la variable x tandis que
la valeur moyenne des ratios dans toute bande verticale
étroite demeure A peu prés constante lors du déplacement
de la bande vers la droite. Cela se voit clairement dans le
tracé des ratios pour la population ppgamma3a. Pour les
autres populations, sauf pour ppgamma20, la valeur des
ratios dépend en fait de la taille de x. Cela se voit claire-
ment dans les tracés pour ppcounties et ppln. Par consé-
quent, ces populations devraient constituer des cas types
intéressants pour l'estimateur estpp. Ppexp a été incluse
comine cas type pour qu’on puisse voir ce qui se produirait
si I’on respectait peu les hypothéses sur lesquelles sont
fondés estpp et ested.

4. CERTAINS RESULTATS DES SIMULATIONS

Pour comparer les six estimateurs, 500 échantillons
aléatoires simples de diverses tailles ont été tirés parmi les
neuf populations. Pour chaque échantillon, la valeur des
six estimateurs a été calculée. Pour Pestimateur estpp,
cela signifie qu’il a fallu trouver cet estimateur de fagcon
approximative en simulant R = 500 réalisations de la
distribution prédictive de la médiane de la population
induite par la ‘‘distribution a posteriori de Polya”’. Dans
chaque cas, on a calculé la valeur moyenne et Perreur
absolue moyenne de Pestimateur. Dans le tableau 1, la
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valeur moyenne de tous les estimateurs sauf esésmr est
présentée. Tous les estimateurs sont approximativement
sans biais sauf dans un cas, estcd pour la population ppin.
Nous n’avons pas inclus les résultats pour estsm, puisqu’il
est bien établi que cet estimateur est sans biais. Dans le
tableau 2, Perreur absolue moyenne pour les six estimateurs
est présentée, Nous voyons, dans ce tableau, que estcd et
estpp sont de loin les meilleurs estimateurs. Ils donnent
tous les deux de meilleurs résultats que les quatre autres
estimateurs dans tous les cas sauf un. Dans ppexp, estsm
a donné de meilleurs résultats que ces deux estimateurs,
mais il s’agit d’un cas ol I’on ne pouvait s’attendre 4 ce
que I’un ou I'autre de ces deux estimateurs donne de bons
résultats. Pour les sept premiéres populations, le rendement
était presque identique alors que, pour la population ppin,
I'estimateur estpp est préféré et que, pour la population
ppstskew, c’est le contraire.

Tablean 1

Valeur moyenne de cing estimateurs de la médiane
pour 300 échantillons aléatoires simples

Population  Taille de Valeur moyenne de I’estimateur

(médiane} 1"échantillon

estrmt  estkm  estrkm  ested  estpp

pocities 25 J97 196 (193 195 .19§
(1.90)
ppsales 30 1.21 1.25 1.23 1.25 1.24
(1.24)
ppcounties 30 18.21 18.60 18.66 18.26 18.39
{18.13)
ppexp 30 29.03  29.05 29.00 29.03 29.05
(29.02)
ppgammasa 30 43.82 43,88 43.91 4399 4389
(43.90) 50 4390 4391 43.85 44,06 43.90
ppgammash 36 43.84 4396 44.19 4415 43.61
44.17} 50 44,28 44,37 4418 44.18 4398
ppgammal0 30 23.47 2328 2314 2346 2377
(23.15) 50 23.34 2318 23,17 2343 23.18
ppin 30 171.15 16938 168.12 185.01 170.61
{170.25) 50 169.15 167.54 167.65 185.03 1{69.61
ppstskew 30 43.66 40.27 4588 45.50 4511
(46.12) 50 44.04  40.70 4601 4543 4507
Tableau 2

Erreur absolue moyenne de six estimateurs de la médiane
pour 500 échantillons aléatoires simples

. Taille de Erreur absolue moyenne de I'estimateur

Population ., 2 vtitlon

1 estsm  estrm estkm estrkm  esicd  estpp

ppcities 25 0326 0161 .0162 0155 .0075 .0072

ppsales 30 J797 0770 0797 L0B70  .0244 0245

ppeounties 30 3.12 .586 964 134 215 214

ppexp 30 43 49 48 47 48 46

ppgammasa 30 1.36 95 1.03 .89 .54 .53

50 95 .14 .18 .65 44 43

ppgammash 30 2.84 274 271 258 237 2

50 208 204 201 1.89 1.80 1.85

ppgamma2 30 1.08 1.06 1.05 .88 .67 64

50 94 7 .78 73 51 49

ppin 30 259 258 242 21.62 214 |70

50 18.0 20.1 179 16.46 17.7 127

ppstskew 30 186 426 6.69 3121 2712 314

50 292 363 582 2.55 2.20 2.51
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En pratique, il arrive souvent qu’on veuille obtenir et
des estimations par intervalle et des estimations ponctuelles
pour les paramétres étudiés. Dans Kuk et Mak (1989) et
dans Chambers et Dunstan (1986), on suggére des méthodes
qui permettent de trouver, 4 I’aide de la théorie asympto-
tique, des estimations par intervalle fondées sur les esti-
mateurs proposés par ces auteurs. Mais dans aucun cas les
auteurs n’ont trouvé d’estimateurs par intervalle. Meeden
et Vardeman (1991) ont fait remarquer comment on peut
trouver de facon approximative des régions de crédible 2
95% approximatives fondées sur la ‘‘distribution a pos-
teriori de Polya’. Si nous posons que g(.025) et g(.975)
représentent respectivement les .025iéme et 975iéme quan-
tiles de 1a collection des médianes pour 500 populations
simnulées sous une ‘*distribution a posteriori de Polya’’,
alors (g(.025), g(.975)) est un intervalle de crédible 2 95%
approximatif. (Voir Berger 1985 pour la définition de tels
intervalles.) Le tableau 3 présente ’étendue moyenne et
la fréquence relative de couverture de ces intervalles. Nous
constatons que, pour ces populations, les intervalles ont
des propriétés ‘‘fréquentistes’” raisonnables. Cela n’est
peut-étre pas inattendu étant donné la discussion présentée
dans Meeden et Vardeman (1991). Mais, par contre, une
seule des populations a été construite de fagon que les
ratios y;/x; soient interchangeables. Ces résullats laissent
supposer que les estimateurs ponctuels et les estimateurs
par intervalle de la médiane fondés sur 1a *‘distribution a
posteriori de Polya’’ pour les ratios sont assez robustes
relativement a ’hypothése d’interchangeabilité et qu’ils
devraient donner de bons résultats dans diverses situations.
Nous parlerons plus longuement de cette question dans la
section 3.

Tableau 3

Etendue moyenne et fréquence relative de couverture
pour un intervalle de crédible 4 .95 pour la médiane fondée
sur la ‘‘distribution a posteriori de Polya’’
pour 500 échantillons aléatoires simples

Population Taille de Etendue Fréquence de
P Péchantilion moyenne couverture

ppcities 25 041 968
ppsales 30 141 964
ppcounties 310 1.44 994
ppexp 30 2.26 944
ppgammasa 10 2.70 950
50 2.15 956
ppgammash 30 11.67 932
50 8.86 942
ppgammaQ 30 3.24 960
50 2.51 964
ppln 30 84.8 934
50 65.4 956
ppsiskew 30 15.52 916
50 12.00 938

5. DISCUSSION

Le calcul de Pestimateur estpp est fondé sur I’hypotheése
que les ratios de population y;/x; sont interchangeables.
Cette hypothése peut &tre décrite mathématiquement de
deux maniéres distinctes mais liées. La premiére est le
modele de superpopulation déja présenté; la seconde
découle de ta *“distribution a posteriori de Polya”’, qui est
fondée sur un argument bayesien pas a pas et qui donne
une interprétation bayesienne non informative de ’esti-
mateur. Cette deuxidgme méthode peut étre utilisée quel que
soit le paramétre estimé. Quand on estime la moyenne,
cette méthode méne 4 I'estimateur de Basu, qui donne 4
peu prés le méme résultat que ’estimateur par le quotient,
bien que ce dernier donne habituellement un résultat 1ége-
rement supéricur. Quand on estime la médiane, cette
méthode méne a PPestimateur dont on traite dans le présent
article. Ici, nous avons soutenu que la ““distribution a
posteriori de Polya’’ pour les ratios méne a de bons esti-
mateurs ponctuels et & de bons estimateurs par intervalle
de la médiane quand une variable auxiliaire est présente
et gu’elle semble assez robuste par rapport 4 ’hypothése
de I’interchangeabilité des ratios y; /x;.

Rovall et Cumberland (1981} ont présenté une étude
empirique de ’estimateur par le quotient et d’estimateurs
de sa variance. Ils ont soutenu qu’étant donné un échan-
tillon il arrive souvent qu’une estimation de la variance,
fondée sur le modéle de superpopulation, qui méne a 1’esti-
mateur par le quotient, soit plus raisonnable qu’une esti-
mation fondée sur un plan basée sur une distribution
d’échantillonnage probabiliste. Dans Royall et Cumberland
(1985), ils ont démontré que, sous réserve de la moyenne
de I’échantillon de la variable auxiliaire, les propriétés de
couverture conditionnelle de I’intervalle de crédible habi-
tuel fondé sur un plan, pour la moyenne de la population,
n’étaient absolument pas fiables.

Nous allons maintenant aborder la question du compor-
tement conditionnel des intervalles pour la médiane fondée
sur la ‘‘distribution a posteriori de Polya® qui ont été éla-
borés dans cet articte. Dans les études de simulation
présentées plus tot, nous avons utilisé un échantillonnage
aléatoire simple pour des raisons d’ordre pratique. Pour
obtenir une idée du comportement conditionnel de la
“‘distribution a posteriori de Polya’’, nous avons étudié
cing de nos populations. Dans chaque cas, nous avons
classé la population 4 |"aide des valeurs de la variable auxi-
liaire x. Nous avons alors tiré 500 échantillons aléatoires
de la premiére (ou plus petite) moitié de la population, puis
500 échantillons aléatoires additionnels de la deuxiéme
{ou plus grande) moitié¢ de la population et finalement
500 échantillons aléatoires de plus dans le tiers médian de
la population. Puis, nous avons calculé I’intervalle de
crédible & .95 pour la médiane fondé sur la ‘‘distribution
a posteriori de Polya™ qui suppose I'interchangeabilité des
ratios y;/x;. Dans le tableau 4, nous présentons les résultats
pour les estimateurs fondés sur la ““‘distribution a poste-
riori de Polya®’ de la médiane. (Nous avons aussi calculé
la valeur moyenne et I’erreur absolue moyenne de ’esti-
mateur ested pour ces exemples. Nous n’avons pas inclus
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ces résultats ici puisqu’ils correspondent étroitement aux
résultats de la ““distribution a posteriori de Polya'.) Nous
voyons que leur comportement conditionnel, du moins
dans ces cas, ressemble beaucoup a leur comportement
inconditionnel. En bref, les estimations par intervalle de
la médiane fondées sur la “‘distribution a posteriori de
Polya™ devraient avoir des propriétés ‘‘fréquentistes’’
raisonnables, quelle que soit la fagon dont 1'échantillon
a été choisi, pourvu que la population respecte, de fagon
approximative, notre opinion que les ratios sont a peu prés
interchangeables.

Tablean 4

Valeur moyenne et erreur absolue moyenne pour U’estimateur
ponctuel et étendue moyenne et fréquence de couverture
pour un intervalle de crédible a .95 de la médiane
fondée sur la **distribution a posteriori de Polya’”
pour 500 échantillons aléatoires simples tirés de ’ensemble de
la population, de la moitié ‘“la plus petite”’, de la moitié
“‘la plus grande’ et du tiers ‘‘médian”’

Taille Partie de la

Population I'écC::' po%‘f?&wn Valeor  Erreur  Ftendue Fréquence
CHaN-  pgchantillon  MOYENNE MOYEARE MOYEANS .. erture
tillon est tird

ppcities 25 population totale 195 0072 041 968
14 la plus petite 192 0047 033 994

Y4 la plus élevée 196 0078 048 988

¥4 médian .201 0114 055 922

ppeounties 30  population totale  19.4 220 1.46 .99¢
14 la plus petite 18.6 305 1.34 942

Y4 la plus élevée 18.1 283 1.59 954

4 médian 18.5 252 1.35 964

ppsales 30  population totale  1.24 0072 141 964
V1 la plus petite 1.24 27 153 966

4 la plus Elevée 1.23 020 125 982

A médian 1.23 27 139 944

ppgammaSa 30 population totale  43.9 .53 .70 950
¥ la plus petite 43.8 35 .82 948

Y la plus élevée 4.0 53 2.55 940

¥4 médian 43.9 47 2.63 974

ppgammasbh 30  popuiation totale  43.6 2.38 11.7 932
14 la plus petite 42.2 2.69 11.6 B9

Y4 la plus élevée 45.1 2.25 11.2 950

4 médian 45.2 2.27 11.3 936

Comme on peut le voir en étudiant les tracés de y; /x;
par rapport a x; et les résultats de nos simulations, le fait
que les ratios y; /x; diminuent & mesure que x; angmente
ne semble pas avoir beaucoup d’importance. Toutefois,
il est crucial que la valeur moyenne des ratios dans la bande
étroite au-dessus d’un petit intervalle de valeurs x possibles
reste assez constante 3 mesure que nous déplacons le petit
intervalle vers la droite. Dans la figure 2, le tracé des ratios
pour ppgammasa est un exemple d’une telle représentation
graphique. En fait, ¢’est de cette fagon que la population
a été construite, puisqu’elle est conforme aux hypothéses
qui sous-tendent estcd. Dans les figures 1 et 3, nous voyons,
pour ppcounties et pour ppln, que la valeur moyenne des
ratios dans une bande étroite tend 4 diminuer 4 mesure
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que nous nous déplacons vers la droite, et cela aide a
expliquer le rendement relativement moins bon des esti-
mateurs de la ““distribution a posteriori de Polya’’ dans
ce cas. Globalement toutefois, le rendement des procé-
dures fondées sur la ““distribution a posteriori de Polya”’
semble &tre assez robuste par rapport a I’hypothése d’inter-
changeabilité.

Comme autre possibilité, nous pourrions considérer un
plan de sondage plus equilibré fondé sur la stratification
de la population en fonction de la variable auxiliaire. Par
exemple, considérons 4 nouveau la population ppgammasb,
classée selon ses valeurs x;. Nous avons construit dix strates
ou la premiére strate est composée des unités comptant les
cinquante valeurs les plus faibles de x;, la deuxiéme strate,
des unités groupant les cinquante et uniéme & centiéme plus
petites valeurs de x;, et ainsi de suite. Nous avons alors
tiré 500 échantillons aléatoires stratifiés de taille cinquante
ou cing unités ont ¢té choisies au hasard dans chaque
strate. Pour ces exemples, la valeur moyenne de estpp était
de 43.94 et I’erreur absolue moyenne, de 1.81. L’étendue
moyenne de ’estimateur par intervalle correspondant était
de 8.95 et la fréquence relative de couverture, de .938, 11
faut remarquer que ces chiffres sont trés semblables 4 ceux
des tableaux 1 et 2, oll nous avons eu recours a un échan-
tillonnage aléatoire simple.
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Estimateurs Horvitz-Thompson a I’épreuve des valeurs aberrantes

BEAT HULLIGER!

RESUME

L'estimateur Horvitz-Thompson (estimateur H'T) résiste mal aux valeurs aberrantes. La présence de valeurs aberrantes
dans une population peut accroitre sa variance, méme si elle demeure non biaisée. Nous exprimons I’estimateur
HT sous forme d’une fonctionnelle de moindres carrés afin d’en accroitre la robustesse par I'intermédiaire d’esti-
mateurs M. Nous dérivons une variance approximative de I’estimateur HT 4 robustesse accrue en utilisant un type
de fonction d’influence pour I’échantillonnage, et nous élaborons un estimateur de cette variance. Une méthode
adaptée de sélection d’un estimateur M conduit A des estimateurs a risque estimé minimum. Ces estimateurs et les
estimateurs HT & robustesse accrue sont souvent plus efficaces que les estimateurs HT classiques, lorsque nous sommes

en présence de valeurs aberrantes.

MOTS CLES: Valeur aberrante; estimateur M; adaptation; moyenne de la population; échantillonnage; courbe

de sensibilité.

1. INTRODUCTION

I.a moyenne d’une variable appartenant 4 une popu-
lation finie est un indicateur important. On peut songer
par exemple & la moyenne des salaires pratiqués dans un
secteur donné de 1’économie, ou au rendement moyen de
la culture du mais dans une région agricole. A cause de son
rapport avec la somme, la moyenne n’est pas facile 2
remplacer par d'autres indicateurs. Cependant, la moyenne
d’une population est une caractéristique sensible puisque
une seule abservation démesurée peut suffire 2 en déter-
miner la valeur, L’estimateur Horvitz-Thompson (estima-
teur HT) est un estimateur naturel de la moyenne d’une
population lorsque le plan d’échantillonnage est assorti de
probabilités d’inclusion inégales et que I’échantillonnage
s’effectue sans remise. Il correspond a la moyenne de
1’échantillon dans un échantillonnage aléatoire simple. Il
n’est jamais biaisé, peu importe la distribution de la popu-
lation de la variable étudiée. Cependant, 1’estimateur HT
résiste mal aux valeurs aberrantes puisque, a I'image de
la valeur estimée, la moyenne de la population, il s’agit
d’un estimateur linéaire. Les observations démesurées,
comme les faibles probabilités d’inclusion, ont une inci-
dence particulierement grande sur I'estimateur HT.

Supposons qu’il existe une valeur aberrante dans un
échantillon. Il pourrait s’agir d’une observation correcte
issue de la population cible. Le rejet d’une telle valeur
rendrait ’estimateur HT biaisé. Cependant, en conservant
cette valeur avec tout son poids, on rendrait 1’estimateur
HT extrémement variable puisque la valeur aberrante
n’apparaitrait, typiquement, que dans quelques-uns des
échantillons possibles. I1 y a donc un effet de compensation
entre la distorsion et la variance dans des cas comme celui-ci
qui comprennent, en particulier, les distributions asymé-
triques dont une des extrémités est importante.

La valeur aberrante peut également étre le fait d’une
observation erronée, due par exemple & une erreur de

mesure ou de codage ou représentant un élément extérieur a
la population cible. Dans un tel cas, la décision de conserver
la valeur aberrante avec tout son poids pourrait donner
un estimateur HT fortement biaisé, en plus d’accroitre la
variabilité. Ainsi, le rejet des valeurs aberrantes erronées
a pour effet de réduire 4 la fois la distorsion et 1a variance.

Comme il est souvent difficile de détecter les valeurs
aberrantes et de décider si elles sont correctes ou non, il
serait utile d’avoir des estimateurs qui se comportent bien,
tant du point de vue de la distorsion que de celui de la
variance, sans égard a la nature des valeurs aberrantes
possibles et 4 leur détection. Les estimateurs HT 4 robus-
tesse accrue grice aux estimateurs M sont des candidats
prometteurs pour cette difficile tache.

Dans la documentation spécialisée sur I’échantillonnage
d’enquéte, le probléme des valeurs aberrantes est souvent
abordé sous la rubrique des “‘populations asymétriques’’.
Kish décrit le probléme qu’elles posent dans les enquétes
économiques et les enquétes portant sur les personnes
(Kish 1965; 11.4 B). Il propose la formation de strates
séparées pour les valeurs aberrantes, lorsque c’est possible,
ainsi que la troncature, la transformation ou la modéli-
sation. L’idée de former des classes séparées pour les unités
démesurées et de combiner les moyennes de classes est
examinée, par exemple, par Glasser (1962) et par Hidiroglou
et Srinath (1981). '

L'idée de la troncature est précisée avec la moyenne
“‘winsorisée’’ proposée par Searls (1966). Fuller (1991)
suggére pour sa part un estimateur de test préliminaire
ayant pour effet de réduire I’incidence des valeurs les plus
grandes dans le seul cas o un test des valeurs extrémes
donne des résultats significatifs. Rivest (1993} se penche
sur le comportement de divers plans de winsorisation dans
un contexte d’échantillonnage aléatoire simple. Shoemaker
et Rosenberger (1983) dérivent des formules exactes pour
le calcul de la valeur attendue et de la variance de la
médiane et de la moyenne tendancielle dans un contexte
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d’échantillonnage aléatoire simple sans remise. Oehlert
(1985) propose I'estimateur de mode 4 moyenne aléatoire
pour 1’estimation robuste de la moyenne de populations
finies. Smith (1987) rappelle qu’il est tout aussi important
de détecter et de traiter les observations influentes si ’infé-
rence est fondée sur la randomisation fournie par le plan
d’échantillonnage, que si les observations sont considérées
comme des manifestations de variables aléatoires. Il pro-
pose une mesure d’influence pour les estimateurs linéaires
fondée sur I’élimination des cas et qui fait intervenir a la
fois la variable visée et son poids.

La démarche prédictive, en théorie de I’échantillonnage,
s’appuie sur des modeles stochastiques de la population
pour prévoir le total de la réalisation actuelle. On utilise
des modeles linéaires et des estimateurs (non robustes)
linéaires. lachan (1984) se penche sur les aspects de la
sensibilité et de I’accroissement de la robustesse dans les
cas ol1 les modeéles sont mal définis. Chambers (1986) éla-
bore une méthode d’accroissement de la robustesse de la
prédiction qui s’appuie sur "utilisation d’estimateurs M,
Il établit une distinction entre les valeurs aberrantes repré-
sentatives et non représentatives dans un échantillon. Les
valeurs aberrantes représentatives doivent &tre incluses
avec leur poids entier dans une estimation non biaisée de
la moyenne de la population, tandis que les valeurs aber-
rantes non représentatives doivent recevoir un poids plus
faible ou étre rejetées. ‘

Little et Smith (1987) traitent les valeurs aberrantes et
les valeurs manquantes dans certaines séries de données
positives multivariées continues avec un algorithme EM
4 robustesse accrue. Gwet et Rivest (1992) se penchent sur
les estimateurs par quotient robustes dans un contexte
d’échantillonnage aléatoire simple sans remise.

Les estimateurs M constituent une classe d’estimateurs
robustes a la fois simples et souples. Un estimateur M ponc-
tuel T est défini implicitement par 1*équation d’estimation

Y U(X, = T) =0
i=1

pour une fonction y déterminée i Pavance telle que
Y (x,k) = max( —k,min(k,x)}, ol k est une constante
de mise au point. Un estimateur M peut se présenter
comme élément d’une fonction de distribution empirique.
La fonction d’influence d’un estimateur est une dérivée
fonctionnelle de ’estimateur (Hampel 1974). Elle décrit
la réaction de 'estimateur 4 une légére contamination des
données. Un estimateur M a fonction ¥ bornée comporte
habituellement une fonction d’influence bornée qui fait
en sorte que les valeurs aberrantes ne nuisent pas trop a
P’estimateur. Pour les besoins de I’estimation de la moyenne
des populations asymétriques finies, les estimateurs M
doivent étre adaptés.

Dans le présent article, nous proposons des estimateurs M
adaptés aux échantillons assortis de probabilités d’inclusion
inégales. Le modéle linéaire simple qui constitue le fonde-
ment implicite de la stratégie de Horvitz-Thompson est rendu
explicite, et ’estimateur HT est assimilé & un fonctionnel

de distribution empirique tenant compte de la complexité
du plan d’échantillonnage. On établit ainsi le rapport avec
les statistiques robustes classiques tout en ouvrant la voie
a un accroissement direct de la robustesse de ’estimateur
HT (section 2). Nous définissons une fonction d’influence
pour I’échantillonnage qui clarifie la sensibilité de 1'esti-
mateur HT 4 I’égard des valeurs aberrantes et qui conduit
4 une approximation de la variance d’échantillonnage de
’estimateur HT 4 robustesse accrue. Nous présentons un
estimateur de cette variance. Dans la section 3, nous
abordons bridvement la question de la stratification, des
domaines, des plans d’échantillonnage robustes et des esti-
mateurs a un degré. Dans la section 4, nous élaborons une
méthode adaptée d’accroissement de la robustesse de 1'esti-
mateur HT. Cette méthode choisit, parmi une classe d’esti-
mateurs HT & robustesse accrue, celui qui minimise une
estimation de I’écart-type. L’estimateur ainsi obtenu est
désigné sous le nom de *‘estimateur 4 risque estimé minimum
(estimateur REM). Nous présentons & la section 5 une
simulation de Monte-Carlo. Les estimateurs HT & robus-
tesse accrue et les estimateurs REM donnent des résultats
supérieurs 4 ceux des estimateurs HT classiques dans
beaucoup de situations ot il existe des valeurs aberrantes.
11 faut cependant s*attendre, en contre-partie, 4 une perte
modérée de Pefficacité dans des situations o I’estimateur
HT est optimal.

2. ACCROISSEMENT DE LA ROBUSTESSE DES
ESTIMATEURS HORVITZ-THOMPSON

2.1 L’estimateur HT en tant que fonctionnelle de
moindres carrés

Une population finie 7 = {1, ..., N}de0 < N < o
&léments distincts est échantillonnée. Nous nous intéressons
a la variable y qui prend les valeurs y; pour i € U. Le plan
d’échantillonnage p(S) dans ’espace des échantillons §
de taille fixe n est assorti de probabilités d’inclusion #; =
Pli€e S] = Ygs:p(8). Ces valeurs de «; sont propor-
tionnelles 4 une certaine variable auxiliaire positive connue
x; (i € U). On appelle ces plans d’échantillonnage PIPT
(probabilité d’inclusion proportionnelle a la taille) puisque
X; est souvent une mesure de taille. Désignons par 7;; la
probabilité d’inclusion conjointe P[i € S, j € 8] (i, /7€ U).
Le vecteur de toutes les valeurs de y prend la forme yy;: =
(1, ..., yn) T et x; est défini d’une manitre analogue.
Le vecteur des valeurs ¥ d’un échantillon S prend la
forme ys: = (Jiys - -»2i,) | {ix € S). L'objectif consiste
A estimer la moyenne de la population de la variable
y:du: = Liew)i/N.

L’estimateur HT pour §y est Tyr: = Yiesyi/ (N},
La variance de Tyr s obtient par Pestimateur bien connu

Vur{Tur) =
1 [E (1 — ﬂ-.)-ﬁ + E (1 — mw;/my &.&:I
2 1 2 i if 3
N icS i mjes i Tj
(1)
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¢laboré par Horvitz et Thompson, ou par I’estimateur de
variance mis au point par Yates, Grundy et Sen (voir
Cochran 1977, p. 261).

Dans la documentation spécialisé en échantillonnage
d’enquéte, on justifie I’emploi de ’estimateur HT par le
fait qu’il a une variance d’échantillonnage égale 4 zéro si
les probabilités d’inclusion «; sont exactement propor-
tionnelles & y;. Dans ce cas, Tyr(¥s) = Py pour chaque
échantillon §. L’estimateur HT est robuste en ce qui
concerne la distorsion, mais non en ce qui concerne la
variance pour les écarts par rapport 4 la proportionnalité
entre y; et n; (voir Rao 1966).

Comment pourrait-on formuler 1’estimateur HT de
maniére A autoriser la dérivation d’une fonction d’inftuence
analogue et d’un cstimateur de variance? L’idée maitresse
consiste 4 exprimer Pestimateur HT en tant que fonctionnelle
de moindres carrés (MC) d’une estimation de la fonction
de distribution de la population, de maniére que le plan
soit incorporé dans I’estimateur de cette fonction pendant
que la proportionnalité de y; et x; est incorporée dans la
fonctionnelle MC,

La fonction conjointe de distribution de la population
des deux variables (x;, y;)} prend la forme Fy(r,f) =
Yevlixisrilfy, < t}/N,ouliy; < ¢] = lsiy; < ¢,
ou 0 dans les autres cas. 1] existe divers moyens d’estimer
Fy, mais Pestimateur le plus simple et le plus généralement
applicable est 1a fonction de distribution de I’échantillon

1 |
Fs(rt) = 37 —1{x; < r)1{y, < ti/ ) o9

ies ! ies !

L’estimateur Fy est lui-méme une fonction de distribution.

Pour dérivér une fonctionnelle MC, on utilise le modéie
suivant d’une superpopulation pour la proportionnalité
entre y; et x;: nous présumons que y;; est un vecteur de
réalisation des variables aléatoires indépendantes Y, avec
une espérance Gx; et une variance azx,-.

Définition 1. L’estimateur MC B4 (F5) de 8 du modele
décris ci-haut en ce qui a trait a la fonction de distribu-
tion de I’échantillonnage Fg de (x;,);} (i € 8§} minimise
[(y — Bx)2/x dFg(x,y) ou résout de fagon équivalente

1 fyi — B\ X
— =y =L =9, 3
EWJ(JZ' )JZ @

L’énoncé suivant est bien connu et facile 4 prouver.
St § est un échantillon tiré conformément a un plan
d’échantillonnage PIPT assorti de probabilités d’inclusion
m; = nx;/ ViepX; (i € U), Uestimateur HT est alors Ty =
Xy Buc(Fs), ol Bpo(Fs), et estimateur MC défini en
(3) est donné par

YiesVi/ m;

Brc(Fs) = .
YiesXi/m;

A noter que I’expression Tyy = %y Buc(Fs) = %y
(Lies ¥i/m)/ (LiesX;/7;) ne dépend pas du modele de
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superpopulation. Toutefois, ce modéle clarifie le role de
Pestimateur HT: la pente 83;-(F5) utilisée dans la for-
mule de Pestimateur HT est un estimateur par les moin-
dres carrés généralisés qui incorpore 'information du plan
par I'intermédiaire de Fg ainsi que I'information de la
variable auxiliaire par I’intermédiaire de la régression.

2.2 L’estimateur HT a robustesse accrue

Apreés la séparation du plan et de I’'information auxi-
liaire et son expression sous forme de fonctionnelle MC,
I’accroissement de la robustesse de 1’estimateur HT devient
une opération analogue a celle de I’accroissement de l1a
robustesse des estimateurs MC dans les modéles linéaires
pour des populations finies & I’aide des estimateurs M (voir
Hampel et coll. 1986, chapitre 6). L’équation d’estimation
(3) comporte maintenant une fonction n qui dépend des
résiduelles normalisées (y; — Bx,)/x}"? et de x;. Pour
simplifier I’écriture, nous désignons par () la division par
x'2 et posons que r'(8) = (y —Bx)/x"2

Définition 2. Soit 3(Fs,n) une solution de I’'équation

1
E —alx,r/ (B))x{ = 0. (4)

ies
L’estimateur HT & robustesse accrue (estimateur HTR) est

Tura(Fs): = XyB(Fsm)

ou 3(Fg,n) est appelé la pente de I’estimateur HTR.

En général, les choix utiles de 5 prennent la forme de
n(x,r) = wix)y(r - u(x)), ol w(x) et u(x) sont deux
fonctions de pondération, et  est une fonction de défini-
tion pour un estimateur M ponctuel (voir Hampel et coll.
1986, p. 315). Dans les calculs qui suivent, nous utilisons
la “forme de Mallows” dans laquelle 4(x) = 1. La
régression de type Mallows donne un poids moindre aux
valeurs x aberrantes et aux valeurs résiduelles aberrantes
de facon indépendante. Un exemple bien connu, dans
lequel on a également w(x) = 1, est la fonction de Huber
7(x,7) = Yy {r.k) = max(—k, min(k,r}) pour une
certaine constante k. L’estimateur HTR dont la fonction
de définition n{x,r) = r v xest estimateur HT. Ainsi,
en ajustant la constante de mise au point & dans la fonction
de Huber, il est possible d’obtenir une transition graduelle
des estimateurs, de I’estimateur HT 3 d’autres estimateurs
de plus en plus robustes.

Des estimations d’échelle sont nécessaires dans w(x)
et ¥ (r) pour conférer a 8(Fs,n) I’équivariance d’échelle.
Alors que des estimateurs d’échelle préliminaires sont dis-
ponibles pour la fonction de pondération w(x;) (p. ex.,
la médiane de x;), ’échelle des résidus doit étre estimée
simultanément avec la pente 8. On peut utiliser la médiane
des résidus absolus. Dans le développement théorique qui
suit (sections 2.3 4 4), on présume que I'échelle est connue
pour simplifier le traitement.

L’¢stimateur HTR est un estimateur non paramétrique.-
Lemodéle Ey = §x est utilisé essentiellement pour motiver
I’expression de P’estimatenr HT sous la forme d’une
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fonctionnelle de moindres carrés. Ni estimateur HT ni
I’estimateur HTR n’ont besoin de ce modele ou d’une
symétrie d’erreurs 4 variance proportionnelle 3 x pour
pouvoir s’appliquer.

D’autres formulations de I’estimateur HT en fonction-
nelles de moindres carrés peuvent s’avérer appropriées
dans certaines conditions. Supposons qu’en dépit du plan
PIPT, il n’y ait pas de corrélation de y; avec ;. Dans un
tel cas, on choisirait probablement la moyenne de I’échan-
tillon non pondérée ys = ¥ sy;/n en guise d’estimateur
de la moyenne de la population {voir Rao 1966). L’accrois-
sement de la robustesse de ¥ pourrait devenir une solution
pde Tisw(y; — ) = 0.115agit 12 d’un estimateur M
ponctuel. SilI"estimateur HT est en fait approprié 4 cause
de la corrélation entre y; et =;, 'accroissement de la
robustesse ne sera pas efficace.

Dans un troisiéme type d’accroissement de la robustesse,
on présumerait que y; est proportionnel 4 x;, mais avec une
variance proportionnelle au carré de x;. Il s’agit en fait de
la situation ol I’estimateur HT est optimal. L’accroisse-
ment correspondant de la robustesse serait une solution
B de Tisn(xi,yi/x; = B) = 0. De toute évidence, cet
accroissement de la robustesse ne tient pas compte du plan
d’échantillonnage PIPT. Si ce plan est réintégré dans
I’équation d’estimation en résolvant ¥ ..on(x;,y;/x;—~ 8)/
m; = 0, Pestimateur HT n’est pas récupéré lorsque
ni{x,r) = r.

On pourra prétendre qu’en fait, ’estimateur HT n’est
jamais utilisé sous cette forme pure pour I’estimation
des moyennes de populations. L’estimateur habituel est
(Tiesyi/m) /{ Eies 1/7;), un estimateur qu’on appelle
parfois estimateur Hijek. L’équation d’estimation de
I’estimateur Hdjek, ¥ ,5(¥; — T)/m; = 0, montre clai-
rement gue "estimateur Hajek n’est pas 3 I'épreuve des
valeurs aberrantes dans y. Toutefois, le résidu y; — Tne
fait pas entrer en jeu la variable auxiliaire x;. Par consé-
quent, I’estimateur Hajek ne souffre pas d’un possible
effet combiné d’un y; grand et d’un x; petit, ce qui peut
devenir un point en faveur du modéle de régression qui
sous-tend I’estimateur HT.

2.3 Courbe de sensibilité de I’échantillonnage

Pour dériver une variance d’échantillonnage approxi-
mative de I’estimateur HTR (voir section 2.4}, on utilise
une population finie analogue 4 la fonction d’influence
pour les populations infinies (Hampel 1974). Pour I'échan-
tillonnage d’une population finie avec inférence fondée sur
le plan, il convient d’élaborer une courbe de sensibilité
(CS) (voir Hampel et coll. 1986, p. 93) pour S{(F,n) ala
fonction de distribution de la population Fy;. En d’autres
mots, la pente de la fonctionnelle HTR est linéarisée
autour de Fy,.

Désignons par {/+ la population U/ augmentée d’une
unité présentant les caractéristiques (x,y), et désignons
par A(8,Fy) la fonction Tepn(x’,rf (8Y)x/ /N, detelle
maniére que ’équation de définition pour g(Fy,w),
Pestimateur M 4 la fonction de distribution de la popula-
tion, est AM(8,Fy) = 0. Il apparait alors clairement que

(N + 1) [MB(Fyy,1).Fus) — MB(Fy,m)Fy)l =0.

En utilisant une approximation linéaire de 5(x, - ) et
en négligeant les termes dans 1/N, on peut isoler la courbe
de sensibilité de 8 (F,n) de 'équation suivante:

(N + 1}(B(Fyy,m) — B(Fy,m)) =

n(x’,r')x’
Tiev malxi 7l )X 2N

=: CS(x,».Fy,m), (5)

ol #3(x,r) = dn(x,r)/or et ol r’ et r{ sont tous deux
évalués a B(Fy,n). Cette courbe de sensibilité peut étre
étendue au cas d’une variable explicative p-dimensionnelle
(voir Hampel et coll. 1986, p. 316, et Hulliger 1991, p. 183).

Comme les unités ne sont habituellement pas incluses
dans un échantillon PIPT de fagon indépendante, la réaction
de la pente HTR. a une observation particuliere doit &tre
examinée en conditionnant sur un échantillon particulier.
La déviation de Pestimateur 3{Fs, %) pour un échantillon
particulier § de 8(Fy;,n) peut ére déterminée approxima-
tivement par l'intégration de la courbe de sensibilité de
B(F,n) en fonction de la fonction de distribution de I’échan-
tillon Fg (voir Hampel et coll. 1986, p. 85) comme suit:

B(Fs.m) — B(Fym) = S CS{x,y,Fy,q)dFs. (6)

L’influence de ’unité { dans I’échantillon & peut &tre
assimilée & la contribution de I’unité / 4 la déviation due
a I’échantillon §, ¢’est-a-dire:

CS( (x;,my) | S,FU,"?) =

n(xi,ri)xi/m;
(Tjes /7)) Tjeum (%] ,0) )%/ 2N

M

La CS peut étre examinée sous un angle théorigue pour
traiter des propriétés de PPestimateur HTR et choisir une
bonne fonction ». Elle peut en outre &tre estimée par rempla-
cement du facteur de normalisation N/ (L jepnz (X7 47 )X/ 3
par un estimateur approprié. La CS gstimée peut servir 4
la détection des valeurs aberrantes.

L’influence de 1’unité { dans I’échantillon S sur 1’esti-
mateur HT est définie par

xUCS((xisTrisyi) |S,FU:TI = f') =

i = BMC(FU)xi)/(l + oy, l/vrj).

JESNE

Cette CS n’est pas bornée en y;, de sorte que I’estima-
teur HT n’est pas a I’épreuve des valeurs aberrantes y;. Le
y; exerce une influence sur I'estimateur HT par I"intermeé-
diaire du résidu y; — Bue(Fy)x;. On comprend alors
clairement pourquoi une valeur y; élevée combinée 4 une
valeur x; faible (ou un ;) faible) peut avoir une grande
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influence. Si ; est directement proportionnel 4 x;, comme
P’exige en principe le plan PIPT, ceci signifie que la CS de
’estimateur HT est bornée en x;. En d*autres mots, I’esti-
mateur HT est a ’épreuve des valeurs aberrantes x;.
Toutefois, la borne risque d’étre quantitativement trop
¢élevée pour étre efficace et il pourrait s’avérer nécessaire
de donner un poids moins élevé aux valeurs aberrantes x;.

2.4 FEspérance et variance
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2.5 Estimation de la variance

Le numérateur de V; est la variance de ¥ com(x/,r7)
(B(Fy.n))x/ /m;, laquelle est un estimateur HT séparé de
Pinconnu r; (3(Fy,n)). Par conséquent, on peut utiliser
Pestimateur de la variance (1) pour I'estimateur HT. Aprés
le remplacement de §(Fy ,n) par 'estimateur 8{Fs,n),
I’estimateur de la variance de I’estimateur HTR devient

1 .
Lies — (X Y + Tinjes — (X}, r{ )x{q(x],r} )x]

i

approximatives
En suivant le chemine- _ 2 i
A Vewr = —Xpp
ment proposé en 2.1 par 1
Gwet et Rivest (1992), on Yies —
LY

peut montrer que 8{Fg, )
€st cohérent pour 3(Fy; ,n),
si on songe au fait que pour une séquence de population
hiérarchique en croissance et les échantillons PIPT,
limy, Pl | B(Fs,m) — B(Fy,m| < €] = 1vE>0.

Etant donné la cohérence de § {Fs,n), ’espérance
d’échantillonnage Eg 3(Fs,n) est approximativement égale
a 8(Fy ). Evidemment, %,;8(Fy;,n) peut étre différent
de la moyenne de la population et alors, %, 8(F5,%) sera
biaisé comme estimateur de #;;. En particulier, si la distri-
bution de la population n’est pas symétrique, £y 8 (Fg,n)
constituera en général un estimateur biaisé pour ¥, méme
s’il reste cohérent pour %y, 8{Fy,n). La question qui se
pose alors est de savoir quelle est ’ampleur du biais de
X, B8(Fg,m), en particulier lorsqu’on la compare avec la
variance.

La CS (5) peut servir a dériver un¢ approximation de
la variance. La dérivation est analogue au cas des variables
aléatoires indépendantes 2 distribution identique, ou la
fonction d’influence est remplacée par la CS d’échantil-
lonnage. En partant de ’espérance du carré de (6), on
obtient aprés certaines approximations

Vars8{Fs,n)
=~ Es[(B(Fs,1) — B(Fy,m))?]

o Varg(Xsn(xi,ri}xi /7)
(Ticvml(x 1 )x/%)?

1 7r.v
Eieu(; - l)n(xi',"f') Xt + Eiaejeu(—u - l)n(xf',fi')xi'ﬂ(#,f}’ Y/

i LIy

)

1
2.4 2 ’ r 2 2
DX 1 )X T 4 izjes — 070X r))x{ “ ma X/, ) )X}

i)

Le signe moins dans I’équation (9) est approprié. Les
produits (négatifs) croisés dans le numérateur dominent
habituellement. Néanmoins, v, ,r risque de devenir
négatif, tout comme P’estimateur de variance HT (1) (voir
Cochran 1977, p.261). L’estimateur de variance v, gyr ne
donne pas l'estimateur de variance (1) si 5(x,r) = r.On
peut évidemment utiliser I’estimateur de Yates-Grundy-
Sen pour faire I’estimation du numérateur de V.. Un
troisieme estimateur de variance peut étre dérivé en assi-
milant I’estimateur HTR a un estimateur par les moindres
carrés pondéré dont les poids dépendent de I’estimation
(voir Hulliger 1991, p. 166). Comme les estimateurs
REM (voir section 4) ont donné des résultats légérement
meilleurs avec v,y qu’avec les autres estimateurs de
variance, les simulations de la section 5 ont &té faites avec

VeHT-

3. GENERALISATION

3.1 Stratification et domaines

La moyenne stratifiée d’un échantillonnage aléatoire
stratifié est un estimateur HT. On peut 'assimiler 2 la
moyenne des valeurs prévues en vertu d'un modéle d’analyse
de la variance simple. L.a méthode correspondante d*accrois-
sement de la robustesse est directe; elle consiste en un
accroissement de la robustesse de chacune des moyennes
des strates (Hulliger
1991). Toutefois, si la
taille de 1’échantillon de
strate n’est quede 1 ou 2,

7.4 2 2
Licuma (X7 1 )X 7 + Eimjevma (6,17 )X "o (xf 1) x{

ou r/ est évalué A B(Fy,n). Désignons cette variance
approximative par V,. Ce cas différe surtout de celui de
la variance asymptotique d’un estimateur M avec variables
aléatoires indépendantes A distributions identiques du fait
que les produits croisés du numérateur de ¥, ne dispa-
raissent pas. Si n(x,r) = r, alors V, donne la variance
correcte de I’estimateur HT.

> (8)

on peut réduire le poids
des valeurs aberrantes
sans avoir & poser d’autres
hypotheses. Par ailleurs, les biais des moyennes de strates
a robustesse accrue peuvent s'additionner pour donner un
biais d’ensemble important (voir Rivest 1993, section 4).
Par conséquent, il faudra peut-étre recourir a des méthodes
d’accroissement de la robustesse différentes pour
I’estimation des moyennes des strates et des moyennes
générales.



94 Hulliger: Estimateurs Horvitz-Thompson & I'épreuve des valeurs aberrantes

Il s’agit 14 d’un probléme général de I’estimation robuste
pour les sous-populations (domaines) puisque la définition
d’une valeur aberrante dépend de la population de réfé-
rence. Une observation peut constituer une valeur aberrante
dans une sous-population particuliére tout en étant parfai-
tement anodine dans une autre. Ainsi, un estimateur
robuste convenant 3 une sous-population donnée peut trés
bien donner de mauvais résultats avec une autre. Souvent,
aucun accroissement de la robustesse n’est nécessaire ni
souhaitable pour les moyennes générales alors qu’il s’avére
essentiel pour les moyennes des sous-populations par suite
de I’apparition de valeurs aberrantes. Heureusement, la
taille de ’échantillon est souvent beaucoup moindre dans
les sous-populations que dans les populations entigres, et
la composante du biais de I’erreur quadratigue moyenne
d’un estimateur robuste est relativement plus petite que
la composante de la variance. Ainsi, les estimateurs
robustes sont peut-étre plus efficaces que les estimateurs
HT lorsqu’on les utilise pour ’estimation de domaines.

3.2 Stratégie de Hansen-Hurwitz

Lorsqu’on utilise un échantillonnage avec remise et 4
probabilités de sélection inégales, on préfére ’estimateur
Hansen-Hurwitz 4 I’estimateur HT. On peut accroitre la
robustesse de I’estimateur Hansen-Hurwitz d’une maniére
analogue a celle employée pour I’estimateur HT (voir
Hulliger 1991, section 4.4) puisque le modéle sous-jacent
est le méme. L’approximation de la variance pour 1’esti-
mateur HH a robustesse accrue est plus simple que dans
le cas de I’estimateur HTR car les produits croisés s’annu-
lent par suite de I’échantillonnage avec remise du plan
Hansen-Hurwitz,

3.3 Plan PIPT a robustesse accrue

Les rapports y;/@; de ’estimateur HT se comportent
comme les termes de la somme d’une moyenne arithmé-
tique. Une situation ou les valeurs de ; sont faibles et les
valeurs de y; élevées aura tendance 4 exagérer |’estimateur
HT. Pour accroitre la robustesse du plan d’échantilion-
nage contre des probabilités d’inclusion trés grandes ou
trés petites, on peut utiliser ¥; = n&/ Yy %, ot X; =
Xy + VYuw(x; — Xy,k). Ainsi, la variable auxiliaire x;
est “‘Huberisée’’ de sa moyenne afin d’éviter les valeurs
trop élevées ou trop faibles. Tirons maintenant un échan-
tillon PIPT assorti de probabilités d’inclusion #;. L esti-
mateur HT est toujours Tyr = (1/N) Lsy;/#; et n'est
toujours pas biaisé¢. Il n’est évidemment pas a 1'épreuve
des valeurs aberrantes en y et risque de perdre son efficacité
si 'espérance du y; n’est pas proportionnelle a #;. L’esti-
mateur MC pondéré du modale de superpopulation pour
I’estimateur HT (voir section 2.1) avec probabilités
d’inclusion #; et une variable auxiliaire non modifiée x; est:

E.Syl'/ﬁ-i

Fo) = ,
Barc(Fs) SR

(16)

avec I'estimateur correspondant pour la moyenne de la
population %y Sac(Fs) . Ce B pourrait voir sa robus-
tesse accrue contre les valeurs aberrantes dans y; comme
I’estimateur HT. Les estimateurs par quotient des échan-
tillons PIPT ont la méme forme que l¢ #; original, et non
celle de ;. Ainsi, l'accroissement de la robustesse des
estimateurs par quotient s’effectue d’une maniére analogue
A celle des estimateurs HT (voir Gwet et Rivest 1992).

3.4 Estimateurs & un degré

I est déconseillé d’exprimer les estimateurs robustes
sous forme de moyennes pondérées avec observations
assorties de poids fixes puisque la notion et I’effet d’une
valeur aberrante dépend du domaine particulier ei de la
variable 4 analyser. Toutefois, les estimateurs ‘4 un
degré”’ qui sont exprimés sous forme de moyennes pon-
dérées réduisent la complexité des calculs des estimateurs
robustes. L’estimateur HTR 4 un degré s’obtient par la
formule

U ZJGSwryr;xzr /7"!’ (11)
YiesWiX/ “/m;
avec les poids w; = 9 (x/,»/ — BucX{ )/ (¥ — BucXi).
I s’agit en fait du résultat de 1a premiére étape de I’algo-
rithme par les moindres carrés repondérés par itérations,
qu’on utilise souvent pour calculer les estimateurs M.
L’estimateur HTR 3 un degré hérite de la plupart des
propriétés utiles de I’estimateur HTR entiérement itéré; il
est plus facile 4 mettre en oeuvre et plus rapide a calculer.

4. ESTIMATEURS A RISQUE ESTIME
MINIMUM

L’estimateur HTR est généralement biaisé. L erreur
quadratique moyenne (EQM), Eg{ (XyB(Fs,n) —
Fu)?1, de I’échantillonnage constitue un critére de rende-
ment pratique. Pour les échantillons petits a moyens, les
gains obtenus avec les estimateurs HTR par rapport a
I’estimateur HT ne sont pas trés sensibles a la méthode
d’accroissement de la robustesse retenue lorsque ’échan-
tillon comporte des valeurs aberrantes (voir Hulliger 1991,
chapitre 3). Toutefois, lorsque les données sont adéquates
et que les échantillons sont moyens a grands, les pertes en
matiere d‘EQM de certains estimateurs HTR risquent
d’8tre énormes. La question qui se pose est celle de choisir
un bon estimateur HTR. Les estimateurs a risque estimé
minimum (estimateurs REM) qui adaptent la constante de
mise au point d’un estimateur HTR a I’échantillon consti-
tuent une possibilité. Hulliger (1991, chapitre 2) se penche
sur utilisation des estimateurs REM pour 'espérance
d’une variable aléatoire univariée. L’idée consiste a
prendre un estimateur M simple - Pestimateur M de
Huber, par exemple - d’estimer I'EQM pour une série de
constantes de mise au point k, ¢t de choisir la constante
de mise au peint qui présente Ierreur quadratique moyenne
estimée la plus petite.
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L.a troisiéme proposition de Huber (Huber 1964, p. 97)
et la moyenne tendancielle adaptée de Jaeckel (Jaeckel
1971) s’adressent a des variables aléatoires symétriques et
utilisent donc une estimation de la variance au lieu d’une
estimation de ’EQM. Les estimateurs REM sont sembla-
bles, mais leur objectif est d’estimer la moyenne des
distributions asymétriques.

Nous abordons ici I'utilisation des estimateurs REM
pour les plans d’échantillonnage PIPT. Considérons un
ensemble paramétrique de fonctions {5, (x,r) : k € K},
ol K ¢ R% représente ’ensemble de paramétres. Habi-
tuellement, p = 1 ou 2 pour rendre la minimisation faisable
et pour limiter la perte d’efficacité due 4 Pestimation du
paramétre de nuisance k. Nous n’appellerons pas & un
paramétre, mais plutdt une constante de mise au point,
pour éviter toute confusion avec la notion de paramétres
utilisée dans le cadre des distributions de probabilité. Un
ensemble propice de fonctions » nous donne un ensemble
B = [B(Fs,m):k € K), ou B(Fg,n,) est la pente d’un
estimateur HTR. Pour assurer la cohérence de I’estimateur
REM, nous supposons que limg, _ 1, (x,7) = rv(x,r)de
sorte que 1'estimateur HT est un élément de B. L’EQM
de B(Fs,n;) peut &tre estimée par

r(FSvk) = max(v,.(FS,k),O) + (,B(Fs,k) - BMC(FS))Z:
(12)

ou v.{Fg,k) est 'estimateur de variance (9) ou un autre
estimateur de la variance de §(Fs,n;). Nous utilisons
max (v,,0) dans r(Fy k) parce que I’estimateur de variance
(9) pourrait devenir négatif, Typiquement, la fonction
r(Fg.k) avec k € R, posséde un maximum égal ou presque
égal 3 &k = 0, 4 cause d’une distorsion importante. Elle
devient ensuite minimale lorsque le biais et 1a variance sont
toutes les deux petites, Pour les constantes de mise au point
grandes, r(Fg k) s’approche de la variance de I’estimateur
HT, habituellement par le bas.

Définition 3. Supposons que r(Fg,.) présente un minimum
global 4 k,,(Fs) € K. Dans ce cas:, ’estimateur REM de
la moyenne de la population est M(Fg) = XuB(Fs,mg,,)

Les estimateurs REM a fonctions de définition adéquates
présentent une équivariance d’échelle et n’ont pas besoin
d'un estimateur d’échelle. Il s’agit en général d’estimateurs
cohérents de la moyenne de la population. Hulliger (1991,
chapitre 2) fournit la preuve de la grande cohérence des
estimateurs REM de I'espérance d’une variable aléatoire.

Les problémes posés par le caractére non unique du
minimum ou par les cas oli le minimum n’est pas atteint
pour K sont facilement résolus en pratique par ’inspection
de la fonction r(Fg k). (8’1l existe plusieurs minimums
globaux, choisir celui assorti de la plus petite constante de
mise au point pour obtenir une plus grande robustesse.)
La partie biaisée de r(Fg,k} implique la pente e (Fs)
de I’estimateur HT. Cet élément assure le transfert de la
sensibilité de ’estimateur HT aux estimateurs REM, et la
rcebustesse des estimateurs HTR est encore une fois perdue,
Par contre, si ’estimateur REM doit &tre cohérent pour
la moyenne de la population, il n'y a aucun moyen d’éviter
un estimateur cohérent et, par conséquent, non robuste,
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dans la portion biaisée de I’estimateur de risque. Néanmoins,
les estimateurs REM sont quantitativement moins sensibles
aux valeurs aberrantes et plus efficaces que I’estimateur
HT en présence de valeurs aberrantes (voir section 5).

Il est m&me possible de lier I'influence des valeurs aber-
rantes 4 I’estimateur REM pour les échantillons finis sans
encourir de baisse de sa cohérence (asymptotique). On y
parvient en donnant un poids moins grand i la partie
biaisée du risque estimé de I’estimateur HT d’une maniére
appropriée (estimateurs REM2 (Hulliger 1991, para-
graphe 2.4.1)).

11 est possible que les estimateurs REM soient plus effi-
caces que ’estimateur HT parce que leur distorsion est plus
que compensée par la réduction de la variance causée par
les poids moins grands donnés aux valeurs aberrantes.
Nous examinons, dans la section 5, 'ampleur des gains
quantitatifs ainsi envisageables.

5. BREVE ETUDE DE SIMULATION

Nous présentons dans cette section des simulations
réalisées avec des populations de taille N = 128 et des
échantillons de taille » = 16. Nous utilisons le plan
d’échantillonnage proposé par Dey et Srivastava (1987) (4
noter qu’il manque un facteur de 2 dans leur formule
(2.3)). Dey et Srivastava proposent de constituer des
groupes ;n > n/2. Les totaux de groupes Y. x;{/ = 1,

.., m) doivent répondre a l'inégalité %, x5/ Y px; >
(n — 2)/(n(m — 1}). Ainsi, on ne tolére pour ces
groupes qu’une trés faible variabilité, et ils sont difficiles
a former, en particulier dans le cas des plus grands échan-
tillons (Hulliger 1991, p. 179).

Les x;(i = 1, ..., N) sont des réalisations indépen-
dantes selon une distribution exponentielle 4 contamination
d’échelle de 5% ayant son originea 1, ¢.-a-d., (X; — 1) ~
0.95 Exp(1) + 0.05 Exp(3), ou Exp (8) désigne la fonction
de distribution exponentielle 1 — exp(—x/0). Le facteur
+ 1 est introduit pour abaisser la probabilité de réponses
négatives dans la régression par I'intermédiaire du modéle
d’origine a4 erreurs symétriques.

La premiére réponse, y{", désignée par ’acronyme
GODA, est une réalisation des variables normales indé-
pendantes distribuées selon la formule ¥, ~ oV (100x;,x7).
I1 s’agit du modéle en vertu duquel Pestimateur HT est
optimal (voir Godambe 1955). La réponse y§*! (HTLS)
est une réalisation des variables indépendantes distribuées
selon la formule ¥; ~ =¥ (2x;,x;/4). Il s’agit du modéle
tdéal onu I'estimateur HT est un estimateur MC, Une
troisitme réponse, yf?' (HTG) est créée par le modéle
Y; ~ 0.95N(2x;,x;/4) + 0.05oV(2x;,9x,/4). Les valeurs
aberrantes résiduelles ont une échelle trois fois plus grande.
La réponse y{) (HTE) comporte des valeurs aberrantes
asymeétriques qui ne sont pas liées A la variable x. Les
données (120 observations) proviennent en majorité de la
distribution ¥; ~ <V (2x;,x;/4) de y{?', mais 8 observations
choisies au hasard viennent de la distribution Exp(2.5). La
population y{ (HMT) vient d’une distribution assortie
d’une espérance 0.4 + 0.25x;; elle a une distribution
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gamma dont la variance est proportionnelle 4 x*/, Ainsi,
la variable y présente la distribution proposée par Hansen,
Madow et Tepping (1983, p. 781). Finalement, une popu-
lation y{f’ (HMTE) est générée avec 120 observations
tirées de 1a méme distribution que y{’, mais comportant
8 observations choisies au hasard de la distribution Exp(2}.
Les six populations décrites ci-haut sont choisies pour leur
réalisme. Elles utilisent toutes la méme population de
valeurs x (voir figure 1).
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Figure 1. Populations de I’étude Monte-Carlo.

L’estimateur HTR de la simulation utilise
n(xi”ri') = W(xi'vkx)'l’]-lub(ri' :kr medS I ri’ | ):

avec w(x/, k) = min(l,k, medy | x/ | [] X/ |) et k, =
k., = 2. La fonction de pondération w(x;, k,) correspond
4 une fonction Huber asymétrique ¢ 3, = min(x/,k,)
qui ne donne un poids moins grand qu’aux grandes valeurs
x;. La medg|r/ | d’échelle est la médiane des résidus
absolus évalués dans ia solution de I’itération précédente
de I’algorithme par les moindres carrés repondérés par
itérations. L’estimateur REM utilise le méme % avec les
constantes de mise au point k,,k,, évaluées 3 20 points,
qui se trouvent sur la diagonale de I’étendue de &, et de
k,. On peut s’adresser 4 I’auteur pour obtenir les fonctions
S-PLUS utilisées pour le calcul des estimateurs.

Pour chacune des populations, un ensemble de 400 échan-
tillons a été tiré pour évaluer les estimateurs. La précision
obtenue est suffisante pour tirer des conclusions (voir les
écarts-types des valeurs de I’efficacité, dans le tablean 1).

Tableau 1
Simulations de Monte-Carlo avec estimateurs HTR ¢t REM
Populations
GODA HTLS HTG HTE  HMT HMTE
Moy. M.-C. de HT  6.996  4.531 4483 2271 1.068  0.991

Biais rel. de HTR ~ —0.002 —-0.001 -0.009 -0.009 0.006 -0.052
Biais rel. de REM 0.000 -0.00l -0.007 -0.008 -0.002 -0.035
E.-t. rel. de HT 0.067 0.041 0.044 0.088 0.107 Q.17
E.-t. rel. de HTR 0.070 0.044 0.040 0.087 0.117 0144
E.-t. rel. de REM 0.068 0.042 0.040 0.091  0.107 0146

Eff. de HTR 0911 0876 L110  1.310  0.827  1.234
Eff. de REM 0969 098t  1.158  L.i%4 0989  1.284
E.-t. M.-C. del'eff.

HTR ‘ 0020 0017 0073 0009 0018 0.00]
E.-1, M.-C. del'eff.

REM 0.003  0.009 0.037 0002 0013 0.002

NOTA: Le biais relatif (Biais rel.) et I'écart-type relatif (E.-t. rel.) correspondent
aux valeurs du biais et de I"écart-type divisées par la moyenne M.-C. de
Yestimateur HT. Les valeurs de Iefficacité (Eff.) correspondent 4 'EQM
de I'estimateur HT divisée par "EQM de Pestimateur. Les valgurs estimées
de I*écart-type de ces estimations de Monte-Carlo sont indiquées dans les
deux dernizres lignes.

Les résultats sont présentés dans le tableau 1. La distor-
sion relative de I’estimateur HTR est toujours plus grande
que celle de I'estimateur REM. Les distorsions des estima-
teurs possédent le méme signe, sauf lorsqu’elles sont trés
petites. Exception faite des populations HTE et HMTE,
la variance de I’estimateur HTR est plus grande que celle
de I’estimateur REM. Si I"estimateur HTR perd 9% de son
efficacité avec la population GODA, alors que I’estimateur
HT devrait &tre optimal, I’estimateur REM en perd trés
peu. Avec la population HTLS, ot I’estimateur HT est
I’estimateur des moindres carrés, ’estimateur HTR perd
environ 12% d’efficacité. Ici encore, la perte d’efficacité
de ’estimateur REM est limitée. La population HTG
contient les valeurs aberrantes résiduelles asymétriques.
1’estimateur HTR gagne environ 11% d’efficacité (noter
cependant ’erreur de 7.3%) et I’estimateur REM en gagne
environ 16%. Avec les valeurs aberrantes asymétriques de
la population HTE, le gain de ’estimateur HTR est
d’environ 31%, tandis que celui de ’estimateur REM est
de 19%, Dans un cas ol ni la régression par I’origine, ni
la symétrie des erreurs ou la proportionnalité de leurs
variances par rapport i la variable explicative n’ont
d’emprise (c.-4-d., pour la population HMT), I’estimateur
HTR perd 17% d’efficacité comparativement 4 I’estima-
teur HT tandis que I’estimateur REM conserve pratique-
ment toute son efficacité. Si dans une telle population on
vient i relever quelques valeurs aberrantes asymétriques
comme dans la population HMTE, les deux estimateurs
robustes gagneront énormément d’efficacité par rapport
4 estimateur HT: 23% et 28% respectivement.
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On peut conclure de cette simulation limitée que I’esti-
mateur REM perd peu en terme d’EQM comparativement
a1’estimateur HT lorsqu’il n’y a pas de valeurs aberrantes
dans la population. 11 gagne modérément en efficacité dans
les populations contenant des valeurs aberrantes symétri-
ques, et beaucoup plus lorsque les valeurs aberrantes sont
asymétriques. L’estimateur HTR perd plus d’efficacité
que I'estimateur REM dans les situations idéales. L.’adap-
tabilité des estimateurs REM est profitable.

Hulliger (1991) confirme ces conclusions 4 ’aide de
vastes simulations utilisant des populations infinies. 1l
montre que les gains autorisés par les estimateurs robustes
peuvent étre considérables dans les cas de populations
asymétriques comportant des valeurs aberrantes. Toutefois,
les gains possibles d’efficacité envisageables avec les esti-
mateurs robustes disparaissent avec les gros échantillons
puisque le biais domine ’EQM dans de tels cas. Par contre,
si les valeurs aberrantes qui apparaissent dans un échan-
tillon donné ne sont pas représentatives (p. ex., s’il s’agit
d’erreurs de codage non corrigées), les estimateurs robustes
seront beaucoup plus efficaces que I'estimateur HT pour
toutes les tailles d’échantillons.
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Enquétes par sondage auprés des visiteurs

RONALDO IACHAN et SUZANNE S, KEMP!

RESUME

Dans le présent article, on traite de la conception d’enquétes auprés des visiteurs. Pour illustrer le sujet, on décrit
deux enquétes récentes. La premiére est une enquéte auprés des visiteurs des zones administrées par le National Park
Service & I'échelle des Etats-Unis pendant toute une année (1992). La deuxiéme est une enquéte menée auprés des
personnes qui ont utilisé des installations de loisirs du bassin des trois rividres autour de Pittsburgh, en Pennsylvanie,
pendant une période de douze mois. Les deux enquétes comportaient un échantillonnage dans le temps avec
stratification temporelle et stratification dans [’espace. Les unités d’échantillonnage avaient la forme de paires site-
période a I’avant dernier degré d’échantillonnage soit celui précédant de I’échantillonnage des visiteurs, L’attribution
aléatoire des sites de 1’échantillon & des périodes permet d’obtenir des estimations non biaisées pour les strates
temporelles (p. ex., des estimations mensuelles et saisonniéres) ainsi que des estimations pour les strates définies

selon la région et le genre d’utilisation,

MOTS CLES: Personne qui utilise des installations de loisirs; échantillonnage dans le temps; site-période.

1. INTRODUCTION

Les enquétes auprés des visiteurs présentent des défis
particuliers dont on traite rarement dans les publications
statistiques. Le présent article tente de combler cette lacune
en décrivant la conception de deux enquétes réalisées
récemment par le Research Triangle Institute (RTI) et en
mettant ’accent sur les caractéristiques communes de ces
deux enquétes. Nous espérons que fes lecons apprises
au cours de ces travaux profiteront aux chercheurs qui
planifient des enquétes semblables.

La premiére enquéte était une étude des visiteurs des
zones administrées par le National Park Service (NPS),
réalisée conjointement pour le National Park Service par
RTI et HBRS, Inc. Cette étude comportait la production
d’un échantillon probabiliste de visiteurs des parcs, qui
représentait les visiteurs de 323 zones administrées par le
NPS dans tous les Etats-Unis (2 I’exception de I’ Alaska)
pendant toute ’année 1992. Pour simplifier la rédaction,
nous désignerons les zones administrées par le NPS par
I’expression ‘‘parcs’’, tout en signalant que ces zones
comprennent aussi des sites historiques ainsi que des parcs
a vocation culturelle. Le principal objectif de F’enquéte du
NPS était d’évaluer les expériences et les problémes des
visiteurs en portant une attention particuliére aux pro-
blémes liés au survol des parcs par des avions (p. ex., le
bruit et autres génes possibles). Diverses données ont aussi
été recueillies au moyen d’une enquéte postale portant sur
un sous-échantillon des visiteurs sélectionnés.

La deuxieéme enquéte était une étude portant sur les
personnes qui utilisent des installations de loisirs du bassin
des trois rivieres, dans la région de Pittsburgh, le long des
rivieres Monongahela, Allegheny et Ohio en 1992 (ou, plus
précisément, entre février 1992 et janvier 1993). Cette
enquéte a été réalisée conjointement pour la Ohio River

Valley Sanitation Commission par RTI et Terrestrial
Environmental Specialists. La région visée par I’étude
comprenait un segment de 40 milles de la riviere Chio, un
segment de 24 milles de la riviere Monongahela ainsi qu’un
segment de 7 milles de la riviere Allegheny. L’objectif
principal de I’étude sur les trois riviéres était de construire
un profil de base des utilisateurs des installations de loisirs
de la région et de modéliser la valeur économique que ces
derniers attribuent a diverses activités. On a fait la distinc-
tion entre trois types de base d’activités de loisirs et de
sports: navigation de plaisance, péche sportive et fréquen-
tation des parcs.

L’étude portant sur les trois riviéres est la plus compléte
d’une série d’études réalisées par RTI pour évaluer Pimpact
sur I"environnement dans un certain nombre d’Etats, Ces
études estiment la réduction possible de la valeur écono-
mique ou récréative attribuée par les personnes qui utilisent
effectivement ou qui pourraient utiliser des installations
de loisirs a4 des zones qui ont été ou qui pourraient étre
touchées. Bien que, pour une enquéte plus étendue portant
sur les utilisateurs éventuels de telles zones, on puisse
considérer un plan d’échantillonnage dans le cadre duquel
les répondants sont interviewés par téléphone, on a trouvé
gu’il fallait avoir recours A des interviews sur le vif auprés
des visiteurs afin d’obtenir de ces derniers des renseigne-
ments 4 un moment trés rapproché de celui on ils utilisent
effectivement les installations,

Une discussion des problémes liés 4 la conception
d’enquétes aupres des visiteurs comme celles qui viennent
d’étre mentionnées a été présentée récemment dans Kalton
{1991}, notamment en ce qui a trait  I’échantillonnage dans
le temps et dans ’espace dont I’importance est critique dans
notre cadre de travail. Sous sa forme la plus simple, un
plan d’échantillonnage prototype 4 deux degrés pour une
enquéte aupres des visiteurs considére des paires site-période

! Ronaldo lachan, Statisticien chercheur et Suzanne S. Kemp, Statisticienne, Research Triangle Institute, 3040 Cornwallis Road, Research Triangle

Park, NC 27709-2194, U.S. A,
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comme unités primaires d’échantillonnage (UPE) & partir
desquelles les visiteurs sont choisis au deuxiéme degré. Les
exemples comprennent les sondages faits 4 la sortie de
’isoloir (voir, par exemple, Levy 1983), les interviews sur
le vif dans les centres commerciaux (voir, par exemple,
Sudman 1980) et d’autres enquétes sur les transports et la
circulation (Gough et Ghangurde 1977; Kish, Lovejoy et
Rackow 1961).

Parmi les questions relatives au plan d’échantillonnage
qui sont importantes dans les enquétes auprés des visiteurs,
on peut distinguer les problémes généraux suivants:

~ Il est souhaitable de choisir avec une plus grande proba-
bitité les paires site-période pour lesquelles il y a un plus
grand nombre de visiteurs; la stratification et le choix
avec PPT sont alors des caractéristiques efficaces du plan.

- Les paramétres relatifs a la collecte des données sont la
clé pour préciser la longueur de la période ainsi que les
taux d’échantillonnage pour chaque paire site-période;
p. ex., on doit faire certains compromis entre la possibilité
que les employés sur le terrain soient trop occupés (périodes
bréves, taux d’échantillonnage élevés) ou pas assez occupés
(longues périodes, faibles taux d’échantillonnage).

- Les objectifs sur le plan de I’analyse ainsi que |’efficience
nous incitent a utiliser, pour la stratification temporelle,
des dimensions telles que la saison, le mois, la fin de
semaine par opposition au jour de semaine, et méme a
la période de la journée; p. ex., le besoin d’estimations
saisonniéres laisse supposer I'utilisation de saisons ou de
mois comme strates pour le choix des périodes.

Les deux études dont on traite dans cet article ont un
objectif principal commun, soit celui de caracteriser la
population des visiteurs dans la région ou dans le pays sur
une année compléte. Toutefois, dans chaque cas, elles
different au niveau des estimations les plus importantes
qui ménent aux caractéristiques fondamentales du plan.
Dans I’étude sur les trois riviéres, mais non dans I’étude
du NPS, on devait calculer des estimations mensuelles
assez précises. Pour la premigre étude, alors, les unités
d’échantillonnage dans l¢ temps, en ’occurrence les jours,
ont été stratifiées en mois. La stratification dans I’espace
des sites de I’étude sur les trois riviéres était géographique
et par type d’activités de loisirs (navigation de plaisance,
péche sportive ou fréquentation des parcs).

Pour I’étude du NPS, la stratification primaire a été
faite selon le type de parc. Certains parcs devaient abso-
lument &tre inclus dans 1’échantillon pour répondre 4 des
prescriptions de la loi. Dans ces parcs et dans d’autres
parcs choisis, on souhaitait aussi calculer des estimations
propres 4 chaque parc. Pour ces parcs, dits parcs trés acha-
landés, on a alors décidé de choisir relativement plus de
paires site-période. Le probléme d’optimisation pour le plan
d’échantillonnage initial était de savoir comment répartir
la taille de I’échantillon entre les degrés d*échantillonnage,
c.-a-d. de déterminer combien de parcs et combien de
paires site-période par parc devraient étre choisis. Dans
la section 3, on étudie une solution i ce probléme qui est
une fonction des corrélations a I’intérieur d’une grappe
dans les parcs et dans les périodes. L’optimisation du plan

lachan et Kemp: Enquétes par sondage auprés des visiteurs

pour 'engquéte du NPS s’appliquait aussi aux strates tem-
porelles et spatiales aux degrés intermédiaires d’échantil-
lonnage, entre les parcs pour le premier degré et les paires
site-période pour I’avant-dernier degré (en n’oubliant pas
que les visiteurs sont choisis au dernier degré).

Ces deux enguétes illustrent des questions telles que la
stratification temporelle, le choix des unités d’échantillon-
nage appropriées et I'attribution aléatoire d’unités géogra-
phiques a des unités temporelles. Dans la section 2, on
présente les aspects communs aux deux enquétes ainsi que
leurs différences fondamentales. Dans les sections 3 et 4,
on décrit le plan de 'enquéte auprés des visiteurs du NPS
ainsi que celui de ’enquéte sur les trois riviéres, respecti-
vement. Dans la section 5, on traite des procédures de
pondération utilisées pour les enquétes. Un bref apergu et
certaines conclusions sont présentés 4 la section 6.

2. APERCUDESPLANS D’ECHAN:I‘ILLONNAGE:
POINTS COMMUNS ET DIFFERENCES

Pour les deux enguétes, les derniers échantillons de
visiteurs étaient choisis au moyen d’interviews sur le vif
au moment ou les visiteurs quittaient les lieux choisis dans
1’échantillon pendant les périodes sélectionnées. 1l fallait
effectuer des interviews a la sortie afin que I’on puisse
relever I’attitude des visiteurs immédiatement aprés qu’ils
aient utilisé les installations de loisirs. De plus, dans les
deux études, les visiteurs étaient choisis 4 partir d’échan-
tillons de paires site-période. L’utilisation de paires site-
période comme unités d’échantillonnage remonte 4 I’étude
de Kish, Lovejoy et Rackow (1961). Cette définition des
unités d'échantillonnage permet de choisir les visiteurs
selon un calendrier de collecte des données qui précise
quels sites seront visés 4 quel moment. Contrairement 2
’enquéte portant sur les trois riviéres, le choix des paires
site-période ne constituait pas le premier degré pour
I’enquéte du NPS. Les unités primaires d’échantillonnage
(UPE) pour cette enquéte étaient les zones du NPS, ou les
parcs. L’enquéte du NPS comprenait plusieurs degrés de
sélection, qui sont décrits dans la prochaine section.

De plus, tes deux enquétes utilisaient des bases temporelles
formées de jours ¢t des périodes de collecte des données
admissibles au cours des journées, afin de permettre de
faire des inférences pour toute I'année. Les plans d’échan-
tillonnage incluaient le choix de périodes afin que chaque
période admissible ait une probabilité positive connue
d’étre choisie. Si les deux enquétes faisaient appel 4 des
bases temporelles, la structure des bases et le choix des
jours dans chaque enquéte étaient, eux, fort différents.

Par exemple, pour I'étude portant sur les trois riviéres,
I’échantillon choisi était constitué de douze échantillons
mensuels indépendants. Chaque échantillon mensuel avait
essentiellement le méme plan d'échantillonnage aléatoire
stratifié, mais on utilisait une répartition différente de
’échantillon ainsi que des tailles d’échantillon différentes
au cours des différents mois. Ce plan tenait compte des
variations saisonniéres dans les caractéristiques des loisirs
et des sports et permettait le calcul d’estimations pour
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chaque mois et pour chaque strate (p. ex., selon le genre:
navigation de plaisance, péche sportive ou fréquentation
des parcs). On permettait aux bases de sondage spatiales
et temporelles de varier d’un mois a ’autre. On traite de
la stratification ainsi que de la répartition pour cet échan-
tillon dans la section 4.

Par opposition a la situation qui vient d’étre décrite,
dans la base de sondage temporelle de I’'enquéte auprés des
visiteurs du NPS, on considérait tout d’abord des blocs
de deux mois pour chaque parc dans 1’échantillon (UPE).
L’utilisation de périodes de deux mois comme unités
d’échantillonnage (au deuxiéme degré) dans le temps
permettait d’atteindre de fagon efficace les objectifs de
Ienquéte pour deux raisons fondamentales. Premiérement,
elle permettait une concentration (géographique) efficace
des ressources en personnel et répartissait la collecte des
données sur toute ’année. Deuxidémement, ce choix de
périodes permettait de saisir les fluctuations saisonniéres
des visites dans tout le réseau des parcs, fluctuations qui
découlent du fait que, dans certains parcs, le nombre de
visiteurs est relativement plus élevé au printemps alors que
pour d’autres, il est plus élevé en automne et ainsi de suite,

Un bloc de deux mois a été choisi pour chaque parc dans
I’échantillon afin que la collecte des données puisse étre
concentrée dans le temps de fagon efficace. Puis, 4 I'étape
suivante de la sélection dans le temps, des jours ont été
choisis dans le bloc de deux mois pour chaque parc dans
Péchantillon. Comme les parcs eux-mémes, au premier
degré, ces blocs de deux mois ont été choisis avec proba-
bilités proportionnelles a la taille (PPT), la mesure de taille
étant I’ensemble des visiteurs.

On a équilibré avec soin la taille de I’échantillon ainsi
que sa répartition entre les différents degrés d’échantillon-
nage afin de minimiser les effets de groupement associés
aux grappes dans le temps et dans I’espace. Pour I’étude
portant sur les trois riviéres, ce groupement se produit au
premier degré de la sélection, quand les unités d*échantil-
lonnage sont les sites et les périodes. Dans la répartition,
on a aussi tenu compte du fait que la taille des échantil-
lons varie dans des échantillons mensuels indépendants
successifs. Pour 'enquéte du NPS, les grappes temporelles
provenaient des blocs de deux mois et des jours choisis aux
différents degrés. Les grappes géographiques provenaient
de l'utilisation des parcs et des sorties de parcs comme
unités d’échantillonnage pour cette enquéte.

Dans la section ci-apres, on décrit plus e¢n détail le plan
utilisé pour ’enquéte du NPS.

3. PLAN D’ECHéNTILLONNAGE DE
L’ENQUETE DU NPS

Le plan d’échantillonnage de I’enquéte auprés des
visiteurs du NPS tirait profit d’informations supplémen-
taires de divers genres et provenant de différentes sources:

- Renseignements obtenus lors d’études antérieures (p. ex.,
le classement des parcs fondé¢ sur I’exposition au bruit
ainsi que des classifications faites par des employés du
NPS).
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- Renseignements disponibles dans les bases de données
du NPS (p. ex., les données sur les visiteurs des parcs
selon le mois).

- Renscignements recueillis par les employés du NPS expres-
sément pour établir le plan d’échantillonnage (p. ex.,un
répertoire des sorties de chaque parc dans 1’échantillon
ainsi que du nombre de véhicules qui quittent le parc par
chacune des sorties).

Dans les sous-sections ci-aprés, on décrit les divers
degrés de la sélection pour les interviews sur le vif auprés
des visiteurs. Cetle partie de ’enquéte sera aussi désignée
comme I’enquéte sur I’avant-pays pour la distinguer d*une
enquéte sur les utilisateurs des installations de ’arriére-pays,
qui a été réalisée en méme temps dans les parcs échantil-
lonnés, Dans la sous-section 3.5, on décrit ’enquéte sur
I"utilisation des installations de ’arriére-pays ainsi qu’une
enquéte postale réalisée aupres d’un sous-échantillon de
répondants a I’enquéte sur I'avant-pays ainsi qu’auprés d'un
échantillon d’utilisateurs des installations de I'arrigre-pays.

Le quatriéme degré de la sélection, pour 'enquéte postale,
comprenait des degrés (et des phases) additionnels de sélec-
tion. Pour Penquéte comportant des interviews sur le vif
aupres des visiteurs, des groupes (c.-a-d. des véhicules) étaient
choisis comme grappe ultime: on demandait a toutes les
personnes dans un groupe dans I’échantillon si elles accep-
taient d’é&tre interviewées. Pour ’enquéte postale, on a tiré un
sous-échantillon dans les groupes et une personne a été choisie
dans chaque groupe faisant partie du sous-échantillon,

3.1 Construction de la base de sondage et premier
degré d’échantillonnage

Nous avons construit une base de sondage pour le choix
des parcs en compilant des renseignements du NPS sur les
visites (mensuelles et annuelles) dans les parcs et sur ’expo-
sition au bruit, renseignements qui étaient utilisés de deux
facons distinctes dans le plan d’échantillonnage: pour la
stratification et pour 'attribution des mesures de taille.
Ces derniers renseignements étaient basés sur deux sources
différentes: a) une étude antérieure du NPS dans laquelle
les parcs étaient classés en fonction de I’exposition poten-
tielle et b) une classification des parcs effectuée indépen-
damment par des employés du NPS (surintendants de
parc, employés travaillant dans les régions, efc.).

En consultation avec le NPS, RTI a combiné ces deux
classifications pour I’exposition au bruit afin de construire
onze strates. La stratification répartit les parcs en catégories
trés élevée, élevée, faible et trés faible. Les strates ont été
divisées en deux sous-strates & 'aide du classement dans
la strate. (I] est & noter que la strate ‘“moyenne’’ n’a pas
été subdivisée a cause du faible nombre de parcs qu’elle
contenait.)

En plus de I’exposition au bruit, ces strates incorporaient
trois classes de parcs qui méritent un traitement distinct:
1) parcs urbains et de banlieue, 2) parcs pour lesquels des
données sur les visites manquent (données nécessaires pour
la sélection avec PPT) et 3) parcs dont la forme allongée
présente des problemes particuliers d’accés et réduit la
signification des évaluations des expositions au bruit anté-
rieures. Dans ces classes, le taux d’échantillonnage était
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de beaucoup inférieur a celui utilisé dans les autres strates.
C’est dans la strate urbaine que 'on observe le taux
d’échantillonnage le plus faible (1 sur 79).

La strate  tirage complet comprenait les sept parcs qui,
A cause des prescriptions de la loi, devaient étre inclus dans
I'étude. De plus, elle comprenait les parcs dont les taux
de visites globaux (annuels) étaient suffisarmment élevés
pour assurer leur tirage dans 1’échantillon obtenu au
premier degré. La liste des 39 parcs dans I’échantillon est
présentée dans le document 1; un 40° parc sélectionné
(Grand Teton) a été éliminé de I’échantillon pour des
raisons politiques.

Les calculs d’optimisation du plan ont mené, pour le
premier degré, 4 une taille d’échantillon d’environ 40 parcs,
donnant un total de 405 paires site-période {ou, dans le
présent cas, de paires sortie-jour) choisies parmi les parcs
trés achalandés et peu achalandés. Comme on le décrit
dans la sous-section 3.3, 15 paires sortie-jour ont été choisies
dans chacun des trois parcs trés achalandés et 10 dans
chacun des 36 parcs peu achalandés dans 1’échantillon. Pour
une optimisation exacte, il faudrait utiliser les composantes
de la variance pour la variance entre lgs parcs et pour la
variance 4 I'intérieur des parcs. Ces composantes de la
variance ont été obtenues de fagon approximative 4 partir
de données tirées d’une enquéte antérieure et des données
mensuelles sur les visites, qui sont disponibles pour toutes
les zones administrées par le NPS.

3.2 Choix des blocs de deux mois

Bien que Ie choix des blocs de deux mois ait été effectué
avec probabilités proportionnelles a la taille (PPT), ona
aussi tenu compte d’exigences pratiques.

Premiérement, il était souhaitable que la formation des
employés dans chacun des parcs s’effectue immédiatement
avant la collecte des données. On a constitué des grappes
géographiques de parcs afin que les moniteurs puissent
visiter tous les parcs d’une grappe au cours d’un seul
voyage. Plus précisément, les 39 parcs dans I’échantillon
ont été groupés en 14 grappes de ce genre. Cette exigence
a mené a la sélection d’une période de deux mois pour
chaque grappe de parcs. Ainsi, quatorze blocs de deux
mois ont été choisis, un pour chaque grappe. La mesure
de taille utilisée pour chaque sélection était le nombre
global de visites dans tous les parcs de la grappe.

Le document 1 montre les parcs échantillonnés dans
chaque grappe ainsi que le bloc de deux mois choisi pour
la grappe (c.-a-d. pour chaque parc dans la grappe). Trois
strates, de groupes de grappes et par conséquent de parcs,
ont été formées pour le choix des blocs de deux mois:

L3

a) Dans la strate 1, ““‘plein été”’ (comprenant 3 grappes),
la base de sondage constituée de blocs de deux mois ne
renfermait que la période de pointe de I’été, soit juillet
et aoiit, gui était alors choisie avec probabilités égales
4 un pour ces grappes;

b) Dans la strate 2, ‘‘début et fin de I’été” (composée de
7 grappes), la base de sondage constituée de blocs de
deux mois renfermait 11 blocs de deux mois qui se
chevauchaient;
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¢) Dans la strate 3, ““printemps et automne’’ (comprenant
4 grappes), la base de sondage constituée de blocs de
deux mois renfermait 5 blocs de deux mois qui ne se
chevauchaient pas.

Document 1

Grappes de parcs, strates du deuxiéme degré et blocs
de deux mois sélectionnés

Période choisie
Strate 1: Plein é(é*
Grappe 2: Mount Rainier, N. Cascades,
Olympic
Grappe 4: Glacier, Yellowstone
Grappe 10: Sleeping Bear, Perry's Victory

Juillet-aoiit

Juillet-aoiit
Juillet-aout

Stratum 2: Début et fin de 1'été

Grappe 3: Lassen, Yosemite, Kings
Canyon/Sequoia

Aolt-septembre

Grappe §: Dinosaur, Rocky Mtn., Juin-juillet
Mt. Rushmore

Grappe 6: Glen Canyon, Grand Canyon, Juin-juillet
Walnut Canyon

Grappe 8: Bandelier, Lake Meredith Mai-juin

Grappe 11: Cape Cod, Delaware Gap, Aoiit-septembre

Gettysburg

Grappe 12: Shenandoah, Fredericksburg, Juin-juillet
Assateague

Grappe 13: Great Smoky, Cape Hatteras, Juin-juillet
Fort Sumter

Stratum 3: Printemps et automne

Grappe 1: Haleakala, Hawaii Volcanoes Mars-avril

Grappe 7: Lake Mead, Saguaro, Casa Grande  Mars-avril

Grappe 9: Hot Springs, Wilson’s Creek, Octobre-novembre
Buffalo
Grappe 14: Cumberland Isd., Canaveral,

Everglades, Gulf Island

Mars-avril

*Choix de juillet-aoiit avec prababilités égales & I'unité pour chaque
grappe dans cette strate.

Deux raisons justifiaient cette stratification temporelle:
elle permettait d’assurer que la collecte des données
s’effectue pendant toute I’année et de distinguer les parcs
ou la grande majorité des visites ont lieu pendant I’été de
ceux ol la répartition des visites est plus uniforme,

Nous avons utilisé des procédures différentes, décrites
ci-aprés, pour choisir les blocs de deux mois dans les deux
derniéres strates.

1) Pour les grappes de parcs dans la premiére de ces deux
strates (début et fin de 1’été), onze périodes qui se chevau-
chaient étaient incluses dans la base de sondage tempo-
relle; janvier-février, février-mars, ..., novembre-
décembre. Une de ces périodes était alors choisie avec
probabilités proportionnelles i la taille (PPT). 1l faut
remarquer que, pour cette strate, chague mois était
inclus dans deux périodes faisant partie de la base de
sondage sauf janvier et décembre. La probabilité de
sélection de ces deux mois d’hiver était donc encore
réduite {(davantage que la probabilité déja faible attribuée
aux périodes hivernales avec la procédure PPT).
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2) Pour les grappes de parcs dans la derniére de ces deux
strates {printemps et automne), cing périodes de deux
mois qui ne se chevauchaient pas constituaient la base
de sondage temporelle: janvier-février, mars-avril,
mai-juin, septembre-octobre, novembre-décembre. 11
faut remarquer que la période de deux mois de 1’été,
juillet-aoiit {c.-a-d. le plein été), était exclue de la base
de sondage pour ces parcs afin d’assurer le choix d’autres
mois ne faisant pas partie de I’été. Pour chaque grappe
dans cette strate, une parmi ces cing périodes de deux
mois était choisie avec PPT.

3.3 Troisi¢éme degré d’échantillonnage

Au troisieme degré, les unités d’échantillonnage étaient
les paires sortie-jour. Il est plus facile d’envisager I'échantil-
lonnage au troisieme degré comme la combinaison de deux
choix indépendants: a) le choix de jours dans la période
{bloc de deux mois) tirée au deuxiéme degré pour le parc
et b} le choix des sorties 3 partir d’une liste de sorties précisées
pour le parc. L'attribution aléatoire des jours échantillonnés
aux sorties échantillonnées constituait le dernier degré.

L’échantillon des jours était stratifié par jours de
semaine par opposition aux jours de fin de semaine (y
compris les principaux jours fériés). Les jours échantil-
lonnés étaient choisis avec probabilités égales dans chacune
de ces deux strates. L’échantillon des sorties a été choisi
avec probabilités proportionnelles 4 la taille (PPT). La
mesure de taille attribuée 4 chaque sortie était I’ utilisation
relative de la sortie parmi toutes les sorties relevées pour
le parc choisi. Cette mesure de Vutilisation a été obtenue
avec I'aide d’employés de chacun des parcs.

Pour le plan d’échantillonnage du troisiéme degré, on
faisait la distinction entre deux groupes de parcs désignés
comme étant trés achalandés (trois parcs: Grand Canyon
et les deux parcs d’Hawai) et peu achalandés (les 36 autres
parcs de I’échantillon). La taille des échantillons pour les
parcs peu achalandés était de 10 sorties et de 10 jours et,
par conséquent, de 10 paires sortie-jour. Dans les trois
parcs trés achalandés, 15 sorties et 15 jours ont été choisis.
Pour les parcs peu achalandés, nous avons utilisé une attri-
bution égale entre la strate des jours de semaine et celle des
jours de fin de semaine: 5 jours de semaine et 5 jours de fin
de semaine ont été choisis de fagon indépendante dans chacun
de ces (36) parcs dans I’échantillon. Pour les parcs trés
achalandés, I’attribution était a peu prés égale puisqu’on
a choisi 7 jours de fin de semaine et 8 jours de semaine.

3.4 Quatriéme degré d’échantillonnage

Au cours du quatriéme degré, les visiteurs des parcs ont
été interviewés sur le vif aux sorties choisies lors des jours
sélectionnés. Un échantillon aléatoire systématique de
visiteurs (ou de groupes de visiteurs) quittant le parc a été
choisi avec un pas de sondage fixe pour chaque unité (paire
sortie-jour) sélectionnée au troisieéme degré. On a laissé le
pas de sondage varier d’un jour a I’autre afin de tirer profit
de ’expérience des jours précédents et de la variabilité dans
le nombre de visiteurs entre les jours et les sorties. Chaque
visiteur faisant partie des groupes choisis admissibles était
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soumis & un filtrage afin de s’assurer qu’il était admissible,
puis interviewé s'il I’était (visiteur adulte).

3.5 [Enquéte sur 'utilisation des installations de
I’arriére-pays et enquéie postale

Le méme échantillon de parcs (UPE) a été utilisé pour
une enquéte postale aupreés des utilisateurs des installations
de I’avant-pays et de celles de I’arri¢ére-pays pendant la
période de deux mois sélectionnée pour le parc. L’échan-
tillon de 'enquéte sur P'utilisation des installations de
I’arriére-pays était limité au sous-ensemble des parcs
échantillonnés pour lesquels il y avait une certaine utili-
sation de I’arriére-pays. Dans chacun de ces parcs échantil-
lonnés, la base de sondage (du troisiéme degré) pour cette
composante de I’enquéte était fondée sur les permis de
circulation dans Parriére-pays délivrés pendant la période
de la collecte des données (bloc de deux mois) établie pour
le parc. Le dernier échantillon d’utilisateurs d’installations
de I’arriére-pays était alors choisi avec probabilités égales
4 partir des listes de permis fournies par le personnel du
parc. Un sous-échantillon de visiteurs choisis lors des
interviews sur le vif était aussi sélectionné pour I’enquéte
postale.

L’échantillon utilisé pour ’enquéte postale était fondé
sur le méme échantillon, pour le troisiéme degré, de paires
sortie-jour choisies pour les interviews sur le vif. Pour
chaque paire sortie-jour choisie, on a obtenu un sous-
échantillon composé d’un nombre fixe de groupes parmi les
groupes répondant aux interviews sur le vif (ce nombre était
de 15 dans les parcs trés achalandés et de 10 dans les parcs
peu achalandés). Un autre degré de sous-échantillonnage
fiit de choisir une personne parini les répondants dans chaque
groupe sous-échantillonné. Ce sous-échantillonnage des
groupes et des personnes s’effectuait avec échantillonnage
aléatoire stratifié¢ pour contrdler la composition démogra-
phique de I’échantillon final.

4. PLAN D’ECHANTILLONNAGE DE L’_ENQUETE
PORTANT SUR LES TROIS RIVIERES

4.1 Construction de la base de sondage et stratification

Tout d’abord, RTI et Terrestial Environment Specialists
(TES) ont construit une base de sondage fondée sur un
releve de tous les sites dans la région visée par I'enquéte
portant sur les trois riviéres. Puis un échantillon stratifié
A plusteurs degrés a été choisi indépendamment pour
chacun des douze mois de I’étude. Les unités d’échantil-
lonnage du premier degré étaient les paires site-période et
celles du deuxiéme degré, les personnes s’adonnant a des
activités récréatives dans les paires site-période choisies.
Au premier degré de ’échantillonnage des périodes et des
sites, on a eu recours a la stratification temporelle et 4 la
stratification dans Vespace.

La stratification primaire dans la dimension temporelle
a été effectuée selon le mois, et la stratification primaire
des sites s’est faite selon le type d’utilisation: les sites
{points d’accés) ont été classés comme sites de navigation
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de plaisance, sites de péche sportive ou parcs. Chaque
strate primaire a été divisée en six régions géographiques,
ou groupes, définies comme étant des segments de riviere
entre des écluses. La strate de la péche sportive a ensuite
fait I’objet d’une sous-stratification en fonction de I'inten-
sité d’utilisation prévue, soit intensité faible ou intensité
élevée: les sites & intensité élevée étant ceux en aval des
écluses et des barrages.

Chaque échantillon mensuel de paires site-période a été
choisi par échantillonnage aléatoire stratifié. Les avantages
de la sélection d’échantillons mensuels indépendants sont:
la possibilité de calculer des estimations mensuelles et
saisonniéres et la possibilité de modifier certaines carac-
téristiques du plan d’un mois a I'autre.

Par exemple, ce plan a permis de modifier la base de
sondage spatiale d’un mois 4 ’autre par I’ajout ou la sup-
pression de sites. En particulier, la strate de la navigation
de plaisance pour les mois d’hiver (de novembre & avril)
a été limitée aux rampes de mise A I’eau qui étaient ouvertes
pendant ces mois. De plus, plusieurs sites de péche sportive
inclus dans la base de sondage pour les premiers mois se
sont révélés inaccessibles ¢t ont été supprimés de la base
de sondage pour les échantillons des mois ultérieurs.

Parmi les autres caractéristiques du plan qui ont changé
au cours des mois, mentionnons: les taux d’échantillon-
nage, au deuxiéme degré, pour la sélection des utilisateurs
admissibles ainsi que les périodes de collecte des données
le matin, I'aprés-midi et en soirée pour les sites de chaque
type. Des périodes de collecte des données variables ont
été utilisées au cours de différents mois de 1’étude. Ces
périodes étaient définies 3 I’aide de renseignements sur le
lever et le coucher du soleil ainsi que sur les habitudes d’uti-
lisation prévues pour les divers types de sites. Les mois
d’hiver (de novembre 2 avril) incluaient deux périodes par
jour, alors que les mois d’été (de mai a octobre) en compre-
naient trois.

La (sous) stratification temporelle de chaque échantillon
mensuel a été effectuée selon les jours de fin de semaine
par opposition aux jours de semaine. Il vaut la peine de
faire remarquer que la strate des jours de fin de semaine
incluait aussi les principaux jours fériés.

4.2 Sélection de ’échantillon

Comme on I’a signalé plus haut, nous avons choisi, au
premier degré, un échantillon indépendant de paires site-
période pour chacun des 12 mois de Pétude. Chaque
échantillon mensuel comprenait deux composantes: a} un
échantillon aléatoire stratifié de “‘»’” sites et b) un échan-
tillon aléatoire stratifié de “‘n’* périodes.

Aprés la sélection des périodes pour chaque mois, les
sites échantillonnés ont été attribués aléatoirement aux
périodes sélectionnées. L’attribution des sites aux périodes
a &té faite entiérement au hasard pour les mois de février
& juin, mais elle a été modifiée an cours des mois ultérieurs.
A partir de juillet, un échantilion des périodes était choisi
indépendamment pour chaque strate de type de site, attri-
bution aléatoire se faisant dans la strate. La répartition des
périodes échantillonnées (p. ex., le nombre de périodes en
matinée et le nombre de périodes en soirée incluses dans
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I’échantillon) variait d’une strate a 1'autre. Avec cette
méthode plus flexible, on a pu, par exemple, attribuer un
nombre relativement plus élevé de sites de péche sportive
aux périodes du matin et plus de sites de navigation de
plaisance aux périodes de I’aprés-midi. Le document 2
présente la taille des échantillons, sites et périodes, utilisés
dans ’attribution aléatoire chaque mois.

Document 2

Taille des échantillons utilisés pour I’attribution aléatoire
des sites aux périodes pour chaque échantillon
mensuel de ’enquéte portant sur les trois riviéres

Taille de

Iéchantillon Régates
Mois Globale*  Navi- Parcs Marinas  Navi-
gation Péche gation )
de sportive de Marinas
plaisance plaisance
1 8 12 4
2 20
3 28
4 28
5 35
6 36
7 17 22 6 12
8 10 22 6 6 6+ 6+
9 10 14 6 6
10 10 12 4
H 8 12 4
12 8 12 4

* Pour ces cing mois, Pattribution a eu lieu pour I"ensemble des sites et des
périodes échantillonnés (il N'y a PAS eu de regroupement selon le type de site).
Pour les autres mois, Pattribution a éié faite dans la strate de chaque type,
processus qui comprenait le choix d*échantillons indépendants de périodes pour
chaque type. .

+ Pour aofllt, on a tout d’abord attribué séparément les sites des régates aux
périodes. Puis, les paires site-période échantillonnées assocides aux régates ont
¢é1é déplacées soit vers la strate de la navigation de plaisance, soit vers celle des
marinas, selon le type de site.

Les taux d’échantillonnage, du deuxi®me degré, étaient
précisés pour chacune des trois strates primaires avant la
collecte des données pour chaque mois. Ces taux propres
4 la strate étaient déterminés d'aprés ’expérience acquise
au cours des mois antérieurs, et ils étaient fournis aux
intervieweurs sur le terrain avec le calendrier de collecte
des données du mois. Les personnes ont été choisies par
échantillonnage aléatoire systématique dans chaque paire
site-période.

4.3 Enquéte sur les marinas et les événements spéciaux

Une enquéte sur les marinas a été réalisée de juin 2
septembre. On a utilisé une base de sondage composée de
48 marinas fondée sur le relevé effectué par TES, qui a été
mis & jour a la fin de mai 1992,

La méthode d’échantillonnage utilisée pour le mois
d’introduction de I’enquéte sur les marinas, juin différait
légérement de celle qui a été utilisée pour les échantillons
des mois suivants. L’échantillon de juin était un supplé-
ment de 12 marinas combiné & un échantillon de 12 jours.
Les échantillons de marinas pour les mois de juillet &
septembre ont été choisis en utilisant la base de sondage
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des marinas comme une quatri¢me strate. Les procédures
de sélection étaient alors semblables 4 celles utilisées dans
les trois autres types de strate; plus précisément, a) un
échantillon de “*»’* marinas a été choisi, b) un échantillon
de “‘n’’ périodes a été choisi et c) les sites échantillonnés
ont été attribués aléatoirement aux périodes choisies.

Il faut mentionner que certaines des marinas étaient
aussi incluses dans la strate de la navigation de plaisance.
Dans de tels cas, deux unités distinctes de la base de son-
dage ont été créées pour le méme site. Cette situation s’est
aussi produite pour certains sites utilisés 2 la fois pour la
navigation de plaisance et pour la péche sportive, et les
sites de ce genre ont été inclus dans les deux strates.

En plus de I’enquéte sur les marinas, nous avons relevé
des événements spéciaux qui ont eu lieu dans la région et
au cours de la période de douze mois visée par ’enquéte.
La plupart de ces événements ont été traités d’une fagon
qui ressemble A celle utilisée pour les jours de fin de semaine
et les jours fériés en les attribuant 4 une strate qui sera
suréchantillonnée. Une catégorie qui présentait un intérét
spécial était celle des régates, qui ont lieu pendant les mois
d’été. Pour deux échantillons mensuels (juillet et aofit),
nous avons relevé les dates des régates ainsi que les sites
ou chacune d’entre elles allaient se dérouler. Nous avons
alors construit une (cinquiéme) strate distincte pour inclure
ces paires site-période. Au cours du premier degré de
I’échantillonnage, la répartition de I’échantillon dans la
strate des régates reflétait le suréchantillonnage souhaité
pour cette strate. Comme on le voit dans le document 2,
la procédure d’échantillonnage utilisée pour choisir les
paires site-période (unités du premier degré) 4 partir de
Ia strate des régates différait aussi de celle employée dans
les quatre autres strates. Des paires site-période ont été
choisies directement en une étape depuis le sous-ensemble
des paires site-période dans la strate, c.-a-d. qu’aucune
attribution aléatoire n’a été requise.

5. PONDERATION POUR LES ENQUETES

5.1 Pondération pour ’enquéte du NPS

Les poids d’échantillonnage ont tout d’abord été calculés
pour chacune des trois premiers degrés de sélection, Pour
le premier degré, le poids d’échantillonnage pour chaque
parc dans I’échantillon était I'inverse de la probabilité de
sélection du parc. Pour le deuxieéme degré, le poids d’échan-
tillonnage pour chaque bloc de deux mois dans 1’échan-
tillon était calculé de la méme fagon. La somme globale
(ou dans une strate) des poids d’échantillonnage pour le
premier degré était le nombre de parcs dans la base de
sondage (ou dans la strate).

Pour le troisieme degré, les poids pour les paires sortie-
jour dans I’échantillon étaient le produit de deux facteurs
associés au choix des jours et des sorties. Il faut remarquer
que pour chaque parc et pour chaque bloc de deux mois
sélectionnés, la somme du premier ensemble de poids dans
une strate temporelle (jours de fin de semaine par opposition
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4 jours de semaine) est le nombre de jours dans la strate,
et la somme du dernier ensemble de poids est le nombre
de sorties relevées pour le parc. Ces poids ont été rajustés
afin de tenir compte de la non-réponse qui s’est produite
au troisiéme degré parce que, dans quelques parcs, la
collecte des données n’a pas eu lieu pour certaines des
paires sortie-jour sélectionnées. Dans tout parcou l’'on a
observé ce défaut au niveau de la collecte des données, on
a rendu la somme des poids rajustés, pour le troisitme
degré, pour les paires sortie-jour actives égale 4 la somme
des poids d’échantillonnage pour toutes les paires sortie-
jour sélectionnées dans le parc.

Pour le quatrigme degré, les poids ont été calcuiés au
niveau d'un groupe et au niveau d’une personne. Les poids
au niveau d’un groupe sont attribués a tous les groupes
participants de paires sortie-jour dans I’échantillon et ils
ont la méme valeur pour les groupes dans la méme paire
sortie-jour. De méme, les poids au niveau de la personne
ont €té attribués 3 toutes les personnes interviewées sur le
vif dans une paire sortie-jour dans I’échantillon. Les poids
d’échantillonnage, pour le quatriéme degré, ont été calculés
comme ’inverse du taux de sondage précisé pour la paire
sortie-jour dans I’échantillon. Ces poids ont alors été
rajustés afin de tenir compte de la non-réponse au niveau
du groupe et de la personne.

L’échantilion de I’enquéte postale était basé sur I'échan-
tillon, pour le troisitme degré, de paires sortie-jour choisies
pour les interviews sur le vif. Pour chaque paire sortie-jour
sélectionnée dans un parc peu achalandé, on a tout d’abord
choisi, avec probabilités égales, dix des groupes partici-
pants; puis, un sous-échantillon d’une personne a été
choisi, parmi tous les répondants aux interviews sur le vif,
dans chaque groupe sélectionné. Une procédure semblable
a été utilisée dans les parcs trés achalandés, sauf que, dans
ce cas, on a choisi 15 groupes plutét que 10 par paire
sortie-jour.

Le poids d’échantillonnage pour chaque enregistrement
de I’enquéte postale est le produit de WTB = nombrede
répondants aux interviews sur le vif dans le groupe et de
WTA = nombre de groupes participants/10 [pour les
parcs peu achalandés]. Dans le cas des parcs trés acha-
landés, le dénominateur de WTA est 15 plutdt que 10.

Ces poids ont été rajustés, pour tenir compte de la non-
réponse lors de I’enquéte postale, 4 I’aide de paires sortie-
jour (dans un parc) utilisées comme classes de pondération.
Ainsi, 1a somme des poids rajustés pour tous les répondants
provenant de la méme paire sortie-jour est identique 2 la
somme des poids (non rajustés) pour toutes les personnes
ayant répondu aux interviews sur le vif dans la paire
sortie-jour.

Pour I’enquéte portant sur ’utilisation des installations
de I'arriére-pays, la base de-sondage pour chaque parc
admissible (dans le sous-ensemble des parcs échantillonnés
avec utilisation d’installations de 1’arriére-pays) était
fondée sur les listes de permis délivrés pendant la période
de collecte des données: les permis admissibles étaient
associés a des dates de sortie pendant cette période. Un
échantillon de cinq groupes par jour a été choisi dans
chaque parc a partir de I’ensemble des permis liés 4 ce jour.
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Un sous-échantillon d’une personne a été choisi dans
chaque groupe. Le calcul des poids équivaut a celui qui est
fait pour ’enquéte postale avec

WTBACK = BACKA*BACKB,

ou, pour chaque jour:

BACKA = (nombre de groupes liés au jour)/5
BACKB = nombre de personnes dans le groupe.

Les poids d’analyse pour I’enquéte portant sur ’utili-
sation des installations de arriére-pays découlaient des
rajustements pour la non-réponse apportés en utilisant les
jours comme classes de pondération,

5.2 Pondération pour I’enquéte portant sur les trois
riviéres

Au moment de la sélection de chague échantillon mensuel
de paires site-période, nous avons calculé des poids d’échan-
- tillonnage qui reflétaient la probabilité de sélection des
paires site-période. Les poids initiaux étaient le produit de
deux ensembles de poids calculés pour chague échantillon
mensuel: a) les poids attribués a chaque site dans }’échan-
tillon aléatoire stratifié de sites du type donné (navigation
de plaisance, péche sportive, marina et fréquentation des
parcs) et b)les poids attribués & chaque période dans
I’échantillon aléatoire stratifié des périodes. On a alors
extrapolé ces poids pour tenir compte de Pattribution aléa-
toire des sites échantillonnés aux périodes (ou inversement).
Ainsi, pour chaque mois, la somme des poids pour les
paires site-période était égale au nombre de combinaisons
de paires site-période dans la base de sondage.

Le processus de rajustement des poids a commencé avec
les poids d’échantillonnage associés aux paires site-période
sélectionnées. Un rajustement initial a été apporté aux poids,
pour le premier degré, afin de tenir compte des paires site-
période qui avaient été trouvées inadmissibles ou pour
lesquelles des questionnaires manquaient (p. ex., question-
naires qui n’avaient pas été expédiés par les employés
travaillant sur le terrain). Pour ce rajustement, au premier
degré, nous avons utilisé les strates type par mois comme
classes de pondération. C’est-a-dire que nous avons rendu
la somme des poids rajustés sur Pensemble réduit égale 4
la somme des poids non rajustés sur tout I'échantillon dans
la classe type par mois. Un rajustement final a été apporté
au niveau du répondant pour refléter a) le pas de sondage
systématique utilisé dans les paires site-période et b) la non-
réponse a Penquéte au niveau des particuliers.

Dans le cadre des procédures de vérification de la pon-
dération, nous avons calculé la somme des poids d’analyse
finals pour tout le fichier et aussi par mois et par type de
site. La somme des poids devrait correspondre, approxi-
mativernent, au nombre total estimé de personnes utilisant
des installations de loisirs qui quittent les sites relevés
pendant la période de collecte des données pour chaque
mois et pour chaque type de site.

lachan et Kemp: Enquétes par sondage auprés des visiteurs

6. CONCLUSION

Dans cet article, nous avons décrit le plan d’échantillon-
nage utilisé pour deux enquétes, menées aupres de personnes
qui utilisent des installations de loisirs et qui partagent un
certain nombre de caractéristiques. Les plans d’échantil-
lonnage comprennent I’échantillonnage dans le temps ainsi
que dans I’espace; des paires site-période sont choisies au
degré qui précéde I’échantillonnage des visiteurs. Nous
construisons alors une base de sondage spatiale en méme
temps qu’une base de sondage temporelle. Une fois que
les sites sont choisis & partir de la premiére base de sondage
et les périodes, A partir de la derniére, les sites échantil-
lonnés sont attribués aléatoirement aux périodes échan-
tillonnées (ou inverseinent). Les poids d*échantillonnage
doivent tenir compte de cette étape additionnelle de rando-
misation. Les conclusions de Penquéte auprés des visiteurs
effectuée pour le NPS sont décrites dans le rapport final
de I’enquéte (National Park Service 1994). Cette analyse
incluait divers modeles de régression employés pour évaluer
I'incidence liée au fait d’entendre et de voir des avions
survoler les zones administrées par le NPS.

Du point de vue temporel, les deux enquétes portent sur
différentes périodes correspondant a toute I’année, ¢ est-
a-dire qu’un utilisateur aura une probabilité positive d’&tre
choisi pour toute période de ’année, Les deux études
comprennent aussi une siratification temporelle pour
refléter les habitudes d’utilisation et pour augmenter 1’effi-
cacité de I’échantillonnage.

Du point de vue spatial, alors que I’échantillon utilisé
dans le cadre de I’enquéte menée pour le National Park
Service était un échantillon national de visiteurs des zones
administrées par le NPS, ’échantillon employé pour
I’enquéte portant sur les trois rivi¢res englobait une région
plus limitée, Toutefois, dans les deux enquétes, on faisait
une distinction entre différents types d’utilisateurs, Pour
I’enquéte du NPS, les utilisateurs des installations de
PParriére-pays et ceux des installations de 1’avant-pays
étaient choisis (au troisiéme degré) dans deux strates
distinctes, les détenteurs de permis étant visés par I'enquéte
portant sur I’utilisation des installations de I’ arriére-pays.
Dans le cas de I’enquéte portant sur les trois riviéres, les
visiteurs étaient classés selon qu’ils s’intéressaient surtout
4 la péche sportive ou 4 la navigation de plaisance ou qu’ils
fréquentaient davantage les parcs, et les sites étaient strati-
fiés de la méme fagon. Ce plan d’échantillonnage a permis
le calcul d’estimations précises selon le type et la saison.

La derniére unité d’échantillonnage pour I'enquéte sur
les personnes qui utilisent des installations de loisirs est la
visite; ainsi, les visiteurs peuvent avoir plusieurs chances
d’&tre inclus dans I’échantillon dans la mesure o ils utili-
sent plusieurs fois les zones visées par Penquéte, Il vaut
la peine de souligner que cette structure est compatible
avec les objectifs d’enquétes de ce genre.

Les poids d’échantillonnage tenaient compte de la sélec-
tion des unités temporelles et spatiales 4 chaque degré ainsi
que de I’opération d’attribution aléatoire. Les échantillons
étaient concus de fagon 4 minimiser les effets de 1a pondé-
ration inégale sur les variances de I’enquéte. On a tenu
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compte de 'importance possible de ces effets lorsqu’on
a combiné différentes composantes de ’enquéte. Voici des
exemples pour les deux enquétes, soit la combinaison:

a) des composantes arriere-pays et avant-pays de 'enquéte
postale du NPS et

b) des personnes qui pratiquent la péche sportive, la navi-
gation de plaisance et qui fréquentent des parcs dans
I’enquéte portant sur les trois riviéres.

Il faudrait aussi signaler certains inconvénients de ce type
de plan d’échantillonnage. Alors que I’échantillonnage dans
le temps et ’attribution aléatoire introduisent un élément
de rigueur statistique et étendent la gamme d'inférences
statistiques valides, la méthodologie peut &tre perturbée
si les intervieweurs sur le terrain changent la date qui corres-
pond & un emplacement échantillonné parce que I'accés
a cet emplacement peut étre difficile pendant la période
précisée ou pour d'autres raisons. A titre d’exemples notables
de situations de ce genre que ’on a rencontrées au cours
de I'enquéte du NPS, mentionnons des ouragans, des parcs
fermés a cause de la présence de fugitifs recherchés par la
justice, des lancements de navettes spatiales et de graves
tempétes de neige. Alors qu’on peut minimiser certaines
de ces situations au moyen de la stratification temporelle
et de la répartition de I’échantillon, le statisticien ne peut
manifestement rien faire pour d’autres. Le statisticien qui
s’occupe d’échantillonnage devrait participer a la formation
des intervieweurs afin d’insister sur le fait qu’il faut éviter,
A tout prix, de modifier le plan d’échantillonnage et il devrait
surveiller toutes les modifications qui sont apportées.
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