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Dans ce numéro

Ce numéro de Techniques d’enquéte contient des articles traitant de divers sujets. Dans le premier,
Steel, Holt et Tranmer examinent le probléme de I’utilisation de données agrégées lors d’études portant
sur les relations au niveau de I'individu ou du ménage. Iis proposent un modle général simple qui
s’efforce d’intégrer les effets géographiques d’agrégation. Ils décrivent ensuite I’effet de ce modéle
sur estimation des moyennes et des matrices de covariances de la populaftion, ainsi que sur ’analyse
au niveau régional. De plus, en faisant intervenir des variables auxiliaires pour lesquelles certaines
sources externes fournissent une estimation de la matrice de covariances au niveau unitaire, les auteurs
proposent des méthodes qui donnent une estimation non biaisée des parameétres de niveau individuel,
de fagon a éviter 1’effet d’agrégation géographique.

Binder propose une approche de type «recette» permettant d’obtenir une approximation, par série
de Taylor, de la variance d’une grande variété d’estimateurs extraits d’enquétes complexes. L’auteur
présente plusieurs exemples utiles et de nouveaux résultats sur I’application de cette technique générale
4 I’échantillonnage & deux phases. Il justifie aussi la méthode proposée en montrant qu’elle est cohérente
avec la formulation avancée antérieurement par Binder et Patak.

De leur coté, Yung et Rao proposent une approximation linéaire de ’estimateur de variance jack-
knife. La méthode du jackknife linéarisée garde les propriétés statistiques intéressantes de P’estimateur
de variance jackknife habituel, mais nécessite des calculs beaucoup moins laborieux. Le nouvel
estimateur de la variance que proposent les auteurs s’applique 4 un estimateur de régression généralisée
d’un total et au ratio de deux estimateurs de régression généralisée. Dans le cadre d’une simulation
s’inspirant des données de I’enquéte sur la U.S. Current Population Survey, ces auteurs ont constaté
que Festimateur de variance jackknife, ’estimateur de variance jackknife linéarisé et ’estimateur de
variance linéarisé habituel donnent de trés bons résultats pour I’estimation d’un total obtenu par
stratification a posteriori, tandis qu’une forme incorrecte de I’estimateur jackknife entraine un biais
important.

Chaubey, Nebebe et Chen envisagent I'utilisation d’un modgle gaussien inverse pour les données
¢talées vers la droite et élaborent un estimateur correspondant au moyen d’un modgle pour les totaux
de domaines, estimateur qui se compose de variables explicatives pour une régression gaussienne inverse
et d’estimateurs d’expansion du biais di 4 la régression. Les auteurs proposent aussi une variante de
Iestimateur qui attribue un poids réduit aux parametres servant a corriger le biais. Cet estimateur
ressemble & 1’estimateur de régression modifié que proposaient Siarndal et Hidiroglou. Les estimateurs
suggérés fonctionnent raisonnablement bien dans le cadre d’une simulation reposant sur des données
synthétiques relatives au revenu qui s’inspire de I’enquéte de Statistique Canada sur le revenu,
I’équipement ménager et les finances des ménages.

Rizzo, Kalton et Brick étudient I'usage des renseignements complémentaires pour compenser la
non-réponse du panel par diverses techniques d’ajustement des poids. Se servant de données tirées du
Survey of Income and Program Participation (SIPP) pour illustrer leur méthode de pondération, les
auteurs abordent deux aspects importants, & savoir le choix des variables auxiliaires A utiliser lors de
I’ajustement des poids servant & compenser la non-réponse et le choix de la technique d’ajustement
proprement dite. Les variables auxiliaires appropriées sont choisies par une méthode de sélection
combinée a un modele de régression logistique. Les méthodes d’ajustement de la pondération des
non-réponses examinées s’appuient sur des modéles de régression logistique, des algorithmes de
recherche catégorique et une itération généralisée. Les auteurs analysent en détail la comparaison
empirique des diverses méthodes.

Ding et Fienberg examinent les modgles de I’erreur d’appariement dont on peut se servir pour estimer
la population totale 4 partir de I’appariement probabiliste de deux échantillons ou plus. Leur modéle
est principalement destiné & étre appliqué 4 un recensement par échantillonnage multiple, c’est-a-dire
a un recensement doublé d’échantillons secondaires. Ils illustrent 1’utilité de leurs méthodes en les
appliquant & une analyse des données issues de la répétition générale du recensement de 1988 4 St. Louis,
pour laquelle trois échantillons ont été appariés: celui du recensement proprement dit, I'échantillon
de ’enquéte postcensitaire et la liste administrative complémentaire.



Dans ce numéro

Dans un article portant sur la stratification optimale, Slanta et Krenzke discutent de 1’utilisation
delaméthode Lavallée-Hidiroglou. Cette méthode itérative vise & déterminer des bornes de stratification
qui minimisent la taille de I’échantillon pour un coefficient de variation donné. Dans un contexte
pratique, les auteurs présentent les difficultés rencontrées avec la méthode et montrent comment ¢elles
ont été résolues.

Dagum propose une nouvelle méthode pour estimer les tendances sous-jacentes a partir des données
désaisonnalisées. Son approche comporte deux étapes. On extrapole d’abord les données désaisonna-
lisées au moyen d*un modéle ARMMI. Ensuite, on applique un filtre Henderson 3 13 termes 4 la série
élargie en se servant de strictes limites sigma pour identifier et remplacer les valeurs extrémes. L’auteur
compare sa méthode 4 la méthode type au moyen de données issues de plusieurs séries économiques
chronologiques et constate ainsi que la nouvelle méthode engendre moins d’irrégularités dans la
tendance estimative tout en permettant une identification aussi rapide des changements de sens et en
exigeant généralement de plus petites corrections.

Tillé propose un algorithme généralisant la méthode de sélection-rejet permettant de constituer un
échantillon aléatoire simple sans remise. Un cas particulier de cet algorithme baptisé «algorithme de
stratification mobile» est discuté. I1 permet d’obtenir un effet de stratification lissé en utilisant comme
variable de stratification le numéro d’ordre des unités d’observation. Cet algorithme permet de
contourner le délicat probléme du découpage d’une variable continue en strates.

De Waal et Willenborg passent en revue les recherches récentes sur le controle statistique de la
divulgation dans les fichiers de microdonnées, selon le point de vue du bureau de statistique néerlandais.
Les auteurs développent des modeles en fonction de la probabilité gu’on puisse identifier un enregis-
trement particulier et de la probabilité qu’un enregistrement quelconque dans un fichier de micro-
données puisse étre identifié¢ de nouveau. Un nouveau codage global et la suppression locale sont des
méthodes qui permettent de réduire les risques de divulgation. Les auteurs parviennent & la conclusion
que beaucoup de recherche et de travaux de développement restent 4 faire sur le plan de la méthodologie
avant qu’on parvienne A des logiciels efficaces.

Enfin, c’est le coeur lourd que je dois signaler le récent décés de Maria Gonzalez, emportée par un
infarctus alors qu’elle passait ses vacances & Porto Rico, en février dernier. Parmi ses nombreuses
contributions 2 la statistique, ces derniéres années, Maria était notamment devenue rédactrice associée
de Techniques d’enquéte. A ce titre, nous avons considérablement apprécié les efforts qu'elle a déployés
pour améliorer la qualité et le champ d’intérét du périodique. Nous la regretterons longtemps. Sa notice
nécrologique, rédigée par Elizabeth et Fritz Scheuren, a paru dans le numéro d’avril de Amstat News.

Le rédacteur en chef
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Inférences au niveau unitaire a partir de données agrégées

D.G. STEEL, D. HOLT et M. TRANMER!

RESUME

Les données ne sont souvent disponibles que sous la forme de moyennes de groupes-ou de régions. Or, on sait
pertinemment qu’une analyse statistique articulée sur les données de ce genre aboutit fréquemment 3 des résultats
trés différents de ceux obtenus lorsqu’on analyse les données correspondantes sur les individus ou les ménages. Croire
que les résulcats d’une analyse de niveau régional sont applicables au niveau individuel, ¢’est risquer de commettre
Perreur écologique. Les effets de I"agrégation ou les effets écologiques résultent en partie du fait qu’une région n’est
pas constituée d’un assemblage aléatoire d’tres humains ou de ménages, Les paramétres socioéconomiques varient
considérablement d’une région & I’autre. On doit intégrer la structure de la population au modele statistique utilisé
pour 1’analyse si on veut bien saisir les conséquences de ’agrégation. Les auteurs proposent un modéle général simple
pour y parvenir et décrivent I’effet de ce modéle sur ’estimation des moyennes et des matrices des covariances de
la population. Par ailleurs, ils montrent comment obtenir une estimation non biaisée des paramétres au niveau de
I'individu A partir des données agrégées, de fagon & éviter I’erreur écologique. Les méthodes qu'ils préconisent
supposent I'identification des «variables de groupement» qui caractérisent le processus qui a mené 2 la structure
de la population ou, du moins, les différences entre régions. On doit pour cela trouver une estimation de la matrice
des covariances pour les variables d’agrégation, au niveau unitaire, d*une source quelconque, 1.’analyse des données
du recensement de 1991 du Royaume-Uni a permis d’identifier les principales variables d’agrégation et de mesurer
Pefficacité des méthodes de correction envisagées pour estimer les matrices des covariances et les coefficients de
corrélation. Les résultats de ces travaux concourent a I'élaboration d’une stratégie pour I'analyse des données agrépées.

MOTS CLES: Agrégation; erreur écologique; groupement; sélection; composantes de la variance.

1. INTRODUCTION

Les chercheurs qui souhaitent étudier les relations au
niveau de l'individu éprouvent souvent des difficultés
parce qu’ils doivent utiliser des données agrégées, par
exemple une moyenne ou un total régional. Idéalement,
on devrait se servir des données au niveau de I’unité
recueillies lors du sondage ou du recensement, mais ces
données sont inaccessibles parce qu’il faut en préserver la
confidentialité ou parce qu’elles ne viennent pas d’une
enquéte ou d’un recensement récents, Les régimes admi-
nistratifs nous procurent des renseignements sur diverses
variables, par exemple le chdmage, la santé et la morbidité.
Malheureusement, ces données sont fournies habituellement
pour des agrégats, notamment par région, toujours pour
des raisons de confidentialité. Le recensement fournit lui
aussi des données régionales. C’est pourquoi les recherches
sociales et épidémiologiques portent encore couramment
sur des données collectives.

Soit une population au sein de laquelle chaque sujet est
associé a4 un vecteur de variables intéressantes, dont la
répartition a pour moyenne u, €t pour matrice des cova-
riances L,, . Nous aimerions savoir quels liens existent
entre ces variables, comme les représentent les corrélations,
les coefficients de régression et les grandes composantes
qu’on peut tirer de la matrice des covariances £,y sujet
principal de nos inférences. Ces variables pourraient
comprendre, par exemple, une batterie de tests d’accom-
plissement dans le cadre d’une étude sur 1’éducation,

I’incidence d’une maladie donnée et une suite de variables
explicatives dans le contexte d’une étude épidémiologique,
voire une série de mesures de privation dans ’optique d’une
€tude sociologique. Nous supposons ici qu’on ne peut
obtenir les données au niveau de I’individu. Néanmoins,
la région peut étre subdivisée en plus petits ensembles
comme des districts de recensement (DR) et pour chacun
de ces sous-ensembles g ou pour un échantillon de régions,
on peut calculer le vecteur des valeurs moyennes ¥, pour
les variables étudiées de I’échantillon n, d’oll sont extraites
ces derniéres.

Le but de I’analyse est d’obtenir une matrice des cova-
riances L, couvrant ces petites régions. L’inférence n’est
pas conditionnelle & ’appartenance a une petite région,
mais se rapporte 3 la distribution marginale entre ces
régions. La situation est différente avec I’estimation d’une
petite région. Dans ce cas, I'inférence vise la distribution
conditionnelle dans la région en question, Pareil objectif
est tout A fait [égitime, mais différe de celui qui nous inté-
resse. Il se peut qu’on puisse recourir aux mémes modzles,
mais Pinférence n’a pas la méme visée, Notre formulation
nous permet néanmoins d’ajouter les variables spécifiques
& certains groupes aux variables intéressantes, s’il y a lieu.
Ainsi, si on associe A chaque individu un ensemble de
moyennes DR pour la région ot il se trouve, il est alors
possible de les inclure au vecteur y qui nous intéresse.
Pareille approche se préte aux analyses de régression qui
utilisent les moyennes des petites régions comme variables
explicatives.

! D.G. Steel, Department of Applied Statistics, University of Wollongong, NSW 2522, Australia; D. Holt et M. Tranmer, Department of Social Statistics,

University of Southampton, 5017 1BJ, United Kingdom.
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Les premiers travaux sur I’analyse des données agrégées
remontent & Gehlke et Biehl (1934). D’éminents chercheurs
comme Yule et Kendall (1950}, Robinson (1950), Blalock
(1964), Openshaw et Taylor (1979) et, plus récemment,
Arbia (1989) ont sensiblement contribué 3 I’étude du
probléme. Le fait que les unités régionales utilisées pré-
sentent rarement une importance particuliére (elles sont
construites pour des raisons d’économie, de facilité ou de
commodité administrative) souléve aussi des difficultés.
Par ailleurs, les résultats de I’analyse effectuée au niveau
du groupe dépendent de I’échelle des unités, soit de leur
taille moyenne et du jeu de limites retenu. Plusieurs études
empiriques ont fait ressortir ces aspects, notamment celles
de Clark et Avery (1976), de Perle (1977), d’Openshaw
(1984) et de Fotheringham et Wong (1991). Les travaux
n’ont malheureusement pas débouché sur une théorie
permettant une application générale, ni sur des méthodes
pratiques en vertu desquelles on pourrait tirer des infé-
rences fiables de niveau unitaire A partir des résultats des
analyses effectuées au niveau du groupe.

On attribue les effets de ’agrégation au fait que la
population des unités géographiques ne s’est pas constituée
au hasard. En régle générale, les individus d’'une méme
région ont tendance & se ressembler davantage, car ils
n’ont pas choisi de vivre 1a au hasard ou parce qu’ils s’y
trouvent consécutivement a I’action de forces analogues,
voire parce qu’ils ont des échanges mutuels. Il existe donc
des différences socioéconomiques entre les régions, diffé-
rences qui se confondent avec les effets individuels dans
'analyse statistique des données agrégées sur les régions
concernées. Nous proposons d’abord un modéle général
simple qui s’efforce d’intégrer ces effets, puis nous exa-
minons les conséquences de son utilisation et les impli-
cations d’une telle méthode pour I’analyse au niveau
régional. Par ailleurs, nous suggérons des méthodes qui,
dans certaines circonstances, donneront une estimation
non biaisée des paramétres de niveau individuel a partir
des données agrégées, done permettront d’éviter I’erreur
écologique. Ces méthodes font intervenir des variables
auxiliaires pour lesquelles certaines sources donnent une
matrice des covariances de niveau unitaire pour I’échan-
tillon. Cette approche a été appliquée aux données du
recensement de 1991 du Royaume-Uni et une stratégie a
é1é développée en vue de I'analyse des données agrégées.

2. MODELES POUR LES EFFETS REGIONAUX

Soit une population de NV sujets ayant chacun un vecteur
yde caractéristiques & étudier. La population se compose
de M groupes et la variable aléatoire ¢; indique la région
a laquelle la /-#me unité de population appartient. On
dénombre N, individus dans la g-iéme région.

Supposons que g, et I, soient les paramétres de la
superpopulation. Compte tenu de ces prémisses, on obtient
la théorie statistique qui suit. Quelques aspects relatifs au
plan d’échantillonnage seront toutefois examinés a la fin
de la partie 2.

Nous partons de ’hypothése qu'il existe un ensemble
de données d’échantillon s de taille n et que ces données
individuelles ont été agrégées pour former un ensemble de
m moyennes régionales utilisables pour ’analyse. Il est
donc possible de calculer les statistiques suivantes au
niveau régional:

moyenne de la g-iéme région:
Jp=— Y @1

moyenne totale de 1'échantillon:

1 1
y — — n, v, = — ; 2.2
y n E e Ve n E Yi (2.2)
EES i€s
matrice des covariances de I'échantillon au niveau
régional:

~ 1
Syy =

Y m - -n. Q)

ges

Tm-1

On peut définir des statistiques analogues au niveau
unitaire, mais ’analyste ne pourra s’en servir. Par exemple,
S,y = 1/7(n — 1) Lies (¥; — PHy; — »)' est la matrice des
covariances de I’échantillon au niveau unitaire.

2.1 Groupement aléatoire

Bien que les groupes géographiques soient rarement le
fait du hasard, pareille hypothése constitue un bon point
de départ quand on s’intéresse 4 ’analyse écologique. Si
les groupes se forment de fagon aléatoire, maintes analyses
effectuées au niveau du groupe seront valables, méme si
leur utilité est réduite. Steel et Holt (1995) étudient les
propriétés de diverses statistiques comme la moyenne, la
variance et les coefficients de régression et de corrélation
dans une situation de c¢e genre. Quand les groupes se
constituent au hasard, ¢’¢st-a-dire ¥ L ¢, alors

E(yg | s.€] = py 2.4)
- 1

V(yg | s,e) = —Lyy. 2.5
ng

Les propriétés fondamentales des statistiques au niveau
unitaire et au niveau du groupe sont faciles 3 déduire:

Cov(y,, Jun|s€) =0 g#h (2.6)
E[p{sc]l =pn 2.7

E[S,, | s,¢] =L, 2.8)
E(S,, | s,¢] = L,,. (2.9)
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Ces propriétés s’appliquent si on peut négliger I’échan-
tillonnage étant donné les parameétres discriminants du
groupe, bref le plan d’échantillonnage peut dépendre des
groupes mais pas de y ou d’une variable quelconque
associée 3 y, sous réserve de ¢. Par exemple, on pourrait
utiliser le recensement ou un échantillon aléatoire simple
de groupes et d’unités appartenant A ces groupes.

On peut recourir a des statistiques non pondérées au
niveau du groupe en posant n, = 1 dans les équations
(2.2) et (2.3). On obtient ainsi des estimateurs inefficaces.
Le degré d’inefficacité dépendra de la distribution des
groupes d’échantillon des groupes. La pondération selon
les tailles d’échantillon des groupes est importante. Cela
fait, on peut procéder aux inférences habituelles en
apportant les corrections appropriées aux degrés de liberté.
La variabilité dépend du nombre de régions plutot que du
nombre d’observations et on adapte les intervalles de
confiance et les épreuves en conséquence.

2.2 Modéle des composantes de la variance

Une fagon simple d’illustrer la corrélation positive entre
les membres d’un groupe normalement gbservée dans une
population consiste A utiliser un modéle des composantes
de la variance, ce qui, dans le cas d’une analyse & plusieurs
variables, correspond &

y,-=,uy+vg+€,~ lEg

ou v, et €; sont des composantes aléatoires indépendantes
au niveau du groupe et au niveau de l'individu, res-
pectivement, avec une espérance mathématique nulle,
V(€| ¢) = Lecet V(v | ¢) = A,

Modéle A:
Ely; | el = gy (2.10)
V(yr | C) = EGE + Ayy = Eyy (2.1])
Coviy,yjle) =4y, si ¢=¢ i#]
(2.12)

= 0 sinon.

La notation V(- | ¢} signifie que la matrice des cova-
riances dépend de I"étiquette ¢ du groupe, donc détermine
'appartenance 3 un groupe commun. On estime cependant
qu’elle est inconditionnelle pour les effets aléatoires au
niveau du groupe. Par conséquent, V(y; | ¢) inclut la
variance totale, & la fois pour la matrice des covariances
de groupe E et la matrice des covariances de groupe A,,.

On obtient facilement les propriétés des moyennes de
I’échantillon au niveau du groupe a partir du modéle A si
on peut négliger I’échantillonnage étant donné ¢,

Elj, | sl = p, (2.13)

1
Vg | s:¢) = —= (Tyy + (my = 1)A,)
£

(2.14)

Cov(Fg,pp | 55¢) =0 g # h. (2.15)

Les propriétés des statistiques au niveau unitaire et au
niveau du groupe sont les suivantes:

E[y ]| s.c] = gy (2.16)

A% -1
E[Syy | $,¢] = Zyy - n_—T Ayy (2.17)
E[S,, | s,c] =L, + (7* - 1) 4, (2.18)

ou A =n/m, A% = l/n Ezg" n} = Al +Ch, n* =
A(l — Ci/(m — 1)) et CZ = 1/m Tye(n, — A)2/A%
est le carré du coefficient de variation des tailles de groupe
de I’échantillon. Notons que le coefficient de 4, est
0(m ™"y dans (2.17) et 0(#) dans (2.18), ce qui montre
bien comment une petite erreur d’analyse au niveau unitaire
prend de I'ampleur aprés agrégation. Nous approfondirons
ces résultats 3 la partie 2.4.

2.3 Modéles de groupement

Les chercheurs qui s’intéressent a I’analyse écologique
ont échafaudé des modeles qui tiennent compte du méca-
nisme de ¢réation des groupes. Ils supposent qu’un pro-
cessus de synthése attribue les unités A tel ou tel groupe,
selon un vecteur de variables de groupement z,, de fagon
stochastique ou déterministe. Blalock (1964) recourt
implicitement A cette approche dans son analyse, tandis
qu’Hannan et Burstein (1974), Litchman (1974), Langbein
et Litchman (1978), Smith (1977) et Blalock (1979, 1985)
s’en servent de fagon explicite. Steel (1985) parle de
modeéles de groupement, car il suppose que les groupes
naissent au terme d’un processus quelconque qui fait inter-
venir les variables au niveau des relations A 1’étude. La
formation du groupe est percue comme une distorsion,
aussi les relations intéressantes sont-elles définies aupa-
ravant. On précise souvent dans la discussion sur les
modeles contextuels que les effets contextuels apparents
peuvent résulter de tels facteurs. La version multivariée
du modéle est la suivante:

Modéle B:
Elyi | z,€]l = py; + By % (2.19)
Viyi| 2,6) = Ly, (2.20)
Cov(y;,y; | z,c} =0 i #]. (2.21)

Dans ce modéle, ’'espérance conditionnelle de y; dépend
seulement de la valeur des variables auxiliaires de la i-itme
unité et est indépendante du groupe a laquelle I’unité appar-
tient ou de la valeur des variables auxiliaires des autres unités
de la population. La covariance conditionnelle entre deux
unités quelconques est zéro. Ce modeéle est valable pour
les modéles de groupement dans lesquels le mécanisme de
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formation du groupe se caractérise par les variables auxi-
liaires z;. Les variables auxiliaires peuvent &tre considérées
comme des variables déterminant 4 quel groupe appartient
telle ou telle unité. Sous un angle plus général, les variables
auxiliaires correspondent aux principales variables de
niveau individuel qui ne sont pas distribuées au hasard ni
entre les groupes A cause des processus de sélection ou de
migration auxquels la population est assujettie. On peut
aussi inclure au modéle les variables contextuelles sous la
forme de variables auxiliaires de valeur identique pour
toutes les unités du groupe.

Si le vecteur des variables auxiliaires a une distribution
marginale dont la moyenne est i, et la matrice des cova-
riances, L,, la moyenne marginale et la matrice des cova-
riances de y seront respectivement pu, = p, . + Gy i €t
Ty = Lyy; + By Ly By;. Les propriétés des moyennes
de I’échantillon au nivean du groupe sont faciles 4 tirer du
modele B:

Elgy | 8.2,6] = py + B (3, — p2) (2.22)
. 1

ViFg | 5,2,¢) = — Ly, (2.23)
ng

Cov(Fg.7n | 5,2,¢) =0 g # h. (2.29)

Les statistiques au niveau du groupe auront donc les
propriétés qui suivent:

Ely|sze]l = p + B2(2 — uy) (2.25)
E[S,, | 5,z,¢] = L,y + By (S — E2)Be  (2.26)
E[.S-'yy | s,z,e} = By + ﬁ;'z(s-zz -8, (2.27)

oll 8, et §;; sont définis de facon analogue 4 ,, et fyy
de ’équation (2.3) et de la phrase suivant cette derni¢re.

2.4 Modéle combiné

Jusqu'a présent, on peut dire que les deux modeles exa-
minés expliquent les effets de groupe chacun de leur cdté.
11 est possible de les combiner en un modele plus réaliste
qui intégrera les deux effets de groupe et les composantes
résiduelles de la variance:

Modéle C:
E[yr l zlc] = Pyz + By’z Z; (2.28)
V(yi| z.€) = Eyy; (2.29)
Cov(yi!yj | z,C) = Ayy_z si & = Cj I # _]
' {2.30)

0 sinon.

Le nouveau modeéle accepte les mécanismes de création des
groupes que caractérisent les variables auxiliaires z;. On
y retrouve aussi les corrélations résiduelles 4 Pintérieur
d*un groupe qui résultent des effets aléatoires attribués aux
variables aléatoires inconnues du niveau du groupe, aprés
exclusion des variables de groupement.

Voici les propriétés des moyennes de 1’échantillon au
niveau du groupe provenant du modele C, lorsqu’on
néglige I’échantillonnage, étant donné (z,c),

Ely, | s,zel = py + B (2, — 1) 2.31)
et
1
V(P | 5.2,6) = — (T, + (1, — DAY (2.32)
4
Cov{(Pe,bn | 52,€) =0 g#h (2.33)
E[p|sz¢) = py + B2(3 — u;) (2.34)
E[S,y | s,z,¢) =By + B(Sy — L) By;
A% =1
- m Ayy.z (235)
E[‘s-'yy | 5,%,¢] = Eyy + B}z(s‘zz - Ez) Byz
+ (a* = 1A, (2.36)

.Les équations (2.17) et (2.18) montrent comment 1’agré-

gation amplifie les effets aléatoires au niveau du groupe
dans le modele des composantes de la variance A. Dans
Iéquation (2.17), le coefficient de A, est 0(m ~'), tandis
que dans (2.18), il correspond a 0(7). Avec le modele
combiné C, les équations (2.35) et (2.36) montrent comment
inclusion des variables de groupement permet de scinder
le biais en deux éléments additifs: le premier associé aux
variables de groupement, aux liens de ces derniéres avec
les variables d’intérét et 4 leur effet cumuiatif, et le second
faisant intervenir A, ,, soit les composantes résiduelles
de la variance, aprés prise en compte des variables de grou-
pement. Notons que les coefficients de 4,, . dans les
équations (2.35) et (2.36) restent O(m ™ 1y et 0(7) respec-
tivement, comme aux équations (2.17) et (2.18). Les com-
posantes résiduelles de la variance devraient néanmoins
étre plus faibles, en général. L’équation (2.29) part de
I'hypothése que la variance résiduelle de ¢ est constante.

L’hypothése que I’échantillonnage est négligeable pour
(z,¢) signifie que le plan d’échantillonnage peut dépendre
des variables auxiliaires et des parameéires discriminants
du groupe. On peut donc effectuer une stratification selon
zet procéder A un échantillonnage en grappes ou a plusieurs
degrés en fonction des groupes.
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La matrice 5”, pondérée au niveau du groupe permet
d’estimer L,,. Le premier terme de biais de (2.36) vient de
Peffet des variables de groupement. I1 est égal a zéro si
By, = 0, ou presque égal A zéro si §,; = I,,. La condition
B,z = 0 est ferme et signifie que les variables intéressantes
n’ont aucun lien avec les variables de groupement. L’effet
de ’agrégation sur la covariance de I’échantillon pour deux
variables quelconques dépend des liens des deux variables
en question avec les variables du groupement z;. On
devrait s’attendre a ce que les effets cumulatifs soient
plus importants quand elles sont plus étroitement liées
aux variables de groupement. En raison de la condition
S8y = L, les variables z échappent aux effets de la sélection
et de I’agrégation. Néanmoins, il est peu probable que ces
conditions s’appliquent dans la réalité, de sorte que
beaucoup de variables auront un biais. L’erreur d’échan-
tillonnage et de groupement attribuable aux variables auxi-
liaires est mesurée par §,, — £, pour ’cstimateur de
niveau unitaire, et par §,, — L., pour Pestimateur au
niveau du groupe. L’expression §,, — L,, traduit I’effet
net de ’échantillonnage et de I’agrégation sur les variabtes
auxiliaires.

Le deuxiéme terme de biais (2.36) est nulsi A, , = 0.
I n’existe donc aucune corrélation résiduelie A 'intérieur
du groupe pour les variables y, sous réserve des variables
de groupement. La chose est peu probable en pratique,
mais il est souhaitable d’identifier les variables de grou-
pement qui intégrent le plus possible les effets cumulatifs
en rendant le terme résiduel le plus faible possible.

Les effets du groupement et de ’échantillonnage selon
z ¢t Peffet attribuable a la corrélation résiduelle 4 P’inté-
rieur du groupe s’additionnent; ¢’est ce qui se produit avec
les types de corrélations intérieures au groupe plus com-
plexes, pourvu que la linéarité du modele soit préservée.
5i z suit un simple modéle des composantes de la variable
comme le modéle A,

E[S8, | sec]l =L, + (A* — 1)A,

E[8,y | s,¢] = L+ (A* — 1)B) Ap By, + Ay,
2.37)

et les covariances des variables intéressantes a I’intérieur
du groupe seront constituées de I’élément résultant des
covariances des variables auxiliaires & I"intérieur du groupe
et des composantes résiduelles. Le c6té droit de ’équation
(2.37) est tiré de (2.18) puisque z suit sans conditions le
modele des composantes de la variance, si y en fait autant.
Le modéle fondamental a pour but de trouver les variables
auxiliaires qui permetiront de réduire au maximum les
covariances résiduelles ou conditionnelles A, , & 1'intérieur

i
d’un groupe, ou de les éliminer, dans le meilleur des cas.

2.5 Correction des effets camulatifs

Peu de propositions utiles ont été avancées sur la
maniére dont les analyses de niveau régional pourraient
étre corrigées afin de donner une estimation raisonnable

des relations au niveau unitaire. Duncan et Davis {1953)
ont examiné la fourchette éventuelle des coefficients de
corréiation au moyen d’un tableau carré (2 x 2)dont les
marges étaient connues. Les limites résultantes sont souvent
trop importantes pour présenter une utilité pratique. De
son cté, Goodman (1959) a énoncé les conditions précises
dans lesquelles I’analyse écologique pourrait servir a tirer
des inférences sur les relations de niveau individuel avec
un modele de régression, Langbein et Litchman (1978) ont
examiné quelques méthodes applicables aux groupements
articulés sur les variables dépendantes, quand on connait
les variances de niveau unitaire des variables dépendantes
et indépendantes du modéle de régression. Malheureuse-
ment, aucune de ces approches n’est assez générale pour
permettre la résolution du probléme.

Si on examine le biais pour §,, dans (2.36), on constate
qu’en ajoutant §,;(L,, — 8.)8,;3S,,, le terme de biais
attribuable aux variables de groupement disparait.
L’équation (2.31) implique que

E[B,, | s,z,¢] = By, (2.38)
ol B, = S§;'S,.

Si on disposait de la matrice des covariances S, de z,
pour I’échantillon unitaire s, tiré de m, groupes, 1’esti-
mateur corrigé

L,(2) = 8, + B (S, — S2)B,; (2.39)
éliminerait le biais d’agrégation résultant des variables de
groupement z, pourvu que §,;;, s’approche de E,,. 1l se
peut que la source de 8, soit largement indépendante
des données utilisées dans S,, et B, . Steel (1985) montre
que ’estimateur corrigé (2.39) peut correspondre A I’esti-
mateur du maximum de vraisemblance de L,, (aprés
substitution de m — 1 par m, efc., comme on le fait
d’habitude). Si la normalité de la répartition de (»,z)
s’applique, s, devient un simple échantillon aléatoire de
la population et A,,,, = 0. L’estimateur corrigé correspond
a ’ajustement de Pearson (1903) que Holt, Smith et
Winter (1980) envisagent dans leur analyse de régression
et que Smith et Holmes (1989} utilisent dans leur analyse
a plusieurs variables. Dans les deux cas, on corrige les
statistiques obtenues 4 partir des données de niveau unitaire
issues d'un échantillon prélevé en fonction des variables
auxiliaires. En ce qui nous concerne, la correction est
appliquée aux statistiques tirées des moyennes des régions,
et les variables auxiliaires utilisées pour effectuer la
correction comprennent les variables de groupement ainsi
que les variables du plan d’échantillonnage. L’estimateur
corrigé de u, est

y(z) = 7 + B(Z, - 2) (2.40)
ou Z,, est la moyenne de s,.
D’apres (2.34) et (2.38), on constate que
El#,(2) | 8.250,¢] = py + B(Zg, — ). (2.41)
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Par ailleurs, selon Steel (1985), (2.36) et (2.38) impli-
quent que

E[Eyy (Z) l S,Z,SQ,C] = Eyy + 3yfz(Szzso - Ezz)Byz

+ (8 — 1A, +0(m™Y)  (242)
pourvu que tr(Sz' S5, et Atr((S;' S, — NS SP)
soient bornés, S${2} étant défini de la méme facon que
8y, sauf que n, est remplacé par nglﬁ.

Quand on compare (2.42) a (2.35), on se rend compte
que la composante du biais attribuable aux variables de
groupement a été ramenée au biais lié 4 I'utilisation de
8,5, 8t clle est disponible. L’estimateur corrige les effets
cumulatifs résultant de z et raméne I’effet du plan d’échan-
tillonnage associé a s & celui li€ a sp.

Supposons que le plan d’échantillonnage utilisé pour
produire s et les valeurs des variables auxiliaires viennent
d’une superpopulation, de telle sorte que

(2.43)

ElZ, | s0€] = p + O(mg ")
ElSys, | Sec] = L + 0(mg’") (2.44)
ol m, représente le nombre de groupes dans s;.
Alors,
E[jy(2) | s:50.€] = py + 0Cmg ") (2.45)

E[£,,(2) | 5.50¢] = L,y + (A* — DA, + 00 ™")
(2.46)

“

ou

M = min (m,my).

Les conditions (2.43) et (2.44) s’appliquent si les valeurs
de groupe de la population z viennent d’un modele dont
les composantes de la variance sont similaires a celles du
modéle A et si le plan d’échantillonnage de s, ne dépend
que du groupement, pas des variables auxiliaires. L’échan-
tillonnage aléatoire simple, 1'échantillonnage par grappes
A probabilité de sélection identique, voire ’échantillonnage
4 plusieurs degrés respectent cette condition, On pourrait

-aussi se servir des données du recensement pour que S
constitue la population finie dans son ensemble.

Le biais attribuabte aux variables de groupement peut
donc &tre corrigé, pourvu qu’on dispose d’une matrice des
covariances quelconque pour z au niveau unitaire. La raison
pour laquelle on recourt & une telle approche est de créer une
situation ot les effets prédominants du groupe seraient attri-
bués 4 la sélectivité ou au groupement, par le truchement
des variables de groupement. La correction relative anx
variables auxiliaires supprime I’effet de la corrélation appa-
rente a I’intérieur du groupe associée A ces variables. Méme
corrigé cependant, I’estimateur inclut un élément de biais
en raison de A, ; et si z n’atténue pas assez les corrélations
4 Pintérieur du groupe, le biais demeure appréciable. Cette
approche dépend donc du choix des variables auxiliaires
qui réduiront les corrélations a I’intérieur du groupe.

Si le plan d’échantillonnage de s, et le modéle de super-
population de z interdisent I'application de (2.43) et de (2.44),
on peut remplacer Z;, et Sy, par les estimateurs fi,, et
L .5, pour obtenir des estimateurs corrigés &,(2) et £,,(z).
L’espérance mathématique des estimateurs corrigés est
donnée par (2.41) et (2.42), ou il suffit de remplacer Z;,
par fiz, et Sy, par L. Plusieurs possibilités peuvent
&tre retenues pour i, et £, a partir de I’échantillon sp.
Smith et Holmes (1989) ont examiné toute une gamme
d’estimateurs envisageables, en fonction du modele et du
plan d’échantillonnage. Supposons, par exemple, que le
plan d’échantillonnage utilisé pour obtenir 5, comporte
une stratification d’aprés les valeurs du vecteur des
variables de taille x. Appelons la probabilité d’inclusion
de P’unité de population / dans I’échantillon, II;. Le poids
ass0cié A cette probabilité serait w; = (IT;) ~'. L’estima-
teur de u, pondéré pour la probabilité est Z,2 = Y0, WiZis
et celui de L., est Sy, = Yies, Wi 2 — Wo ' Zeg Zez O
Wo = Lies, Wi-

Les estimateurs corrigés de Pearson pour g, et &,
sont Z;, + B, (X, — X;) et S, + By (S — Sixsy)
B, respectivement. Dans ce cas, £, et Sy, correspondent
au vecteur des moyennes et 4 la matrice des covariances
des variables du plan d’échantillonnage de x pour la popu-
lation finie, et B, = Sog1 Syas, -

On pourrait aussi utiliser les estimateurs de Pearson
corrigés et pondérés pour la probabilité, 4 savoir Z3, +
B, (X, — £2,) et Spo, + B (S — Sesy) Biasy-

Ici &3, et Sy, correspondent respectivement a £z, et
Stz €L OU By = Sps) St Puisque, jusqu’a présent,
I*approche repose essentiellement sur I'utilisation d’un
modele, il serait préférable de prendre les estimateurs
py €t L,.. En pratique néanmoins, les données dont on
pourrait se servir pour la correction comprendraient les
estimateurs connus de la moyenne et de la covariance,
pondérés pour la probabilité et tirés de I’échantillon s;,
qui est indépendant de s. Par conséquent,

Epo[ﬁzsu | ] = 1,
E, [, | 2] = S

ou %, et S, correspondent au vecteur des moyennes et &
la matrice des covariances des variables auxiliaires de la
population finie, et oil E, représente I’espérance mathé-
matique d’un échantillon répété avec le plan d’échantil-
lonnage utilisé pour oblenir s,, c’est-3-dire la distribution
de randomisation. De (2.41) et (2.42), on peut déduire que

E{p,(2) | 5,261 = py + By (2 — p2)
E[£,,(2) | 5,2.6] = L,y + Bye (Serw — Bz2) By
+ (A* — DA, + 0(m™").
Ces espérances mathématiques sont reprises dans le modéle
statistique qui génére les valeurs y et la répartition par

randomisation associée 3 so. En réalité Z, et S, se
rapprochent beaucoup de u, et I, respectivement.
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3. IDENTIFICATION DES VARIABLES
DE GROUPEMENT

Dans la partie qui précéde, nous avons présenté un
ensemble de variables auxiliaires z caractérisant les varia-
tions régionales. Il a servi & corriger I'analyse agrégée et
a réduire le biais attribuable & ’agrégation. Avec des
variables auxiliaires idéales, A, , serait égal & zéro et la
méthode de correction supprimerait totalement le biais dii
a I’agrégation. En pratique cependant, on ignore quelles
variables auxiliaires permettraient d’obtenir A,,, = 0.
C’est pourquoi nous devons nous en tenir a des variables
pour lesquelles on connait 1a moyenne régionale, compte
tenu des données analysées, et pour lesquelles il est possible
d’estimer la matrice des covariances au niveau unitaire
L,z. On pourra recourir notamment aux données démo-
graphigues et aux variables sur ’habitation de base que
fournit couramment le recensement. Toutefois, il se peut
que ces variables ne caractérisent pas exactement le pro-
cessus de groupement, donc n’expliquent pas les diffé-
rences entre régions aussi bien qu’on le souhaiterait.

3.1 Stratégie d’analyse

Dans la pratique, les variables de groupement ne sont
pas connues, [l faut donc élaborer une stratégie en vue
d’identifier les variables d’ajustement pour lesquelles on
posséde une estimation de la matrice des covariances au
niveau unitaire, et qui expliqueront les effets de groupe-
ment. Voici une fagon d’y arriver:

1) Identifier un ensemble de variables couvrant le méme
domaine que les variables auxquelles on s’intéresse, mais
pour lesquelles il existe des données de niveau régional
et de niveau unitaire pour une période quelconque du
passé (un recensement antérieur, par exemple).

2) Ajouter aux variables qui précédent d’autres variables
(variables démographiques et variables sur I’habitation,
par exemple) susceptibles de remplacer les variables z
qui présentent une étroite association avec les variations
régionales. On aura aussi besoin d*une estimation des
matrices des covariances de niveau régional et de niveau
unitaire pour la méme période.

3) Analyser les données pour déterminer les variables qui
expliquent le micux les effets de niveau régional sur les
variables d’intérét. Nous reviendrons plus tard a cette
analyse, baptisée analyse des VGC.

4) De (3), trouver la série de variables de correction qu’on
pourrait extraire de ’ensemble de données courant et
pour lesquelles on pourrait obtenir la matrice des
covariances courante de niveau unitaire d’une source
guelconque.

5) 11 est possible qu’on découvre une estimation de la
variance ou de la covariance de niveau unitaire pour
certaines variables qui nous intéressent dans les tables
existantes, par exemple. Ensuite, il faut encore calculer les
effets de I’agrégation Q,, = 5,,/5,, 00 @y = 5a4/Sap-

6) Utiliser les variables identifiées en (4) pour corriger
I’analyse agrégée des variables d’intérét et vérifier les
effets de PPagrégation corrigés correspondant a (5),
aprés correction, afin de s’assurer que ’ajustement a
bien donné les résultats escomptés.

3.2 Variables de groupement idéales

Nous examinerons d'abord I'ensemble idéal de variables
de groupement utilisables pour la correction de fagon 3
déterminer quelle analyse (VGC) convient le mieux aux
données agrégées, conformément 2 la démarche décrite
plus haut.

Supposons que pour ’ensemble complet des variables
qui nous intéressent, on connaisse la matrice des variances-
covariances de niveau régional §,, et la matrice des variances-
covariances de niveau unitaire §,,, pour ’échantillon s,.
Bien siir, si la chose était faisable dans la réalité, le
probléme d’agrégation ne se poserait pas puisgu’on pourrait
écarter S‘yy et simplement prendre §,,, comme estimation
de E,,. Néanmoins, il y a trois bonnes raisons pour étudier
pareille situation. Tout d’abord, il vaut la peine d’éclaircir
la structure du groupement qui établit la relation entre Syy
et S, . En second leu, il se pourrait que S, et S,
soient connus pour un moment quelconque dans le temps,
le jour du recensement par exemple, mais que Panalyse
approfondie d’une version plus récente de §), doive
reposer sur des données intercensitaires pour lesquelles on
ignore §,,; . Si la structure du groupement persiste dans
le temps, comme il est raisonnable de le penser, I'analyse
de §,, et de S, au jour du recensement pourrait faciliter
I’analyse intercensistaire en permettant I’identification des
variables clés qui expliquent la majeure partie des effets
de Pagrégation, Ces possibilités sont 4 la base méme dela
stratégie décrite a la partie 3.1. Troisi®mement, si les
variables de y couvrent de nombreuses variables socio-
économiques et démographiques, comme cela se produit
avec le recensement, les variables clés A I’origine des effets
de groupement des variables 4 1’étude pourraient aussi
expliquer une bonne partie des effets de groupement des
autres variables socio-économiques et démographiques.
Soulignons que les deux échantillons s et 5, peuvent étre
identiques, sans que cela soit une condition. Ainsi, s
pourrait venir d’une source administrative, en fait une
sorte de recensement fournissant des données agrégées sur
les régions, tandis que s; pourrait comprendre les données
individuelles d’un sondage sans marqueur géographique.

Pour faciliter I'identification des variables importantes
associées au groupement, Steel (1985) suggére de calculer
les valeurs propres 8, ..., 8§, de 8,1 §,, et la matrice
= [dy, ..., d,] de telle sorte que

0,8, D, = diag(f,) et D;S,,, D, = I

Y¥s|
Les variables définies par la transformation
& =Dy y

ont un ratio maximal pour la variance des groupes
par rapport a I’échantillon, une corrélation nulle pour
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I'échantilion au niveau unitaire et au niveau de groupe, et
une variance égale & 1 pour I’échantillon au niveau uni-
taire. Ces variables sont baptisées variables de groupement
canoniques (VGC) de ’échantillon. Les VGC de ’échan-
tillon présentent les plus fortes correlatlons 4 lintérieur
du groupe. Notons que tr(§;,;, Syy) =¥ 8k peut corres-
pondre a I'effet d’agrégation pour des variables multiples.

La matrice D, existe méme si S,,,, et S, reposent sur
des échantillons dlfférents tant et aussi longtemps que le
premier est défini positif et l¢ second, semi-défini positif.
Par ailleurs, la variance des VGC n’est pas négative.
Toutefois, si s et 5, différent, il se pourrait que la variance
maximale d’une VGC dépasse (N — 1}/(M — 1), soit
I’effet d’agrégation le plus élevé. Dans ce cas, la VGC
comprendrait implicitement une composante négative
pour la variance i Pintérieur du groupe. La chose ne
présente guére d’importance puisque nous cherchons a
identifier les variables de groupement importantes. En
principe cependant, la variance fautive pourrait étre fixée
au maximum théorique. On obtient les VGC de I’échan-
tillon & partir des vecteurs propres de A,; = S, S,y Si
s et sy sont le méme échantillon, A, est le coefficient de
régression de I’échantillon pour la régression des moyennes
de groupe sur les valeurs de niveau unitaire pour I’échan-
tillon. En fait, les VGC représentent les valeurs canoniques
qui relient les données de niveau unitaire de I’échantillon
4 celles du niveau du groupe, tandis que 6; sont les corré-
lations canoniques de I’échantillon.

Une fois les VGC calculées, il est possible d’exprimer
I’écart entre la matrice des covariances de ’échantillon au
niveau du groupe et au niveau unitaire de la fagon suivante:

Syy J’)’S 1

E B — Dbidi

ol ¢ correspond au vecteur des covariances de ’échan-
tillon entre la k-i¢gme VGC et les variables originales. On
peut donc diviser P’écart entre la matrice des covariances
du niveau du groupe et celle du niveau unitaire en &k
composantes orthogonales, soit une pour chaque VGC.
En ce qui concerne la covariance entre y,, €t v, I’écart
entre la covariance de I’échantillon au niveau du groupe
5. €t celle du niveau unitaire s,y (5,5 et 5,5 étant respecti-
vement des éléments de S, et de S,,,,) est donnée par

Sab = Sab + (SaaSep) Y, (O — Db Pox
k

ol jy = $ak /s représente la corrélation pour la a-iétme
variable et 1a k-igme VGC de I’échantillon.

En utilisant les g premiéres VGC de I’échantillon pour
créer une matrice des variances corrlgée au niveau du
groupe, c’est-a-dire 4,; = D, y;ou D, = [d,, ..., d,]
servent de variables auxiliaires,

E_vy(":"t.r) = gyy + B}uq (Suquqso - uquq.

)By

on élimine les ¢ premiers termes de la décomposition, donc

Sy lig) = Spye, + E (O — 1)y &;

k=g+1

et tr(S,,) £,(4,)) = L4_,+1 6, . En fait, quand on
prend les g premléres VGC, on obtient la matrice de rang
g qui minimise I §,,, — flyy(ﬁq) Il. Par conséquent, en
étudiant les quantités

F) P
E 6, et 1+ E (6 — 1202

k=q+1 k=g+1

pour g=0,...,p—1
il est possible d’établir comment les g premiéres VGC de
I'échantillon expliqueront la partie de I’effet d’agrégation
global et I’effet d’agrégation individuel de chaque variable.

Une telle analyse indiquera combien de dimensions sont
nécessaires pour expliquer les effets cumulatifs et en
supprimer une partie précise, Par ailleurs, en examinant
la charge des variables 4 ’origine des VGC, on devrait &tre
en mesure d’identifier les variables qui «expliqueront»
le mieux les effets cumulatifs des autres variables. Les
chercheurs devraient s’efforcer d’obtenir les données de
niveau unitaire sur ces variables afin de les appliquer 4
Iestimateur corrigé.

Les résultats qui précédent ont certaines implications
importantes quant 3 I'usage des données au niveau du
groupe complétées par des données de niveau unitaire
limitées. En effet, ils autorisent la combinaison des données
d’enquéte et des données de groupe d’une ou de plusieurs
sources, et laissent entrevoir une stratégie d’analyse pour
les effets de groupe et les données au niveau du groupe.

4. QUELQUES RESULTATS EMPIRIQUES

Nous illustrerons les principes énoncés précédemment
par une analyse des données du recensement de la popu-
lation du Royaume-Uni effectuée en 1991 pour le district
local (DL) de Reigate, Banstead et Tandridge. Ce DL
compte 188,700 habitants répartis dans 37} DR, ce qui
donne une population moyenne de 7 = 508.6 par DR. On
possede les données de groupe pour les habitants de chaque
DR gréace au fichier de données régionales (FDR). Les
données de niveau unitaire correspondantes du DL viennent
d’un échantillon de 2 pour cent d’enregistrements sur des
sujets anonymes. 11 est donc impossible d’associer un enre-
gistrement & un DR précis, de telle sorte que §,, repose
sur les données complétes du fichier se rapportant au DR
et que I’estimation de S, repose sur I’échantillon de
2 pour cent d’enregistrements anonymes. L’analyse qui
suit tient compte de 16 variables de recensement, pour
chaque personne.

On s’est servi des données de groupe et des données de
niveau unitaire de chaque variable pour calculer I’effet
cumulatif O, = 5,,/5,4,- Le parameétre 8,, = Ayy/Logs
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Tableau 1

Effet d’agrégation et corrélation 4 I’'intérieur de la classe pour
les variables du recensement dans le DL de Reigate

Effet .
d'agrégation Corrélation
18 2 29 ans 4.20 016
30 4 44 ans 4,56 007
45 3 59 ans* 5.97 010
60 ans ¢t plus* 17.17 032
Femme 1.08 000
Personne de couleur* 8,29 014
Marié 6.24 010
Maladie débilitante 4 long terme 7.24 012
Travailleur 4 plein temps 8.55 015
Chdémeur 2.27 003
Autre situation d’emploi 11.19 020
Soutien de famille né au R.-U. 4.48 007
Soutien de famille né dans le
Nouveau Commonwealth 3.59 005
Soutien de famille émigré 2.04 016
= 1.5 personne par pitce: densité 27.96 .053
Personnes dans un ménage sans
automobile 32.98 063

* Variable retenne pour la correction.
Source: Reigate et Banstead; données du recensement de 1991 pour le
DL de Tandridge.

défini pour les éléments diagonaux appropriés de 4, et
de L,,, correspond a la corrélation de la a-itme variable
a Pintérieur du groupe. On peut obtenir ’estimation 5,,
de la corrélation a I'intérieur du groupe A partir de (2.18),
puisque 9, = 1 + (A* — 1) 5a,,. Les résultats relatifs a
ces variables apparaissent au tableau 1. En général, les
corrélations 4 I'intérieur du groupe sont faibles, mais étant
donné le nombre d’observations pour chaque DR, les
effets cumulatifs peuvent étre importants (voir la remarque
qui suit I’équation (2.18)).
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La figure la montre la courbe de la corrélation au
niveau du groupe F, par rapport i la corrélation de niveau
individuel r,; pour chaque paire de variables, La forme
en § caractéristique de la courbe fait ressortir I’importance
des effets dus A Pagrégation. Les petites corrélations de
niveau unitaire sont habituellement amplifiées si bien que
dans la plupart des cas, | F,, | est beaucoup plus grand

que | rp |-
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Tablean 2
Cinq premié¢res VGC des variables du tableau 1

VGC1 VGC2 VGC3 VGC4 VGCS

18 4 20 ans 0.4 0.3 0.9 1.1 0.1
302 44 ans 0.1 0.5 036 1.0 0.2
45 4 59 ans* -1 1.2 -02 1.0 0.1
60 ans et plus* 0.3 22 -05 2.6 0.9
Femme 0.1 0.0 0.0 0.3 0.1
Personne de couleur* 05 -04 14 -1.1 5.2
Marié -0.2 -05 -04 -08 -0.1
Maladie débilitante

long terme 0.3 0.1 =02 0.2 0.3
Travailleur 4 temps plein 0.7 -03 0.2 1.2 0.4
Chémeur 0.7 0.0 -0.1 0.0 -04
Autre situation d’emplot 0.1 0.1 0.0 -02 -0l
Soutien de famille né au

R.-U. 0.5 =0
Soutien de famille né dans

le Nouveau Commonwealth 0.0 -0.1 -0.3 0.1 0.6
Soutien de famille émigré 0.2 0.1 1.4 06 -13
= (.5 personne par piéce -1.4 0.3 1.2 -07 =02
Personnes dans un ménage

sans automobile 2.2 0.6 08 -19 =07

.1 -0 0.4 0.2

* Variable retenue pour la correction.
Source: Reigate et Banstead; données du recensement de 1991 pour le
DL de Tandridge.

Connaissant Syy et S,,;, on peut analyser les variables
de groupement canoniques en vue de comprendre la struc-
ture particuli¢re du groupe. Le tableau 2 donne la charge
des cing premiéres variables de groupement canoniques.
Ces cing variables expliquent 89% de I'effet cumulatif des
16 variables utilisées.

La premiére VGC influe fortement sur la densité de
population dans le logement et sur ’accés 4 une automo-
bile. On pourrait donc la considérer comme un paramétre
socio-économique. La deuxiéme attribue une forte charge
aux variables qui identifient les personnes des deux groupes
les plus Agés. La contribution des chefs de famille de
couleur A la variable suivante est également remarquable.
Comme on pouvait s’y attendre, certaines variables comme
la proportion de femmes ne présentent pratiquement
aucune corrélation 4 P’intérieur du groupe, donc n’ont
aucun effet cumulatif et n’exercent presque aucune
influence sur les VGC. Pareilles variables ne changent pas
d’une région a I'autre. Elles n’ont donc habituellement
- aucune valeur explicative.

Dans la pratique, pareille analyse des VGC serait
irréalisable, I’existence méme de §,, rendant une analyse
agrégée inutile. L’analyse des VGC a néanmoins le mérite
d'identifier les variables les plus importantes en raison de
la charge qu’elles imposent aux premié¢res VGC.

On sait pertinemment qu’au Royaume-Uni, les variables
associées au mode d’habitation (qui ne font pas partie des
16 variables intéressantes) partagent des liens trés étroits
avec maintes variables liées 4 la situation socio-économique,
au comportement et 4 la santé. Il y a tout lieu de croire
qu’en les utilisant comme variables auxiliaires z pour la
correction, on tiendrait compte d’une bonne partie de la
premigre dimension socioéconomique. Elles pourraient
donc remplacer les variables illustrant la densité de l1a
population dans le logement et I’acces 4 une automobile,

gu’on estime influer fortement sur la premitre VGC.
L’autre raison pour envisager P'utilisation de ces variables
est que si ’analyse actuelle doit illustrer ce qui pourrait se
produire dans d’autres situations, les variables de base sur
le mode d’cccupation et sur le logement seront sans doute
plus faciles & obtenir que celles sur la densité de 1a popu-
lation dans le logement et ’accés 4 une automobile pour
la correction. Compte tenu des résultats de ’analyse des
VGC et puisqu’on souhaite des variables d’ajustement
faciles & retrouver, peu importe la situation, nous propo-
sons les sept variables d*ajustement potentielles qui suivent,
soit les trois variables d’intérét identifiées au tableau 1 par
un astérisque (45-59 ans, 60 ans + , personnes de couleur)
et les quatre variables liées au logement du tableau 3, avec
leurs effets cumulatifs et leurs corrélations  Pintérieur de
la grappe.

Tablean 3

Effet d’agrégation et corrélation 4 ’intérieur des variables
liées au ménage dans le DL de Reigate

Effet

Variable , . Corrélation
d’agrégation

Mode Locataire 133.43 0.261

d’occupation: Propriétaire occupant 9(.83 0.177

Type Unif./semi/terrasse 90.03 0.175

d’habitation: Commodités adéquates 59.52 0.113

Source: Reigate et Banstead; données du recensement de 1991 pour le
DL de Tandridge.

Nous corrigerons ensuite la matrice des covariances
au niveau du groupe des 16 variables originales d’aprés
la matrice des covariances de niveau unitaire pour les
7 variables z (trois variables démographiques de base de
la série originale et quatre variables relatives au ménage).

Deux mesures globales déterminent Pefficacité de
I’ajustement, La premiere est donnée par

| — tr(Sy Ly (2)) — 1
tr(Sy;;l S)‘}’) -1

qui est 1a réduction de I’effet agrégé multivari¢. La seconde
est

I Syys, — Sy 0 — I8,
I Syys, — Sy |

-L,@1

et indique la réduction de la distance généralisée entre les
deux matrices de covariances aux niveaux unitaire et de
groupe, avant et apres la correction.

Le tableau 4 illustre I’effet de diverses combinaisons
de variables sur la correction des résultats de 1’analyse
agrégée. Les deux variables associées & ’dge présentent
manifestement de ’importance (¢lles expliquent 38%
de Peffet d’agrégation multivariée et 53% de I'écart géné-
ralisé), mais il en va autant des variables sur le mode
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Tableau 4
Réduction de (%)
Combinaison Nocr‘r;bre Effet
des variables Z . s . Ecart
variables  d’agrégation
A général
multivarié

60 ans et plus 1 16 24
45-59, 60 + 2 38 53
Mode d’occupation 2 30 21
Type d’habitation 2 31 19
45-59, 60+ , personne de couleur 3 44 54
45-59, 60+ , mode d'occupation 4 57 7t
435-59, 60+ , type d’habitation 4 57 69
45-59, 60+, mode d’occupation,

personne de couleur 5 63 72
45-59, 60+ , type d’habitation,

personne de couleur 5 62 70
45-59, 60+, type d’habitation,

made d’occupation, personne

de couleur 7 68 75

d’occupation ou le type d’habitation. Quand on combine
ces derniéres aux variables liées & 1’age, la réduction
obtenue avec chaque mesure, €n pourcentage, se rapproche
de la somme des effets des variables prises séparément,
signe que I’4ge et le mode d’occupation ou le type d’occu-
pation entrainent des corrections distinctes. Comme on
peut le constater, les meilleurs résultats proviennent de
Papplication des 7 variables, puisque ces derniéres expli-
quent respectivement 68% et 75% de la correction des
deux mesures de ’agrégation.

Les résultats révélent que la correction supprime
environ 70% des effets cumulatifs. Les figures 2a et 2b
montrent ’effet de I’ajustement attribuable aux variables.
A la figure 2a, ’axe des ordonnées intégre | 5, — Sgps, |
le biais absolu de la covariance de chaque paire de variables
au niveau du groupe. De son cbté, ’axe des abscisses
intégre | £,5(2) — Sgps, |, le biais absolu de I’estimateur
corrigé. La variance des variables est représentée par le
symbole vide et la covariance, par le symbole plein, Prati-
quement toutes les valeurs du graphique révelent un biais
plus faible (souvent beaucoup plus) que le biais original
apreés correction. L’ajustement entraine une amélioration
appréciable dans presque tous les cas. La figure 2b trace
les corrélations plutdt que les covariances (les corrélations
Ya» ¥, Ont été omises pour des raisons évidentes). Encore
une fois, on note une nette amélioration de ’analyse au
niveau du groupe, le biais résiduel étant beaucoup plus
faible que le biais original aprés la correction. Les résultats
sont néanmoins inférieurs 4 ceux obtenus pour les cova-
riances car, dans certains cas, de légers biais ont empiré
lors de I’analyse au niveau du groupe. Ici, les corrections
s’appliquent 4 la covariance et aux deux variances utilisées
pour chaque coefficient de corrélation. I y a plus de risques
que la correction relative de chaque élément débouche
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sur une moins bonne corrélation que Poriginale. La
plupart des biais importants relevés au niveau du groupe
ont toutefois été atténués.

La figure 1b trace les corrélations corrigées au niveau
du groupe 7, () tirées de L, (; par rapport aux corréla-
tions de niveau unitaire. Elle peut &tre comparée a la
figure la qui représente les corrélations non corrigées. La
courbe en S caractéristique de la figure 1a a été remplacée
par une série de points autour de la ligne 7, (2) = ryce
qui est exactement ce qu’on espére obtenir en éliminant
le biais agrégé.

Les figures 1b, 2a et 2b révélent qu’on peut réduire sensi-
blement I'effet cumulatif en utilisant 4 variables liées a I'habi-
tation et 3 des variables y originales. Les 120 variances et
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covariances de départ de la matrice 16 x 16 doivent donc
&tre corrigées au moyen des 21 variances et covariances des
variables z. Pour avoir une idée des résultats qu’on pourrait
obtenir avec un minimum d’information, nous avons
restreint les variables d’ajustement aux quatre variables
liées 4 I'age et au mode d’occupation. Le tableau 4 indique
que ces variables expliquent respectivement 57% et 71%
des deux mesures de I'agrégation. Les figures 3a et 3b
donnent le tracé correspondant aux figures 2a et 2b pour
ce cas particulier. La figure 1c compare les corrélations
corrigées au moyen des quatre variables aux corrélations
de niveau individuel. Bien sir, la correction n’est pas aussi
efficace, mais il est encourageant de voir ce qu’on obtient
avec si peu de variables. L’écart médian absolu entre Fyy

et r, (0.186) donne une indication supplémentaire des
conséquences de la correction. Aprés correction au moyen
des quatre variables, ’écart n’est plus que de 0.126
(0.0590 apreés correction au moyen de sept variables). Les
valeurs médianes correspondantes pour | 5o — Sgp |
sont respectivernent de 0.173, de 0.039 et de 0.017.

5. CONCLUSIONS ET DISCUSSION

Les auteurs proposent un modegle qui décompose en
deux éléments le biais observé dans I’analyse au niveau du
groupe au moyen des matrices des covariances pour des
populations groupées. Le premier élément résulte des
variables de groupement et le second, des corrélations rési-
duelles entre les variables y 4 PPintérieur du groupe, compte
tenu des variables de groupement z. Pareille décomposition
nous aide 4 comprendre I’ampleur des effets cumulatifs.
Elle indique aussi comment supprimer le biais attribuable
aux variables de groupement quand on dispose de rensei-
gnements supplémentaires sur la matrice des covariances
de niveau unitaire des variables de groupement.

Beaucoup de données de groupe 3 divers degrés d’agréga-
tion peuvent &tre extraites du recensement et de nombreuses
antres sources dans maints pays. L’expansion des systémes
d’information géographique accroitra ’accessibilité de
telles données. 11 est important d’analyser et de décomposer
les effets de groupe. La théorie et la méthode exposées ici
procurent le cadre nécessaire 4 un tel exercice. En identi-
fiant les variables qui expliquent la majeure partie des
effets de groupe, donc qui devraient permettre la correction
des analyses écologiques, on ouvrira la voie & 'utilisation
des données agrégées. )
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Méthodes de linéarisation pour les échantillons a une et deux phases:
Une approche de type «recette»

DAVID A. BINDER!

RESUME

1 existe un certain nombre de méthodes asymptatiquement équivalentes qui permettent de calculer ’approximation,
par série de Taylor, des variances pour les statistiques complexes, Binder et Patak (1994) ont présenté la justification
théorique pour une classe de méthodes. Toutefois, on peut établir bon nombre de ces méthodes a partir d’exemples
pratiques en utilisant des techniques directes qui ne sont pas décrites clairement dans Binder et Patak. Dans cette
communication, nous présentons une approche de type «recetten, utilisable pour de nombreux exemples et dont
les bonnes propriétés d’échantillonnage de taille finic ont été démontrées. La méthode retenue devient normalement
claire lorsque 1’on utilise des concepts comme méthodes basées sur un modéle ou linéarisation de la méthode du
jackknife; toutefois, notre approche permet d’obtenir les résultats recherchés de fagon plus directe. En outre, nous
présentons de nouveaux résultats pour I'application de ces techniques A des échantillons 4 deux phases.

MOTS CLES: Enquétes complexes; estimation de la variance; estimateur par quotient; estimateur par régression;
test de la somme des rangs de Wilcoxon; équations d’estimation.

1. LA METHODE

Le calcul de la variance asymptotique pour une grande
classe d’estimateurs provenant d’échantillons d’enquéte
complexes est maintenant bien décrit dans la littérature,
du moins pour les approximations du premier ordre.
Toutefois, il existe un certain nombre d’autres estimateurs
de la variance, tous étant asymptotiquement équivalents.
Dans la présente communication, nous présentons une
méthode simple pour calculer, de fagon générale, I’'un de
ces estimateurs les plus utilisés. Cette méthode simple de
calcul peut s’avérer utile pour les statisticiens qui peuvent
hésiter devant les choix disponibles et recherchent une
solution rapide & leur probléme.

Nous débutons par un exemple simple de la méthode
utilisant ’estimateur par quotient pour la valeur totale
d’un ensemble. Dans ce cas-ci, I’estimateur est:

Yz = RX, (1)
pour

R=Y/R, e P=Y wy

kes

ou s est ’ensemble des indices correspondant aux unités
échantillonnées et w, est le poids d’échantillonnage,
normalisé de telle sorte que ¥, w, soit un estimateur de la
valeur totale de ’ensemble; p. ex., w, = 1/7;, ol m; est
la probabilité d’inclusion du premier ordre. La définition
de X est analogue 2 celle de Y. En prenant la différentielle
totale des deux membres de ’expression (1), nous obtenons:

(d¥) = (dR)X, (2a)

ol
dRy = (__df) — _f dx
(aR) x x2 (d%) (2b)

1 P
= ;?[(d?) — R{dXx)].

_ Nous constatons que la différentielle totale pour
T = g(Y,, ..., ¥,) est donnée, en général, par:

wn = 3 [ %

Nous aurions pu toutefois éviter I’utilisation de B dans
I’expression (1) en définissant tout simplement

ag( ?)

]w?)

ce qui élimine la nécessité de définir explicitement (dR)
dans (2b), mais nous I’avons fait afin de rendre plus clairs
les exemples complexes qui seront présentés 4 la section 1.2.
Signalons également que I’expression (2a) ne comprend pas la
différentielle totale de X, qui est la valeur totale de la variable
x pour I’ensemble, car X est supposé &tre fixe et connu.
L’étape suivante consiste & remplacer toutes les diffé-
rentielles totales des quantités estimées par les écarts par
rapport a leurs valeurs probables respectives. Dans le
membre de droite, nous remplacons (d¥) par I’expression
(Ewpyy — Y), etc. Pour la quantité qui nous intéresse,
s0it Yp, nous remplagons d ¥, par ¥x — Y. A partir de
Pexpression (2), et faisant ces substitutions, nous obtenons:

v (Do) (B3]

! David A. Binder, Directeur, Division des méthodes d’enquétes-entreprises, Statistique Canada, R.H. Coats, 11 A, Ottawa (Ontario), Canada, K1A 0T6.
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Nous constatons que cette expression contient un certain
nombre d’estimateurs pondérés, ceux qui ont une dépen-
dance explicite par rapport aux valeurs w,, (L wyy; ¢t
Y w,Xx;) et ceux pour lesquels les valeurs w, sont implicites
dans 'expression (X et K).

La derniére étape consiste  isoler z;, ce que I’on fait
en réécrivant I’expression (3) sous la forme:

Po — Y = ¥V w,z, + 2uLres termesne dépendant
R E k pas explicitement de wy.

Nous obtenons ainsi:
X

Ty = = - R'x R 4

k= 2 (Y« i) 4

Nous justifierons a la section 4 la raison pour laquelle
nous ignorons les termes qui ne dépendent pas explici-
tement de wg. On remarquera que Y w;z, a la forme
d’une estimation de la valeur totale de la variable z pour
I’ensemble.

Pour obtenir la variance de P, nous insérons la
nouvelle variable z; dans P’enregistrement du k-iéme
échantillon, et nous utilisons une méthode standard pour
calculer la variance d’une valeur totale, appliquée a cette
variable. Nous supposons qu’il existe un estimateur de
variance possédant de bonnes propriétés pour le plan
d’échantillonnage 2 1’étude.

Nous pouvons résumer comme suit la méthode:

1. Comme estimateur de 7, nous utilisons T et nous
prenons sa différentielle totale. Nous supposons gue T
est asymptotiquement convergent avec le plan.

2. Nous remplagons la différentielle totale de T, d7, par
T — T.Nousremplagons toutes les autres différentielles
totales des quantités estimées par 1'écart par rapport &
leurs valeurs probables respectives, comme nous avons
remplacé (d¥) par Pexpression (Ew,y, — Y), etc.

3. La dernitre étape consiste a isoler z;, lorsque nous réé-
crivons le résultat de I’étape (2) sous la forme suivante:

-—Ti Ewkzk+

4. Enfin, pour obtenir la variance estimée de T, nous
insérons la nouvelle variable z; dans chaque enregis-
trement échantillonné, et nous utilisons la méthode
standard (dont on sait qu’elle a de bonnes propriétés)
afin de calculer la variance d’un total, appliqué & cette
variable.

autres termes ne dépendant
pas explicitement de ‘wy.

1.1 Cas général le plus simple

Pour les échantillons 4 une phase, examinons un cas
général simple ou ’estimateur peut s’exprimer sous la
forme d’une fonction différentiable des totaux estimés
pour certaines variables de ’enquéte, dont certaines
peuvent étre calculées au niveau de I’unité d’échantillon-
nage finale. Dans ce cas-ci, notre méthode donne les
résultats suivants:

T=gY. ... ¥)

(@f) = E[a‘g‘ I?')] (@%)

rore g [52] (5

= Ewkzk+ cees

g (Y (N1’
w=Y [ga‘—?'_’]y.-k - [“i;—yn] Y 6

En quoi cette formulation différe-t-elle des méthodes
standard qui utilisent I’expression de Taylor? La principale
différence réside dans le traitement de ’expression (5).
Dans les méthodes standard, on calcule les dérivées par-
tielles & leurs valeurs probables avant de calculer z. Ici,
pour les composantes de z; qui sont inconnues, on subs-
titue un estimateur. Pour ’estimateur par quotient, (1),
cela ferait disparaitre X/.X de z; dans ’expression (4), car
X est remplacé par sa valeur probable. La valeur X 1 X
devient égale a I'unité. Le R demeure dans I’expression,
car on P’utilise pour calculer R, dont la valeur est requise
pour le calcul habituel de z;.

Kott (1990) soutient que ’estimateur de variance pour
le quotient que nous avons calculé posséde de bonnes
propriétés conditionnelles, par rapport 3 'estimateur qui
omet le facteur X/.X. Plusieurs autres auteurs en sont
arrivés 4 des conclusions similaires. Rao (1995) a démontré
que la méthode donne les mémes résultats que la méthode
linéarisée du jackknife. Notre conjecture est la suivante:
comme les dérivées partielles dans I’expression (5) sont
évaluées 4 la valeur ¥ plutdt qu’a la valeur Y, la linéari-
sation «épouse» mieux la statistique originale T, de sorte
que les variances qui en découlent ont de meilleures
propriétés. Cette conjecture n’est évidemment pas une
démonstration technique, mais plutét une justification
intuitive de la méthode.

On remarquera gque, dans ’expression (6) pour z,
tous les termes sont directement obtenus de I’échantillon,
de sorte qu’il n’y a pas lieu de substituer des estimateurs
pour des quantités inconnues.

G)

ou

1.2 Cas avec paramétres additionnels

Dans de nombreux exemples, on définit plus facilement
’estimateur en termes qui comprennent P’utilisation de
parametres servant uniquement 4 simplifier la définition
du paramétre qui nous intéresse. Pour l’estimateur par
quotient, R est un exemple d’un tel parametre additionnel.
Dans ce cas précis, on dispose d’une équation explicite
pour I'estimateur du paramétre additionnel. En présence
de paramétres additionnels, on peut écrire comme suit la
méthode générale:
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f=gl(?h~--a?m’x)s on X='g2(?lv---, f’m):

3g (7, % (P07 .

(df) = ):[g‘( )](dY)+E[—g‘ﬁ )](dh,-),
v

ou

T-T= Eagl(?h)( E WiVix = Y:)
k

dg; (Y, R) g (Y)
2> ]aﬁj z,: ) (Ewky'k )

= Ewkzk+ vy

ou

ag (P, N’ g (Y, M1’ [dg (P
Zk=[ 31‘;? )] )’k"‘[ 81‘(”: )] [ 8;(? )]J’k- (7)

Lorsque les paramétres additionnels sont définis seule-
ment de maniére implicite par les équations d’estimation,
nous obtenons la généralisation suivante:

T=g(?l’---1 }‘}m’x):
oit
ﬁ(}‘;ls v ?m,x) =0 (8)

(dh) = E[ag(“)] A7) + [awg(af}%”] @5y,

en prenant la différentielle totale de (8) et enisolant (d)),
nous obtenons:

. [a0(F, M) < TOU(TR)
(d5) = [—ax ] E[ 7 :|(d 7). ©

- )
T-T= E (f.}: (;kaik_ Y:)

-G & =G ()

= Ewkzk+ PR
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Nous constatons évidemment que I’expression (10) est
une généralisation des formes précédentes pour z; données
en (6) et (7).

2. AUTRES EXEMPLES

Les expressions (6), (7) et (10) ci-dessus sont présentées
uniquement afin de donner les formules précises pour les
divers cas. Toutefois, dans la pratique, nous recommandons
d’utiliser les étapes de base et de partir des principes
premiers. Pour démontrer ceci, voici deux exemples. L'un
est Pestimateur de régression généralisé (GREG) bien
connu; ’autre aboutit 4 quelques nouveaux résultats pour
le test de la somme des rangs de Wilcoxon pour les données
des enquétes complexes.

2.1 Estimateur de régression généralisé

On peut écrire comme suit I’estimateur de régression
généralisé (GREG) qui est donné, par exemple, dans
Sirndal, Swensson et Wretman (1989):

Yoree = ¥ + B/ (X - X), (11)

ou le parametre additionnel 8 est défini comme étant la
solution a:

z WX (Ve — xéﬁ)/ck =0,
k

et ol ¢ est le facteur qui rend la variance hétéroscédastique
dans le modele de régression. Ceci est équivalent a:

les définitions de S, et S, étant évidentes. Si I’on prend
les différentielles totales dans (12), nous obtenons:

(dS.)B + Su(dB) — (dSy) =0,
de telle sorte que
(d) = S5'[(dSy) ~ (dS,)81.
Nous avons dong:
8 -8 =Y wilSa e — X BV + ... .

Maintenant, en prenant les différentielles totales de
(11), nous obtenons:



20 Binder: Méthodes de linéarisation pour les échantillons 4 une et deux phases

(dPgreg) = (A7) — 87 (dX) + (dB)' (X — X)

(d¥) - ' (dX) +
[(dSy) — B (dS) 18" (X — X).

Aprés quelques manipulations algébriques, nous obtenons:
YoreG — Y=E wrer[l + xS (X = X)/ad + ...,
oll ¢, = ¥, — xiB. Nous définissons donc:

% = el + xS (X — X) /e

La variance de ce total estimé pour cette variable z est
identique & la variance proposée par Sirndal, Swensson
et Wretman (1989). Ces auteurs soutiennent que, en se
basant sur la validité du modéle de régression, cette
variance est préférable aux autres estimateurs par déve-
loppement de Taylor pour le calcul de la variance. Nous
constatons que le calcul de cette variable z se fait naturel-
lement dans notre méthode.

2.2 Statistique du test de la somme des rangs de Wilcoxon

Nous démontrons maintenant comment notre méthode
fonctionne dans un cas non standard plus difficile. Nous
supposons que nos unités échantillonnées appartiennent a
Pune des deux sous-populations, que nous nOMMOns respec-
tivement population 1 et population 2. Nous définissons:

lsix=<y, 1sikePop.1
Ix =y} =[ ’ et 6,,:{ P

0 autrement, 0 autrement.

Nous posons:
Nty = E wibplfxe = 1),

kes

ce qui correspond au nombre estimé d’unités de la popu-
lation 1 qui ont des valeurs inférieures ou égales 4 £. Nous
définissons N,(¢) de fagon analogue. Notons que N =
N (), le nombre estimé d’unités dans la populauon J.
Une version pondérée de la statistique du test de Wilcoxon
est:

Tw = 5 [N (1) + No(8)1dN (1), (13)
0

Cette expression correspond a la somme pondérée des
rangs de la population 1 parmi les rangs pondérés de
’échantillon combiné. Afin de calculer la valeur probahle
asymptotique de Ty dans (13), posons N, (n=E [N:i(£))
pour i = 1, 2, et substituons N;(¢) pour N,(#) dans (13).
Nous définissons alors Fi{1) = N;(#)/N;, ou N; = E(N;)
et nous appliquons I’hypothése nulle lorsque, disons,
Fy () = Fy(f) = F(t). Nous obtenons ainsi la valeur
probable asymptotique suivante:

t
S (N; + No)F(t)NdF(t) = Ni(N; + Np)/2.
0

On notera que dans le cas des échantillons indépendants
de taille N, et N, provenant des populations 1 et 2, respec-
tivement, et en supposant que ta fonction de distribution
dans chaque population est continue et que les échantillons
sont prélevés par échantillonnage aléatoire simple, 1a valeur
probable exacte de Ty dans (13) est N (N} + Ny + 1)/2.

Considérons maintenant la statistique

Ny(Ny + Ny)

i, = ruvlm + Ry(1aiy (o) - L
0

Nous utilisons A plutdt que d pour dénoter la différenticlle
totale, car d est utilisé sous I'intégrale. Nous avons don¢

(aTy) = SW[ANH(!‘) + AN, (#)1dN; (1)

0

+ S‘”[m:) + Ry()1dAN, (1)
0

_(AN) (N + Ny) + N (AN + AN)
2 )

En poursuivant selon notre méthode habituelle, nous
obtenons:

£ - Ty = S“(Ew,,nxk < z;) a0, ()
o
+ 35 wibi [N () + Na(xe))

E Wkak(ﬁl + ﬁz) + NIE W,
2

+ ...,

de sorte que

= ): wiidix, < X3 + 8 [N\ (X)) + Na(xi)]
.
_ &N + Ny) + N
> .

(14

Nous ne savons pas si ce résultat a déja été publié. On
peut démontrer que lorsque I’hypothése nulle est vraie et
que nous choisissons indépendamment des données dans
deux populations par échantillonnage aléatoire simple, et
lorsque les populations présentent des fonctions de distri-
bution continues, la variance obtenue 4 partir des variables
z dans (14) est asymptotiquement équivalente a celle
obtenue avec la formule classique habituelle.
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3. ECHANTILLONS A DEUX PHASES

La méthode décrite ci-dessus s'étend assez facilement
au cas des échantillons 4 deux phases. Par exemple, exa-
minons I'estimateur par quotient 4 deux phases d’une
population totale, donné par:

Y

X = RRO, 15

I}112(2) =

ou X = Y wex, est ’estimation de la premiére phase
de X basée sur les poids de la premiére phase {wy}, et ¥
et X sont les estimations de ¥ et X, respectivement, basées
sur les unités d’échantillonnage de la deuxiéme phase avec
les poids { w, wy, ], o0 wy, est le poids assigné a 'unité de
la deuxiéme phase choisie et est soumise 4 la condition de
se trouver dans 1’échantillon de la premiére phase. En
particulier, posons:

1 si la k-i#gme unité est dans 1’échantillon de la
a; = seconde phase

0 autrement,

nous obtenons,

Y= E Wi Wa Ve
kés

ou s est I’ensemble des indices correspondant aux unités
de I’échantillon de la premiére phase.

En prenant les différentielles totales de (15), nous
obtenons:

(n
(d?R(Z)) = (%) [(df’) - _é(d‘f)] + R‘(dx‘"(l)).

Nous remplagons maintenant les différentielles totales par
les sommes pondérées sur les unités de la premiére phase:

Yo) — ¥ =

2
E Wi I:akak(_"X“"’ (yk —RXk) + ka] + ...

kes

de sorte que

W
T = GpWy ('—X-:-) (7 — Rxy) + Ex,. (16)

Nous voyons que les étapes que nous avons suivies sont
essenticllement les mémes que dans le cas d’un échantillon
a une phase. Toutefois, il importe de souligner que z;
contient maintenant la variable aléatoire g, , que ’on utilise
pour indiquer si 'unité échantillonnée se trouve ou non
dans I’échantillon de la deuxiéme phase. Cette variable est
nécessaire pour calculer I’estimateur de la variance 4 deux
phases.
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Les variances obtenues pour la variable z dans (16) sont
identiques a celles données par Rao et Sitter (1995), qui
ont obtenu leur résultat par linéarisation de la méthode du
jackknife.

L’extension de cette méthode aux autres problémes
d’estimation dans les échantillons a deux phases ne présente
pas de probl2me. Supposons, par exemple, que (¥, ...,
?,,) soient des estimations de (Y;, ..., Y,,) pour les
échantillons de la deuxieme phase, et que (X{", ...,
X}V soient des estimations des variables disponibles
seulement pour les unités de I’échantillon de la premigre
phase. Nous supposons qu’un ensemble de paramétres
additionnels, A, soit défini seulement en termes des unités
dans la deuxiéme phase, et que la variable qui nous inté-
resse soit définie en termes de ces paramétres additionnels
et des valeurs X/"?. Nous obtenons donc P’expression
formelle suivante:

U\Y) =0,

7 =g(XM,%).

En prenant les différentielles totales, nous obtenons,
comme dans I’expression {9):

. al -'Ta0
(d\) = -[ﬁ] [ﬁ"] (d¥),

de sorte que:
ag 1’
T— T = [W)] ( E kak—X)
k

] [55] 7 [57] (2 o)
-z =3 > Wy — Y.
[ah L2 oy Zk:

Ainsi, I'expression générale pour z; est:

g 1 ag| ' [eU0]-'[oU
i = BX'_‘” Xy — 8_71 6_): B_F W Y.

Il est alors nécessaire de placer la variable 7 dans 1’algo-
rithme qui calcule la variance de I’estimateur d’un total
provenant d’un échantillon 3 deux phases.

4. JUSTIFICATION

La technique que nous venons de décrire peut &tre
considérée comme un résultat direct de la formulation
donnée par Binder et Patak (1994). Nous résumerons ici
I’'un des principaux résultats de cette communication.
Supposons que nous soyons intéressés par le paramétre 6,
défini comme étant la solution a:
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Uy(0,%) = E witty (¥i,8,hg) = 0,
kes

ol hgest estimation d’un paramétre additionnel, défini
comme étant la solution a:

0:(0,84) = Y witz (18, %9) = 0,
kes

pour une valeur # donnée. Par un argument basé sur I’¢li-
mination des paramétres additionnels pour les problémes
de test d’hypothése sur #, Binder et Patak recommandent
de baser les inférences au sujet de 8 sur la variable

~ 601 302 -1 -
* = AR = | = 1| | = 0, 8). (17
u u (¥,0,7p) [axg] [a)\e] (3,0, Ag). (17}

En particulier, les intervalles de confiance bilatéraux
pour 8 devraient étre basés sur:

-
{e| &ﬁ;""’s x%_a(l)},

ol W est la variance estimée de 1’estimateur d’un total
lorsque la variable estimée est u*.

Posons #; = g(7, Ay) — &. Le noyau des équations
d’estimation pour les totaux sur y sera donné par u;, =
¥ — A et le noyau des équations d’estimation pour A; est
donné par uy (A, Az). Posons

Uay ?—Nﬁl N -
Uz=2“’k[u ]—[ Ny jl, ol N=Ewk.
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Apreés quelques manipulations algébriques, nous
obtenons, de (17), la variance qui nous intéresse, soit
la variance du total estimé basé sur la variable #*, donnée
par:

g (M, A"
— | ¥
R

_ ag (A, )] [Bua (A, A2) ]~ [ Busa Ry, Ry) »
A, s an

+ des termes constant.

Ceci est équivalent 4 ’expression (10), ce qui démontre
que les méthodes démontrées ici sont cohérentes avec celles
de Binder et Patak {1994).
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Linéarisation des estimateurs de variance jackknife dans un
échantillonnage stratifié 2 degrés multiples

W. YUNG et J.N.K. RAO!

RESUME

Les auteurs examinent 1’estimation de la variance d'une totalisation issue d’un échantillonnage stratifié A degrés
multiples pour ’estimateur de stratification a posteriori et ’estimateur de régression généralisée. En linéarisant
Iestimateur de variance jackknife, on obtient un nouvel estimateur, différent de celui obtenu par la méthode de
linéarisation ordinaire. En matiére de calcul, cet estimateur est plus simple a utiliser que 1’estimateur de variance
jackknife. Pourtant, il donne des valeurs qui s’approchent de celles de la méthode du jackknife. Les auteurs étudient
les propriétés de I’estimateur de variance jackknife linéarisé, de I’estimateur de variance linéarisé ordinaire et de
’estimateur de variance jackknife dans le cadre d’une simulation, D’apreés I'écart entre le total estimatif des variables
auxiliaires et les totaux connus de la population, les trois cstimateurs donnent de bons résultats, conditionnellement
ou non. Un estimateur de variance jackknife reposant sur une nouvelle pondération incorrecte a donné de pigtres
résultats, signe qu’il est important de procéder de fagon adéquate 4 une nouvelle pondération quand on recourt
4 la méthode du jackknife.

MOTS CLES: Estimateur de régression généralisée; estimateur de variance jackknife; estimateur de variance

linéaris¢; estimatcur de stratification a posteriori.

1. INTRODUCTION

Les enquétes-échantillons de grande envergure recourent
souvent a des plans d’échantillonnage stratifiés a plusieurs
degrés et un nombre important de strates, L, ainsi que
relativement peu d’unités primaires d’échantillonnage
(grappes), n,;( = 2), dans chaque strate. On préléve
certains €léments (unités finales d’échantillonnage) dans
chaque grappe au moyen d’une méthode d’échantillonnage.
Le nombre de degrés ou les méthodes d’échantillonnage
utilisés aprés le premier degré de I’échantillonnage ne sont
pas spécifiés, mais on suppose que le sous-échantillonnage
alintérieur des grappes débouche sur une estimation non
biaisée des valeurs totales des grappes, V;;, i =1, ..., ny;
h=1,...,L.

Les spécifications du plan d’échantillonnage de Penquéte
servent a établir les poids de base wy, (> 0) associés
au (hik)-itme élément. Les poids de base w,; doivent
souvent étre ajustés aprés stratification pour étre cohérents
avec les totaux connus des variables de stratification
a posteriori. En présence d’un seul paramétre de stratifi-
cation a posteriori, on ajuste les poids par ratio 4 la pepu-
lation connue (4 savoir, chiffres selon I’ige et le sexe).
Avec deux paramétres de stratification a posteriori ou plus
et des chiffres de population marginaux connus, on peut
étalonner les poids wy; par régression généralisée (voir
partie 4), comme on le fait dans I’Enquéte sur la popula-
tion active du Canada (EPA).

L’EPA recourt 4 la méthode du jackknife pour estimer
la variance de I’estimateur de régression généralisée. Cette
méthode exige des calculs importants 4 I'ordinateur, mais
elle s’applique aisément aux statistiques généralement

lisses, contrairement a la linéarisation. Par ailleurs, elle
présente de bonnes propriétés conditionnelles. Par exemple,
avec I’échantillonnage aléatoire simple et I’estimateur de
ratio, Royall et Cumberland {(1981) ont montré que I’esti-
mateur de variance jackknife suit la variance condition-
nelle, étant donné la moyenne de la variable auxiliaire x
pour I’échantillon,

La présente communication a principalement pour but
d’examiner I’estimation de la variance pour ’estimateur
de stratification a posteriori ajusté par quotient et pour
I’estimateur de régression généralisée, avec un échantillon-
nage stratifié. En linéarisant I’estimateur de variance
jackknife, on obtient un nouvel estimateur, différent de
I’estimateur de variance linéarisé ordinaire. Dans le cas de
P’estimateur de stratification a posteriori, ce nouvel esti-
mateur est identique & 'estimateur de variance de Rao
(19835). Le nouvel estimateur de variance proposé est plus
simple 4 calculer que 'estimateur de variance jackknife,
mais donne des résultats similaires.

La partie 2 présente I’estimateur de variance jackknife
pour 1’estimateur de base d’un total, Y. Les estimateurs
de variance jackknife et jackknife linéarisé pour ’esti-
mateur de stratification a posteriori sont présentés i la
partie 3. Les résultats sont étendus a I’estimateur de régres-
sion généralisée pour les variables de stratification multiple
a posteriori a la partie 4. La partie 5 traite de I’estimation
de la variance pour un ratio de deux totaux, obtenu chacun
au moyen de estimateur de régression généralisée. Les
résultats d’une simulation démontrant I'efficacité relative
de Pestimateur de variance linéaris¢ ordinaire, de la
méthode du jackknife et de I’estimateur de variance
jackknife linéarisé apparaissent A la partie 6.

! W, Yung, Statistique Canada, Division des méthodes d’enquétes-ménage, immeuble R.H. Coats, parc Tunney, Otcawa, Ontario, K1A 0Té6; et
J.NK. Rao, Department of Mathematics and Statistics, Carleton University, Ottawa, Ontario, K1S 5B6.
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2. ESTIMATEUR DE BASE

Partant des poids de base wy;;, I’estimateur non biaisé
de la population totale ¥ s’écrit

Y=Y Wanduier 2.1

(hik)es

ou s représente I’échantillon d’éléments et yy;, correspond
a la valeur de la caractéristique & laquelle on s’intéresse,
associée a I’élément (hik) €s de I’échantillon. Pour plus
de simplicité, on suppose qu’il n’y a que des répondants.

La pratique courante consiste 4 prélever des grappes
sans remise. Néanmoins, lorsqu’on doit estimer la variance,
on simplifie considérablement les calculs en traitant ’échan-
tillon comme si les grappes avaient été choisies avec remise.
Pareille approximation entraine habituellement une sur-
estimation de la variance de ¥, mais le biais relatif sera
probablement faible si les taux d’échantillonnage au
premier degré le sont également.

L’estimateur de la variance de ¥ s’exprime sous la
forme suivante:

[

1

ay{ny, —1) !

v(f’)=E

h=1

2 Oni =) =v(m)s @)

OU Yy = Ta(MpWhi)Vris €t o = (1/84) ¥, ypi. La nota-
tion v(yy;) de Popérateur indique que v(¥) ne dépend
que de yg;.

Pour introduire la méthode du jackknife, il faut utiliser
I’estimateur f’(g ;) bour chaque (g/) de I’échantillon aprés
avoir omis les données de 1a j-iéme grappe prélevée dans
la g-ieme strate (f = 1, ...,m; g =1, ..., L). Partant
de (2.1), on y parvient simplement en supposant que
weir = 0, en remplagant wy; (§ # j) par ngwgu/(ng, — 1)
et en gardant les poids originaux wy; pour k # g,
c’est-a-~dire:

0 si (hi) = (g/)
n, . , ,
Weinron = —_—t _w.. si A= et §#
hik (/) (ng 1 gik g J
Whik Si h #* g

Ces poids jackknife wpy g, sont établis pour chaque
grappe (gj). L’estimateur résultant de ¥ est

Yo = E Waik (g ik -
(hik)yes

L’estimateur de variance jackknife prend la forme suivante:

E (Y — D2 (2.3)

8 j=1

L
vi(¥) E

On applique Pestimateur de variance (2.3) aux statis-
tiques lisses générales, par exemple §=g(¥),en remplagant
simplement ¥,,;, et ¥ par 6, = g(¥,,;) et §, respec-
tivement. Dans le cas linéaire § = ¥, ’estimateur de
variance jackknife est identique & I’estimateur de variance
ordinaire (2.2).

3. ESTIMATEUR DE STRATIFICATION
A POSTERIORI

Supposons que la population soit répartie a posteriori en
C strates dont la population connue est M,c =1, ..., C.
Nous nous servirons de I'indice antérieur ¢ pour désigner
les strates a posteriori. Un estimateur de .M est donné par:

M=V Wi, (3.1)

{hik)€cs

ou s représente I’échantillon d’éléments appartenant 4 la
c-iéme strate a posteriori. De méme, I’estimateur du total
de la strate a posteriori .Y est

= E WhikYnik -

(hik)€cs

En utilisant les estimateurs ¥ et .M, on obtient I’estima-
teur de stratification a posteriori du total ¥

M
Y = E ‘—MCY. (3.2

¢ c

L’équation qui précéde peut &tre récrite de la fagon
suivante:

= E E WhikYhik

¢ {(hik}e.s

oll Whix = Waix (-M/.M) correspond au poids de (hik)€ s
ajusté par ratio. Si y,; représente la variable indicatrice
d’une strate a posteriori, par exemple c, alors Y, = .M,
ce qui garantit la cohérence avec les totaux connus, M.

L’équation (2.2) donne I’estimateur de variance linéa-
risé ordinaire quand on remplace y;; par

Cpi = E Y (W) ceni»

¢ KEs

ol .epx = Ynix — ¥/cM pour le k-itme élément de la
(hi)-iéme grappe de s, c’est-a-dire:

v Yo) = v(éy). (3.3)

Rao (1985) propose un autre estimateur de variance linéa-
risé reposant sur les poids .w,;, ajustés par ratio:

ve(¥p) = vieR) 3.4
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. :
ehi = Y, Y (M Whi)cenix -

¢ ke.s

Avec la méthode du jackknife, il est nécessaire de recal-
culer les poids de stratification a posteriori ,wy; chaque
fois qu’on supprime une grappe (g/}. On se sert donc des
poids jackknife wyy (g de (3.1) pour obtenir M( g/)» PUiS
on utilise Wy = (e /cM(g;))whlk(g;) afin d’établir

j}.usu;..") = E E Whik (i) Y hik-
¢ (hik)ecs

L’estimateur de variance jackknife devient donc:

UQ

vJ’( Yps)

E P-'F(EJ) ps)z' @.3)

IIMh

En linéarisant (3.5), on parvient 4 un estimateur de
variance jackknife linéarisé, v, ( f;,s) , identique a Pesti-
mateur de variance de Rao (3.4); lire aussi Valliant (1993).
Dans le cas particulier, non moins important, on ny, = 2
grappes par strate, les équations (3.4) et (3.5) sont asymp-
totiquement égales en tenant compte de termes d’ordre
supérieur, lorsque le nombre de strates L augmente (Yung
1996).

Rao (1985) justifie (3.4) par des arguments heuristiques
en soulignant que I’équation se réduit 4 un estimateur de
variance valable pour un échantillonnage aléatoire simple,
étant donné les tailles d’¢échantillon dans les strates
a posteriori, 4 I'inverse de ’estimateur de variance linéarisé
ordinaire (3.3). Sdarndal, Swensson et Wretman (1994) sont
parvenus a un estimateur de variance similaire a (3.4) avec
un échantillonnage a un degré dont le cadre était articulé
sur un modele. Puisque v, ( f;,s) et v, ( }"m) sont presque
égaux, les résultats qui précédent suggérent deux estimateurs
de variance «robustes», ¢’est-a-dire présentant de bonnes
propriétés conditionnelles selon la taille estimée des strates
a posteriori. Valliant (1993) a effectué une simulation pour
éprouver la «robustesse» de v ( f'm) et vy ( f'ps).

4. ESTIMATEUR DE REGRESSION
GENERALISEE

Dans la pratique, on crée couramment des strates
a posteriori en fonction de deux variables auxiliaires ou
davantage. Sachant le chiffre de population résultant pour
chaque cellule, on peut se servir de ’estimateur de strati-
fication a posteriori ajusté par ratio pour rendre les esti-
mations plus précises. En réalité cependant, il se pourrait
que le chiffre de population de la cellule soit inconnu. On
pourrait, par exemple savoir le chiffre marginal de certains
groupes d’age et groupes ethniques, mais pas le chiffre des
cellules combinant dge et race. Dans un tableau
bidimensionnel, il s’ensuivrait donc qu’on connaitrait les
chiffres marginaux, mais pas les chiffres par cellule.
Lorsque les parameétres de stratification a posteriori sont
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plus nombreux et qu’on connait les chiffres de population
marginaux, on peut se servir d’un estimateur de régression
généralisée de Y en utilisant des variables auxiliaires indi-
catrices pour désigner les catégories des parametres de
stratification a posteriori (Huang et Fuller 1978; Deville
et Sdarndal 1992).

Soit x;;, un vecteur des variables auxiliaires dont la
population totale connue est X. L’estimateur de régression
généralisée de Y s’exprime comme suit

Y. =7+ (X - X)7T8, 4.1)
ol

X=Y Wkno
(hik)€s

et ot B représente le vecteur des coefficients de régression
estimatifs

B=A4A75,
ol
i T
A=Y WXneXhu,
(hik) €5
et

E White X piike Y hike -
(hik)es

L’estimateur de stratification a posteriori ¥, cons-
titue un cas particulier de (4.1) o x;;; indique le vecteur
des varlables indicatrices des strates a posteriori. Dans ce
cas, X=(M, ..., cMT, X=(M, ..., cM)Tet
B=(R, ..., CR)T, ou R = ,¥/.M. Par conséquent,

=94+ Y R(M - M) =¥,

Avec deux paramétres de stratification a posteriori ou
plus, X correspond a la valeur vectorielle des données de
population marginales.

On peut récrire I’estimateur de régression généralisée
de la fagon suivante:

&
E Whikc Yhik »
(hik)€s

Whik = Whix@hi 4.2)

correspond au poids «final» ou au poids «d’étalonnage» et
dpix = 1+ x,’,}kﬁ"(X - Xa).

Dans le cas particulier Y, a5 = M M pour {(fik)€.s.

En remplacant ¥, dans 'opérateur par ¥,(y,u), on se

rend facilement compte que Pestimateur de régression

généralisée X, = ¥,(x,z) = X, ce qui garantit la cohé-
rence avec les totaux connus X.
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Quand on passe 4 I’estirnation de la variance, I’équation
(2.2) donne une fois de plus I’estimateur de variance linéa-
risé ordinaire o y,; devient

B = Y, (MyWhix)eni,
&

ou
enx = Yhik — XiuB 4.3)
correspond aux résidus estimatifs, ¢’est-a-dire
vi(T) = v(&y). 4.4)
Pour la méthode du jackknife, il est nécessaire de

calculer les poids d’étalonnage wj; chaque fois qu’on
supprime une grappe (g/j). Ces poids sont donnés par

*
Whik(g) = Whik(gh@nik(gi)s

ou
T -1
Bhivgy = |+ xAGNX = X)),
i = T
Ay = E Whik (25) X ik X hiks
(hik)es
et

R = E Whik (/) Xhik-
(hik)es

L’estimateur de régression généralisée résultant se présente
de la fagcon suivante:

Yoo = E Whik (2i) Y hik

(hik)es
P 7 i TH
= Yy + (X — X)) By

ot B, est le vecteur des coefficients de régression esti-
matifs lorsque la (gj)-iéme grappe est supprimée:

P
By = Aggy by
avec

5(g,f) = E Whik(gi) Xnik¥ hik-
(hik)es

L’estimateur de variance jackknife de ¥, est donc repré-
senté par

L "g
Ny 1

W) = % Y (P - 8% @)

g=1 g j=1

On verra 4 I’annexe qu’en linéarisant I’estimateur de
variance jackknife (4.5), on obtient

vi( %) = v(e) (4.6)

pour laquelle

* *
er =Y, (mawhi)en
k

ol why, est défini en (4.2) et ey, en (4.3). Fait intéressant,
’estimateur de variance jackknife linéarisé (4.6) ressemble
a Pestimateur de variance fondé sur un modéle que
proposent Sdrndal, Swensson et Wretman (1989) dans le
cadre d’un échantillonnage a un degré. Yung (1996) a
établi ’équivalence asymptotique de v;( ¥,) et vy, ( %) aux
ordres supérieurs dans le cas particulier mais important
ol On retrouve i, = 2 grappes par strate. Soulignons que
les résultats qui précédent s’appliquent aussi aux variables
auxiliaires générales x,; .

Binder (1996) propose une nouvelle méthode de linéari-
sation qui aboutit elle aussi a v;; (¥,). En vertu de cette
méthode, on évalue les dérivées partielles par rapport aux
valeurs estimatives ¥, X et B, et non par rapport aux
chiffres de population Y, X et B comme avec la méthode de
linéarisation classique. Puisque v, et v;; sont convergents
selon le plan d’échantillonnage (Yung 1996) et présentent
de bonnes propriétés conditionnelles, nos résultats apportent
une justification théorique 4 la méthode de type «recetten
que propose Binder.

Le calcul de I’estimateur de variance jackknife suppose
I’inversion de la matrice “i(gi) pour chaque (gj). Toute-
fois, on peut obtenir la valeur approximative de cet esti-
mateur en gardant I’inverse pour 1'échantillon complet,
A -}, puis en utilisant les poids modifiés

Whik(gi) = Whik(gi) Dhik (g
ou

~ -1
Ghinigy = 1 + (Whin/ Whig gy ) Xrie A~ (X — X(gj))'

L’estimateur résultant de Y, ala suppressionde la (g/)-iéme
grappe, est donné par

Vienh = 3, Whikigh Yhik
(hik)€s

et estimateur de variance jackknife correspondant est

L

.\ n, — 1

v (Y} = E gn
g=1

g
Y gy — T2 @)
4 J=1

Il est facile de voir que {4.7) est identique & 1'estimateur
de variance linéarisé ordinaire {4.4).

5. ESTIMATION D’UN RATIO

On a souvent besoin d’établir le ratio de deux totaux
estimatifs. Dans le cadre d'une enquéte sur les dépenses
des familles, par exemple, on s’intéresse 4 la proportion
du revenu consacré i I’habillement. Soit:
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un estimateur de régression généralisée de la somme totale
allouée 4 ’achat de vétements, Y. De méme, soit

Z,=Z+ (X - X8,
un estimateur de régression généralisée du revenu total,
Z. La proportion a laquelle on s’intéresse est exprimée par
6 = Y/Z, qu’on peut estimer par

b =Y/Z,.

L’estimateur de variance jackknife est représenté par

- n, — 1 N .
i) = 3 ==}, G - H*
g & J
by = Yrian/Zrig-

Lorsqu’on linéarise I’estimateur (5.1), on en obtient un
nouveau

v () = v(r&® (5.2

xE —
™ =

N -

E (M Whic) €
k
pour laquelle

* ro.
Chik = €hik — E Chik»
T

et
_ — . roa
€nik = Yuixk — XhixBls ik = Zpi — Xpa By

La preuve de (5.2) est omise pour plus de simplicité.

6. SIMULATION

On a procédé 4 une simulation afin de vérifier les
propriétés conditionnelles et inconditionnelles des estima-
teurs de variance pour un échantillon de population finie
avec une et deux variables de stratification a posteriori.
On a recouru pour cela 4 une population fixe finie, déja
envisagée par Valliant (1993), soit 10,841 personnes de
I’Enquéte sur la population courante (EPC) américaine de
septembre 1988. La variable qui nous intéresse, y, corres-
pond 4 la rémunération hebdomadaire de chaque sujet.
La stratification a posteriori 4 une dimension reposait sur
I’4ge, la race et le sexe, alors que celle & deux dimensions
portait sur cinq niveaux d’ige et deux niveaux de race
(voir tableaux 1 et 2 pour plus de détails).
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Tableau 1

Autribution des catégories dge/race/sexe aux strates
a posteriori: stratification a posteriori unidimensionnelle

. Autre race Race noire
Age
Homme Femme Homme  Femme

19 ans et moins 1 1 1 1
20-24 2 3 3 k)
25-34 5 6 4 4
35-64 7 8 4 4

65 ans ct plus 2 3 3 1

Note: Le numéro des celfules (1-8) correspond aw numéro d’identification
des strates.

Tableau 2

Attribution des catégories dge/race aux strates
a posteriori: stratification a posteriori bidimensionnelle

Age Autre race Race noire

19 ans et moins (L1 1,2) PSI(1)

20-24 2,1 2,2) PS1(2)

25-34 (3,1} (3,2} PSI1(3)

35-64 4,1) (4,2} PSI(4)

65 ans et plus (5.1) (5,2) PS1(5)
PS2(1) PS2(2)

Note: Le numéro en marge correspond au numéro d’identification des
strates. Les cellules (//) indiquentlastrate (i = 1, ..., 5,/j=1, 2\

La population utilisée pour la simulation comprenait
2,826 segments géographiques composés chacun d’environ
quatre ménages voisins. On a créé 100 strates (L = 100)
comptant 4 peu prés le méme nombre de ménages. Nous
nous sommes servis d'un plan d’échantillonnage stratifié
4 deux degrés en prenant les segments comme grappes et
les personnes comme unités de deuxiéme degré. On a sélec-
tionné dans chaque strate n, = 2 segments selon une
probabilité proportionnelle au nombre de personnes dans
chaque segment, et m;, = 4 personnes ont été choisies
par échantillonnage aléatoire simple sans remise quand le
segment comprenait plus de quatre personnes. Dans les
segments de quatre personnes ou moins, tous les sujets ont
été retenus. Gréice a ce plan d’échantillonnage, on a obtenu
deux ensembles de 10,000 échantillons indépendants, un
pour la stratification a posteriori unidimensionnelle,
I’autre pour la stratification a posteriori bimensionnelle.

Nous avons calculé I’estimateur de base, I’estimateur
de stratification a posteriori pertinent, Ym ou ¥,, et quatre
estimateurs de variance pour chaque échantillon: 1’esti-
mateur de variance linéarisé ordinaire v, I’estimateur de
variance jackknife linéarisé v, , I’estimateur de variance
jackknife v; et un estimateur de variance jackknife incor-
rect v7. Quand on applique la méthode du jackknife, une
question se pose: faut-il ou non calculer 4 nouveau les
poids «finals» ou «étalonnés» chaque fois qu'une grappe
est supprimée? Le bon estimateur de variance jackknife
donne effectivement un nouvean poids «final» chaque
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fois qu’une grappe est supprimée, contrairement a ’esti-
mateur de variance jackknife incorrect. Dans la stratifi-
cation a posteriori unidimensionnelle, v} ( Y, ) applique
I’ajustement intégral .M/ M au lieu de Mlczw(g,], lorsque
la (gj)-itme grappe est supprimée. Bref, Y’m( & qtlllsc
(M7 M)Wy (g comme poids plutdt que (,_.M/cM{g”)
Whik(g)- Pareillement, dans la stratification a posteriori
bidimensionnelle, v} ( ¥;) fait appel 3 I’ajustement complet
Ay PIULOt qU’a ay ), quand la (g/)-itme grappe dispa-
rait, c’est-a-dire que ¥, utilise les poids Wy g/ @nix Plutdt
QUE Wik (g)Thik(gi)- LA version linéarisée de v} est identique
a Pestimateur de variance vg (équation 3.4), dans laquelle
c@hik €5t Templacé par yy, pour Yy, et 3 vy, (équation 4.6)
dans laquelle e, est remplacé par y,; pour I’estimateur
de régression généralisée ¥,. En d’autres termes,

Vi (D) = vOR)

oll
Y = E E (R Whix) Vhix
¢ Kkes
et
Vi) = vl
ol

t - L]
yhi =Y (naWha)hik-
kes

Puisque v} recourt 4 y plutbt qu’aux résidus e, v7 devrait
manifestement surestimer la variance véritable de ’esti-
mateur, méme si le calcul s’avére plus simple que pour v;.

(i) Résultats inconditionnels

Pour comparer 1'efficacité inconditionnelle des esti-
mateurs de variance, nous avons calculé le biais relatif
empirique (RB) de chaque estimateur de variance. Le RB
d’un estimateur de¢ variance v est donné par:

1T 1
RB= — [—— -1
MSE [10,000 ; V‘]

ol v; représente la valeur de v pour le /-igme échantillon
simulé (i = 1, ..., 10,000) et MSE correspond & Perreur
quadratique moyenne (EQM} empirique de ’estimateur,
par exemple

1
10000;

"'<i

MSE = - Y)?

ou ¥, est 1a valeur de ¥ pour le i-i¢gme échantillon simulé.

On a aussi calculé le taux d’erreur des intervalles de
confiance théoriques normaux de Y, dans son ensemnble,
pour chaque estimateur de variance, au moyen d’un taux
d’erreur nominal de 5%:

taux d’erreur =

(nombre d'échantillons ot L; = ¥ < U}),
10,000

ou L; = Y =< U, représente 'intervalle de confiance de
Y pour le i-itme échantillon simulé. Les taux d’erreur
minimum et maximum sont:

taux d’erreur minimum =

(nombre d’échantillons ol ¥ < L;)
10,000

taux d’erreur maximum =

{(nombre d’échantillons o1 Y > U}).
10,000

La longueur moyenne de I’intervalle de confiance corres-
pond a:

longueur moyenne =

10,000

Le tablean 3 reproduit des résultats inconditionnels
pour ’estimateur de stratification a posteriori Ym obtenus
au moyen des mesures de rendement qui précédent. En ce
qui concerne le biais relatif, v, et v, donnent de bons
résultats quand RB < 1%, mais I’estimateur de variance
jackknife incorrect vJ; surestime de fagon appréciable
I’EQM (RB = 37%). Notons que v; donne aussi une
bonne estimation de ’EQM de }‘;,s de fagon incondition-
nelle (RB < 1%), contrairement 3 ce que prétend Valliant
(1993). Ce dernier avait signalé un biais relatif de 35%
pour v; avec les mémes données. Face A la convergence
de v, selon le plan d'échantillonnage, qu’appuient les
résultats de la simulation pour v;, on peut supposer que
les calculs de Valliant pour v; sont erronés.

Tableaun 3

Résultats inconditionnels pour I'estimateur de
stratification a posteriori

M d . _
rerﬁfi:::eni vi(Fp) vinlFp) vi(Fp) VI(Hp)
Biais relatif (%) —0.44 0.12 0.26 37.16

Taux d’crreur (%) 5.20 5.09 5.06 2.41
Taux d’erreur

minimum (%) 2.41 2.35 2.33 0.99
Taux d’erreur
maximum (%) 2.79 2.74 2.73 1.42

Longueur moyenne 3.81 31.82 3.83 4.48

En ce qui concerne le rendement relatif 4 ’intervalle de
confiance, le tableau 3 montre que le taux d’erreur associé
i vy, 4 vy et 4 v, s’approche du taux nominal de 5%,
tandis que le taux d’erreur de v} est considérablement
plus faible (environ 2.5%). On remarque une performance
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analogue pour ce qui est des taux d’erreur minimum et
maximum. Les estimateurs de variance vy, vy et v,
donnent des résultats semblables pour la longueur moyenne
de ’intervalle de confiance, mais la longueur moyenne de
I'intervalle associé 4 v} est significativement plus impor-
tante 4 cause du biais résultant de la surestimation. Enfin,
signalons que les valeurs de rendement pour v, et vy sont
trés proches, ce qui confirme I’équivalence asymptotique
devyetvy.

Le tableau 4 présente les résultats inconditionnels pour
P’estimateur de régression généralisée Y, Ainsi qu’'on a pu
le remarquer avec Ym, les estimateurs de variance vy, v,
et v; donnent de bons résultats tant en ce qui concerne le
biais relatif que le taux d’erreur de I'intervalle de confiance.
L’estimateur jackknife incorrect v}, par contre, débouche
sur une sérieuse surestimation, qui se refléte dans un taux
d’erreur inférieur au taux nominal et dans un intervalle de
confiance de longueur moyenne supérieure.,

Tablean 4
Résultats inconditionnels pour 1'estimateur de
régression généraliséc
e o (B va(f) vi®) V()

Biais relatif (%) -0.96 0.76 0.57 25.87

Taux d’erreur (%) 5.30 5.27 5.23 3.07
Taux d’erreur

minimum (%) 2.24 2.21 2.19 1.08
Taux d’erreur

maximum (%) 3.06 3.06 3.04 1.99
Longueur moyenne 3.9 3.95 3.95 4.44

(ii) Résultats conditionnels

Nous nous sommes également attardés aux propriétés
conditionnelles des estimateurs de variance, & Iinstar
de Valliant (1993). Pour P’estimateur de stratification
a posteriori, les 10,000 échantillons simulés ont été répartis
en 10 groupes comptant chacun 1,000 échantillons avec
la mesure suivante (Valliant 1993):

M
Dp=Y (CM - 1).
¢ C

On a calculé D, pour chaque échantillon et les 10,000
échantillons ont été classés par ordre croissant selon cette
valeur, puis divisés en groupes. On peut considérer Dy
comme une indication de I’«équilibre» de I’échantillon
par rapport A la distribution de la population dans les
strates a posteriori.

Pour I'estimateur de régression généralisée, on a retenu
’extension naturelle que voici de D),

n=T (%-0)+Z(u-)
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ou g et b désignent le niveau des deux variables de stratifi-
cation a posteriori, et (,M, ;M) et (,M, ,M) représentent
les chiffres de population marginaux correspondants. La
valeur D, donne une idée de la fagon dont I’échantillon
est «équilibré» par rapport a la répartition de la popula-
tion marginale dans les strates a posteriori.

Tableau §

Biais relatif conditionne] (%) de 'estimateur de
stratification a posteriori

Groupe v ( ?p.i‘) v ( ?ps) vy( ?ps) \’5( ?ps)
1 —5.00 —-8.05 -7.88 17.83
2 0.55 —-1.18 -1.01 28.06
3 8.33 7.03 7.19 41.29
4 -1.10 -1.56 -1.42 31.82
5 -0.76 —0.69 —0.55 34.77
6 2.50 3.39 3.53 41.69
7 6.10 7.51 7.66 48.86
8 6.60 8.82 8.96 53.54
9 —4.46 —1.43 -1.31 41.11

10 -13.56 -9.17 -9.07 36.63
Tablean 6

Taux d’erreur conditionnel (%) de I’estimateur de
stratification a posteriori

Groupe  v.(¥y) viL( Yps) V(¥ V3 (Ppg)
1 5.5 5.9 5.9 34
2 4.6 4.8 4.8 2.9
3 3.7 3.8 3.8 1.9
4 5.7 5.8 58 2.9
5 4.9 4.8 4.7 2.6
6 5.1 5.0 4.8 2.2
7 5.2 4.8 4.8 2.1
8 4.5 4.3 4.3 1.3
9 5.8 54 5.4 2.4

10

7.0 6.3 6.3 2.4

Les tableaux 5 et 6 présentent les résultats pour I’esti-
mateur de stratification a posteriori: soit le biais relatif
conditionnel au tableau 5 et le taux d’erreur conditionnel
(taux nominal de 5%) au tableau 6. Ces mesures ont été
obtenues de la méme maniére que pour 1’essai incondi-
tionnel, mais séparément pour chaque groupe. Les deux
tableaux montrent clairement que vy, vy et v; donnent
de bons résultats, bien que ceux de v laissent un peu plus
4 désirer pour les groupes 1 et 10 aux extrémités de la
fourchette, v} produit d’aussi piétres résultats que dans
le cas précédent. Il est quelque peu surprenant de voir v,
donner de si bons résultats conditionnellement. Une expli-
cation plausible est qu’avec ce plan d’échantillonnage
particulier, ou M = 2 (hikyes Whik = M,

Y .M =M=M.
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Pour cette raison, il est impossible d’obtenir des échan-
tillons mal équilibrés, puisque si .M débouche sur une
surestimation grossiére avec certaines strates, les autres
chiffres effectuent la correction & cause de la contrainte
décrite plus haut. Par conséquent, on obtient des échan-
tillons passablement bien équilibrés, auquel cas v; devrait
déboucher sur de bons résultats.

Tablean 7

Biais relatif conditionnel (%) de ’estimateur de
régression généralisée

Groupe v (%) v (¥ vi(Y) vi(Y)
1 9,25 4.95 5.13 26.51
2 3.99 1.50 1.67 24,96
3 -3.24 —4.76 —4.59 17.53
4 —2.66 ~3.43 -3.26 20.53
5 7.90 7.61 7.80 35.46
6 -3.60 -3.12 -2.94 23.38
7 -9.24 -8.27 -8.08 17.41
8 3.34 5.30 5.50 35.84
9 -3.75 -0.85 —0.62 30.84

10 —8.68 —-4.15 -3.92 28.50
Tableau 8

Taux d’erreur conditionnel (%) de I’estimateur de
régression généralisée

Groupe vi(¥) vi (%) vi( %) vi(Y)

1 4.3 4.5 4.4 3.0
2 4.9 5.0 5.0 33
3 5.0 5.1 5.1 38
4 5.7 5.9 5.9 33
5 3.9 4.0 4.0 2.3
6 5.7 5.8 5.7 3.0
7 5.9 5.8 5.8 2.9
8 5.8 5.7 5.7 2.8
9 5.5 5.1 4.9 3.0
10 6.3 5.8 5.8 33

Les tableaux 7 et 8 reproduisent les résultats pour
I’estimateur de régression généralisée: soit le biais relatif
conditionnel au tableau 7 et le taux d’erreur conditionnel
(taux nominal de 5%) au tableau 8. Ces résultats ressemnblent
beaucoup i ceux obtenus de la stratification unidimension-
nelle. Dans les deux cas, on remarque une fois de plus la
proximité des valeurs de rendement de v, et vy, ce qui
confirme I’équivalence asymptotique de v; et vy;.

En résumé, les trois estimateurs de variance vy, vy ¢t
v; produisent A peu prés les mémes résultats. L’estimateur
jackknife incorrect v¥, par contre, laisse a désirer, signe
qu’il faut effectuer une nouvelle pondération chaque fois
qu’on supprime une grappe.

7. CONCLUSIONS

Beebakhee (1995) a appliqué les trois estimateurs de
variance v,, v;; et v, A diverses enquétes-ménages entre-
prises par Statistique Canada. Ses résultats empiriques
montrent que ’estimateur de variance jackknife linéarisé,
v, , €Xige constamment moins de temps et d’argent que
’estimateur de variance jackknife v, pour les enquétes,
tout en approximant trés bien v;. Il s’agit de résultats
importants sur le plan pratique, car les utilisateurs souhaitent
un estimateur plus simple dont les résultats s’approcheront
au maximum des résultats de 1’estimateur v; actuel.
I’estimateur de variance linéarisé ordinaire v; fonctionne
aussi bien que v;;, pour ce qui est du temps et de ’argent
investis, mais comparativement 4 v, , les valeurs obtenues
ne s’approchent pas autant de celles de v,.

Si on s’intéresse surtout & P’estimation des totaux ou des
ratios, on pourrait &tre tenté par ’estimateur de variance
jackknife linéarisé v, , car il est plus facile & manipuler
que D’estimateur de variance jackknife ordinaire v; et
produit des valeurs proches. Pour les statistiques lisses
générales, v;; ales mémes inconvénients que 1’estimateur
de variance linéarisé ordinaire v;, car ils exigent tous
deux I’établissement d’une formule distincte pour chaque
statistique, a I'inverse de v;. Pour les propriétés statis-
tigues, la simulation suggére que les trois estimateurs de
variance, v;, vy et v;, se soldent par des résultats analo-
gues. Par contre, I’estimateur jackknife incorrect v}, qui
utilise le méme ajustement chaque fois qu’on supprime une
grappe, donne de piétres résultats, signe qu’il faut pro-
céder 4 une nouvelle pondération 4 chaque suppression.
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ANNEXE

Preuve que vi(¥) = vy (¥))

Pour obtenir le résultat désiré, il faut d’abord approxi-
mer la différence A}, — A~'. Partant de Iidentité
matricielle

I+PO) '=I-PUI+QP)'Q
on obtient
Ay — A=A T+ (A, — YA - 47F
= AT - (A, — A)
T+ A YAy —AN'TA 1 -A!

= — A WAy, - YA~ (A.1)
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On parvient 4 ’approximation (A.1) en notant (i) que
A gy — A est d’un ordre inférieur A 4, selon ’hypothese
gue la contribution d'aucune grappe n’est dispropor-
tionnée, & mesure que le nombre de strates L augmente
(lire Yung (1996) pour plus de précisions sur les condi-
tions de régularité) et (i} que [ +A~" (A, —A)]1 ' =
I- A Ay, - A).

De (A.1), on obtient
-A-%
= (A — A Wb+ A (b - b)

= — z‘i\-l(/‘i(gj) - I‘i‘)ﬁ + A‘_l(é\(gj’) s 5).
(A.2)
Etant donné (A.2), il s’ensuit que
Yiop — L= Py — D — (X —X)7B
- X-X)T(B, - B

=

gy — eg), A3
@ e A3

ol efy = Li(ngWi)eg et & = (1/n,) ¥je;. On s’est
servi des résultats ci-dessous pour parvenir a (A.3):

A A " s 1
Py — 1) = (X - D)8 = 7 (& — )
et

(X - X)T(E(gj) -8B =

. 1
(X - X)TA"[ — (a, — ug,-)],

g

ol eg‘,' = Ek(ngngk)eg‘,-k et Uy = Ek(ngngk)xgikegik.

Par conséquent, de (A.3), on déduit que:
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= viel) = v (¥,).
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Estimation des caractéristiques des petites régions au moyen
d’un modéle gaussien inverse

Y.P. CHAUBEY, F. NEBEBE et P.S. CHEN!

RESUME

Les auteurs examinent la méthodologie de I’analyse de la variance dans le cas d'une distribution gaussienne inverse
et 'adaptent a 1’estimation des paramétres régionaux de populations finies. Grice a une étude de Monte Carlo,
ils démontrent que le choix de ces estimateurs est défendable pour les données d’enquéte étalées vers la droite, telles
que celles sur le revenu ou sur le rendement d’un secteur particulier.

MOTS CLES: Interactions; gaussien inverse; Monte Carlo; estimations de régression; estimations synthétiques;
estimateur de Sidrndal-Hidiroglou; modéle asymétrique.

1. INTRODUCTION

Un grand nombre de méthodes visant a résoudre la
question des estimations pour des petites régions ont été
publiées récemment, dont celles de Prasad et Rao (1990),
Séirndal et Hidiroglou (1989), Choudhry et Rao (1988), et
Sarndal (1984), ainsi que les études auxquelles se référent
ces auteurs, en particulier Sdrndal et Ribick (1983), Fay
et Herriot (1979), Shaible {1979), Holt, Smith et Tomberlin
(1979), et Gonzalez et Hoza (1978), pour n’en nommer que
quelques-unes. La nécessité d’obtenir des estimations
régionales de plusieurs caractéristiques d’une population
donnée a mené & I’élaboration de diverses méthodes pré-
cieuses qui permettent de produire des estimations réalistes
et suffisamment exactes pour des secteurs restreints et
d’autres sous-groupes particuliers. Plusieurs techniques
proposées par les auteurs susmentionnés sont, implicite-
ment et (ou) explicitement, fondées sur un modele et sur
I"application de la distribution théorique normale standard.
D’autres chercheurs se sont attaqués au calcul d’esti-
mateurs pour les secteurs restreints selon une approche
bayesienne théorique ou empirique, en recherchant un
compromis entre la moyenne d’échantillon d*une région
(dont la population est présumée normale) et un estimateur
calculé par régression en fonction d’une ou de plusieurs
covariables (voir, p. ex., Stroud 1987, MacGibbon et
Tomberlin 1989). Pour une revue détaillée des progrés
récents en ce qui concerne les estimations régionales, le
lecteur devrait consulter Ghosh et Rao (1994).

L'application de la distribution théorique normale
standard & I'analyse des plans d’expérience factoriels est
parfois inappropriée quand les données sont produites a
partir d’une population dont la distribution présente une
asymétrie positive nette. Bien que la plupart des procé-
dures d’inférence soient retracables sur le plan analytique,
I’exactitude et la fiabilité des résultats sont douteuses dans
le cas de nombreuses applications pratiques. Par consé-
quent, dans de telles situations, une analyse fondée sur des
distributions & asymétrie positive se justifie.

La présente étude vise & examiner les méthodes d’infé-
rence applicables & des plans d’expérience bifactoriels, tant
asymétriques que symétriques, au moyen d’un modele
gaussien inverse permettant de produire des estimations
pour les petites régions. Hidiroglou et Sdrndal (1985) ont
décrit une étude de Monte Carlo effectuée en choisissant
un estimateur de régression corrigé comme cOmMpromis
entre ’estimateur synthétique et I’estimateur de régression
généralisé. Ces auteurs (Sarndal et Hidiroglou 1989) ont
aussi présenté d’autres comparaisons d’estimateurs fondées
sur I'inférence conditionnelle. Fondamentalement, 1’¢sti-
mateur de régression généralisé est calculé d’aprés le
modele de régression d’une superpopulation, sans hypo-
thése quant 2 la distribution. Chaubey (1991), quant 2 lui,
a examiné les modeles de superpopulation proposés par
Durbin (1959) dans le cas d’une distribution gamma ou
gaussienne inverse auxiliaire, auquel cas ’estimateur de
régression généralisé s’avere le meilleur prédicteur linéaire
non biaisé (voir Prassad et Rao 1990). En fait, le meilleur
estimateur linéaire non biaisé pour I’ensemble de la popu-
lation étant indépendant de la forme de la distribution de
la variable caractéristique, cette méthode est préférable,
compte tenu de la difficulté éventuelle A calculer les esti-
mations du maximum de vraisemblance (EMV). Ayant
observé que les distributions des superpopulations (trans-
posées aux populations), peuvent étre fort semblables aux
distributions gaussiennes inverses de diverses populations,
nous aimerions tirer parti de cette caractéristique.

Le recours 4 une distribution gaussienne inverse n’est
pas un exercice futile, Cette distribution, qui a é&té appliguée
avec succeés dans de nombreuses situations (voir Folks et
Chhikara 1978), est fort similaire 4 la distribution gamma,
4 la distribution lognormal et a la distribution de Weibull
utilisées couramment pour la modélisation de variables
aléatoires non négatives dont la distribution présente une
asymétrie positive. Dans le présent article, nous étudions
I’application du modeéle gaussien inverse aux estimations
régionales. L’approche de Fries et de Bhattacharyya
(1983), lesquels discutent de I’analyse de plans d’expérience

1 ¥.P, Chaubey, Professeur, Department of Mathematics and Statistics; F. Nebebe, Professeur agrégé, Department of Decision Sciences & M.LS.;
et P.S. Chen, assistant 4 la recherche, Department of Finance, Concordia University, Montréal, Canada.
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bifactoriels au moyen d’'un modele gaussien inverse, est
d’une trés grande importance. Ces auteurs présentent le
calcul d’estimations au moven d’un modéle symétrique,
sans interaction. Nous avons étendu cette approche au cas
d’un modele asymétrique, démarche essentielle a 1’esti-
mation des totaux ou des moyennes par domaine. A cet
égard, on pourrait adapter la méthode générale de régres-
sion multiple de Bhattacharyya et Fries (1986}, et Whitmore
(1983), mais nous avons préféré la méthode directe. A la
Section 2, nous précisons le modéle et présentons les esti-
mateurs que nous proposons en vertu du modéle gaussien
inverse. A la Section 3, nous effectuons une étude numé-
rique en vue d’évaluer la performance de Pestimateur
proposé grace 4 une simulation de Monte Carlo. Enfin,
a la Section 4, nous présentons un résumé et les conclusions.

2. LE MODELE DE REGRESSION GAUSSIEN
INVERSE APPLIQUE AU CALCUL DES
ESTIMATIONS REGIONALES

Supposons qu’on divise une population finie U en D
domaines qui ne se chevauchent pas Uy, d = 1(1)D,
ou Ny représente la taille de Uy . La population est en
outre divisée suivant une deuxiéme dimension, en G
groupes qui ne se chevauchent pas U,, g = 1(1)G, ol
la taille de U, est représentée par N ,. Le recoupement
des domaines et des groupes produit DG cellules de popu-
lation Uy, d = 1(1)D, g = 1(1)G, ou N, représente
la taille de Ug,. Nous pouvons exprimer la taille de la
population N par larelation N = ¥4N, = ¢ eNg =
¥ 4y N4y - Nous désirons estimer les totaux par domaine
tg = Yuyy Ve, 00y représente la variable caractéristique
et ¥;, I’'observation pour la k-i¢éme unité. Un échantillon
s detaille n est tiré de U par simple échantillonnage aléa-
toire. Représentons par s, $; €t 54, les parties de s qui
tombent dans Uy, U, et Uy,. Les tailles d’échantillon
correspondantes sont représentées par n,, n g et ng, et
respectivement.

2.1 Meéthode de régression pour les données
gaussiennes inverses

Nous conseillons au lecteur de consulter les revues
détaillées des travaux récents sur la distribution gaussienne
inverse publiées par Chhikara et Folks (1989) et par
Iyengar et Patwardhan (1988). La densité de probabilité
d’une variable gaussienne inverse dont les paramétres sont
(8, o), IG (9, o) s’écrit

Si0,0) = (2m0) ~ 2y~ ¥ exp[— (200) T (07" - 1?5
(2.1)

ouy > 0,8 > 0,0 > 0.Lamoyenne et la variance de cette
distribution sont @ et 8° g, respectivement. Bhattacharyya
et Fries (1982) ont proposé un modéle linéaire réciproque
pour . Plus précisément, ils supposent que le modéle ala
forme ;' = x/n. Dans ces conditions, un estimateur de

n similaire a ’estimateur du paramétre de régression du
modeéle linéaire habituel (voir Sirndal 1984) s’exprime par

) -1
# =( E M) E :_: 2.2

kesg K keSq,

Cet estimateur est appelé pseudo estimateur du maximum
de vraisemblance, car, puisqu’on le calcule par maximi-
sation inconditionnelle de ia fonction de vraisemblance,
I'inégalité xi# > O n’est pas nécessairement satisfaite
pour toutes les valeurs de k. Par conséquent, 4 'exemple
de I’estimateur de régression corrigé de Siarndal (1984),
nous pouvons représenter l'estimateur du total ¢, du
d-igme domaine par la relation

taiG = E P + E :—: (2.3)

kelg keSg

ol ¥, = xi7 et g = y — F. Dans I’exposé qui suit,
nous représentons la moyenne de la cellule (d,g) par 64,
et nous envisageons un échantillon aléatoire simple, auquel
cas m; est constant. En premier lieu, nous examinons la
prédiction des observations au moyen de I’équation (2.3),
en nous fondant sur un modele 4 effets additifs représenté
par

by =n+ag+ By Yaa=) 8=0 (24

ol g, les facteurs oy et B, représentent respectivement
1’effet global, les effets par domaine ou par rangée, et les
effets par groupe ou par colonne. Dans le cas d’une distri-
bution gaussienne inverse, il faut aussi que 84, > 0 pour
toutes les cellules (d,g) et que o > 0. Donc, les paramétres
B, & = (C‘l’ (25 PRI C!D), ﬁ = (ﬁ]a BZD B 36)’ ainsi
que ¢ sont compris dans I'ensemble & = {(x, &, 8, 0):
ch‘d =0, Zgﬁg = O;P‘ + oy + 83 >0, V(drg); o > 0].
Dans ces conditions, on peut estimer les paramétres de
prédiction par maximisation inconditionnelte de la fonction
de vraisemblance. Compte tenu de la taille de la popula-
tion et de celle des échantillons 74, et en se référant
(2.1) et & (2.3), la fonction logarithmique de vraisemblance
des paramétres s’exprime par

1
f=_§l°g“EE"dE
d g

Q) T'L LY v e+ g+ 8) — 112 (2.5)

d g kK

En premier licu, observons que les parametres sont effec-
tivement donnés par (p, g, B, d = 1,2, ..., D= 1;
g=12, ..., G-1). Donc, par différentiation de
I’équation susmentionnée par rapport & (u, oy, 8. d =1,
2, .., D—1;g=1,2, ..., G—1) et en posant les
dérivées partielles obtenues comme égales a zéro, on
obtient les équations qui suivent pour les estimateurs
(i, &g, Bprd = 1,2,...,D—-Lg=12,...,G-1),
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D=1 G-1
pr. + Y &a —yp) + Y Byg —y5) =n.,
d=1 g=1
D-1
i(ya — yp) + daya + 2 a;¥p.
Ji=1

G-1
+ 2 Bel (Yag —¥pe) — Wac —Ype)} = na. — np,
g=1

D-1
Ay, = yg) + E gl (Yag — Yac) — (Ypg — Yp6)}
d=1
+ ﬁgy.g + E Bjy.G =Ny, — ng, (2.6)
i=1

ol les totaux et les moyennes sont représentés par les
expressions

Yag = Y, Yaghs Ya. = Y, Yags Y5 = 3, Yag»  (2.72)
k g d

ng = E ndg, n_g = E ndg, n = E E ndg. (2.7b)
d

4 d E

Les solutions (&, &4, B;), d = 1(1)D, g = 1(1)G,
qui fournissent le pseudo estimateur du maximum de
vraisemblance, n’aboutissent pas nécessairement i des
estimations de réponse non négatives, mais correspondent
a Pestimateur du maximum de vraisemblance (EMV)
correct quand ng, — oo (voir Fries et Bhattacharyya
1683), la probabilité étant égale 3 un. Nous pouvons donc
tronquer les valeurs des estimateurs de réponse A zéro pour
annuler les valeurs négatives.

Dans le cas du modele IG (6, ¢) avec interactions, le
paramétrage habituel des effets d’interaction donne a
penser que le modéle prend la forme

egg] =F+ad+|8g+7dg:
Yar=Y8=Y 7% =) 74 =0 (28
d g

OU 74, représente maintenant P’effet d’interaction quand
on considere le d-idéme domaine et le g-i#me groupe. Dans
ces conditions, nous pouvons obtenir les estimateurs des
parameétres en appliquant la méthode décrite ci-dessus.
Toutefois, puisque I’estimateur du maximum de vraisem-
blance (EMYV) de 8, est $4, et qu'il existe une relation de
parité entre les paramétres du modéle reparamétré en ce
qui concerne (u, ay, By, Ya), d’une part, et les parametres
originaux, 8., d’autre part, il n’est pas nécessaire d’établir
des formules explicites pour 'EMY de divers parameétres.
Dongc, selon I’équation (2.3), pour un modéle bifactoriel
avec interactions, notre estimateur est

35

fawr = Y NagVag 2.9
g

expression qui correspond a I’estimateur stratifié a poste-
riori et ne présente donc aucun intérét supplémentaire en
ce qui concerne Pestimation des caractéristiques des petites
régions. Dans le cas du modele avec interactions, 1’estima-
teur s’exprime par

Lawor = E Nygbap + E Nyp(Fae — 0a), (2.10)
£ £

ol ﬁd;' =4H+ & + ,ég, les estimateurs étant calculés a
partir de (2.6) et de N, = ng N/n.,.

Afin d’évaluer I’efficacité de cet estimateur, nous avons
effectué une étude numérique dont les résultats sont
exposés 4 la section suivante.

3. ETUD’E NUMERIQUE DE L’ESTIMATEUR DE
REGRESSION GAUSSIEN INVERSE

Nous présentons ici les résultats d’une étude en simu-
lation effectuée pour évaluer la performance des estimateurs
développés A la section précédente. A titre de référence,
nous utilisons I’estimateur de régression corrigé proposé
par Sérndal et Hidiroglou (1989) dont voict I’expression:

fas— = Y, NggPg + Y, Fallyg(Jag — 9), (3.1
g &

ouF,; = Ny /Ny,siN; = Ny ,sinon, Fy = Ny /N, . I,
Ny = nyN/n_. On peut obtenir une autre expression de cet
estimateur, qui tient compte 4 la fois des effets de groupe
et de domaine, en remplagant ¥, par § , + §; — §. mais
cette approche n’a pas été poursuivie ici. Il convient de
noter qu’on ne pent calculer les estimateurs susmentionnés
quand ny, est égal & zéro. Le cas échéant, on choisit
simplement comme estimateurs les moyennes d’échantillons
des domaines respectifs. Aux fins de comparaison, nous
incluons également la version modifiée de £zwpy que voici:

lawoim = E ngédg + E Fdﬁdg(ydg - édg)- (32)
g g

3.1 Conception de I’étude en simulation

Nous nous sommes servis des données sur le revenu des
ménages au Canada en 1986, tirées du fichier de micro-
données sur le revenu des ménages et sur les équipements
ménagers de Statistique Canada (1987), pour calculer la
valeur des paramétres utilisés pour la simulation. Aprés
avoir réparti les données sur le revenu des ménages en dix
domaines, selon la province, et en six groupes, selon le
niveau d’éducation, nous avons commencé par ajuster un
modele gaussien inverse représenté par I’égquation (2.4).
Puis, & partir des estimations des parameétres, nous avons
calculé les paramétres réels de la superpopulation gaussienne
inverse qui sont résumés a I’annexe A. Les valeurs de D,
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G, Ny, sont tirées de cette population (voir I'annexe B),
D représentant le nombre de provinces (c.-a-d. D = 10)
et G représentant le nombre de groupes de niveau d’édu-
cation (c.-a-d. G = 6). Nous avons obtenu d’autres
ensembles de valeurs de 8, et de o en considérant diverses
combinaisons de (¢,¢;); ¢, =0(1)detdec, = 1, .25,
.1, .01, ot ¢, est utilisé pour transformer 4, en 107184,
et ¢,, pour transformer o en ¢, 0. Il convient de noter que
quand ¢; = Oetc; = 1, on obtient les valeurs des para-
métres de la population originale. En outre, les valeurs
plus élevées de ¢; indiquent des valeurs plus faibles des
moyennes et celles de ¢,, une valeur plus élevée du para-
metre de dispersion.

Pour effectuer 1'étude en simulation, nous avons
commencé par produire, pour un ensemble donné de
valeurs de 64, et de o, un échantillon aléatoire gaussien
inverse au moyen de |’algorithme de Michael et coll.
(1976}, le nombre d’observations correspondant aux
valeurs données 4 'annexe B. Puis, nous nous sommes
servis de cet échantillon aléatoire comme d’une population
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finie dont nous avons tiré 1,000 échantillons aléatoires
pour des fractions d’échantillonnage correspondant & 1%
et 4 5% avec remplacement. Nous avons, en fait, sélec-
tionné plusieurs échantillons aléatoires et obtenu des
résultats comparables 4 ceux exposés ici. Pour chaque
échantillon, nous avons calculé les estimateurs des totaux
pour les 10 domaines au moyen des estimateurs fas— s
Eywor €t fawomng- Nous avons choisi comme criteres d’éva-
luation de la performance des estimateurs I’erreur relative
absolue moyenne (ERAM) et le biais relatif absolu (BRA)
définis comme suit:

- | I
ERAM(/y) = — Ly — tg |1t 3.3
(ta) 1000 E | fai — ta | /g (3.3)
1000
BRA(%) = |- E i — ta|[ta (3.4)

Tableau 1
Erreur relative absolue moyenne (%) de divers estimateurs

Echantillon de 1%

Echantillon de 5%

Echantillon de 1% Echantillon de 5%

Domaine
SH WOI WOIM SH WOI WOIM SH WOlI WOIM SH WOI WOIM
cp=0,c3=1 ¢ =0,c5 = .01
1 13.27 13,05 13.19 6.60 6.48 6.47 .72 2.46 2.45 1.80 0.89 0.89
2 14.57 13.61 14,20 7.53 7.61 7.69 3.79 3.56 3.48 2.10 0.59 0.60
3 25.27 27.86 26.88 19.07 20.74 20.80 2,52 1.51 1.52 1.19 0.77 0.77
4 11.83 11.70 11,74 5.29 5.61 5.59 1.83 1.08 1.09 0.93 0.58 0.58
5 10.57 11.72 11.68 6.80 7.10 7.11 0.92 0.90 0.91 0.42 0.40 0.40
6 7.12 7.45 1.52 3.85 3.95 3.97 1.94 1.22 1.22 0.93 0.64 0.64
7 11.78 13.91 14,23 7.39 8.01 8.05 1.22 1.13 1.14 0.86 0.64 0.64
8 11.48 12,56 12.46 6.70 7.15 7.14 1.29 0.93 0.94 0.76 0.67 0.68
9 7.43 7.92 7.99 3.61 3.74 3.75 3.47 2.99 2.96 3.13 2.97 2.96
10 15.32 17.43 17.16 11.20 11.81 11.80 0.93 0.94 0.95 0.52 0.52 0.53
£1=2,£‘2=] C|=2,(.‘2=.01
1 3.34 2.18 2.15 1.66 0.79 0.78 2.99 1.48 1.44 1.47 0.08 0,08
2 4.14 3.94 3.82 2.14 1.07 1.06 0.54 .37 3.27 1.86 0.14 0.13
3 2.4 1.67 1.65 1.17 0.71 0.70 1.81 0.45 0.44 0.87 0.07 0.07
4 2.05 1.70 1.69 0.98 0.70 0.70 1.32 0.36 0.35 0.66 0.07 0.07
5 1.08 1.17 1.16 0.50 0.51 0,51 0.27 0.13 0.13 011 0.05 0.05
6 1.74 1.14 1.14 0.78 0.52 0.52 1.29 0.13 .13 0.55 0.05 0.05
7 1.90 1.57 1.56 0.91 0,72 0.72 1.22 0.31 .31 0.56 0.07 0.07
8 1.48 1.38 1.38 0.70 0.60 0.60 0.81 0.18 .18 0.38 0.06 0.06
9 1.41 1.30 1.29 0.67 0.59 (.58 0.69 0.14 0.14 0.30 0.06 0.06
10 1.22 1.38 1.38 0.56 0.59 0.59 0.26 0.15 0.15 0.10 0.06 0.06
cg=40=1 ¢ =4,0=.01
1 2.99 1.48 1.44 1.47 0.08 0,08 2.99 1,45 1.41 1.47 0.01 0.01
2 3.54 3.37 3.27 1.86 0.14 0.13 1.54 3.36 3.25 1.87 0.05 0.05
3 1.81 0.45 0.44 0.87 0.07 0.07 1.80 0.38 0.37 0.86 0.01 0.01
4 1.32 0.36 0.35 0.66 0.07 0.07 1.31 0.28 0.27 0.66 0.0 0.01
5 0.27 0.13 0.13 0.11 0.05 0.05 0.24 0.06 0.06 0.10 0.01 0.01
& 1.29 0.13 0.13 0.55 0.05 0.05 1.29 0.06 0.06 0.54 0.1 0.01
7 1,22 0.31 0.31 0.56 0.07 0.07 1.20 0.24 0.24 0.55 0.01 0.01
8 0.81 0.18 0.18 0.38 0.06 0.06 0.79 0.09 0.09 0.37 0.01 0.01
9 .69 0.14 0.14 .30 0.06 0.06 (.68 0.06 0.06 0.29 0.01 0.01
10 .26 0.15 .10 0.06 0.06 0.23 0.07 0.07 0.09 0,01 0.01

¢.15
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Tableau 2
Biais relatif absolu (en %) de divers estimateurs
Echantillon de 1% Echantillon de 5% Echantillon de 1% Echantillon de 5%
Domaine
SH WOl WOIM SH w0l  WOIM SH WOl WOIM SH WOl WOIM

g =0c=1 ¢ =0, =.01
1 4.34 2.40 2.51 1.87 0.26 0.27 2.66 1.58 1.54 1.22 0.03 0.03
2 8.88 1.46 4.39 2.18 0.30 0.23 3.15 3.40 3.31 1.38 0.04 0.04
3 3.13 3.47 2.74 0.51 1.12 1.15 1.44 0.31 0.32 0.68 0.01 0.01
4 1.57 0.51 0.53 0.50 0.21 0.22 1.11 0.29 0.30 0.53 0.03 0.03
s 0.13 .33 0.35 0.20 0.16 0.18 0.10 0.03 0.02 0.08 0.01 0.01
6 1.09 0.14 0.04 0.02 0.39 0.42 1.09 0.03 0.03 0.43 0.02 0.01
7 1.20 1.0 1.59 0.54 0.28 0.30 0.99 0.22 0.23 0.43 0.01 0.01
L3 0.40 0.04 0.12 0.20 0.53 0.54 0.55 0.00 0.01 0.28 0.03 0.03
9 1.03 0.47 0.36 0.24 0.04 0.01 1.01 0.35 0.37 (.45 0.14 0.14
10 1.05 2.27 2.03 0.04 0.30 0.29 0.08 0.02 0.01 0.06 0.01 0.01

£‘]=2,C2=1 C]=2,C2=.Ol
! 2.40 1.37 1.33 1.13 0.01 0.01 2.47 1.43 1.39 1.15 0.01 0.01
2 3.00 3.28 3.16 1.33 0.02 0.01 3.06 3.3 3.24 1.36 0.03 0.03
3 1.53 0.39 0.38 0.70 0.04 0.04 1.46 0.35 0.34 0.65 0.1 0.01
4 1.00 0.25 0.25 0.53 0.04 0.04 1.01 0.23 .23 0.49 0.00 0.00
§ 0.10 0.02 0.03 0.04 0.00 0.01 0.10 0.01 0.02 0.04 0.00 0.00
6 1.16 0.01 0.01 0.47 0.02 0.02 1.15 0.01 0.00 0.46 0.00 0.00
7 1.00 0.27 0.27 0.42 0.00 0.0¢ 0.95 0.21 0.21 0.41 0.00 0.00
8 0.43 0.04 0.04 0.25 0.01 0.01 0.57 0.04 0.04 0.26 0.00 0.00
9 0.64 0.06 0.05 0.27 0.02 0.02 .61 0.01 0.00 0.26 0.00 0.00
10 0.01 0.02 0.02 0.02 0.00 0.00 0.06 0.01 0.01 0.03 0.00 0.00

C|=4,L‘2=l C|=4,(‘2=.01
1 2.47 1.43 1.39 1.15 0.01 0.01 2.48 1.43 1.39 1.15 0.00 0.00
2 3.06 3.34 3.24 1.36 0.03 0.03 .07 3.35 3.24 1.36 0.04 0.04
3 1.46 0.35 0.34 0.65 0.01 0.01 1.45 0.34 0.34 0.64 0.00 0.00
4 1.01 0.23 0.23 0.49 0.00 0.00 1.01 0.24 0.24 0.49 0.00 0.00
5 0.10 0.01 0.02 0.04 0.00 (.00 0.11 0.01 0.02 0.04 0.00 0.00
6 1.15 0.01 0.00 0.46 0.00 0.00 115 0.01 0.00 0.46 0.00 0.00
7 0.95 0.21 0.21 0.41 0.00 0.00 0.94 0.20 0.20 0.41 0.00 0.00
8 0.57 0.04 0.04 .26 0.00 0.00 0.58 0.04 0.05 0.26 0.00 0.00
9 0.61 0.01 0.00 0.26 0.00 0.00 0.60 0.00 0.00 0.25 0.00 0.00
10 0.06 0.0 0.01 0.03 0.00 0.00 0.056 0.01 0.01 0.03 0.00 0.00

Ici, f; désigne un estimateur typique de fzet {5 représente
la valeur du i-iéme échantillon de la simulation de Monte
Carlo (i = 1, ..., 1000).

3.2 Analyse des résultats

Les valeurs de 'ERAM calculées conformément a (3.3)
et celles du BRA calculées d’aprés (3.4) pour ces trois esti-
mateurs et pour différentes tailles d’échantillon sont
résumées aux tableaux 1 et 2, respectivement, pour certaines
paires (c;, ;). Les valeurs choisies pour ¢, représentent
des moyennes fortes (comme dans la population originale,
¢; = 0), des moyennes modérées {c; = 2}, et des
moyennes faibles (¢, = 4), tandis que celles choisies
pour ¢; représentent le paramétre de dispersion original
(c; = 1) et une autre valeur, plus faible (¢, = .01). 1l
est intéressant de noter que, si on augmente ¢; d’une unité
tandis que ¢; demeure constant, le coefficient diminue
d’un facteur 10,

Certaines valteurs de '"ERAM et du BRA des tableaux 1
et 2 sont représentées graphiquement aux figures 1 et 2,
respectivement, pour les échantillons de 1%, aux fins de
visualisation.

La comparaison des valeurs de 'ERAM et du BRA obte-
nues pour les trois estimateurs révéle une diminution du biais
ainsi que de I’erreur relative dans de nombreux cas, tant
pour les échantillons de 1% que de 5% . On constate que
les valeurs de 'ERAM et du BRA diminuent parallélement
A ]a valeur de la moyenne et A celle du parameétre de dispersion
o. Les diminutions sont appréciables, en particulier dans
le cas de I’échantillon de 5% et (ou) quand la moyenne est
nulle. On remarquera aussi que la diminution du biais est
généralement plus importante que celle de ’erreur. Souli-
gnons également que, selon Johnson et Kotz (1970, pp. 141),
pour un¢ valeur constante de la moyenne, 1a distribution
gaussienne inverse standardisée tend a devenir normale &
mesure que le coefficient de variation tend vers zéro. Puisque
I’'augmentation de la valeur de PERAM et de celle du BRA
est plus importante quand la valeur du coefficient de variation
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Figure 1. Erreur relative absolue moyenne de divers estimateurs pour un échantillon de 1%.

est faible, nous concluons que, pour le calcul d’estimations
par mod¢élisation, il est important de bien choisir le modéle
de la moyenne quand le coefficient de variation est petit.

Nous observons en outre que 'ERAM et le BRA des
estimateurs {ywor €t Lywoms Sont presque identiques, donc
que la modification de I'estimateur représentée par (2.10)
est inutile. Soulignons, en revanche, que Hidiroglou et
Sirndal (1985) ont démontré que Iestimateur fu5_ 5 est
nettement supérieur 4 Pestimateur non corrigé corres-
pondant proposé par Sidrndal (1984).

Certains ayant critiqué le fait que Zywor €t Lyworm
dépendent du modele, nous avancerons les arguments qui
suivent pour défendre le choix de ces estimateurs. La
distribution gaussienne inverse peut prendre diverses
formes et permet d’approcher la distribution lognormale,
la distribution gamma, la distribution de Weibull et
d’autres distributions 4 asymétrie positive. Donc, si
I'on pense que la distribution de la caractéristique prin-
cipale présente un¢ asymétrie positive, la méthodologie
que nous venons d’exposer est valable et utile.
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Figure 2. Biais relatif absolu de divers estimateurs pour un échantillon de 1%.

4. RESUME ET CONCLUSIONS

Nous avons envisagé la généralisation de la méthodologie
de I’analyse de la variance 4 une population gaussienne
inverse & distribution asymétrique. Puis, nous avons étudié
et appliqué les modeles sans interaction factorielle 4 esti-
mation des paramétres régionaux d’une population finie,
A partir de données d’enquétes canadiennes, nous avons
produit des populations synthétiques grace 4 une simula-
tion de Monte Carlo. Nous avons montré ainsi que les
estimateurs proposés donnent de bons résultats dans
diverses conditions, si la population peut &tre considérée
comme un échantillon aléatoire tiré d’une population a
distribution gaussienne inverse. Cette méthode représente

un choix valable pour Pestimation des paramétres de
données d’enquéte dont la distribution présente une asy-
métrie positive.
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ANNEXE A

Valeurs des paramétres servant i définir la population IG

u o= 313241147 x 107°, o = 2.5447984 x 107°

d 1 2 3 4 5
108 x g 3.1902855 2.8235779 1.5676078 .8056079 —.95350458
d 6 7 8 9 10
108 x ag —4.0661125 49944356 0061694263 —2.7414128 —1.1316622
g 1 2 3 4 5 6
10° x Bg 1.0938451 36781639 | —.012707035 | —.11561414 | —. 30936835 | —1.023972
Valeurs de 84,
dig 1 2 3 4 5 6
1 22,000.82 26,183.11 29,080.48 29,977.59 31,826.13 41,195.19
2 22,179.76 26,436.94 29,393.94 30,310.79 32,201.96 41,827.05
3 22,815.33 27,344.90 30,520.70 31,510.37 33,559.25 44,146.20
4 23,219.00 27,926.81 31,247.41 32,285.58 34,439.96 45,682.95
5 24,207.76 29,369.63 33,064.91 34,229.61 36,661.02 49,674.90
6 26,180.44 32,324.63 36,858.30 38,111.45 41,383.33 58,760.34
7 23,385.24 28,167.65 31,549.24 32,607.90 34,806.97 46,330.96
8 23,658.15 28,564.53 32,047.98 33,140.96 35,415.03 47,414.57
9 25,302.90 30,997.31 35,142.43 36,461.01 39,232.58 54,516.76
10 24,312.62 29,524.12 33,260.85 34,439.64 36,902.04 50,118.45
ANNEXE B
Valeurs de la taille des cellules V;,

drg 1 2 3 4 5 6 Total

1 627 360 277 84 215 110 1,673

2 285 212 198 72 68 83 918

3 597 483 616 148 204 231 2,279

4 729 397 568 151 239 219 2,303

5 1,372 761 1,216 202 473 511 4,535

6 1,177 888 1,795 517 707 800 5,884

7 639 432 673 165 236 222 2,367

8 850 512 888 264 349 297 3,160

9 700 699 1,350 385 696 572 4,401

10 456 540 1,083 342 393 407 3,221
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Comparaison de quelques méthodes de correction
de la non-réponse d’un panel

LOU RIZZO, GRAHAM KALTON et J. MICHAEL BRICK!

RESUME

Dans certaines enquétes, on peut utiliser, pour la correction de la non-réponse, de nombreuses variables auxiliaires
relatives aux répondants et aux non-répondants. On peut s’interroger sur le choix des variables auxiliaires i retenir
aux fins de cette correction et sur la facon des les utiliser. Dans la présente recherche, nous examinons diverses méthodes
de correction de la non-réponse fondées sur des modeles de régression logistique, sur des algorithmes de recherche
par catégories et sur la méthode du quotient généralisée. Ces méthodes servent 4 1a pondération de la non-réponse
pour I’enquéte Survey of Income and Program Participation (SIPP). Les estimations issues des diverses méthodes
de correction sont comparées entre elles et également & des estimations de référence provenant d’autres sources.

MOTS CLES: Biais de non-réponse; enquétes par panel; méthode du quotient généralisée; estimations de référence.

1. INTRODUCTION

On utilise généralement la pondération, dans ’analyse
des données d’enquétes, afin de compenser les probabilités
inégales de sélection des échantillons et pour la non-réponse
de certaines unités, et de rendre les distributions de certaines
variables de I’échantillon pondéré conformes a des distri-
butions de population connues de ces variables (en
compensant ainsi les carences dans la couverture et en amé-
liorant la précision des estimations de I’enquéte) (Kish
1992). Compte tenu de ces trois objectifs, la pondération
est habituellement réalisée en trois étapes. Premiérement,
un poids de base est calculé pour chaque élément échantil-
lonné et correspond 4 I'inverse de la probabilité de sélection
de chacun de ces éléments. Deuxiémement, les poids de base
correspondant aux éléments répondants sont multipliés par
un poids de non-réponse afin de corriger en fonction des
non-répondants. Troisiémement, le poids ajusté est modifié
pour faire en sorte que les distributions d’échantillons
pondérés pour certaines variables soient conformes aux
informations externes portant sur ces distributions.

Le présent article traite des méthodes de pondération
qui cherchent 4 compenser la non-réponse des unités. Une
des méthodes généralement utilisées pour le calcul des poids
consiste A diviser I’échantillon total en une série de caté-
gories de pondération fondées sur les informations recueil-
lies tant sur les répondants que sur les non-répondants,
puis d’augmenter les poids de base des répondants appar-
tenant 4 une catégorie de pondération donnée afin de
représenter les non-répondants de cette catégorie (Oh et
Scheuren 1983; Kalton 1983). Dans beaucoup d’enquétes,
les informations disponibles sur les non-répondants, mises
a part les unités primaires d’échantillonnage et la strate
dont elles proviennent, sont assez limitées. Dans de tels
cas, le choix des catégories de pondération possibles est
restreint et 1a méthode est donc relativement simple a
appliquer,

Dans certaines enquétes, toutefois, on posséde une
masse considérable d’informations sur les non-répondants.
Ces informations peuvent provenir de la base de sondage
(p. ex., échantillonnage d’employés & partir des dossiers
du personnel) ou résulter d’un appariement des éléments
échantillonnés et des données administratives. En outre,
avec les enquétes par panel et d’autres types d’enquétes
comportant plus d’une étape de collecte des données, les
réponses recueillies lors des premiéres étapes fournissent
une foule de renseignements sur les non-répondants que
I’on peut utiliser aux étapes ultérieures.

La présente étude porte principalement sur les méthodes
de correction de la non-réponse & utiliser lorsqu’on dispose
de renseignements détaillés sur les caractéristiques des non-
répondants. Dans une telle situation, le choix de la méthode
4 retenir dépendra des variables auxiliaires utilisées et de
la facon dont on les utilisera.

Pour les fins de notre exposé, nous appliquerons diverses
méthodes de pondération aux données d’une enquéte
particuliére intitulée *“Survey of Income and Program
Participation®’ (SIPP). L’enquéte SIPP est une enquéte
par panel réalisée en continu auprés des ménages par le U.S.
Bureau of the Census. Les non-répondants d’un panel de
Penquéte SIPP peuvent étre répartis en deux groupes: ceux
qui ne répondent pas i la premiére vague de collecte de
données (non-répondants de la vague initiale), et ceux qui
répondent a la vague initiale, mais qui ne répondent pas
2 la suivante ou aux vagues subséquentes du panel auxquels
ils sont admissibles (non-répondants du panel). Dans ce
dernier cas, la correction de la non-réponse du panel peut
s’appuyer sur une masse importante de renseignements tirés
de la vague initiale de collecte de données. Les méthodes
de correction étudiées ici porient uniquement sur les non-
répondants du panel. Ces méthodes modifient les poids des
répondants du panel (c’est-a-dire, ceux qui fournissent des
renseignements dans toutes les vagues ou ils sont admissibles)
et permettent de corriger en fonction des non-répondants.

I Lou Rizzo, Graham Kalton et J. Michael Brick, Westat Inc., 1650 Research Blvd., Rockville, MD 20850, U.S.A.
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Aux fins de I’enquéte SIPP, on proceéde chaque année
3 des entrevues auprés d’un échantillon national de
ménages, et toutes les personnes Agées de quinze ans et plus
vivant dans ces ménages a 1’époque de la vague initiale
deviennent les membres du panel qui fera I’objet du suivi
subséquent. Jusqu’a maintenant, les panels de ’enquéte
SIPP ont eu une durée de vie de 32 mots, mais cette durée
sera portée 4 quatre ans avec le panel de 1996. Les membres
des panels sont interviewés tous les quatre mois. Les
données recueillies portent sur le revenu, la participation
aux programmes de soutien du revenu et d’autres facteurs
qui peuvent influer sur le revenu et la situation écono-
mique. On recueille également des données sur les enfants.
Pour de plus amples informations sur le plan de sondage
de I’enquéte SIPP, voir Nelson, McMillen et Kasprzyk
{1985) et Jabine, King et Petroni (1990).

L’étude qui fait I’objet du présent document a porté sur
le panel de Penquéte SIPP de 1987. Les renseignements
utilisés provenaient des bases de données 4 grande diffu-
sion. Ce panel a débuté avec un échantillon d’environ
12,300 ménages, et le suivi comprenait en sept vagues
successives de collecte de données. Le taux de non-réponse
des ménages 4 la vague initiale était de 6.7% (Jabine
et coll. 1990). Les ménages qui ont répondu a la vague
initiale renfermaient 30,841 personnes, enfants compris.
De ce total, 20.8% ont omis de fournir des données pour
’ensemble des vagues auxquelles elles étaient admissibles:
¢’étaient les non-répondants du panel.

Outre le choix des variables auxiliaires et I’étude des
diverses méthodes d’utilisation de ces variables aux fins
de la correction de la non-réponse du panel, nous avons
procédé A une évaluation comparative des méthodes. Les
estimations obtenues 4 Paide de diverses méthodes de
rechange ont d’abord été comparées entre elles, puis
comparées chacune a des estimations de référence. La partie
finale du présent article résume les résultats obtenus et tire
certaines conclusions sur I'efficacité des diverses méthodes
de correction examinées. Rizzon, Kalton et Brick (1994)
étudient ces questions d’une fagon plus détaillée.

2. PREDICTEURS DE LA PROPENSION
A REPONDRE

La premiére étape de la correction de la non-réponse
du panel consiste & décider quels sont, parmi les nombreux
items de la premitre vague de collecte de données, ceux qui
devraient servir 4 la pondération. La présente section porte
sur ce choix. 1l s’agit de déterminer les items dont les
réponses permettront de distinguer les participants en
fonetion de leur propension 4 répondre au cours des vagues
subséquentes de 1'enquéte. Little (1986) appelle cette
méthode une stratification de la propension A répondre;
il montre que I'important biais des estimations peut étre
réduit en multipliant le poids de base par I’inverse de la
probabilité de réponse d’un élément.

Dans ’enquéte par panel SIPP de 1987, 58 des items
de la vague initiale de collecte des données (vague 1)
pouvaient servir de variables explicatives possibles de la

non-réponse du panel. Tous les items utilisés effectivement
par le Bureau of the Census aux fins de la correction de la
non-réponse du pane! de ’enquéte SIPP faisaient partie de ce
groupe de 58, 4 ’exception des renseignements sur la Metro-
politan Statistical Area (MSA), exclus de la base de données
i grande diffusion pour des raisons de confidentialité.

Nous avons jugé que ’analyse de régression logistique
était une méthode toute désignée pour le choix d’un modile
de la non-réponse du panel, le rapport des répondants sur
les non-répondants du panel servant de variable dépen-
dante. Toutefois, avant d’entreprendre cette modélisation,
nous avons procédé A une présélection des variables afin
de faciliter les opérations subséquentes. D’une maniére
générale, les items retenus aux fins de ’analyse de régres-
sion logistique ont été ceux appartenant i des catégories
laissant constater entre elles une différence statistiquement
significative et atteignant au moins 4 points. Cependant,
pour toutes sortes de raisons, certains items ont également
été retenus méme s’ils ne répondaient A ces exigences. Par
exemple, la différence entre les taux de réponse des hommes
et des femmes du panel était inférieure 4 2%, ce qui ne
nous a pas empéché d'utiliser le sexe dans certaines des
analyses subséquentes.

La présélection nous a permis de réduire de 58 4 31 le
nombre d’items de I’analyse de régression logistique. Voici
quels ont été les items retenus; statut d’occupation du loge-
ment, logement social, type de ménage, région de recen-
sement, scolarité du ménage, taille du ménage, revenu du
ménage, possession d’instruments financiers (obligations),
sexe, race, origine hispanique, lien de parenté avec la
personne de référence (PPR), 4ge, &tat civil, type de famille,
scolarité, état d’étudiant, état d’emploi, revenu personnel,
emplois multiples, catégorie d’emploi, bénéficiaire des
programmes Medicare, Medicaid, Women, Infants, and
Children (WIC}, Aid to Families with Dependent Children
{AFDC) ou de coupons alimentaires, bénéficiaire d’un
programme d’aide général, de la Sécurité sociale ou d’un
autre programme de bien-étre, état d’ancien combattant
et nombre d’items imputés a la vague 1.

Le dernier item (nombre d’items imputés) a été retenu
pour servir d’indice de collaboration a la vague 1. D*autres
études ont en effet démontré que les personnes qui co-
opérent moins 4 la vague initiale d’une enquéte par panel
ont un plus grand risque de devenir des non-répondants
lors des vagues ultérieures (voir, par exemple, Kalton,
Lepkowski, Montanari et Maligalig 1990). Comme nous
le verrons plus loin, cet indice s’est avéré étroitement lié
a la non-réponse du panel,

2.1 Analyse de régression logistique

Puisque les 31 items retenus A I'issue de 1a présélection
étaient au moins en partie liés 4 la non-réponse du panel,
ils constituaient tous des variables utilisables aux fins de
la pondération visant 4 réduire le biais de non-réponse du
panel dans les estimations de I’enquéte. Toutefois, la pré-
sélection a été imparfaite puisqu’elle n’a pas tenu compte
des rapports existant entre les items, retenant ainsi plus de
variables qu’il n’en fallait pour la correction de la non-
réponse du panel. Par exemple, deux items qui dépendent
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Tableau 1

Estimations des paramétres du modéle
de régression logistique

Estimations
Prédicteurs des
paramétres
Coordonnée A 'origine - 0.465
Age (x2 = 184.9, p < .0001). _
< 16 -0.179
16-24 0.446
25-50 0.187
51-71 - 0.056
> 71 0.0
Race (x? = 214.0, p < .0001).
Blanche -0.351
Noire 0.255
Autre 0.0
PPR (x% = 69.0, p < .0001).
Membre de la famitle -0.251
Non-membre de la famille 0.0
Région de recensement (x2 = 327.3, p < .0001).
Nouvelle-Angleterre 0.009
Cote Atlantigue moyenne 0.167
Cote Atlantique sud 0.027
Centre sud-est -0.231
Centre nord -0.396
Rocheuses/Centre sud-ouest 0.425
Pacifique 0.0
Statut d’occupation du logement (x2 = 207.2, p < .0001).
Propriétaire —-0.154
Locataire 0.331
Autre 0.0
Ttems imputés (x2 = 434.2, p < .0001).
o —0.626
1 —0.244
243 0.296
>3 0.0
Instruments financiers (obligations) (xz = 97.1, p < .0001).
Pas d’obligations 0.168
Un certain nombre d’obligations 0.0
Etat d’emploi (x° = 33.4, p < .0001).
Non-chdmeur —-0.179
Chdmeur 0.0
Coupons alimentaires ().:2 = 393, p < .0001).
Non-bénéficiaire -0.191
Bénéficiaire : 0.0
Catégorie d’emploi (x2 = 314, p < 0001,
Affaires 0.100
Autre 0.103
Fonctionnaire 0.0

Scolarité (x* = 12.8, p = .0003).

Dixiéme ou onziéme année —0.075

Autre 0.0
Revenu du ménage (x2 = 14.9, p = .0008).

Moins de §$1,200/mois 0.117

$1,200 4 $8,000/mois —0.088

Plus de $8,000/mois 0.0
Sexe (;(2 = 10.3, p = .0013).

Homme 0.047

Femme 0.0

Rapport PPR/ < 16 ans (x° = 10.1, p = .0015).
Membre de la famille, enfant 0.096
Autre 0.0
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trés étroitement de la propension 3 répondre risquent
également d’étre étroitement liés I’un 4 I’autre de telle sorte
qu’un seul des deux pourrait suffire 3 la pondération. En
conséquence, I’étape suivante de la sélection des prédicteurs
de la non-réponse du panel a consisté 4 examiner quelles
étaient les combinaisons d’items qui permettaient le mieux
de prévoir la propension 4 répondre du panel.

Nous avons utilisé une méthode de régression logistique
pour examiner les rapports conjoints de plusieurs items
avec la propension 4 répondre du panel. Les modeles de
régression ont été ajustés en utilisant les poids de la premiére
vague qui tenaient compte des probabilités de sélection
inégales et de 1a non-réponse 3 la premiére vague. Aprés
avoir examiné un certain nombre de modeles possibles,
nous avons retenu un modele comportant 13 variables
d’effet majeur et un terme d’interaction, et offrant une
représentation raisonnablement adéquate des données.

Nous présentons au tableau 1 les estimations des para-
métres pour chaque niveau de chaque prédicteur de ce
modele, chacune accompagnée de la valeur correspondante
de la statistique de Wald (xz). La valeur du paramétre du
dernier niveau de chaque prédicteur (niveau repre) est
fixée & zéro. Les estimations des paramétres des autres
niveaux de chaque prédicteur représentent les différences
dans la propension i répondre & partir du niveau repére.
Comme on le constate A la lecture des statistiques de Wald,
les prédicteurs jouent tous un role hautement significatif
dans le modéle.

Ce modéle présente la particularité de ne contenir qu'un
seul terme d’interaction, soit le rapport «lien de parenté
avec la personne de référence/personne de moins de
16 ans», Toutes les autres interactions examinées présen-
taient des valeurs de x? plus petites que cette derniére.
Meéme le rapport «PPR/ < 16 ans» avait une efficacité
prédictive relativement faible. En fait, cette interaction
ainsi que les trois derniers prédicteurs du tableau 1
(scolarité, revenu du ménage et sexe) ont £té exclus de la
plupart des opérations de pondération abordées plus loin
4 cause de leur puissance prédictive limitée de la propension
4 répondre du panel. Les méthodes de correction sont
principalement fondées sur un modéle d’effets majeurs
réduits comprenant les 10 premiéres variables prédictives
énumérées au tableau 1.

3. AUTRES METHODES DE CORRECTION
DES POIDS

La méthode utilisée dans le cadre de I'enquéte SIPP
pour corriger la pondération de la non-réponse du panel
est décrite par Chapman, Bailey et Kasprzyk (1986). Il
s’agit essentiellement de former des cellules de correction
de la non-réponse, puis de corriger les poids en utilisant
Pinverse des taux de réponse de chacune des cellules. Les
cellules sont formées par classification croisée des réponses
tirées d'une série de variables de la vague | que I’on juge
liées 4 la réponse du panel. Les petites cellules sont com-
binées de maniére que la taille de I’échantillon obtenu dans
chaque groupe de cellules soit de 30 ou plus. La réciproque
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du taux de réponse observé (pondéré) dans chaque groupe
de cellules correspond a la correction de la non-réponse
du panel pour ce groupe, La correction de la non-réponse
du panel est ensuite multipliée par le poids de la vague 1
afin de créer le poids corrigé de la non-réponse. Le poids
de la vague 1 comprend une correction pour la non-
réponse de la vague 1, mais il ne comprend pas celle de
stratification a posteriori pour cette vague.

Dans la présente section, nous examinons diverses
méthodes de correction des poids de non-réponse du panel.
Ces méthodes peuvent étre réparties en trois groupes:

s Méthodes de régression logistique;
* Méthodes CHAID;
* Méthodes du quotient généralisées.

Nous abordons ci-aprés chacune de ces méthodes. Nous
décrivons en détail les procédures d’élaboration de correc-
tion des poids et les propriétés statistiques importantes des
corrections.

3.1 Corrections fondées sur les modéles logistiques

La premiére série de corrections de la pondération que
nous examinons s’inspire directement du modéle de régres-
sion logistique décrit dans la section précédente. Cette
correction de la pondération de la non-réponse du panel,
appelé «correction logistique des taux de réponse prévus»,
a été calculée en utilisant I’inverse des taux de réponses
prévus du modéle de régression logistique des effets
majeurs réduits pour chacune des cellules de la classification
croisée des 10 variables prédictives de ce modele.

Comme les paramétres utilisés pour le calcul des taux
de réponse prévus sont estimés avec un modele des effets
majeurs 4 partir des réponses marginales pour les variables,
la petite taille des cellules de la classification croisée de
toutes les variables ne pose pas de difficultés. Toutefois,
cet avantage est obtenu au prix d’une dépendance compléte
vis-3-vis de la validité du modéle des effets majeurs; autre-
ment dit, nous devons présumer qu’il n’existe pas, entre les
variables, d’interaction dont nous devrions tenir compte.

Un des moyens de réduire notre dépendance vis-a-vis
du modéle des effets majeurs consiste a fonder les correc-
tions sur les taux de réponse observés dans les cellules dont
les échantillons sont suffisamment grands pour assurer la
stabilité des taux de réponse, et de fonder les corrections
sur les taux de réponse prévus dans les autres cellules. La
deuxidme méthode de correction fondée sur la régression
logistique utilise cette stratégie mixte. Dans les cellules qui
contiennent 25 personnes échantillonnées ou plus, la
correction de la non-réponse correspond a I’'inverse du
taux de réponse observé dans la cellule. Dans les cellules
qui contiennent moins de 25 personnes échantillonnées,
la correction de la non-réponse correspond a I’inverse du
taux de réponse prévu pour chaque cellule, On donne 4
cette méthode le nom de «correction logistique des taux
de réponse mixtes».

Une troisieme méthode de correction du poids de non-
réponse fondée sur les modéles logistiques rappelle les
opérations utilisées dans le cadre de ’enquéte SIPP, Les
cellules initiales ont été définies par classification croisée

des 10 variables indépendantes utilisées dans la régression
logistique. Les cellules ont ensuite été groupées jusqu’a ce
que la taille de I’échantillon de chaque cellule dépasse 30,
puis I’'inverse du taux de réponse observé a I'intérieur de
chaque groupe de cellules est devenu la correction de la
non-réponse. On a pris soin de grouper les cellules qui
présentaient des taux de réponses prévus comparables.
On a donné A cette méthode de correction du poids de
non-réponse le nom de «correction logistique en cellules
groupées». Méme si cette méthode ressemble A celle utilisée
pour la correction de la non-réponse du panel dans le cadre
de ’enquéte SIPP, il existe certaines différences dans les
variables utilisées pour définir les cellules et dans les
tnéthodes utilisées pour combiner les petites cellules.
Pour ces trois méthodes de correction du poids fondées
sur le modéle de régression logistique, les taux de réponse
observés et prévus ont été calculés & partir de dénombre-
ments pondérés du nombre de cas, (au lien d’utiliser des
nombres non pondérés), en utilisant les poids corrigés de la
non-réponse de la vague 1, En pratique toutefois, les correc-
tions pondérés et non pondérés étaient presque identiques.

3.1.1 Corrections fondées sur les modéles CHAID

La deuxi¢me catégorie de méthodes de correction du
poids de non-réponse du panel est fondée sur 'utilisation
de Palgorithme de recherche par catégories CHAID pour
la répartition de I’ensemble de données en cellules de
correction. 11 s’agit d’une maniére générale d’assimiler des
cellules de correction 4 des combinaisons de réponses aux
variables prédictives qui présentent le plus grand pouvoir
discriminatif en ce qui a trait aux taux de réponse du panel,
4 condition cependant que chaque cellule contienne un
échantillon minimal de 25 personnes. La correction de la
non-réponse du panel correspond & 1’inverse du taux de
réponse observé dans chaque cellule.

L’algorithme CHAID produit des cellules en séparant
progressivement les séries de données en une structure
arborescente. La séparation pour chaque nouvelle branche
est effectuée en choisissant la variable qui maximise un
critere ¥2. Lorsque la séparation porte sur une variable
polychotomique, elle risque d’intéresser plusieurs branches.
Les tests de x2 sont modifiés en utilisant des corrections
de type Bonferroni afin d*éviter que les variables ne soient
choisies simplement parce qu’elles englobent un plus grand
nombre de catégories. Le modéle CHAID est une version
parmi d’autres du détecteur automatique d’interactions
(DAI) mis au point pour les variables catégoriques. Kass
(1980) expose la théorie qui sous-tend la technique CHAID.
Lepkowski, Kalton et Kasprzyk (1989) et Kalton, Lepkowski
et Lin (1985) ont utilis¢ une autre version de cette méthode
pour la modélisation de la non-réponse dans les enquétes
SIPP.

En ce qui concerne I’analyse présente, nous avons exa-
miné deux modeles CHAID incluant des séries différentes
de variables prédictives. Le premier modéle comprenait
les sept prédicteurs les plus importants du modele de
régression logistique (dge, lien de parenté avec la personne
de référence, race du chef du ménage, statut d’occupation
du logement, région du recensement, items imputés et
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possession d’instruments financiers) en plus du sexe. Ce
modele a donné 99 cellules de correction de la non-réponse.
La correction de la non-réponse fondé sur ce modéle a requ
le nom de CHAID 1. Le deuxiéme modéle CHAID com-
prenait les 13 variables de prévision du modéle de régression
logistique énumérées au tableau 1. Ce modéle a donné
142 cellules de correction de la non-réponse. La correc-
tion de la non-réponse pour ce modéle a regu le nom de
CHAID 2.

3.1.2 Corrections fondées sur la méthode du quotient
généralisée

La troisieme catégorie de méthodes de correction du
poids de non-réponse du panel est fondée sur la méthode
du quotient généralisée. A la différence des autres caté-
gories de méthodes, I’élaboration des cellules de correction
de la non-réponse n’a pas été fondée sur la classification
croisée des variables prédictives. Nous avons plutdt utilisé
la méthode du quotient pour forcer 1’égalité entre les
distributions marginaies des répondants du panel pour
chacune des variables prédictives (calculées & P’aide des
poids corrigés) et les distributions correspondantes des
répondants et des non-répondants combinées (calculées 4
I'aide des poids originaux de la vague 1). Kalton et Kasprzyk
(1986) donnent A cette méthode le nom de «méthodes du
quotient fondée sur I’échantillon». Nous avons utilisé les
10 variables prédictives du modéle de régression logistique
réduit pour définir les distributions marginales. Ainsi, le
probleme de correction comportait 10 dimensions: une
pour chaque variable de prévision.

L.a méthode du guotient exige une modification des
poids originaux pour satisfaire A certaines contraintes
marginales tout en minimisant la distance qui sépare les
poids originaux des poids ajustés. Deville et Sdarndal (1992)
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décrivent certaines fonctions de distance auxquelles on
peut recourir et obtiennent les méthodes de correction
correspondantes. L algorithme de la méthode du quotient
de Deming et Stephan (1942), qui utilise implicitement
une fonction de distance conduisant & une solution
multiplicative, constitue une des formes de correction
fondée sur la méthode du quotient généralisée.

Nous avons utilisé le logiciel CALMAR décrit par
Deville, Sarndal et Sautory (1993) pour calculer les correc-
tions. Trois fonctions de distance différentes ont été exa-
minées; la méthode multiplicative, la méthode linéaire et
la méthode multiplicative tronquée. Les corrections
correspondant a chacune des trois fonctions de distance
se sont avérées presque identiques. Ce résultat empirique
est conforme aux résultats obtenus par Deville et Sdrndal
(1992) qui montrent que les estimateurs qui utilisent des
poids générés avec des fonctions de distance différentes
sont asymptotiquement équivalents si les fonctions de
distance répondent 4 certaines conditions de lissage. Les
trois fonctions de distance utilisées dans la présente
recherche répondent a ces conditions. Comme les correc-
tions avec chacune des trois méthodes étaient presque iden-
tigues, la méthode multiplicative a seule été retenue aux
fins des évaluations ultérieures. Nous donnons a cette
méthode le nom de correction par la méthode du quotient.

3.1.3 Distributions des corrections de la non-réponse

Les corrections correspondant 4 chacune des six
méthodes décrites plus haut ont été calculées pour les
données de I’enquéte SIPP de 1987. Nous présentons au
tableau 2 les distributions des corrections du poids de non-
réponse ainsi obtenues, Seules les corrections y sont indi-
quées; il n’est pas question des poids tirés de ces correc-
tions ni des poids de la vague 1. Le tableau 2 est divisé en

Tableau 2
Distribution des paramétres d’ajustement du poids de non-réponse du panel
Moyenne Minimum Médiane Maximum 1+ C\r‘2
Correction logistique
Taux de réponse prévus 1.26 1.04 1.20 4.28 1.02
Taux de réponse mixtes 1.26 1.00 1.20 4.28 1.03
Ceilules groupées 1.26 1.00 1.20 343 1.02
CHAID 1 1.26 1.02 1.22 3.49 1.03
CHAID 2 1.26 1.01 1.19 13.93 1.04
Méthode du quotient 1.26 0.91 1.23 2.51 1.02
Corrélations
Correction logistique
Méthode
Taux de Taux de CHAID 1 CHAID 2 du
réponse réponse Cc““lé‘f: quotient
prévus mixtes groupees
Correction logistique
Taux de réponse prévus 1.00 0.96 0.73 0.73 0,63 0.95
Taux de réponse mixtes 1.00 0.73 0.72 0.63 0.90
Cellules groupées 1.00 0.69 0.58 0.75
CHAID 1 1.00 0.81 0.73
CHAID 2 1.00 0.63
Méthode du quotient 1.00
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deux portions: la portion supérieure donne la moyenne,
la médiane et les valeurs extrémes de chaque distribution
de corrections, ainsi que la valeur (1 + CV?, ou CV
désigne le coefficient de variation de chaque correction.
Lavaleur (1 + CV?)est un indicateur de ’augmentation

de la variance des estimations introduites par I'utilisation

de facteurs variables de la correction du poids de non-
réponse (voir Kish 1992). La seconde portion du tableau
donne les corrélations qui existent entre les diverses formes
de correction étudiées.

Puisque le taux de réponse global pondéré du panel est
de 0.794, la correction moyenne globale de la non-réponse
serait de 1/(0,794) = 1.26si la méme correction était uti-
lisée pour toutes les personnes. Les corrections de pondé-
ration moyennes pour les trois méthodes de correction de
la pondération qui utilisent I’'inverse des taux de réponse
des cellules (méthode de correction logistique en cellules
groupées, CHAID 1 et CHAID 2) sont nécessairement
égales a la correction globale de la non-réponse de 1.26.
Les corrections de pondération moyennes des autres
méthodes ne différent que de fagon minime de la correction
movenne globale du poids de non-réponse.

Pour les six méthodes, les distributions présentent une
asymétrie positive, quelques cas présentant des poids
importants. Par leur nature méme, les méthodes fondées
sur la régression logistique et les modeles CHAID ne
peuvent avoir de corrections inférieures 4 1.00, contrai-
rement & ce qui se passe dans le cas de I’algorithme de la
méthode du quotient. Les poids médians sont comparables
pour toutes les méthodes, mais les poids maximums ne le
sont pas. La méthode CHAID 2 présente une cellule avec
un taux de réponse de seulement 7%, ce qui donne le poids
maximal le plus élevé, soit 13.93. Le poids maximal le
moins élevé (2.51) s’observe avec la méthode du quotient.

Les valeurs de (1 + CV?) sont assez uniformes d’une
méthode de correction & I’autre. La méthode CHAID 2
présente la valeur de (1 + CV?) la plus grande, surtout
par suite de la présence d’un plus grand nombre de valeurs
aberrantes (comme le maximum de 13.93). Toutefois,
méme pour cette méthode, 'augmentation approximative
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de la variance des estimations de ’enquéte n’est que de
4%, La correction par la méthode du quotient présente la
plus petite augmentation de variance (2%), mais cette
augmentation n’est pas trés différente de celles observées
avec les autres méthodes.

Les corrélations par paires entre les six séries de poids
varient de 0.58 4 0.96. On constate comme prévu une cor-
rélation trés forte entre les poids du modele de correction
logistique des taux de réponse prévus et du modéle de
correction logistique des taux de réponse mixtes. Compte
tenu de la similitude entre la méthode de régression logis-
tique des effets majeurs prévus et de la méthode du
quotient, il n’est pas surprenant d’observer une trés grande
corrélation entre les poids obtenus avec ces deux méthodes.
La corrélation relativement grande observée entre les poids
de la méthode du quotient et ceux de la méthode CHAID 1
et de la méthode de correction logistique en cellules
groupées confirme I’absence de termes d’interaction
importants constatée antéricurement. Les poids de la
méthode CHAID 2 présentent les corrélations les plus
faibles avec ceux des autres méthodes, sauf avec ceux de
la méthode CHAID 1. Ce résultat est probablement dii &
la grande variabilité des poids de la méthode CHAID 2 qui
découle d*un nombre élevé de cellules de correction (142).

3.2 Poids finals du panel

Les poids de non-réponse du panel examinés dans la
section précédente découlent des corrections apportées aux
poids de la vague 1 afin de compenser la non-réponse du
panel. Les poids finals qui peuvent servir dans I’analyse
des données de I’enquéte par panel SIPP s’obtiennent en
multipliant les poids de non-réponse du panel par les poids
de la vague 1, puis en procédant 4 une stratification
a posteriori pour faire en sorte que les totaux pondérés de
I’échantillon soient conformes & ceux tirés principalement
de I’étude de la population actuelle (Current Population
Survey ou CPS). Nous avons effectué cette opération pour
chacune des six méthodes de correction du poids de non-
réponse du panel décrites plus haut.

Tableau 3
Corrélations entre les poids issus de la stratification a posteriori et mesures de ’angmentation de la variance

Correction logistique

Panel Méthode
SIPP Taux de  Taux de Cellules CHAID1 CHAID2 du
réponse  réponse quotient
prévus  mixtes  Sroupées
Panel SIPP 1.00 0.75 0.74 0.75 0.71 0.68 0.77
Correction logistique
taux de réponse prévus 1.00 0.99 0.91 0.90 0.86 0.98
taux de réponse mixtes 1.00 0.91 0.90 0.86 0.97
cellules groupées 1.00 0.89 0.85 0.93
CHAID | 1.00 0.94 0.91
CHAID 2 1.00 0.87
Méthode du quotient 1.00
1+ Cv? 1.08 1.09 1.09 1.08 1.09 1.10 1.08
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La méthode de stratification a posteriori retenue était
équivalente a celle utilisée dans le cadre de ’enquéte SIPP,
sauf que dans ce dernier cas, la stratification s’effectue par
groupes de renouvellement {dans le cas des méthodes de
pondération de rechange, la stratification a posteriori
s’effectue sur Pensemble des groupes de renouvellement
combinés). Cette différence ne devrait pas avoir un effet
appréciable. Aprés la stratification a posteriori, les six
séries de poids finals et les poids du panel de I’enquéte
SIPP s’additionnent pour donner les méme totaux de
contrdle.

Pour comparer les poids finals obtenus 4 Iaide des
six méthodes de correction, d’abord entre eux puis aux
poids de I’enquéte par panel SIPP, nous avons calculé les
corrélations entre les poids ainsi que la mesure de la varia-
bilité utilisée antérieurement, (1 + CV?). Les résultats
sont présentés au tableau 3. Les estimations de la variabi-
lité due 4 la pondération (1 + CVz) laissent constater
des augmentations semblables oscillant entre 8% et 10%
pour les variances des estimations de I’enquéte de chacune
des méthodes de pondération, Celles établies entre les
séries de poids finals de I’enquéte par panel sont {outes
égales ou supérieures A 0.85. Si on compare ces corréla-
tions 2 celles présentées au tableau 2, il parait évident que
les corrélations entre les poids finals sont sensiblement plus
élevées que celles établies entre les poids de non-réponse
du panel. Les corrélations entre le poids de I’enquéte par
panel SIPP et les poids finals des méthodes de rechange
sont régulierement inférieures A toutes les autres, ce qui
s’explique probablement du fait que les variables utilisées
aux fins des corrections du poids de non-réponse pour le
premier différaient de ceux utilisés pour les seconds. Les
variables utilisées dans les méthodes de rechange et qui
n*étaient pas utilisées dans la pondération de I’enquéte par
panel SIPP étaient 1’age, le lien de parenté avec la personne
de référence, le nombre d’items imputés, la catégorie
d’emploi et I'admissibilité au programme de coupons ali-
mentaires. La taille du ménage était la seule variable autre
que les renseignements sur la MSA (exclus pour des raisons
de confidentialité) prise en compte dans les poids de
I’enquéte par panel SIPP et ignorée dans les méthodes de
rechange parce que son lien avec les taux de réponse n’avait
pas été jupé significatif.

4. COMPARAISON DES ESTIMATIONS
OBTENUES A L’AIDE DES
DIVERSES METHODES DE PONDERATION

Dans la section précédente, nous avons décrit 1’élabo-
ration des séries de poids de rechange qui peuvent étre uti-
lisées pour I'analyse des données de I’enquéte par panel
SIPP. Toutes les méthodes de pondération de rechange
examinées incorporent des corrections pour tenir compte
des probabilités de sélection inégales, de la non-réponse
de la vague initiale, de la non-réponse du panel et de la stra-
tification a posteriori dans les totaux de contrdle externes.
Dans la présente section, nous comparons les estimations
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obtenues 4 ’aide des méthodes de pondération de rechange,
d’abord I’une & ’autre puis aux estimations correspon-
dantes obtenues avec les poids de I’enquéte SIPP. En
outre, le cas échéant, les diverses estimations de I’enquéte
sont également comparées aux estimations externes pro-
venant d’autres sources. Certaines des estimations externes
sont des estimations de référence obtenues A partir des
données administratives de ’Etude de la population
actuelle, D’autres estimations externes proviennent de la
vague 1 de ’enquéte par panel SIPP de 1989. Les données
recueillies 4 1a vague 7 de I’enquéte par panel SIPP de 1987
portent sur la méme période que celles recueillies a la
vague 1 de ’enquéte SIPP de 1989, ce qui signifie que les
estimations provenant de ces deux sources de données
devraient &tre comparables.

Pour faire les comparaisons avec les estimations de réfé-
rence, il convient de reconnaitre que toute différence
relevée peut étre due 4 une variété de facteurs parmi
lesquels la non-réponse du panel ne constitue qu’une
possibilité. Par exemple, les erreurs de réponses et les
différences entre les définitions peuvent expliquer les
différences observées entre les estimations de I’enquéte
SIPP et les estimations de référence. 11 convient donc
d’user de prudence lors des comparaisons avec les estima-
tions de référence. Comme les estimations de I’enquéte par
panel SIPP de 1989 sont fondées sur les données de la
vague 1, elles sont 4 I’abri du probléme de la non-réponse
du panel. Ainsi, les différences observées entre les estima-
tions obtenues A partir des enquétes par panel SIPP de
1987 et de 1989 sont peut-étre celles qui risquent le plus
d’étre causées par I'incapacité des corrections du poids de
non-réponse du panel 2 compenser entiérement le biais de
non-réponse du panel, Toutefois, méme dans ce cas,
d’autres explications possibles telles que le conditionne-
ment du panel pourraient contribuer aux différences
observées (méme si Pennell et Lepkowski (1992) montrent
que le conditionnement du panel ne constitue pas un
facteur important dans la plupart des estimations des
enguétes SIPP).

Nous présentons au tablean 4 une gamme d’estimations
tirées des données d’enquétes par panel SIPP de 1987 qui
utilisent les poids de ’enquéte SIPP ainsi que ceux obtenus
4 I’aide des six méthodes de pondération de rechange, ainsi
que les estimations de référence correspondantes et les esti-
mations tirées de 1’enquéte par panel SIPP de 1989, lors-
qu’elles étaient disponibles. Les estimations sont données
en pourcentages, sauf dans le cas des estimations du nombre
moyen de mois sans assurance-maladie, du revenu médian
des ménages et des salaires annuels. Les estimations portent
sur la population totale, sauf dans le cas des estimmations de
la situation d’emploi (pourcentage des personnes occupées,
des chdmeurs et des inactifs), qui correspondent A des sujets
Agés de plus de 15 ans, et dans le cas des salaires annuels,
qui correspondent 3 des personnes agées de plus de 14 ans.
Les estimations correspondent i trois périodes différentes:
juin 1987, janvier 1989 et ’année civile 1987. Par exemple,
les trois premiéres estimations du tableau 4 sont les
pourcentages estimés de personnes participant au pro-
gramme AFDC (Aid to Families with Dependent Children)
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Tablean 4

Estimations pour la population totale des données de 1’enquéte par panel SIPP de 1987 avec les méthodes
de pondération de rechange, ¢t estimations provenant d’autres sources

Correction logistique
Méthode | Panel

Panel Réfé-
Taux de Taux dc CHAID 1 CHAID 2 du SIPP
SIPP réponse réponse Celluzes quotient 1989 enee
prévus  mixtes Eroupees
AFDC - Juin 1987 3.73 3.70 3.74 3.72 3.7 3.60 3.69 4.28'
AFDC - Janvier 1989 3.10 312 3.4 3.12 3.4 3.02 3.10 3.56  4.24°
AFDC - Année 1987 4.85 4.78 4,82 4.81 4,80 4.69 4.78
Coupons alimentaires - Juin 1987 7.43 7.26 7.30 7.34 7.38 7.20 T.21 7.35°
Coupons alimentaires - Janvier 1989  6.71 6.63 6.67 6.64 6.70 6.59 6.58 630 7.29%

Coupons alimentaires - Année 1987  10.30  10.11 10.16 10.18 10.24 10.05 10.06

Medicaid - Janvier 1989 6.77 6.78 6.81 6.75 6.81 6.68 6.76 6.97
Medicaid - Année 1987 9.21 9.21 9.24 9.21 9.25 9.09 9.21
SSI - Juin 1987 1.68 1.70 1.69 1.67 1.69 1.65 1.69 1.683
SSI - Janvier 1989 1.65 1.67 1.66 1.64 1.66 1.61 1.66 1.65 1.74°
SSI - Année 1987 1.80 1.82 1.82 1.80 1.82 1.78 1.82
Sécurité sociale - Janvier 1989 1492 14.87 14.87 14.89 14.88 14.89 14.85 15.14
Taux de pauvreté - Juin 1987 10.88 10.75 10.79 10.76 10.79 10.69 10.74
Taux de pauvreté — Janvier 1989 1291 1298 13.02 12.97 12.99 12.91 12.93 14.46
Sous le seuil de pauvreté 1987/1988 2.25 2.3 2,32 2.30 2.29 2.32 2.31
Au-dessus du seuil de pauvreté
1987/1988 2.69 2.63 2.64 2.60 2.62 2.63 2.63

Nombre moyen de mois sans

assurance-maladie - 1987 1.66 1.69 1.70 1.67 1.67 1.69 1.69
Revenu médian du ménage -

Janvier 1989 2,601 2,600 2,597 2,607 2,607 2,607 2,602 2,550
Salaires annuels 1987

(billions $) 1.93 1.94 1.93 1.94 1.94 1.94 1.94 2,224
Employés - Janvier 1989 62.74 62.36 62.34 62.43 62.42 62.52 62.42 61.60
Chdémeurs - Janvier 1989 3.57 3.64 3.63 3.60 3.58 3.60 3.63 4.52
Inactifs - Janvier 1989 33.69 34.01 34.03 33.96 34.01 33.88 33.95 33.88
Mariés en 1987 1.39 1.41 1.40 1.39 1.39 1.39 1.41 1.86°
Divorcés en 1987 0.51 0.50 0.50 0.49 0.50 0.51 0.49 0.905
Changement d’adresse en 1987 12.88 13.32 13.32 13.19 13.36 13.37 13.33 17.99°

1 gocial Security Bulletin, Volume 52, N° 3,
Social Security Bulletin, Volume 51, N° 7.

3 USDA Food and Nutrition Service, données inédites.

4 1.8, Bureau of the Census, Current Population Reports, Consumer Income, P-60, N° 174,

5 National Center for Health Statistics: Vital Statistics of the U.S., 1987, Volume III, Marriage and Divorce, DHHS Pub. N° (PHS} 91-1103.
U.S. Bureau of the Census, Current Population Reports, Population Characteristics, P-20, N° 473.
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Tahleau 5
Différences normalisées entre les estimations de I’enquéte par panel SIPP de 1987 et les estimations repéres
Correction logistique
i Méthode
Estmations  Rane  Tauxde Tauxde 0 CHAID1 CHAID2  du
P réponse réponsc roupées quotient
prévus  mixtes group

Estimations, Panel SIPP 1989
AFDC 3.56 ~1.58 -1.52 -1.43 -1.52 -1.44 -1.84 -1,57
Coupons alimentaires 6.30 1.02 0.82 0.92 0.86 1.01 0.73 0.69
Medicaid 6.97 -0.50 -0.47 —-0.40 -0.53 -0.39 -0.70 —0.51
SSI 1.63 0.05 0.11 0.08 -0.03 0.07 -0.15 0.09
Sécurité sociale 15.14 -0.38 —046 -0.46 -0.42 —-0.44 -0.42 -0.50
Taux de pauvreté 14.46 -2,77 -2.64 -2.57 -2.67 -2.63 -2.78 -2.74
Revenu médian 2,550 2.05 2.01 1.89 2.30 2.30 2.29 2.09
Employés 61.60 2.42 1.60 1.56 1.76 1.72 1.95 1.73
Chémeurs 4,52 —-4.93 —-4.59 -459 —-4.76 -~ 4,90 —4.78 —4.60
Inactifs 33.88 -0.42 0,28 0.32 0.18 0.28 -0.01 0.15
Autres estimations repéres
AFDC - Juin 1987 4.28 —2.55 —-2.66 —249 -2.59 —2.65 -3.14 -2.71
AFDC - Janvier 1989 4,24 -5.71 -562 -35.49 -5.63 —5.51 -6.10 -5.70
Coupons alimentaires - Juin 1987 7.35 0.27 -0.31 -0.16 —0.04 0.11 —-0.50 -0.48
Coupons alimentaires - Janvier 1989 7.29 -2.04 -2.32 =217 —-2.26 —2.06 —-2.44 -2.50
SSI - Juin 1987 1.68 0.00 0.13 0.08 -0.03 0.08 -0.20 0.11
SSI - Janvier 1989 1.74 -0.57 —-0.48 -0.53 -0.67 —-0.54 -0.84 -0.50
Salaires annuels 1987 2.22 —16.12 —-15.94 -16.38 -15.66 —15.61 -~ 15,60 —15.78
Mariés en 1987 1.86 -5.11 -49) -498 -5.11 -5.10 -5.07 -4.95
Divorcés en 1987 0.90 -7.15 -7.37  -17.36 —7.40 -7.32 -7.20 —-7.40
Changement d'adresse en 1987 17.99 —11.49 -10.50 -10.51 -10.80 -10.42 - 10.40 -~ 10.49

en juin 1987, en janvier 1989 et n’importe quand pendant
PPannée civile 1987. On ne dispose d'une estimation compa-
rable de 1’enquéte par panel SIPP de 1989 que pour la
période de janvier 1989.

Il importe avant tout de noter, dans le tableau 4, la
similitude entre les estimations calculées avec les diverses
méthodes de pondération i partir des données du SIPP de
1987. Les pourcentages estimatifs du tableau 4 sont en fait
présentés avec une précision de 2 décimales puisque la
présentation classique A une décimale ne laisserait souvent
voir aucune différence entre les valeurs obtenues, La
différence la plus importante s’observe dans le cas du
pourcentage de personnes détenant un emploi en janvier
1989, ol I’estimation utilisant le poids de I’enquéte SIPP
est de 62,7%, alors que celle obtenue 4 I’aide du poids de
la méthode logistique & taux de réponse mixtes est de
62.3% . Méme cette différence, qui est la plus grande
observée, est relativement petite, surtout si on songe que
’erreur-type estimée correspondante n’est que de 0.3%.

Lorsqu’on compare les ¢stimations de 1’enquéte par
panel SIPP de 1987 aux estimations externes provenant
de ’enquéte par panel SIPP de 1989 ou d’autres sources,
certaines des différences observées sont plus grandes et
beaucoup plus importantes. Pour les examiner d’une
maniére plus détaillée, nous avons calculé les différences
normalisées entre les estimations des méthodes de rechange

et les estimations de référence. Les résultats de ces opéra-
tions sont présentés au tableau 5. On entend par différence
normalisée la différence entre les estimations des méthodes
de rechange et ’estimation externe, divisée par I’erreur-
type de la différence.

La portion supérieure du tableau 5 présente les diffé-
rences normalisée obtenues lorsque les données de ’enquéte
SIPP de 1989 sont utilisées pour produire 1’estimation
externe. Les différences normalisées pour la plupart des
estimations sont inférieures 4 2.0 en valeur absolue, ce qui
signifie qu’elles peuvent étre entiérement attribuables 3 des
erreurs d’échantillonnage. Toutefois, les différences
normalisées dans le cas du pourcentage de chOmeurs et du
taux de pauvreté sont supérieures 4 2.0 et donc hautement
significatives. Ainsi, les méthodes de rechange pour la
correction de la pondération ne permettent pas d*aligner
les estimations de ’enquéte de 1987 sur celles de ’enquéte
de 1989 pour toutes les caractéristiques examinées.

La portion inféricure du tableau 5 montre les différences
normalisées obtenues lorsque d’autres estimations repéres
sont utilisées. Ces différences normalisées sont générale-
ment grandes et, dans beaucoup de cas, trés grandes.
Seules quelques-unes sont inféricures a 2.0, et beaucoup
sont supérieures a 10.0. Etant donné les différences
normalisées beaucoup plus petites notées dans la portion
supérieure du tableau 5 pour des statistiques similaires, il
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nous parait vraisemblable que des facteurs autres que le
biais de non-réponse du panel soient largement responsables
de ’ampleur de ces différences. Les différences normalisées
fondées sur ces sources de données principalement admi-
nistratives mettent peut-étre en lumidre certains problémes
importants liés 4 la qualité des données (des enquétes
SIPP, des sources de données de référence ou des deux),
mais elles nous sont de peu d’utilité pour I’évaluation de
Pefficacité des méthodes de correction du poids de non-
réponse dans la réduction du biais de non-réponse du panel.

5. DISCUSSION

On fait grand usage des poids de non-réponse afin de
compenser la non-réponse des unités dans les enquétes par
sondages. L’exigence fondamentale de cette forme de
pondération est la disponibilité des informations portant
sur une ou plusieurs variables auxiliaires, tant pour les
répondants que pour les non-répondants. Dans beancoup
d’enquétes, ces informations ne sont disponibles que pour
un petit nombre de variables auxiliaires (p. ¢x., UPE et
strate & partir desquelles les unités ont été sélectionnées).
Dans de telles enquétes, les poids de non-réponse peuvent
souvent prendre la forme de corrections de pondérations
pour un ensemble de catégories, fondés sur la distribution
croisée des variables auxiliaires.

Il existe toutefois des enquétes dans lesquelles on peut
compter sur un grand nombre de variables auxiliaires aux
fins de la détermination possible de poids de non-réponse.
Cette situation survient souvent lorsqu’on utilise un
systéme de classement des dossiers administratifs en guise
de base de sondage de I’enquéte, I’ensemble des informa-
tions du systéme étant alors disponible pour la réalisation
des corrections du poids de non-réponse. Tel est le cas
également lorsque la collecte des données s’effectue en
deux phases ou plus (c’est-a-dire, une entrevue initiale de
présélection suivie d’une entrevue détaillée ou d’une forme
quelconque de collecte de données a une date ultérieure)
et lorsque les corrections du poids de non-réponse sont
nécessaires pour les phases ultérieures. Dans ce dernier cas,
les données des phases antérieures de collecte peuvent
servir 2 la correction de la non-réponse au cours des phases
ultérieures. C’est la méme situation dans le cas des enquétes
par panel lorsqu’il devient nécessaire de procéder a des
corrections pour la non-réponse au cours des vagues ulté-
ricures de I’enquéte, comme nous le décrivons dans le
présent article.

Lorsqu’on dispose d’un grand nombre de variables
auxiliaires pour chague unité échantillonnée, deux choix
doivent étre faits. Premiérement, il faut choisir les variables
auxiliaires 4 utiliser pour la correction. Deuxiémement il
faut choisir la méthode de correction.

Dans la présente étude, la méthode fondamentale
retenue pour le choix des variables auxiliaires a utiliser
pour la correction du poids de non-réponse a consisté &
déterminer la série de variables qui représentait de bons
prédicteurs de la non-réponse du panel. Compte tenu de
la gamme de variables auxiliaires disponibles, la premigre

étape consistait & déterminer et & éliminer les variables qui
n’étaient pas liées de prés au taux de non-réponse du panel.
Ensuite, des modéles de régression logistique utilisant les
variables prédictives retenues 3 la présélection ont été
examinés afin de déterminer les séries de variables & retenir
aux fins de la correction de la pondération. Peu importe
que le nombre de variables auxiliaires soit réduit & une
taille raisonnable 4 ’aide de cette méthode ou d’une autre
(p. ex., en utilisant I"algorithme CHAID) cette réduction
risque d’étre une premiére étape nécessaire lorsqu’on
dispose d’un grand nombre de variables auxiliaires
possibles.

Apres la sélection du sous-ensemble de variables auxi-
liaires A utiliser, on peut choisir entre diverses méthodes
pour la réalisation des corrections du poids de non-réponse.
Nous avons examiné les corrections fondées sur les modéles
de régression logistique, les modéles de recherches caté-
goriques et la méthode du quotient généralisée fondée sur
I’échantillon. Les poids finals découlant de ces méthodes
de correction montraient une trés étroite corrélation entre
eux et donnaient des estimations trés semblables. Aucune
des méthodes n’a produit des estimations meilleures que
les autres pour la réduction du biais.

Les corrélations étroites observées entre les poids finals
générés A I’aide des diverses méthodes de correction expé-
rimentées peuvent s’expliquer en partie par les similitudes
entre plusieurs de ces méthodes. Elles peuvent également
s’expliquer en partie par la pondération finale de la strati-
fication a posteriori qui a augmenté les corrélations ¢ntre
les poids. Elle peut finalement s’expliquer en partie par
I’absence d’effets d’interactions importants entre les
variables auxiliaires. $’il y avait des effets d’interactions
importants non inclus dans la modélisation logistique, on
pourrait s’attendre A des différences plus grandes entre
les poids obtenus par la méthode du quotient généralisée
et par la méthode de correction logistique des taux de
réponse prévus d’une part, et par la méthode CHAID, la
méthode de correction des taux de réponses mixtes et la
méthode de correction logistique en cellules groupées
d*autre part. Ainsi, la similitude des poids produits 4 1’aide
des diverses méthodes de pondération pour les données du
SIPP pourrait ne pas étre aussi importante en d’autres
circonstances.

Lorsqu’on utilise de nombreuses variables auxiliaires
pour ajuster les poids, il arrive souvent que les résultats
soient hautement variables, entrainant ainsi une sérieuse
perte de précision des estimations de I'enquéte. Ce probléme
ne s’est toutefois pas posé avec les méthodes que nous
avons évaludes. La variabilité des poids obtenue avec
I’ensemble des méthodes testées s’est avérée semblable,
compte tenu du fait que des précautions raisonnables
avaient été prises lors de la réalisation des corrections.

Méme si les résultats empiriques ne laissent pas voir de
différences appréciables entre les estimations produites 3
I’aide des diverses méthodes de pondération testées et celles
produites a I’aide des poids de ’enquéte par panel SIPF,
les corrélations entre les poids ajustés des méthodes de
rechange et celui de Penquéte par panel SIPP se sont
avérées inférieures aux corrélations calculées entre les
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poids des diverses méthodes de rechange. Ce résultat laisse
conclure que le choix des variables auxiliaires est impor-
tant, et qu’il Pest probablement plus que le choix de la
méthode de pondération. Méme si les méthodes plus systé-
matiques utilisées dans la présente recherche pour le choix
des variables auxiliaires n’ont pas conduit a des amélio-
rations importantes par rapport aux méthodes couranies
des enquétes SIPP, un choix des variables auxiliaires fondé
sur I’analyse risque d’&tre plus productif dans d’autres
études.

Lorsqu’on dispose d’un nombre important de variables
auxiliaires liées 3 1a propension A répondre, il parait sage
d’en utiliser le plus grand nombre possible aux fins de la
correction de la non-réponse, en guise de sauvegarde pour
la correction du biais de non-réponse. Cette stratégie géné-
rale devrait toutefois étre tempérée par une évaluation
soigneuse de la variation des poids obtenus, afin d’éviter
une trop grande perte de précision dans les estimations de
I’enquéte. En outre, il conviendrait de tenir compte dela
facilité de mise en vigueur des méthodes de pondération.
Si, comme c’est le cas dans la présente étude, les méthodes
de pondération de rechange donnent des poids et des esti-
mations trés semblables, on jugera peut-étre préférable de
choisir la plus simple.
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Estimation de la population par échantillonnage multiple
et sous-dénombrement lors du recensement
en présence d’erreurs d’appariement

YE DING et STEPHEN E. FIENBERG!

RESUME

Les auteurs examinent le recensement par saisie-resaisie multiples en assouplissant 1’hypothése classique d’un
appariement parfait, Ils proposent des modeles avec erreur d’appariement permettant de caractériser les méthodes
d’appariement sujettes A des erreurs. Les données observées prennent la forme d'un tableau de contingence 2k
auquel mangque une cellule et suivent une distribution multinomiale. Les auteurs proposent une méthode pour cstimer
la population. Cette approche s’applique i la fois aux modéles log-linéaires habituels pour les tableaux de contingence
et aux modeles log-linéaires de ’hétérogénéité du potentiel de saisie. Enfin, les auteurs illustrent leur méthode et
procédent & une estimation en recourant 4 une répétition générale du recensement de 1990, effectuée en 1988 par

le U.S. Burcau of the Census.

MOTS CLES: Recensement par saisi¢-resaisie; estimations de la population totale; modeles log-linéaires; erreurs
d’appariement; recensement par resaisie multiple.

1. INTRODUCTION

La technique du recensement par resaisie multiple a
été appliquée dans de nombreux domaines pour estimer
Pimportance d’une population fermée. Ainsi, Cormack
(1968) et Seber (1982) offrent une excellente revue de
nombreuses technigues utilisées. Nous envisagerons ici une
séquence d’échantillons, 5y, .. ., 5;, pour laquelle les sujets
du /-iéme échantillon sont identifiés de facon unique, par
exemple par étiquetage ou marquage, avani d’étre remis
dans la population (Darroch 1958). Les méthodes de recen-
sement par resaisie multiple habituelles reposent sur les
hypothéses que voici:

(1} Appariement idéal. Les sujets d’une liste (source
d’information, échantillon) peuvent &tre couplés a
¢eux d’une autre liste sans erreur. En d’autres termes,
aucune erreur de classification ne survient lorsqu’on
s’efforce de déterminer si un sujet donné a été enre-
gistré par les deux sources d’information ou par une
seule d’entre elles.

(2) Indépendance. Les listes sont indépendantes ’une de
Pautre, c’est-a-dire que la probabilité qu’un sujet fasse
partie d'une liste ne dépend pas de I'inclusion du sujet
aux listes antérieures.

(3) Homogénéité (potentiel de saisie identique). Tous les
sujets de la population 4 I’étude ont la méme probabilité
d’étre observés (saisis) dans une liste (échantillon)
quelconque.

(4) Finitude. La population est «fermée». Elle ne subit
aucun changement consécutivement aux naissances,
aux déces, 4 I’émigration ou 4 I'immigration au cours
de la période durant laquelle s’effectue ’échantillonnage.

Darroch (1958) a examiné le recensement par resaisie
multiple sous I"angle de ces quatre hypothéses. De son
¢Oté, Fienberg (1972) s’est servi d’un modele log-linéaire
pour autoriser une dépendance statistique entre des types
spécifiques de I’échantillon. I1a donc abandonné I’hypo-
thése d'indépendance. Darroch, Fienberg, Glonek et
Junker (1993) ont pour leur part mis au point un modéle
log-linéaire élargi qui autorise I’hétérogénéité au niveau
individuel et la dépendance, mais exige au moins trois
échantillons, a savoir £ = 3. Plusieurs auteurs se sont
penchés sur les problémes de couplage attribuables aux
erreurs d’appariement et de non-appariement dans le
contexte du recensement  deux échantillons utilisé par le
U.S. Bureau of the Census pour évaluer la couverture du
recensement. Ding et Fienberg (1994), par exemple, ont
envisagé la modélisation des erreurs d’appariement dans
le recensement &4 deux échantillons et mis au point une
méthode systématique pour estimer la population totale,
L’inclusion d’un troisi¢éme échantiilon (tiré des dossiers
administratifs) au modele et I’estimation de la couverture
du recensement avaient déja été envisagées par le Bureau
of the Census dans le passé. On n’a pas écarté cette possibi-
lité pour étendre et évaluer I’approche du systéme dual.
Dans le présent article, nous examinerons les modéles
d’erreur d’appariement relatifs au probléme du recense-
ment & échantillon multiple tolérant les principes de dépen-
dance et d’hétérogénéité.

Nous supposons ici que les observations tirées des
données d'un recensement par saisie multiple font partie
d’une classification croisée 2%, avec ou sans le i-itme
¢chantillon définissant la catégorie de la i-i¢éme dimension.
En vertu d’un telle classification, la cellule qui correspond

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

University, Pittsburgh, Pennsylvania 15213, U.S.A.



56 Ding et Fienberg: Estimation par échantillonnage multiple en présence d'erreurs d’appariement

4 I’absence des k échantillons n’existe pas. L’objectif
consiste 4 estimer le nombre de sujets de la population qui
ne sont pas observés, donc qui correspondent au chiffre
de la cellule manguante dans le tableau de contingence
2%, A la partie 2, nous examinerons les effets des erreurs
d’appariement sur le tableau 2* incomplet observé. La
partie 3 propose quelques modéles pour les erreurs
d’appariement en mesure de caraciériser une méthode
d’appariement sujette aux erreurs. A partir de ces modéles
et des hypothéses (3) et (4), nous élaborerons une procé-
dure pour estimer la taille de la population 2 partir d’un
modele log-linéaire, Enfin, a la partie 5, nous nous servirons
des méthodes envisagées pour analyser les données de la
répétition générale de 1988 du recensement entreprise par
le U.S. Bureau of the Census.

2. LES ERREURS D’APPARIEMENT DANS
_ LES RECENSEMENTS
A ECHANTILLON MULTIPLE

Nous commencerons par répartir les erreurs d’apparie-
ment en deux grandes catégories: les faux appariements
et les non-appariements erronés. Pour bien comprendre
la nature de ces erreurs dans un recensement a échantillon
multiple, prenons le cas d’un recensement 4 trois échan-
tillons. Supposons qu’aucune donnée ne manque ou qu’il
n’y ait aucune erreur dans la saisie de I’information sur
un sujet de la population et qu’on préléve trois échantillons
de la population, s,, 5, et s3. Supposons, par exemple,
qu’on retrouve les sujets 1, 3, 4 et 7 dans I’échantillon s,,
les sujets 3, 4 et 8 dans I’échantillon s, et les sujets 4, % et 10
dans I’échantillon s;. Sous sa forme vectorielle, cette situa-
tion §’exprime comine suit: s, = (1,3,4, 7,5 = (3, 4, 8
et 53 = (4, 9, 10). Il n’y a pas d’erreurs d’appariement,
pourvu que les renseignements soient complets et exacts.
On obtient le tableau incomplet 2* qui suit au moyen des
trois échantillons:

Tableau 1
Tableaun original sans erreur d’appariement

8

Présent Absent
52 52

5 Présent Absent Présent Absent

Présent 1 0 0 2
Absent 1 2 1 -

Supposons par ailleurs qu’en raison de données
manquantes ou de renscignements incorrects, on observe
en réalité ce qui suit:

5 = (1’ 31 4’ 7)! 82 = (3.: 4*3 8), §3 = (4! 99 ]0)1

ol 3* et 4* représentent les sujets 3 et 4, mais associés 3
des renseignements incorrects, ce qui entraine deux non-
appariements erronés lors du couplage des échantillons.
Partant de I’'hypothése gue tous les appariements sont
exacts, on obtient le tableau 2? incomplet que voici:

Tableau 2
Observations avec erreurs d’appariement

s

Présent Absent
2 52

53 Préseni Absent Présent Absent

Présent 0 1 0 2
Absent 0 3 k) -

Lorsqu'on compare les deux tableaux, il est facile de
voir |'effet des erreurs d’appariement:

(i) Le nombre d’observations peut augmenter dans
certaines cellules et diminuer dans d’autres, si bien que
les totaux marginaux, en particulier le nombre total
de sujets différents observés dans les trois échantillons,
peuvent varier, sous réserve de la contrainte que le
nombre total d’observaiions dans les échantillons,
X14 42 X414, €L X, 41, reste le méme. Une modification
du nombre total de sujets différents dans les échantil-
lons souléverait un probléme distinct du probléme
habituel posé par une erreur de classification dans
1'analyse des données catégoriques, oll on examine la
possibilité qu’une erreur se glisse dans la répartition
des sujets entre les différentes catégories (p. ex., lire
Chen 1979).

(ii} Parallelement, la probabilité dans certaines cellules
peut changer pourvu que la probabilité py 4 4+, P14+
et pi 4+, d’étre saisie dans un échantillon demeure la
méme.

En raison de la complexité des erreurs d’appariement
du cas a trois échantillons, nous avons besoin d’une termi-
nologie particuliere pour faciliter la description. Par
rapport 4 I’échantillon s,, nous dirons donc qu’un sujet
se trouve A I'état 1 si on I’observe dans I’échantillon et 2
1’état 0 dans le cas contraire. Le triplet (i,/,k),0 < i, j,
k = 1indiquera un sujet 4 I’état i, j et &, pour les échan-
tillons sy, s; et s3, respectivement. Ainsi, (1,0,0) dénotera
un sujet qu’on observe uniquement dans s, et (1,1,1), un
sujet saisi dans les trois échantillons. Le niveau d’un sujet
(i,j, k)serai + j + k,soitle nombre d’échantillons dans
lequel se retrouve le sujet. 11 existe donc quatre niveaux
différents, 0, 1, 2 et 3. Un sujet n’aura le niveau 0 que s’il
n’apparait dans aucun échantillon, alors qu’il sera de
niveau 3 quand il est présent dans les trois échantillons.
Si le couplage est incorrect selon la régle d’appariement,
le sujet (1,1,0) se décomposera en «deux sujets différents»,
(1,0,0) et (0,1,0), en supposant qu’il n’y ait pas de faux
appariement. Par ailleurs, le sujet (1,0,0) apparié par
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erreur au sujet (0,1,0) donnera une seule observation
{1,1,0). Pour plus de commodité, nous appellerons une
telle décomposition ou combinaison une {ransition. Les
transitions ne peuvent aller que du niveau 3 ou du niveau 2
au méme niveau (s’il n’y a pas d’erreur d’appariement) ou
4 un niveau inférieur, s’il n’y a pas de faux appariements.
Plus précisément, un sujet {(1,1,1) peut faire la transition
vers 1'un des 5 jeux possibles de sujets que voici:

((LLD),  ((1,0,0), 0,1,1)],
{(0,0,1), (1,1,0)},

£0,1,0), (1,0,1)}
{(1,0,0, (0,1,0), (0,0,1)}.

Au niveau 2, un sujet (1,1,0) pourra s¢ décomposer en
((1,0,0),(0,1,0)} ou demeurer [(1,1,0}). Il en ira autant
des sujets {(0,1,1)) et {{1,0,1)}. De ce qui précéde, on peut
résumer ’effet d’une erreur d’appariement au moyen du
diagramme suivant:

{ Processus

Tableau 1 Tableau 2

d’appariement }

ol le tableau 1 représente le tableau 2* incomplet original,
sans erreur d’appariement, et le tableau 2 correspond au
tableau 2% incomplet observé, avec erreur d’appariement.
Par conséquent, la probabilité par cellule et le chiffre prévu
d’une cellule du tableau 1 seront notés par {ry} et {/], et
par [py} et {m;; ) pourletableau 2,001 =< i,j,k < 2.

3. QUELQUES MODELES POUR LES ERREURS
D’APPARIEMENT

Nous présenterons maintenant des mo«éles qui décrivent

les erreurs d’appariement. Chacun d’eux nous permet de

formuler la réattribution de la probabilité et du chiffre
prévu des cellules associés au tableau 1.

Maodéle (1). Outre les hypothéses d’homogénéité et de
finitude expliquées en §1, nous supposons: (i) que le
couplage n’entraine pas de faux appariements; (ii) que la
probabilité qu’un sujet garde son état original est égale 2
d et que la probabilité d’effectuer une transition vers un
ensemble possible de sujets est égalea (1 — 8)/(m — 1),
ol m représente le nombre de jeux possibles de sujets pour
lesquels la transition est autorisée. Pour le sujet (1,1,1)
examiné A la derniére partie, par exemple, m = 5.

Un tel modéle permet d’exprimer les probabilités du
tableau avec erreur d’appariement, {p;;}, d’apres les
probabilités du tableau sans erreur d’appariement, {ryJ,
pour le recensement a trois échantillons de la fagon suivante:

by = Oy,
1 -8

Puz = ryy 6,
1-28

P = a ri + 8,
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1 -4

Py = riy + 6ryy,

Din = nn + (1 =0Orp + (1 =0y + nx,
P2 = ry + (1 =8y + (1 = 0)rayy + g2,

1 -0
P = == + (1 = 0)ryy + (1 = 8)rpp + 1.
Soit

7= (plllsp]!Z:plZl:p211spllZ:pZJZvPZZI)T-

et

F = (i Fizs Mzt Pt F122, Taizs Fa2) s
donc

P=M xT. n

Dans ce cas, M, représente une matrice 7 X 7 définie
par les sept équations qui précédent, issues du modele (1).
Il est assez facile de vérifier que la probabilité de saisir un
sujet dans chaque échantillon est fixe, & savoir p| ., =
Mied =PuPats =Tiie =001 = Figr = ps.1l
doit en étre ainsi puisque la probabilité de saisie dans
I’échantillon ne dépend pas de la fagon dont fonctionne
la méthode d’appariement.

On peut aisément généraliser la formule pour k échan-
tillons. Les opérations algébriques deviennent néanmoins
fort fastidieuses quand k& est élevé. Il est possible de
simplifier le modéle en exigeant que les transitions
descendent d’au moins un niveau, ce qui nous améne au
modéle (2).

Modéle (2). En plus des hypothéses d’homogénéité et
de finitude données en §1, on suppose: (i) que le couplage
n'entraine pas de faux appariements; (i) qu’une transition
ne peut se faire que vers le bas, d’au moins un niveau;
(iii) que la probabilité qu’un sujet garde son état original
est § et que la probabilité d’une transition vers un ensemble
possible de sujets est (1 — 8)/(m’ — 1), ol m’ repré-
sente le nombre de combinaisons de sujets vers lesquels la
transition est possible et autorisée,

Examinons d’abord le cas 3 trois échantillons. Un sujet
(1,1,1) peut se décomposer en trois individus, soit (1,1,1) —
£(1,0,0), (0,1,0}, {0,0,1)] (le signe «— » indique qu’il y
a décomposition), si les trois appariements présumés ne
s¢ concrétisent pas. L hypotheése (ii) du modéle (2) établit
que cette triple erreur a une probabilité négligeable de
se reproduire, comparativement 3 la probabilité d’une
transition ot un seul appariement n’est pas effectué, si
bien que (1,1,1) =~ {(1,1,0),(0,0,1)}, ou (1,1,1) =
{(1,0,1),(0,1,0)}, ou (1,1,1) ~ {(1,1,0),(0,0,1)}.



58 Ding et Fienberg: Estimation par échantillonnage multiple en présence d'erreurs d'appariement

Le modéle paramétrique qui exprime {p;; ] en termes
de {r;;} pour le cas & trois échantillons est le suivant:

Py = 0y,

1 -8
Pz = nn + 9,
1 —8
P = i+ 0,
1 -8
Py = riy + Oy,
1 -6
D = 3 LATY + (l —9)1'112 + (l _9)r12l + r122,
1 -8
Doy = 3 r + (1 =0y + (1 =8)ryyy + 122,
1 -8
o1 = ——rnn + (1 =02y + (1 = Oriz + oy
Par conséquent
b=MXxTF 2

ol M, est une matrice 7 X 7 définie par les sept équations
qui précédent, dérivées du modéle (2). Encore une fois,
la probabilité de saisie reste la méme, c.-a-d. py;+ =
Ner =P Pr1r =T34 =P Py =T g1 = P

Pour le probléme 3 & échantillons, soit py, la probabilité
d’étre saisi dans chaque échantillon, a savoir o7 = 1.1
et S0it P71 34, 4,)» 1a probabilité par cellule correspondant
4 une absence dans le s1;-iéme et le A-igme échantillons,
et d’une présence dans les autres échantillons, efc. En vertu
du modele (2), pr = éry. Lorsque i = k — 2, la probabilité
de ne¢ pas apparaitre dans les A,-i¢me, hy-itme, ..., et
h;-iéme échantillons et saisis dans les autres échantillons
est égale &

Plich b, k) = erﬁf(ﬂl.hzm-.fu) +
11—
kF—i+1 E PRI haseecs b NI

Quandi = &k — 1, le sujet ne fait partie que d’un échan-
tillon. Par exemple, la probabilité de n’étre saisi que dans
le premier échantillon est égale a

mi=n3z+ (1 —-06) E rLem,3 +
hl

)

3 E URTON N -
Y

(-6

Y L1k, )2
(j + 1) ( [ FLiv] _,')

OU 7y, (py, hy,... 1,3 TEPTESENLE la probabilité par cellule du
tableau original, correspondant 4 une présence dans le
premier hj-iéme, hy-iéme, ..., h;-itme échantillon et &
une absence dans les autres échantillons. Pour des raisons
de symétrie, on peut écrire ’expression pour pys) 3,
¢.-4-d. la probabilité d’étre observé dans le h-itme échan-
tillon uniquement et pas dans les autres.

Il est possible d’améliorer le modéle (2) en supposant
des taux d’appariement inégaux. Examinons, par exemple,
deux décompositions: (1,1,1) -~ [(1,1,0),(0,0,1)] et
(1,1,0) = {(0,1,0),(1,0,0)}. Dans les deux cas, le point
commun est gu’un appariement présumé ne s’est pas réalisé.
La différence réside dans le fait que, dans le premier cas,
il y a couplage de deux sources d’information, comparati-
vement 3 une seule dans le second. On peut raisonnablement
supposer que la probabilité d’une erreur d’appariement
differe dans les deux cas, contrairement a ce que suppose
le modéle (2). Ceci nous améne donc au:

Modéle (3). En plus des hypothéses (i) et (iii) du modéle
{2), on suppose

(1,1,1) avec une probabilité o
1(1,1,00,(0,0,1)} avec une probabilité
{(1—e)/3
(1,L,1)= Y ((0,1,1},(1,0,0)) avec une probabilité
(1—a;)/3
{(1,0,1),(0,1,0)} avec une probabilité
(1—e)/3

(1,1,0)

avec une probabilité o,
£(0,1,00,(1,0,0)} avec une probabilité 1 —a;

{1,1,0) —

(1,0,1) avec une probabilité o,
(1,0,1) —

({1,0,0),{0,0,1)) avec une probabilité 1 — o,

0,1,1) avec une probabilité o,
0,1,1) =

£(0,1,0),(0,0,1)) avec une probabilité 1 — e,

et (1,0,0), (0,1,0} et {0,0,1) ne varient pas avec une proba-
bilité égale a un.

Selon ce modele, on peut exprimer la probabilité par
cellule {p;;] du tableau 2 en fonction de «), o et de la
probabilité par cellule du tableau 1, {ri}. Pour cela, il
faut tenir compte de toutes les transitions possibles qui
donneront un sujet dans la cellule (4, f,k) du tableau 2. Par
exemple, prenons le sujet observé (1,0,0). Ce sujet se
retrouve dans la cellule (1,2,2) du tableau 2. Soit F, 1’obser-
vation d’un sujet de statut (1,0,0) et soit E;4, 'inclusion
d’un sujet dans la cellule (#,/,k) du tableau 1. Alors,
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F = U (EukﬂF).
fLk) :

Selon le modéle (3), il n’existe que quatre transitions
en vertu desquelles F se réalise, en I’occurrence:

(LL1) ~ {(1,0,0,(0,1,1}],
(1,1,0) = {{1,0,0),(0,1,0}),
(1,0,1) = {(1,0,0),(0,0,1}],
(1,0,0) = {(1,0,0)}.
Par conséquent,
F =
(EnmNFUELRNFUE,NFAUERNF).
Etant donné la définition de la probabilité par cellule
des deux tableaux, p(F) = pinet p(Ey) = ry. Envertu
des hypothéses du modeéle (3), p(F | Eyn) = (1 — «)/3,
P(F|En2) = p(F|Epy) = ey etp(Fl|Epm) = L
Puisque EluﬂF, Enan, ElunF et Elzan sont

quatre possibilités qui s’excluent mutuellement pour que
F se réalise,

Pz = P(Ey NF) + p(Ey ;N F)

+ p(ENF) + p(EnNF)

= p(F| E\y) - p(E\) + P(F| Ey2) - p(Eqn)

+ p(F| E\3) - P(Eqz) + p(F| Ep3) - p(En)

1—0!|

ru+ (1 —ae)rpp + (1 — agdrypy + rp.

On peut dériver les autres probabilités par cellule du
tableau 2 de la m&me maniére, si bien qu’on obtient

2 = ool

1 — &)
Pz = 3 i+ o,
l —
D = 3 i+ oaara,
1 - oy
Py = 3 i v ooy,
l -«

l"111 + (1 —adrp + (1 — az)rz + i,

P2 =
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- o
Pay = i+ (L —adrpz + (1 —ax)ryy + g,
l — )
Dx = nn + (L —ag)r + (1 — op)r + ray.
Donc

P=MxTr, (3)

ol M, représente une matrice 7 x 7 définie par les sept
équations qui précédent, issues du modéle (3).

Lorsque o, = a; = 6, on obtient la méme formule
qu’avec le modele (2). Dans le cas particulier ol o) =
@ = 1, pijg = ik, c€ qui nous raméne au probléme
classique. Encore une fois, les probabilités de saisie
demeurent les memes, SO Py 4 4 = Mg 40 Pitt = Filto
Pry1 = Tpre

4. ESTIMATION DE LA TAILLE DE
LA POPULATION

4.1 Formulation du modéle log-linéaire

Aux fins d’exposition, nous nous limiterons au cas du
recensement & trois échantillons, bien que I’extension a &k
échantillonsoli & > 3 se fasse simplement. Comime nous
I'avons fait précédemment, soient J;; et m;y, le chiffre
par cellule prévu pour les tableaux 1 et 2, respectivement.
La relation entre la probabilité par cellule et le chiffre
prévu par cellule est J;;; = ripNet my, = pyN. Soient

_— T
m o= (myy,00)2,M 2, M1, M 23, M213,M52)

et

I'= (Lindnastosbashas faada) 7T

Puisque, pour chacun des modéles proposés 4 la derniére
partie, il existe une matrice M dont les inscriptions dépendent
des parametres de la probabilité d’appariement pour le
modeéle retenu, cequi p = M X F, multiplié par N donne

m=MxIl )

La paramétrisation de m;; est simple avec tous les
modeles log-linéaires indiqués pour le tableau 1. Ainsi,
pour chacun des modéles suggérés par Fienberg (1972}, on
peut exprimer le chiffre prévu au moyen des fonctions des
paramétres du terme u:

Lije =
8iji (1,11 (1), ua (), w3 (KD, up (), u3(ik), uns (jk)), (5)

On peut ensuite dériver les parameétres de {my;, (k) =
(222)} a partir de (4).
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4.2 KEstimation de la taille de la population

Examinons maintenant le taux d’appariement des divers
modeles. Pour estimer la population, on procéde de la
fagon suivante. Tout d’abord, & I’instar de Sanathanan
(1972), on estime le maximum de vraisemblance des para-
meétres du terme & au moyen de /., la vraisemblance
conditionnelle associée au tableau 2 étant donné n,

e (i) e
fad - .

’

1
(G w2y Sk

oun= E( (,-jk,#(nz)'x,-jk et q,'jk = m;jk/n- Sanathanan
(1972) montre que dans des conditions de régularité conve-
nables, les estimations conditionnelles et inconditionnelles
du maximum de vraisemblance sont 4 la fois cohérentes
et présentent la méme distribution normale asymptotique.
Quand on supprime les paramétres redondants du terme
u au moyen des contraintes liées au modéle log-linéaire du
tableau 1, la difficulté consiste 4 établir le maximum de
I, sous réserve de la seule contrainte que voici:

M = 1.
[ (ijk) #(222))

Sur le plan numérique, il s’agit d’un probléme d’optimisa-
tion sans limite linéaire. Rao (1957) a examiné les condi-
tions de régularité qui débouchent sur une estimation
unique du maximum de vraisemblance pour les parameétres,
avec une distribution multinomiale. Les conditions qu’il
a établies sont satisfaites par la paramétrisation de {g;].
Une fois que les estimations conditionnelles du maximum
de vraisemblance des paramétres du terme # sont connues,
on se sert du modele log-linéaire établi pour le tableau 1
afin d’obtenir les estimations conditionnelles du maximum
de vraisemblance pour {/;;}, soit le chiffre prévu par
cellule du tableau 1, v compris le chiffre prévu pour la
cellule manguante. L’estimation de N est donc

N = E il:jk‘

{ijk}

S’il n’y a pas d’erreur d’appariement, puisquea; = o = 1
au modele (3}, m;x = ;. Par conséquent,

N=n + ?ﬁzzz,

ce qui revient a 1a méthode d’estimation du probléme
classique du recensement a resaisie multiple énoncé par
Fienberg (1972) avec les modéles log-linéaires proposés par
cet auteur. :

Comme on I’a indiqué précédemment, on a spécifié un
modele log-linéaire pour le tableau 1 et on considére que
les observations s’inscrivent au tableau 2, dont le modéle
paramétrique pour le chiffre prévu par cellule est défini
par le modele log-linéaire et par le modéle retenu pour les
etreurs d’appariement. Pour savoir si un modéle log-linéaire
spécifié pour le tableau 1 convient, on peut appliquer les

tests habituels d’adéquation de Pearson et du ratio de
vraisemblance, X? et G2, décrits dans Fienberg (1972), au
tableau 2. Chaque statistique se caractérise par une distri-
bution x? asymptotique selon I’hypothése nulle que le
modale convient avec 2¥ — 1 — (nombre de paramétres
indépendants du modele) degrés de libertés.

5. ANALYSE DES DONNEES DE LA REPETITION
GENERALE DU RECENSEMENT
DE 1988 ST. LOUIS

Le U.S. Bureau of the Census se sert de I’estimation a
systéme dual (ESD) articulée sur le recensement type a
deux échantillons pour évaluer la couverture du recense-
ment depuis 1950, En 1988, le Bureau a procédé 4 une
répétition générale en prévision du recensement décennal
de 1990 2 trois endroits: St. Louis (Missouri), Columbia
(Missouri) et I’ouest de I’Etat de Washington. Zaslavsky
et Wolfgang (1993) présentent les données d’un sous-
groupe de la population extrait de I’enquéte postcensitaire
(EPC) de la répétition générale de St. Louis. Ce sous-
groupe est essentiellement composé d’adultes de race noire
et de sexe masculin vivant en milieu urbain, dont on croit
la population sous-estimée par les méthodes a systéme
dual. Les données résultantes viennent de trois sources:
I’échantillon C est celui du recensement proprement dit;
I’échantillon P dérive de ’'EPC et on a recouru i une
troisitme source d’information, en ’occurrence la liste
administrative complémentaire (LAC) tirée des dossiers
administratifs de divers services d’Etat et services fédéraux
(y compris sécurité de ’emploi, permis de conduire, impdt,
service sélectif et administration des anciens combattants)
avant le recensement. L’échantillon C et I’échantillon P
procurent les données nécessaires & I’ESD habituelle ou
a I’approche par saisie et resaisic. On peut combiner les
données de la LAC i celles du recensement et de I’échan-
tillon P pour effectuer une analyse sous I’angle d’un triple
échantillon, méme si le but original de ’exercice était
d’améliorer la couverture de ’échantillon P, Le tableau 3
présente les données 4 trois échantillons relatives 4 la strate
d’échantillonnage 11 de I'EPC pour St. Louis, obtenues
par groupement des données originales du tableau 1
de Zaslavsky et Wolfgang (1993) pour quatre strates
a posteriori définies par les paramétres propriétaire/
locataire x 20-29, 30-44 ans.

Tableau 3
Données a trois échantillons pour la strate 11
de St. Louis
Recensement
Présent Absent
LAC échantillon P échantillon P
Présent Absent Présent Absent
Present 300 51 53 180
Absent 187 166 76 -




Techniques d’enquéte, juin 1996

On peut analyser les données d’un tel systéme triple au
moyen du modele (2) des erreurs d’appariement et des
données d’une étude sur I’erreur d’appariement (EEP ou
étude de réappariement) distincte, associées aux mémes
strates échantillonnées a posteriori. L’EEP est 'une des
opérations effectuées par le Bureau of the Census pour
évaluer I'EPC. On I'applique typiquement 4 un échantillon
de cas en recourant & des procédures plus développées et
a4 du personnel hautement qualifié, et en procédant a de
nouvelles interviews afin d’estimer le biais associé au pro-
cessus de couplage antérieur. Dans leur analyse de 1’étude
sur I’erreur d’appariement entreprise lors d'un recensement
expérimental, en 1986, 4 Los Angeles, Hogan et Wolter
(1988) signalent que le réappariement avait été effectué
indépendamment de ’appariement original et qu’on avait
établi 1’écart entre les résultats de ’appariement et du
réappariement. A cause de Papproche intensive utilisée,
les auteurs estiment que les résultats du réappariement
illustrent un couplage véritable, et que les différences entre
les données des deux exercices représentent le biais qui
fausse les résultats de ’appariement original. Par consé-
quent, les données de I’EEP permettent d’estimer le taux
d’erreur lors de Pappariement initial. Mulry, Dajani et
Biemer (1989) ont rédigé un rapport sur I'EEA pour la
répétition générale de 1988, dans lequel ils fournissent
les résultats du réappariement pour les trois sites d’essai.
Le tableau 4 reproduit les données du rapport qui nous
intéressent.

Tableau 4

Etude de réappariement de St. Louis: échantillon P
Source: Mulry, Dajani et Biemer (1989)

Classification a Classification au réappariement

I’appariement ] Non Indé-

initial Appari¢ apparié terminé Total
Apparié 2,667 7 8 2,682
Non apparié 9 427 30 466
Indéterminé 0 7 20 27
Total 2,676 441 58 3,175

Soit «, le taux d’appariement entre les échantillons C
etPety = | — a,letaux d’erreur du non-appariement.
Nous présumons que le réappariement ne comporte aucune
erreur. A partir des données du tableau 4, on peut estimer
a avec & = 2667/(2667 + 9) = 99.6637% et y avec
¥ =1 — & = .3363%. Le paramétre 0 représente le taux
d’appariement 2 trois échantillons pour I’échantillon C,
I’échantillon P et la LAC. Deux appariements sont néces-
saires a une classification correcte (1,1,1) des trois échan-
tillons, par exemple le premier entre I’échantillon C et
I’échantillon P et le second entre ’échantillon Pet la LAC.
Puisque I’appariement entre le recensement etla LACn’a
pas été évalué, nous supposons que les deux couplages sont
indépendants 1’un de I’autre et que le taux d*appariement
entre I'échantillon P et 1a LAC est identique a celui entre
I’¢chantillon C et I’échantillon P. On peut donc utiliser
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8 = a’etd = & = 99.3285%. D’aprés d’autres rensei-
gnements qualitatifs, le taux d’appariement parait anorma-
lement élevé, En outre, le taux d’erreur de ’appariement
entre le recensement et la LAC est sans doute plus élevé
que le taux d’erreur de I’appariement entre le recensement
et I’échantillon P. Faute de meilleurs renseignements
quantitatifs, nous avons néanmoins décidé de les utiliser
dans les calculs qui suivent.

Tablean 5
Estimations selon divers modeles

EP avec modéle 4 erreur

EP ordinaire d’appariement (2)

Modéle
log-linéaire . Ajus- Ajus-
N(E.-T.)  tement N(E.-T.)  tement
(d.l) 1)
[CI[P]{A] 1091.48 (11.24)  248.31 (3) 1083.58 (10.93) 244.56 (3)
[CP][A] 1204.14 (23.31) 90.60 (2) 1194.73 (22.86) 87.30(2)
[PA][C] 1108.34 (13.77)  247.93(2) 1100.03 (13.40) 244.53(2)
{CAl[P] 1068.87 (10.47)  230.66 (2) 1061.09 (10.10) 226.42(2)
{CP][CA] 1271.11 (52.55}  87.16(1) 1256.77(50.97)  B4.37(1)
[CP][PA] 1598.88 (106.26) 17.55(1) 1585.03 (104.93) 15.88(1)
[CA][PA] 1080.47 (13.38)  230.43 (1) 1072.19(12.88) 226.44 (1)
[CP][CA][PA] 2360.82 (363.25) - {0 2309.55 (352.36) -

Le tableau 5 donne I’estimation de la taille de la popu-
lation pour divers modéles log-linéaires, avec I’estimation
de l'erreur-type et des statistiques d’adéquation. On a cal-
culé I'erreur-type selon la méthode delta envisagée par
Fienberg (1972). L’hypothése d’indépendance entre le
recensement et I’échantillon P a été contestée dans le cadre
de ’ESD. La méthode du systéme dual ne nous permet de
vérifier cette hypothése et d’ajuster la dépendance poten-
tielle que de fagon limitée, alors que ces deux aspects
peuvent étre réglés au moyen de modéles log-linéaires pour
trois €chantillons ou plus. Quatre modeles énumérés an
tableau 5 supposent I'indépendance entre le recensement
et ’échantillon P: le modele de totale indépendance
[C1[P][A], [PA}[C], [CA][P], et [CA][PA].
Aucun d’eux ne permet un bon ajustement des données.
Les trois modeles avec terme d’interaction entre le recen-
sement et ’échantillon P, [CP][A], [CP][CA] et
[CP] [PA], assurent un meilleur ajustement. L’addition
d’un terme d’interaction reliant le recensement 4 la LAC
n’améliore que légérement I’ajustement du modele
[CP][CA] par rapport & [CP] [A], signe que le recen-
sement et I'échantillon P sont presque indépendants de la
LAC. Le modele [CP][PA] est celui qui procure le
meilleur ajustement, ce qui semble indiquer que I’hypothése
habituelle d’indépendance de PESD n’est pas valable et
qu’il existe un lien entre I’échantillon Pet la LAC. L’ajus-
tement obtenu avec le modéle (2) de I’erreur d’appariement
est légérement meilleur pour les sept modéles log-linéaires
insaturés, mais A peine, en raison du fort taux d’appa-
riement des données de la répétition générale du recen-
sement américain de 1988. Pour le modéle [CP] [PA],
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on observe un écart de 0.8738% dans ’estimation de N
combiné 4 un taux de non-appariement de 0.3363%. En
supposant que la différence dans ’estimation de N varie de
facon A peu prés linéaire avec le taux de non-appariement,
si le taux de non-appariement avait été de 10%, a savoir
s’il y avait en appariement 4 90%, 1’écart entre ’estimation
habituelie du maximum de vraisemblance de N et notre
propre estimation aurait été de 26%.

Tableau 6
Données du systéme dual pour la strate 11
de St. Louis
Recensement

Echantillon P

Présent Absent Total
Présent 487 129 616
Absent 217 -
Total 704

Le tableau 6 présente les données habituelles du systéme
dual pour la strate 11 de St. Louis. Le nombre de gens
dénombrés lors du recensement et dans I’échantillon P est
¥i1 = 300, le nombre de personnes dans le recensement
seulement est y;; = 217 et le nombre de sujets dans
’échantillon P seulement est ¥y, = 129. Le dénombrement
total s’éldve Ay, = y;; + yip = 704 pour le recensement
etay,,; = yy + yu = 616 pour I'échantillon P. L’esti-
mation du systéme dual est DSE =y, .y, /¥y = 893
{p. 232, Bishgp, Fienberg ¢t Holland 1975) et la variance
estimée de DSE est Var(DSE) =yiaYeyya/yi = 105.4
(p. 233, Bishop et coll. 1975). L’erreur-type s’établit a
SE( DSE) = 10.27.

Le sous-dénombrement pour 'estimation de la popu-
lation DSE est (DSE — y,,)/DSE x 100% = 21.17%.
Avec le modele permettant le meilleur ajustement, le sous-
dénombrement s’éleve & (N — ., )/N = 55.97% pour
Iestimation N = 1599, en supposant ’absence d’erreur
d’appariement, et 4 55.58% pour N = 1585, selon le modtle
(2) de Perreur d’appariement. Il existe donc un biais 4 la
hausse de 55.97% — 55.58% = 0.39% quand on ne tient
pas compte des erreurs d’appariement. Ce résultat s’approche
beaucoup des 0.37% calculés par Ding et Fienberg (1994)
4 partir des données du recensement expérimental de 1986
4 Los Angeles au moyen d’un taux d’appariement pour
deux échantillons de 99.4734% . Le taux d’appariement utilisé
ici avec les données de St. Louis est de 99.6637%. Nos esti-
mations révélent que la population d’adultes de sexe masculin
et de race noire vivant en milieu urbain, choisie pour la
répétition générale de St. Louis, a été I’'objet d’un sous-
dénombrement important lors du recensement et que
’estimateur habituel 4 sysiéme dual ou 3 saisie et resaisie
sous-estime gravement le sous-dénombrement. Un troi-
sitme échantillon, qualitativement différent, pourrait
donner de bons résultats pour ce groupe démographique.

Des probabilités de saisie homogénes font partie des
hypothéses de ’approche type 4 I’estimation d’une popu-
lation fermée. Darroch et ses collaborateurs (1993) ont
mis au point un modéle quasi-symétrique et un modele &

quasi-symétrie partielle permettant de faire varier le poten-
tiel de saisie des sujets. Le premier modele suppose que
les trois échantillons présentent le méme genre d’hété-
rogénéité, tandis que le modzle & quasi-symétrie partielle
présume que deux échantillons ont la méme hétérogénéité
mais pas le troisigme. 11 s’agit d’un modéle raisonnable
puisque le troisi®me échantillon est qualitativement trés
différent du recensement et de ’EPC. Ce modéle équivaut
4 une combinaison de la dépendance ct de ’hétérogénéité.
Pour les probabilités par cellule multinomiale, y compris
la cellule manquante R = {rijy, 112, » . +» F222), il s’agit
de deux modeles log-linéaires de type R = AR assortis
d’une matrice de plan d’expérience A appropriée et d'un
vecteur des parametres 8. Darroch et ses collaborateurs
(1993) donnent les matrices de plan d’expérience pour les
deux modeles.

Tableau 7
Modeles 4 potenticl de saisic hétérogéne

EP de Darroch
et coll. (1993)

EP du modle & erreur
d’appariement (2)

Modéle
log-linéaire ) Ajus- Ajus-
N (E.-T.) tement N(E.-T.) tement
d.l) (d.l)

Quasi-symétrie

tatale 1923.63 (216.84) 133.54 (2) 1906.61 (213.47) 133.50(2)
Quasi-symétrie

partielle 2576.54 {413.28)  1L.70(1) 2557.08 (409.39) 11.72(1)

La méthode que nous proposons intégre aisément le
potentiel de saisie hétérogéne, ce qui permet d’estimer la
taille de la population, en supposant un modéle d’hété-
rogénéité pour le tableau | et en adoptant I'estimation
conditionnelle de vraisemblance (Sanathanan 1972). Le
tableau 7 présente les estimations obtenues aprés ajustement
du modele quasi-symétrique et du modele A quasi-symétrie
partielle aux données de la strate 11. Encore une fois, les
erreurs d*appariement de 1’analyse n’ont pas d’effet
sensible, en raison du taux d’appariement élevé, Le modtle
3 quasi-symétrie partielle permet un meilleur ajustement
que le modele quasi-symétrique, signe que ’hétérogénéité
est plausible et que la LAC parait avoir une hétérogénéité
différente. Le fait que le modele 4 indépendance totale
s’ajuste mal pourrait aussi s’expliquer en partie par la
dépendance entre les échantillons (en particulier entre le
recensement et I’échantillon P), et en partie par le potentiel
de saisie hétérogéne.

Le modele A quasi-symétrie partielle intégre la dépen-
dance [CP], si bien qu’il constitue une solution de rechange
an modéle [CP] [PA] du tableau 5. Les deux modéles
permettent un ajustement analogue des données, mais
aboutissent a des estimations radicalement différentes de
N, le modele qui incorpore I’hétérogénéité produisant une
estimation nettement plus élevée, assortie d’une estimation
de Perreur-type estimative beaucoup plus importante. II
se pourraitl donc que les paramétres d’hétérogénéité soient
trés instables et, bien que les deux modéles ne soient pas
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hiérarchiques, donc ne puissent se comparer directeinent,
il semble raisonnable de retenir I’estimation la ptus faible
et la plus stable qui n’int2égre pas 1’hétérogénéité.

Darroch et coll.(1993) ont analysé quatre sous-strates
de la strate 11. Les deux variables de classification croisée
des quatre sous-strates 02, R2, O3 et R3 étaient: proprié-
taire ou locataire d’une maison, et 20 4 29 ans ou 30 a
44 ans. Les données des quatre sous-strates apparaissent
au tableau 8, ol 1 indique la présence et 0 ’absence dans
P’échantillon. Nous avons réanalysés ces données aux fins
de comparaison. Le tableau 9 et le tableau 10 donnent une
estimation des deux modeles d’hétérogénéité. Comme on
I’a indiqué plus haut, le taux d’appariement élevé débouche
sur des estimations et un ajustement analogues pour les
modeles qui incorporent I"erreur d’appariement. Le modele
& quasi-symétrie partielle donne un ajustement sensible-
ment plus précis que le modele quasi-symétrique. Les
meilleurs ajustements concernent les sous-strates R2 et R3.
Si on additionne les estimations de N pour les quatre sous-
strates, le total pour la version 4 quasi-symeétrie partielle
du modele A erreur d’appariement donne N = 2980.8, soit
16% de plus que ’estimation obtenue avec le modéle
groupé du tableau 7. Bien sfir, I’erreur-type de ’estimation
augmente du méme ordre de grandeur.

Tablean 8

Données a trois échantillons pour quatre sous-strates
de la strate 11
Source: tableau 2, Darroch et coll. (1993)

Echantillon Sous-strate

C P A 02 R2 o3 R3

0 0 1 59 43 35 43
0 1 0 8 34 10 24
0 1 1 19 11 10 13
1 0 0 31 41 62 32
1 0 1 19 12 13 7
1 1 0 13 69 16 69
1 1 1 79 58 91 72
Tablean 9

Estimations pour une quasi-symétrie totale

EP de¢ Darroch
et coll. (1993)

EP avec modtle 4 erreur
d’appariement (2)

Sous-strate

- Ajus- . Ajus-
N(E.-T.) tement N(E.-T.) tement
(d.l) (d.L)

o2 780.83 (294.81) 11,70(2) 777.98(293.99) 11.69(2)
R2 394,34 (56.45)  41.09(2) 391.14(55.29) 41.02(2)
Q3 765.45(254.57) 25.99(2) 759.97(252.44) 25.98(2)
R3 361.83 (47.33) 59.31(2) 358.71(46.20) 59.22(2)
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Tableaun 10
Estimations pour une quasi-symétrie partielle

EP de Darroch
et coll. (1993)

EP du modéle & erreur
d*appariement (2)

Sous-strate

~ Ajus- . Ajus-
N(E.-T.) tement N(E.-T) tement
(d.t.) (d.l.)
02 605.66 (212.63) 7.51(1) 601.44(210.93) 7.52(D)
R2 652,34 (205.12) Q.04 (1) 646.59(202.58) 0.04(N
03 1124.00 (473.26)  8.27 (1) 1126.90(476.54) 8.22(1)
R3 611.78 (200.82) 2.92(1} 605.91(198.26) 292(1)

6. RECAPITULATION

Dans le présent article, nous proposons des modéles
pour les erreurs d’appariement et des modeles pour I’esti-
mation de la population totale et du sous-dénombrement
du recensement dans un recensement 4 échantillon multiple.
Nous avons illustré les méthodes proposées en procédant
4 une nouvelle analyse des données sur la couverture du
recensement obtenues lors de la répétition générale de 1988
4 St. Louis. Nous envisageons pour cela deux sources
d’information, soit les données d’une étude sur I’erreur
d’appariement (EEA) et celles d’un systéme triple ot
chaque sujet a fait I’objet d’une classification croisée selon
sa présence ou son absence dans un des trois échantillons
suivants: recensement, enquéte postcensitaire (échantillon
P) et liste administrative complémentaire. Nous avons
intégré la formule type du modele log-linéaire de Fienberg
(1972) 4 notre méthode d’estimation pour tenir compte de
la dépendance statistique et des erreurs d’appariement, et
afin de disposer d’un test d’adéquation formelle pour les
divers modeéles. Notre méthode est valable pour n’importe
quel modeéle de type log-linéaire ¢t nous avons montré
comment les modeles d’hétérogénéité peuvent étre incor-
porés a cette approche afin de tenir compte 2 la fois des
erreurs d’appariement et d’un potentiel de saisie hétérogéne.

Nos modgles de Perreur d’appariement supposent des
faux appariements négligeables. L’analyse de sensibilité
effectuée par Ding (1990) montre que lorsque le taux de
non-appariements erronés et le taux de faux appariements
ont le méme ordre de grandeur, le biais d’appariement
résulte principalement du taux de faux non-appariements
(lire aussi Fay, Passel, Robinson et Cowan 1988, p. 53).
On le doit 4 une forte probabilité de saisi¢c pour le recen-
sement et ’enquéte postcensitaire, si bien qu une variation
analogue des taux de non-appariements erronés et de faux
appariements ¢xerce sensiblement plus d*influence sur les
non-appariements erronés que sur les faux appariements.
Dans le cas des données censitaires de ’essai effectué en
1986 4 Los Angeles, Ding et Fienberg (1994) estiment le
taux de non-appariements erronés et le taux de faux appa-
riements & environ 0.5% et 0.8%, respectivement. Compte
tenu de ces résultats empiriques, il y a lieu de croire que
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nos modeéles pour les erreurs de non-appariements erronés
donnent une approximation raisonnable de la réalité, du
moins dans ’application censitaire dont il est question ici.

Nous avons analysé les données du systéme triple de
St. Louis en estimant le taux d’appariement de’EEA. Les
taux d’appariement pourraient ne pas étre homogénes avec
différentes strates de 1a population. C’est pourquoi nous
suggérons I’utilisation des données de I'EEA associées 4
la méme strate d’échantillonnage. En §3, nous avons
élaboré une formule pour un recensement a k échantillons
et ceite approche peut s’appliquer 4 un recensement a
k échantillons ou k£ = 4.
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Utilisation de la méthode de Lavallée et Hidiroglou pour le calcul

des limites de stratification aux fins de I’enquéte annuelle
sur les dépenses en capital du Bureau of the Census

JOHN G. SLANTA et THOMAS R. KRENZKE!

RESUME

On a utilisé 1a méthode de Lavaliée-Hidiroglou (L-H) pour le calcul des bornes de stratification dans le cadre de
’enquéte annuelle du Bureau of the Census sur les dépenses en capital (Annual Capital Expenditures Survey,
ou ACES), afin de stratifier une portion de I'univers de cette enquéte aux fins de 1’étude pilote et des enquétes
préliminaires subséquentes. Cette méthode itérative minimise la taille de I'échantillon tout en fixant te niveau souhaité
de fiabilité en établissant des bornes appropriées. Toutefois, deux problémes se sont posés lors de son application.
D’abord, des bornes de départ différentes ont engendré des bornes finales différentes. Deuxiémement, la convergence
vers les bornes localement optimales a été lente; autrement dit, le nombre d’itérations était élevé et la convergence
n’était pas garantie. Le présent article décrit les difficultés rencontrées avec la méthode L-H et montre comment
elles ont été résolues de manitre A ce que cette méthode fonctionne correctement pour I’ ACES. Nous décrivons
notamment comment les tracés de contours ont €té établis et utilisés afin d’illustrer I'importance des problémes
releveés lors de 1’utilisation de la méthode L-H. Nous décrivons en outre les changements apportés 4 la méthode L-H

afin d’en faire un moyen utile de détermination des bornes de siratification pour I'ACES.

MOTS CLES: Convergence; tracés de contours; enquétes économiques.

1. INTRODUCTION

Le plan de sondage de ’enquéte annuelle du Bureau of
the Census sur les dépenses en capital (Annual Capital
Expenditures Survey ou ACES) a pour objectifs principaux
de procurer les niveaux de fiabilité souhaités a I’aide de
méthodes faisables au plan opérationnel tout en respectant
les contraintes budgétaires imposées. Pour répondre A ces
objectifs, nous avons mis au point un plan d’échantil-
lonnage aléatoire simple stratifié fondé sur une version
modifiée de la méthode de détermination des bornes de
stratification de Lavallée et Hidiroglou (L-H) (1988). Cette
méthode de stratification pour les populations asymétriques
donne des bornes optimales en minimisant la taille de
I’échantillon total, compte tenu d’un coefficient de varia-
tion (c.v.) souhaité. Les personnes qui sont chargées d*une
enquéte spécialisée et qui ont accés 3 une variable de
stratification unique peuvent tirer parti de la facilité
d’exécution de cette méthode et des économies qu’elle
permet de réaliser.

Nous avons examiné plusieurs articles qui portaient sur
d’autres méthodes de détermination des bornes des strates
fondées sur la taille. Hess, Sethi et Balakrishnan (1966) ont
comparé plusieurs méthodes de stratification. La populaire
méthode de Dalenius et Hodges (Cochran 1977, p. 129)
a été jugée facile & mettre en oeuvre dans notre cas, mais
nous I’avons rejetée au départ puisqu’elle ne tient pas
compte des strates 3 tirage complet au moment de sa mise
au point. La méthode de Sethi (1963) utilisant les distri-
butions normales n’a pas été retenue parce que nous avons
jugé qu’il serait encombrant d’identifier 1a distribution et

que P’utilisation des distributions normales pour chacune
des 80 types d’industri¢ examinés dans le cadre de 'enquéte
ne constituerait pas une¢ solution optimale. La régle de
I’égalité du produit des poids et de la portée des strates
proposée par Eckman (1959) nous a semblé exiger des
calculs plutét rébarbatifs.

La méthode L-H est donc apparue la plus propice 4 nos
besoins. Congue précisément pour les populations asymé-
trigues, une situation qu’on observe souvent avec des
enquétes économiques, cette méthode calcule une borne
qui définit la strate A tirage complet, ainsi que les bornes
optimales pour les strates i tirage partiel, En outre, elle
crée parfois une strate A tirage complet supplémentaire si,
sous Peffet de la répartition de Neyman, la taille de
I’échantillon de la strate est plus grande ou égale 3 la taille
de la strate.

La méthode L-H utilise un algorithme itératif qui
débute avec le calcul ou la détermination arbitraire des
bornes initiales des strates. Ensuite, on procede au calcul
des paramétres tels que la taille, la moyenne et la variance
des strates. Ces paramétres sont incorporés dans les
formules de calcul des bornes, elles-mémes dérivées d’une
minimisation de la taille de I’échantillon en fonction d’une
valeur souhaitée du c.v. Si les nouvelles bornes ne conver-
gent pas, les parametres des strates sont calculés 4 nouveau
pour la sirate nouvellement définie. Le cycle se poursuit
Jjusqu’a ce que les bornes convergent.

Schneeberger (1979) a abordé le probléme de 1a déter-
mination des bornes de stratification optimales. Il a montré
dans son article que lorsqu’on aborde ce probléme sous
’angle d’un programme non linéaire, résolu par une méthode
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du gradient, la solution obtenue peut &tre une valeur mini-
male, maximale, tant locale que globale, ou encore un point
de selle de la variance de la moyenne de 1’échantillon.
Detlefsen et Veum (1991) ont jugé que cette caractéristique
de la méthode L-H constituait un inconvénient lorsqu’ils en
ont étudié ’application pour I’enquéte mensuelle sur le
commerce au détail du Bureau of the Census. Ils ont observé
que les bornes obtenues avec 1a méthode L-H étaient souvent
sensiblement différentes des bornes fixées au départ, de sorte
que la taille minimale de 1’échantillon obtenu correspondait
2 un minimum local. Représentée géométriquement, la taille
de ’échantillon en fonction de deux bornes de stratification
prend I’aspect d’un paysage marqué d’une ou plusieurs
vallées en forme de cuvettes. La méthode L-H commence
dans une région et descend jusqu’au point le plus bas. §7il
existe plus d'un minimum, elle ne poursuit pas sa recherche
du minimum global. En conséquence, un des objectifs visés
consiste 4 avoir des bornes initiales qui se situent au voisinage
du minimum global. Le recours 4 des bomes de départ décou-
lant d*une méthode comme celle de Dalenius et Hodges
pourrait permettre de répondre 4 cette exigence.

Detlefsen et Veum (1991) ont également relevé des cas
de convergence lente ou de non-convergence. Toutefois,
ils ont également noté que la convergence est plus.rapide
lorsque le nombre de strates est réduit et lorsque les bornes
de départ sont les mémes que les bornes de sélection
d’échantillon de ’enquéte précédente. Afin de nous
prémunir contre un nombre de boucles infinies dans le
programme informatique ou contre un nombre trés élevé
d’itérations, nous avons décidé de faire deux choses:
premiérement, nous avons mis ¢n ocuvre un plan d’échan-
tillonnage dans lequel la méthode L-H créerait des ensembles
de seulement trois strates fondées sur la taille. Deuxi¢me-
ment, nous avons décidé de mettre en oeuvre des régles
d’interruption qui feraient en sorte d’interrompre le pro-
gramme lorsque le taux de convergence semblait diminuer.

Dans le présent article, nous fournissons des infor-
mations de base sur I’ACES et nous décrivons bri¢vement
notre utilisation de la méthode L-H. Nous montrons
comment les tracés de contours et les graphiques tridi-
mensionnels justifient 'utilisation de la méthode L-H pour
obtenir les bornes finales. Nous expliquons comment les
tracés de contours permettent de résoudre le probléme de
la convergence en montrant comment les contraintes
peuvent &tre réglées de maniére A &tre prises en compte
aprés chaque itération. Ce procédé nous protége contre la
convergence trop lente ou la non-convergence, lorsqu’on
présume que les avantages attendus ne valent pas les
efforts supplémentaires requis.

2, CONTEXTE DE L’ACES

L’ACES de 1992 a été congue par le Bureau of the
Census pour devenir un test opérationnel des méthodes
d’échantillonnage, de traitement, de programmation, de
saisie des données, de révision et d’estimation qui se
prolongerait au-dela d’une étude pilote conduite en 1991,
en prévision de la tenue de I’enquéte définitive, en 1993.
Les valeurs estimées des dépenses en capital correspondant

aux activités intérieures ont été publiées par groupes de
branches a partir de 'enquéte de 1992. En outre, les
enquétes préliminaires de 1991 et de 1992 ont fourni de
précicuses données sur les dépenses en capital qui serviront
aux améliorations futures des plans d’échantillonnage.

L’unité de sondage de I'ACES était 1’entreprise, qui
pouvait comprendre plusteurs établissements. La popu-
lation échantillonnée comprenait toutes les entreprises
actives comptant cinq employés ou plus et oeuvrant dans
tous les principaux secteurs industriels, exception faite du
gouvernement. Ces secteurs comprenaient les mines, la
construction, le secteur manufacturier, le transport, le
commerce en gros et au détail, les finances, les services
ainsi qu'une portion du secteur agricole comprenant les
services agricoles, la foresterie, la péche, la chasse et le
trappage. Seules les entreprises nationales ont été incluses
dans 1a base de sondage. Le personnel du service de recherche
¢t de méthodologie de la Division de I'industrie du Burean
of the Census s’est chargé d’établir 1a base de sondage, de
choisir 1'échantillon et de produire les estimations.

La base d’échantillonnage de I’ ACES a été construite
A partir de la Standard Statistical Establishment List (SSEL)
du Bureau of the Census en novembre 1992, en utilisant
les données finales de 1991 pour les établissements a une
seule unité (Single Unit ou SU) et les données de 1990 pour
les établissements associés & des entreprises 4 unités multiples
{multiunit ou MU). Ont été exclus de la base de sondage
les services gouvernementaux, le service postal, les établis-
sements internationaux, les établissements de Porto Rico,
de Guam, des iles Vierges et des fles Mariannes. Les données
des registres secondaires d’identification des employeurs,
qui correspondent & des établissements SU figurant sur la
liste SSEL, mais associés 4 des établissements MU, les éta-
blissements associés 4 la production agricole et les ménages
privés ont également été exclus de la base de sondage.

Le fichier fondé sur les établissements a été fondu en
un fichier fondé sur les entreprises. En outre, les codes &
quatre chiffres de la classification type des industries
(Standard Industrial Classification ou SIC) correspondant
4 chaque entreprise ont été remplacés par des codes de
catégorie ACES. Les 80 catégories ACES étaient consti-
tuées soit de codes SIC A trois chiffres ou de combinaison
de ces codes. La base de sondage de I’ ACES comprenait
environ deux millions d’entreprises.

3. APPLICATION DE LA METHODE L-H A L’ACES

L’univers de I’enquéte a été divisé en deux strates prin-

“cipales. La strate I a été définie arbitrairement comme¢ une

strate a tirage complet constituée de grandes entreprises
comptant plus de 500 employés et disposant d’un actif de
plus de 100 millions de dollars. Les entreprises de la strate 1
n’ont pas été classées dans une industric ACES. Pour les
totaux estimés de la paye utilisés dans le calcul de la taille
des échantillons du niveau industriel, les entreprises dela
strate I pouvaient contribuer a plus d’une industrie ACES,
selon le nombre des branches ACES différentes pour les-
quelles elles possédaient des feuilles de paye, tel qu’indiqué
dans la liste SSEL.
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La strate II contenait les entreprises comptant entre cing
et 500 employés. Les entreprises de la strate II ont été
classées en une seule industrie, méme si elles s’adonnaient
a plus d’une activit¢, Chaque entreprise possédait des
informations de base pour chacune des branches ACES
dans lesquelles elle était active, Toutefois, la feuille de paye
d’une entreprise donnée contribuait uniquement 4 la paye
totale estimée versée dans Ia branche dans laquelle elle était
classée. Par la suite, 3 Pintérieur de la strate II, pour
chaque catégorie d’industrie ACES, trois strates fondées
sur la taille ont été créées en fonction de la paye totale
annuelle de ’entreprise a PPaide de la méthode L-H.

Ce plan de sondage présente un risque de mauvaise
classification des entreprises par suite de la mesure de la
taille choisie. Nous avons classé chaque entreprise de la
strate II dans la branche ot elle versait la paye la plus
élevée. Toutefois, les entreprises indiquent elles-mémes
leurs dépenses en capital consacrées aux branches ACES
dans le questionnaire ACES. Elles peuvent indiquer des
dépenses dans de multiples branches. Si trop d’entreprises
signalent des dépenses dans des branches autres que celle
dans laguelle elles ont été classées, on perd alors toute
emprise sur la fiabilité des estimations.

On s’inquiéte par ailleurs d'un écart possible entre la
variation de la paye et la variation des dépenses. Comme
la taille de I’échantillon est directement liée A 1a variance,
il se peut que les tailles d’échantillons soient différentes
de ce qui est réellement nécessaire. En conséquence,
comme la corrélation entre la paye et les dépenses n’est pas
élevée, les possibilités de répondre aux exigences de fiabilité
s'amenuiseront. ’

L’application de la méthode L-H au plan de sondage
préliminaire de I’ ACES de 1992 exigeait la séparation de
la strate II en une strate 4 tirage complet et en deux strates
a4 tirage partiel pour chaque industrie de I’ACES. Les
bornes ont été dérivées pour chaque industrie en prenant
la dérivée partielle de la taille de I'échantillon pour une des
bornes, tout en fixant I’autre. Toutefois en pratique, nous
avons permis aux deux bornes de se déplacer simultané-
ment, Nous avons ainsi obtenu un processus itératif de
minimisation de la taille de I’échantillon pour chaque
industrie, compte tenu des contraintes imposées par le c.v.
A Pintérieur de la strate II, pour chaque industrie de
I’ACES, et en tenant pour acquise la répartition de Neyman
(Detlefsen et Veumn 199t), I’équation de la taille de 1’échan-
tillon qui est minimisée se présente comme suit:

2 2
(3 79)
i=1

2 3

(1)

n=np +
cvlYy?

N

+

J

W S}

ol nry désigne le nombre d’entreprises dans la strate
a tirage complet 4 intérieur de la strate 1I définie par
la méthode L-H, N désigne le nombre d’entreprises de
la strate II dans la branche ACES qui nous intéresse,
W, = N;/N désigne la proportion de la strate, V; désigne
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le nombre d’entreprises de la strate II pour la strate j, ¢.v.
désigne le coefficient de variation désiré pour la branche
ACES qui nous intéresse, ¥ désigne la paye totale pour les
strates I et II de la branche ACES qui nous intéresse,
définie par

Ny

3 .
Y = E.Vk + E Yiis
k=

i=1

2

Ny désigne le nombre d’entreprises de la strate I et S;
désigne I’écart-type de la paye tiré de la liste SSEL pour
la strate j dans la sirate IT définie par

Nj
E (v — )2
i=1

S; =
i N -1

ou y; désigne la valeur de la paye de I’entreprise i appar-
tenant & la strate j pour la branche ACES qui nous intéresse
et }—’J désigne la moyenne de la paye pour la strate 4.

Le taux de fiabilité pour chaque industrie correspondait
a4 une valeur attendue du c.v. de 5% sur la paye. Nous
ignorons toutefois quelles seraient les valeurs de ’écart-
type découlant des dépenses en capital, puisqu’il n’existait
pas de données sur les dépenses en capital pour la base de
sondage. Les entreprises répondant dans des branches
ACES différentes de celles pour lesquelles elles avaient
contribué dans le plan de sondage ont également causé des
fluctuations des valeurs du ¢.v. Le nombre total d’entre-
prises sélectionnées pour I’enquéte préliminaire de I’ACES
de 1992 était de 11,194, soit 1,500 entreprises de la strate 1
et 9,694 entreprises de la strate II,

4. CONVERGENCE EN VOISINAGES

Il peut parfois arriver que la méthode L-H exige un
grand nombre d’itérations avant que les bornes ne conver-
gent; il arrive méme que ces bornes ne convergent jarnais.
En régle générale, apreés quelques itérations seulement, une
vaste proportion des améliorations possibles de la taille de
’échantillon ont déja été obtenues. Notre but était de mettre
en pratique des régles d’interruption qui permettraient
d’arréter le processus dés qu’on atteindrait une certaine
superficie autour d’un minimum loc¢al. C’est ce qui nous
a poussés A utiliser des tracés de contours dans notre
analyse de I’effet des bornes sur la taille de I’échantillon
obtenue. Cela nous a également permis d’obtenir un
apercu graphique des voisinages des minimum locaux.
Nous utiliserons deux distributions pour illustrer les avan-
tages d’une révision des tracés de contours.

4.1 Distribution symétrique

Notre premier exemple est une distribution symétrique
tirée de Particle de Schneeberger. Cette distribution est
symétrique au point x = 1, comme I'illustre la figure 1.
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Schneeberger cherchait 4 définir les bornes de trois
strates i tirage partiel en utilisant une méthode du gradient.
Les résultats obtenus a I’aide de la fonction objective de
z = ( ¥, Wya,)? sont présentés au tableau 1.

Tableau 1
Bornes optimales pour une distribution non asymétrique
h by Point optimal
(2a) .50241 1.03985 Point minimal
(2b) 70910 1.29090 Point de selle
(2c) 96015 1.45759 Point minimal

Source: Schneeberger (1979).

Nous avons généré cing ensembles de données de tailles
différentes (N = 50, 100, 200, 1,000 et 5,000) en utilisant
laformule F{x) = (j — 1/2)/N. Pour cet exemple, nous
avons adapté la méthode L-H afin d’établir trois strates
3 tirage partiel et aucune & tirage complet et de pouvoir
ainsi comparer nos résultats avec ceux de l’article de
Schneeberger. Dans notre application de I’estimation des
totaux, avec minimisation de la taille de 1’échantillon sous
réserve d’une valeur du c.v. de 5%, nous utilisions la
méthode L-H pour chacune des cing tailles de population
en utilisant trois méthodes différentes de démarrage. Les
résultats de cette opération sont présentés au tableaun 2.

Les informations du tableau 2 appellent trois commen-
taires principaux. Premiérement, la convergence des algo-
rithmes dépend de la taille de la population. La théorie
sous-jacente de la méthode L-H est fondée sur des distri-
butions continues. Nos exemples, 4 'image de toute appli-
cation de sondage, sont faits de données discrétes tirées
de populations finies. On observe également qu’a mesure
que la valeur de N augmente, les bornes obtenues se
rapprochent de la valeur minimale correspondant 3 une
population de taille infinie. La figure 2 montre la rugosité
de la surface de la taille de 1'échantillon lorsque la valeur
de Nest petite (N = 50). La représentation tridimension-
nelle de la figure 2 montre bien la forme en selle de la
surface obtenue. Dans ce graphique, les axes représentent
les bornes inférieure et supérieure et la surface représente
les tailles d’échantillons obtenues. Ce graphique montre
le point de selle, les deux minimumn locaux, et donne éga-
lement un aper¢u de I’'importance des réductions de taille
de I’échantillon découlant d*un déplacement des bornes.
Par comparaison, la figure 3 montre que la surface
obtenue lorsque la valeur de N est élevée (N = 5000) est
lisse. Ces résultats portent & conclure que la rugosité de
la surface de la taille de I’échantillon et, en conséquence,
la taille de la population auront un effet sur le lieu de
convergence des bornes.

Cet exemple nous permet en outre de rappeler encore
une fois que les bornes finales dépendent des bornes ini-
tiales. Pour cet exemple, Schneeberger indique qu’avec un
point de départ symétrique a x = 1, o0 b =1 — Aet
by =1 + X0 < < 1) et qui définit 1a ligne b, = 2 — by,
la méthode du gradient déplace le gradient sur la ligne
b, = 2 — b, jusqu’au point d’équilibre. Lorsque nous
posons les bornes de départ sur cette ligne, comme cela
s'est produit lorsque nous avons commencé avec N, =
N, = N, laméthode L-H converge également au point
d’équilibre (voir tableau 1). Avec les bornes de départ de

Tableau 2
Bornes L-H de trois strates A tirage partiel pour une distribution symétrique

N Méthode de 1ere jtération

Itération & moins de 5% de
la taille de I’échantillon

Itération finale

démarrage
b by. n by by n itér. n® by by n itér. n°
50 Ni=M=NM 59 1.41 10.89 .66 1.34 9.98 2 .70 1.31 9.77 4
100 N =Ny= M, 59 1.41 12.60 .66 1.34 10.91 2 70 1.30 10.55 5
200 Ny=N =N, 59 1.41 13.42 .66 1.34 11.43 2 71 1.29 10.99 6
1000 Ny =N; =N, 59 1.41 13.85 .66 1.34 11.75 2 71 1.29 11.37 7
5000 N =Ny =N; 59 1.41 14,12 .66 1.34 11.84 2 71 1.29 11.45 9
50 Dalenius-Hodges .70 1.40 10.09 .70 1.40 10.09 1 7 1.37 9.63 4
100  Dalenius-Hodges .70 1.40 10.90 .84 1.40 10.14 7 93 1.47 9.65 13
200  Dalenius-Hodges .70 1.40 11.42 .83 1.40 10.44 7 .95 1.49 9.96 17
1000 Dalenius-Hodges 70 1.40 11.86 .86 1.42 10.67 8 96 1.50 10.27 23
5000 Dalenius-Hodges .70 1.40 11.95 .86 1.42 10.74 8 96 1.50 10,34 28
50 Hors ligne .50 1.30 10.87 57 1.20 9.43 3 .55 1.11 9.11 6
100 Hors ligne .50 1.30 11.95 57 1.18 10.04 3 .53 1.07 9.65 ]
200  Hors ligne .50 1.30 12.64 .56 1.14 10.28 4 51 1.05 9.96 12
1000 Hors ligne 50 1.30 13.24 .56 1.14 10,59 4 .50 1.04 10.27 18
5000 Hors ligne .50 1.30 13.37 56 1.14 10.67 4 .50 1.04 10.34 24
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Deux minimums et un point d*équilibra
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Figure 1. Graphique d’une distribution symétrique.
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Figure 2, Surface de la taille de I’échantillon pour une distribution symétrique (N = 50).

69



70 Slanta et Krenzke: Utilisation de la méthode de Lavallée et Hidiroglou pour le calcul des limites de stratification

Deux minimums locaux et un point de selle

32.904

27.261

21,619

15.976

10.334

N —
Figure 3. Surface de la taille de I'échantillon pour une distribution symétrique (N = 5000).
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la méthode de Dalenius-Hodges, lesquelles ne se situent
pas sur la ligne lorsque b, > 2 — b,, la méthode L-H
converge vers un minimum (2¢). La méthode de Dalenius-
Hodges fonctionne bien dans cet exemple 4 cause des trois
strates a tirage partiel. Avec des bornes de départ qui ne
se situent pas sur la ligne dans le cas ol by < 2 — b, (dans
ce cas—ci, by = .5et b, = 1.3), laméthode L-H converge
vers un minimum différent (2a). Ce probléme n’est pas
unique a la méthode L-H puisque Schneeberger indique
que les bornes obtenues par la méthode du gradient sont
€galement dépendantes des bornes de départ.

On observe finalement dans cet exemple que les quelques
premiéres itérations donnent des réductions relativement
grandes de la taille de I’échantillon et que les itérations qui
suivent donnent plusieurs réductions plus petites de cette
taille. Nous présentons au tableau 2 les résultats de 1’ité-
ration dans laquelle 1’algorithme produit une taille de
Péchantillon qui s*écarte de moins de 5% de la taille finale.
Ceci signifie que I’algorithme L-H tend rapidement vers
un voisinage autour de la borne optimale. Lorsque nous
sommes prés d’une taille optimale de Péchantillon, il
semble exister une vaste gamme de bornes produisant un
nombre limité de tailles d’échantillon. L’application de
régles d’interruption peut effectivement réduire le temps
de calcul sans nous conduire & renoncer & une véritable
réduction de la taille de I’échantillon puisque les valeurs
de ce paramétre sont données en nombres entiers.

Nous présentons 4 la figure 4 un tracé de contours de
la surface illustrée 4 1a figure 3. Ici encore, les axes repré-
sentent les bornes inférieures et supérieures des strates et la
surface est définie par la taille d’échantillon qui en découle.
Les lignes du tracé représentent une valeur de taille de I’échan-
tillon, L’espace délimité correspond 4 une gamme de valeurs
de la taille de I’échantillon. Par exemple, la ligne continue
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représente une taille d’échantillon de 11 et la ligne en tirets
courts représente une taille d’échantillon de 13. La super-
ficie délimitée par la ligne continue et la ligne en tirets
courts contient les tailles d’échantillon comprises entre
11 et 13. Ce tracé de contours illustre une amélioration
marginale de la taille de 1’échantillon ¢t montre que’
lorsqu’on atteint la portion inférieure de la surface, il n’est
plus nécessaire de poursuivre ’opération. A partir de ce
point, la plupart des améliorations de la taille de I’échan-
tillon obtenue d’une itération 4 I’autre sont inférieures a
Iunité, Il devient évident qu’aprés les quelques premiéres
itérations, ’amélioration obtenue dans la taille de I’échan-
tillon d’une itération a ’autre diminue rapidement. Par
exemple, dans le tableau 2, lorsque N = 5000 et lorsqu’on
a utilisé la méthode de Dalenius-Hodges pour déterminer
les bornes de départ, les huit premiéres itérations ont
donné 74% de la réduction totale de la taille de ’échantillon
obtenue entre la premiére et la 28¢ et derniére itération.

4.2 Distribution asymétrique

Les données économiques sont habituellement haute-
ment asymétriques, ce qui nous porte 4 accorder notre
préférence a4 une strate a tirage complet. Le prochain
exemple est tiré de la distribution de Pareto, une distribu-
tion extrémement typique des univers économiques ou il
existe un grand nombre de petites entreprises et un petit
nombre de grandes entreprises.

La fonction de la distribution de Pareto est définie
par F(x) = 1 — 1/(1 + x)%, 0 < x < o. De cette
fonction, nous avons encore une fois tiré cing ensembles
de données de tailles différentes en utilisant la formule
F(x) = (j — 1/2)/N. Nous avons laissé les valeurs de
b changer 4 mesure que la taille de la population évoluait.

Tableau 3
Bornes L-H d’une distribution asymétrique (une strate 4 tirage complet, deux strates a tirage partiel)

1#r¢ jiération

ltération 4 moins de 5% de
la taille de I’¢chantillon

Itération finale

N Méthode de

démarrage b b by mga  m b by npg n iérn® b b by Ay, n iténne
50 Ny=MNy=N; B0 63 281 17 172 166 1020 7 96 5 80 244 11.81 7 94 9
10 N =Np=Ny 90 .56 233 34 343 16f 1029 11 158 5 .90 258 12.44 10 151 12
W0 Ny=N;=N; 90 56 236 67 612 235 1704 15 2.8 6 90 3.61 2046 13 209 13
1000 Ny =Np=N; 100 .50 200 333 3342 335 3058 32 530 7 100 493 3632 27 513 18
S000 Ny=Ny=N; 105 .47 185 1665 16672 4.67 6433 62 113.5 7  1.05 7.39 7938 50 1088 22
50 Dalenius-Hodges .80 1.25 8.04 9 105 1,76 10,37 7 9.5 3 .80 2.44 11381 7 9.4 6
100 Dalenius-Hodges .90 139 898 13 166 1.62 10.06 11 158 2 90 258 1244 10 151 9
200 Dalenius-Hodges .90 1.82 11.66 20 243 245 1720 15 217 3 .90 3.61 2046 13 209 10
1000 Dalenius-Hodges 1.00 2.37 1728 55  65.6 3.15 2970 33 S35 3 1.00 493 3632 27 513 IS
5000 Dalenius-Hodges 1.05 3.09 2627 155 1750 4.98 6628 60 1123 4 105 7.39 79.38 SO 1088 19
50 Hidiroglou 1986 80 94 650 10 113 158 1002 7 96 3 .80 244 18 7T 94 7
100 Hidiroglou 1986 .90 .74 647 17 196 1.66 1038 11 158 4 .90 258 1244 10 151 11
200 Hidiroglou 1986 ~ .90 139 955 24 272 250 1758 14 2.5 4 .90 3.61 2046 13 209 10
1000 Hidiroglou 1986 1.00 2.02 15.13 62 713 3.34 30.54 32 530 4 100 493 3632 27 513 IS
5000 Hidiroglou 1986 1.05 3.24 2872 142 1641 S.11 67.05 9 1120 4  1.05 7.39 79.38 50 1088 19
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Figure 5. Surface de la taille de I’échantillon pour une distribution asymétrique (N = 50).
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Figure 6. Surface de la taille de I’échantillon pour une distribution asymétrique (N = 5000).
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Figure 7. Tracé de contours d’une distribution asymétrique (N = 50).
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Figure 8, Tracé de contours d’une distribution asymétrique (N = 5000).
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Nous avons procédé ainsi pour maintenir I’extrémité supé-
rieure de la distribution discréte finie proportionnellement
comparable, en gros, i la population entiére pour chaque
taille de population. A cette fin, nous avons choisi le para-
métre b de manitre qu’une proportion d’environ 90%
de la somme totale soit prise en compte par les 20%
supérieurs de I’ensemble des unités de sondage possibles,
Puisque les ensembles de données contiennent un nombre
fini de valeurs discrétes, la dérivation des variances des
strates différentes lorsque les valeurs de b étaient infé-
rieures A 2 n’a pas posé de probléme.

Nous présentons au tableau 3 les résultats de Pappli-
cation de la méthode L-H pour des tailles de population
et des points de départ différents. Le premier groupe utilise
des valeurs de départ qui donnent des populations de
strates égales (N| = N; = N;). Le deuxiéme groupe utilise
la méthode de Dalenius-Hodges pour obtenir I’ensemble
des bornes initiales. Le troisiéme groupe obtient les bornes
initiales en utilisant une méthode de détermination de la
borne de la strate 4 tirage complet proposée par Hidiroglou
(1986) et utilise la méthode de Dalenius-Hodges pour les
autres bornes. Ici encore, on peut observer que la surface
représentant la taille de I’échantillon est beaucoup plus
rugueuse pour les petites populations (voir figure 5). Par
exemple, lorsque N = 50 et que b, est fixe, on n’obtient
qu’une seule taille de I’échantillon lorsque b, varie entre
11.8 et 14.7. Ceci s’explique par I’absence de valeurs
comprises 4 'intérieur de cette gamme dans la population.
A mesure que la taille de la population augmente, les
valeurs des données se rapprochent et la surface de I’échan-
tillon s*adoucit (voir figure 6).

Letracé de contours correspondant A N = 50 (figure 7)
présente des formes irréguliéres délimitées par des lignes
droites. Par contre, le tracé de contours correspondant a
N = 5000 (figure 8) présente des formes elliptiques
concentriques presque lisses. Une forme comparable et
concentrique des tracés de contours semblerait &tre une
qualite souhaitable puisque cela signifierait que le mini-
mum global est le seul minimum local,

Le tracé de contours correspondant 4 N = 50 illustre
le cas ou la méthode L-H n’a pas donné une convergence
vers des bornes optimales. Puisque, dans cet exemple, nous
avons laissé le programme L-H tourner jusqu’ala conver-
gence, il est permis de se demander pourquoi la méthode
L-H n’a pas abouti 3 une convergence aux bornes opti-
males. Ce probléme s’explique plus facilement 4 I’examen
dela figure 5. Nous constatons en effet que lorsque la taille
de la population est petite, la surface de la taille de I’échan-
tillon n’est pas aussi lisse que dans la figure 6. Nous
distinguons dans la figure 5 des crétes importantes causées
par les vastes lacunes dans les données discrétes asymétri-
ques (X43 = 9.71,X44 = 11.81, X45 = 1479, Xy = 1929)
Ceci signifie que pour une valeur donnée b, toute valeur
de b, comprise entre 11.81 et 14.79 donnerait la méme
taille d’échantillon. Lorsque nous avons utilisé le pro-
gramme L-H avec des bornes de départ différentes autres
que les trois énumeérées au tablean 3, nous avons obtenu

les bornes finales du tableau 3 ainsi que d’autres bornes
avec leurs valeurs correspondantes de la taille de I’échan-
tillon. 1l semble que la méthode L-H converge vers une
région inférieure sur I’une des crétes principales, 4 condi-
tion que cette région se trouve dans le voisinage des bornes
optimales, La taille d’échantillon minimale est de 9.22 et
la méthode L-H du tableau 3 donne une taille d’échantillon
de 9.36. La valeur entiére la plus petite de la taille de
I’échantilton pour chaque résultat qui répond a la con-
trainte ou qui la dépasse est 10. Ici encore, nous consta-
tons que Ja méthode L-H fonctionne exceptionnellement
bien méme avec des distributions discrétes dont les popu-
lations sont petites, puisque les bornes convergent i I’inté-
rieur du voisinage contenant la solution optimale.

Il convient en outre de signaler que les bornes peuvent
prendre une large gamme de valeurs tout en maintenant
la méme valeur entire de la taille de I’échantillon. A
mesure que la taille du voisinage s’élargit, la gamme des
bornes augmente également. Signalons finalement que
méme si la gamme des valeurs b, pour un voisinage donné
est plus petite que la gamme des valeurs b,, il existe
beaucoup plus d’unités de sondage dans la gamme des
by que dans celle des b, 3 cause de Pasymétrie de la
distribution.

5. CONCLUSION

Les graphiques que nous avons présentés montrent
qu’une vaste gamme de bornes donne une gamme étroite
de valeurs de la taille de I’échantillon lorsqu’elle se trouve
au voisinage d’une valeur optimale (portion inférieure en
forme de cuvette des graphiques). Une amélioration addi-
tionnelle de la taille de I’échantillon (p. ex., un léger gain
marginal) risque de ne pas justifier les efforts supplémen-
taires nécessaires pour I’obtenir. Il n’est méme pas sdr
qu’un tel gain marginal contribuera 4 améliorer la taille
de I'échantillon puisque cette derniére est en réalité une
valeur entiére et que le gain marginal en question pourrait
n’étre qu’une petite fraction. La méthode L-H s’est avérée
trés efficace pour le calcul des bornes dans un voisinage
souhaité autour d’une valeur optimale, et elle s’est égale-
ment avérée relativement rapide.

En mesurant le taux de convergence 4 I’aide de la taille
de I’échantillon au lieu des bornes, nous avons €té en
mesure de mieux déterminer le moment ol on atteignait
un voisinage souhaitable autour d’une valeur optimale.
Les bornes varient en effet grandement dans un tel voisi-
nage tandis que la taille de I’échantillon (le paramétre qui
nous intéresse suriout) ne varie que légérement, Lorsque
I’amélioration obtenue dans la taille de I’échantillon d*une
itération a ’autre était devenue minimale ou nulle, nous
arrétions immédiatement le programme en présumant que
nous avions atteint le voisinage désiré. Les régles d’inter-
ruption suivantes sont recommandées. On interrompt le
programme lorsque:
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1) la différence entre la nouvelle borne supérieure et la
borne supérieure de I’itération précédente est inférieure
4 un. Nous utilisons le nombre entier de un, dans notre
cas, puisque les valeurs de la paye n’existent qu’en
nombres entiers ¢t qu’un changement des bornes d'une
valeur inférieure 4 un n’influera sur aucune entreprise;

2) la différence entre la nouvelle borne inférieure et celle
de I’itération précédente est inférieure a un;

3) la différence entre la nouvelle taille de I’échantillon et
celle de I’itération antérieure est inférieure i une petite
valeur arbitraire. Nous recommandons un nombre infé-
rieur 4 un puisque les valeurs de la taille de I’échantillon
sont habituellement arrondies et que toute amélioration
fractionnaire de la taille de I"échantillon est négligeable.
11 convient d’&tre prudent lors du choix de cette valeur
puisqu’il est possible que le taux de réduction de 1a taille
de I’échantillon augmente d’une itération a I’autre par
suite d’un changement de la pente de la surface;

4) le programme atteint la 30¢ itération. Il s’agit évidem-
ment 1a d’une valeur arbitraire qui peut dépendre du
nombre de fois (industries) ou il convient d’utiliser 1a
méthode L-H.

1 convient en outre de mentionner que les populations
petites peuvent provoquer une convergence des bornes a
un point sous-optimal, comme nous I’avons montré dans
les exemples. Les graphiques de la taille de I'échantillon
montrent une surface rugueuse pour les petites populations
et une surface lisse pour les grandes. C’est cette surface
rugueuse, due 4 la nature discréte de la petite population,
qui contribue en partie & déterminer le lieu de convergence
de la méthode L-H.

Soulignons finalement, a titre de conclusion, que la
méthode de Dalenius-Hodges présume que toutes les strates
obtenues seront échantillonnées. La méthode L-H est congue
pour établir une sous-strate analytique 2 tirage complet.
Par conséquent, la strate supérieure élaborée par la méthode
de Dalenius-Hodges au moment de 1a création des bornes
initiales pour les branches ACES, sera déséquilibrée
puisqu’elle ne sera pas échantillonnée. Dans une telle situa-
tion, nous avons observé des améliorations dans la taille
deI’échantillon en passant de la méthode de Dalenius-Hodges
i la premiére itération de la méthode L-H. 1l peut cependant
arriver que les bornes de départ conduisent & un minimum
local qui ne représente pas la meilleure solution.
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Nouvelle méthode visant a limiter le nombre d’ondulations
indésirables et les corrections lors de ’estimation de la tendance-cycle
au moyen du modéle X-11-ARMMI

ESTELA BEE DAGUM!

RESUME

L’estimation de la tendance-cycle par la méthode X-11-ARMMI est souvent effectuée en appliquant le filtre de
Henderson a 13 termes a des données désaisonnalisées, modifiées par des valeurs extrdmes. Cependant, ce filtre
produit dans la courbe tendance-cycle finale ou «historique» un grand nombre d’ondulations indésirables qui sont
interprétées, erronément, comme des points de retournement. L’ utilisation d’un filtre de Henderson plus long, tel
que celui 3 23 termes, n’cst pas une solution, car ce filtre retarde la détection des points de retourncment, donc,
ne convient pas pour les analyses économiques et commerciales courantes. L’auteure propose une nouvelie méthode
d'utilisation du filtre de Henderson 4 13 termes ayant I’avantage de i) diminuer le nombre d’ondulations indésirables,
i) réduire ’importance des corrections apportées aux valeurs préliminaires et iii) ne pas augmenter le décalage avec
lequel sont décelés les points de retournement. Les résultats de ’application de la méthode & neuf indicateurs avances
de I'Indice composite canadien des indicateurs avancés sont présentés 4 titre d’illustration,

MOTS CLES: Tendance-cycle; X-11-ARMMI; points de retournement; indicateurs économiques avanceés.

1. INTRODUCTION

L’estimation de la tendance-cycle par la méthode de
désaisonnalisation X-11-ARMMI (Dagum 1980, 1988), ainsi
que par la variante X-11 du U.S. Bureau of the Census
(Shiskin, Young et Musgrave 1967), est effectuée au moyen
de filtres linéaires élaborés par Henderson (1916}, Les
filtres sont appliqués A des séries désaisonnalisées dont les
données irrégulieres sont modifiées pour tenir compte des
valeurs extrémes. La longueur du filtre est sélectionnée
automatiquement, d’aprés des valeurs spécifigues du ratio
signal/bruit (1/8), le filtre & 13 termes étant choisi le plus
couramment. )

La question de I'estimation de la tendance-cycle a été
étudiée par plusieurs auteurs, dont Rhoades (1980), Cholette
(1981, 1982), Kenny et Durbin (1982), Castles (1987), Dagum
et Laniel (1987), Cleveland, Cleveland, McRae et Terpenning
(1990}, Wallgren et Wallgren (1990), Gray et Thomson
(1990}, Findley et Monsell (1990), Scott (1990), et Kenny
(1993). Cependant, la plupart des bureaux de la statistique
(sauf I’ Australian Bureau of Statistics) se concentrent avant
tout sur la publication de données désaisonnalisées, quelques-
uns seulement fournissant des renseignements sur la
tendance-cycle, ordinairement sous forme graphique.

Plusieurs raisons poussent les bureaux de la statistique
4 limiter la publication d'estimations de la tendance-cycle.
En général, les séries désaisonnalisées sont déja suffisam-
ment lisses pour donner une indication claire de la tendance
A court terme. Dans le cas des séries trés volatiles, qui
exigent un lissage supplémentaire, les principales objec-
tions & I’estimation de la tendance-cycle sont: 1) 'ampleur
de la correction des valeurs les plus récentes (en général,
beaucoup plus importante gue pour les estimations

désaisonnalisées correspondantes) et 2) la présence de
cycles courts ou ondulations (cycles de 9 et 10 mois) dans
la courbe finale de la tendance-cycie quand on utilise le
filtre de Henderson A 13 termes. A cet égard, Kenny (1993)
argumente que la présence d’ondulations dans les estima-
tions finales de la tendance-cycle provoque la détection
d’un grand nombre de faux points de retournement,
phénomeéne qui rend le filtre 4 13 termes inapproprié pour
la surveillance des renversements de cycle. Il propose 'uti-
lisation du filtre de Henderson a 23 termes en vue d’obtenir
une courbe beaucoup plus lisse. Cependant, il est bien
connu que ce filtre plus long retarde 1a détection des points
de retournement, donc, ne convient pas aux analyses
économiques et commerciales courantes. Pour ce type
d’analyse, le filtre de Henderson & 13 termes est préférable.
Toutefois, il présente l'inconvénient de produire des ondu-
lations susceptibles d’étre interprétées erronément comtne
des points de retournement.

La présente étude vise principalement 4 proposer une
méthode d’utilisation du filtre de Henderson a 13 termes
ayant I"avantage de 1) réduire le nombre d’ondulations
indésirables, 2) limiter I’ampleur des corrections apportées
aux estimations les plus récentes quand de nouvelles obser-
vations sont ajoutées 2 la série et 3) ne pas augmenter le
décalage avec lequel sont décelés les points de retournement.

2. FILTRES EN CASCADE POUR I’ESTIMATION
DE LA TENDANCE-CYCLE

Le filtre de Henderson 2 13 termes est celui choisi le
plus fréquemment. Combiné aux filtres saisonniers type
{moyennes mobiles 4 5 et & 7 termes), il donne un filtre en

| Estela Bee Dagum, Faculté des sciences statistiques, Université de Bologne, Via delle Belle Arti 41, (40126) Bologne, Italic.
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Figure 1. Filires en cascade symétriques pour I'estimation de
la tendance-cycle.
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Figure 2. Filtres en cascade concourants de la tendance-cycle.
Moyenne mobile saisonniére type combiné aux trois
filtres de Henderson.

cascade symétrique applicable aux valeurs finales ou
centrales {au moins quatre années 3 partir de chaque
extrémité de la série) produisant une amélioration de
Pordre de celle illustrée 4 la figure 1.

La figure 1 montre aussi les améliorations obtenues
avec d’autres convolutions de filtres, nommément 1) des
filtres saisonniers courts combinés au filire de Henderson
a 9 termes et 2) des filtres saisonniers longs combinés au

filtre de Henderson 4 23 termes. Manifestement, aucun des
filtres en cascade utilisés pour estimer la tendance-cycle,
particuli¢rement ceux contenant le filtre de Henderson a
9 ou 4 13 termes, ne supprime les cycles de 9 ou 10 mois
(bande de fréquences de 0.08 4 0.16). En fait, le filtre en
cascade symétrique obtenu au moyen du filtre de Henderson
4 9 termes laisse passer environ 90% de I’amplitude de ces
cycles courts; ceux contenant le filtre 4 13 ou 4 23 termes
laissent passer 72% et 21 %, respectivement.

Si on applique les filtres concourants de la tendance-cycle
aux observations les plus récentes, on observe un sommet
encore plus élevé dans la bande de fréquences qui correspond
aux cycles de 9 et de 10 mois (figure 2). En outre, ces filtres
asymétriques produisent tous un déphasage, pratiquement
de deux mois pour le filtre a 23 termes, d’un mois pour
celui 4 13 termes et d’un demi-mois pour celui 4 9 termes.
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Figure 3. Filtres en cascade concourants de la tendance-cycle,
(3 x 3) (3 x 5) [H —13], avec et sans extrapolations
ARMMI.

La figure 3 montre que, quand on utilise des extrapo-
lations ARMMI, les gains obtenus au moyen du filtre en
cascade concourant {(contenant le filtre de Henderson 4
13 termes) se rapprochent de ceux produits par les filtres
symétriques, moyennant toutefois une légére augmentation
du déphasage. Les extrapolations sont celles d’un modéle
ARMMI (0,1,1) (0,1,1); ot le paramétre ordinaire &
moyennes mobiles est § = 0.40 et le paramétre saisonnier
a4 moyennes mobiles est © = (.60,
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Le gain et le déphasage obtenus avec ce filtre concou-
rant de la tendance-cycle, qui ne sont pas illustrés faute
d’espace, se situent entre ceux produits par les deux autres
combinaisons.

Dans le cas d’extirapolations ARMMI, le gain produit
par le filtre concourant converge rapidement vers la valeur
finale. Dagum et Laniel (1987) montrent qu’aprés I’ajout
de trois observations supplémentaires a la série, le gain
obtenu avec le filtre asymétrique est trés proche de celui
obtenu avec le filtre symétrique. Les propriétés de ces
filtres de la tendance-cycle sont également examinées en
détail par Dagum, Chhab et Chiu (1993 et 1996).

Le filtre de Henderson & 13 termes produit des ondula-
tions dans I’estimation finale de la tendance-cycle unique-
ment st les données entrées dans le filtre, ¢.-3-d. la série
désaisonnalisée dont on a remplacé les valeurs extrémes,
présentent une certaine amplitude pour la bande de
fréquences de 0.08 4 0.16.

Dans la plupart des cas empiriques, la présence d’ondu-
lations indésirables s’observe pour des périodes de grande
volatilité durant lesquelles les données observées sont
influencées surtout par des valeurs aberrantes qui peuvent
étre interprétées erronément comme des points de retour-
nement du cycle. Bien que les séries désaisonnalisées soient
corrigées pour tenir compte des valeurs extrémes, il est
nécessaire de les lisser davantage, soit en appliquant un
filtre de Henderson plus long, soit en effectuant plus
strictement la correction des valeurs extrémes. Afin de
bénéficier de la plus grande rapidité de détection des points
de retournement qu’offre un filtre court, la seconde
meéthode est celle choisie ici.

A P’heure actuelle, les limites implicites sur lesquelles
on se fonde pour corriger les valeurs extrémes qui influent
sur la série désaisonnalisée sont fixées 3 +1.5 sigma et
+ 2.5 sigma. On attribue un poids nul aux valeurs situées
au-dela de +2.5 sigma et un poids égal 4 un 2 celles situées
en decd de + 1.5 sigma. Aux valeurs irrégulidres comprises
entre +2.5 sigma et 1.5 sigma, on attribue un poids
fractionnaire qui varie linéairement de zéro 4 un.

3. NOUVELLE METHODE

La nouvelle méthode proposée consiste essentiellement
1) 4 étendre la série désaisonnalisée lissée (modifiée par des
valeurs extrémes ayant un poids nul) au moyen d’extra-
polations ARMMI, et 2) A appliquer le filtre de Henderson
a 13 termes 2 la série étendue en fixant des limites stan-
dardisées plus strictes pour repérer et corriger les valeurs
extrémes.

L’expérimentation avec des données réelles montre que
le spectre d’amplitude de la série désaisonnalisée n’est
réduit radicalement aux fréquences variant de 0.8 4 0.16
que si on fixe des limites standardisées strictes, telles que
+0.7 sigmaet + 1.0 sigma. Dans ces conditions, la courbe
de la tendance-cycle obtenue quand on applique le filtre
de Henderson a 13 termes ne présente pas d’ondulations
indésirables, mais permet toujours de déceler rapidement
les points de retournement. Si on émet ’hypothése que la
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distribution est normate, ces nouvelles limites standardi-
sées impliquent que 48% des valeurs irréguliéres seront
modifiées, 32% recevront un poids nul, et 16%, un poids
fractionnaire variant de zéro A un.

L’extension de la série désaisonnalisée lissée au moyen
d’extrapolations ARMMI est nécessaire pour diminuer
la correction des estimations les plus récentes de la
tendance-cycle.

Si on se sert du modéle X-11-ARMMI ou X1{, I’appli-
cation de la nouvelle méthode doit comporter les deux
étapes suivantes:

1} La meilleure série désaisonnalisée possible est produite
en choisissant les options les plus appropriées pour
P’estimation des composantes, ¢’est 4 dire 1a saisonnalité,
la tendance-cycle, les variations des jours commerciaux
et les effets de Paques, plus les valeurs antérieures
permanentes et temporaires, le cas échéant. Les valeurs
désaisonnalisées sont présentées au tableau D11. La
série désaisonnalisée, corrigée pour tenir compte des
valeurs extrémes de poids nul repérées conformément
aux limites standardisées implicites, figure av tableau E2.
Si on modifie les estimations de la série désaisonnalisée
publiée pour I'année courante conformément A des
méthodes de correction particulidres, il faut traiter de
nouveau la série révisée au moyen du programme
X-11-ARMMI pour obtenir les données de sortie
correspondant au tableau E2.

2) La série de données de sortie du tableau E2 est étendue
d’une année grice a des données extrapolées au moyen
d’un modéle ARMMI. Le modele {(0,1,1) (0,0,1) se
révele adéquat pour nombre de séries réelles. Bien que
les données du tableau E2 soient désaisonnalisées,
I’emploi du parametre saisonnier & moyennes mobiles
(dont la valeur est souvent trés faible) est nécessaire
pour tenir compte de certaines autocorrélations saison-
niéres. On traite ensuite la série étendue au moyen du
programme X-11-ARMMI, en choisissant ’option de
mesures somimaires et en appliquant des limites standar-
disées strictes (£ 0.7 sigma et + 1.0 sigma) ainsi que le
filtre de Henderson a 13 termes. Les estimations de la
tendance-cycle ainsi obtenues figurent au tablean D12,

4. RESULTATS EMPIRIQUES

La nouvelle méthode d’estimation de la tendance-cycle
est testée au moyen de neuf séries tirées de I’ Indice compo-
site canadien des indicateurs avancés. Dans la version dite
«filtrée» de PIndice composite des indicateurs avancés
publi¢e par Statistique Canada, on lisse chaque série
constitutive, ainsi que I’Indice, en appliquant aux données
désaisonnalisées des filtres asymétriques fondés sur le
modele ARMMI élaboré par Rhoades (1980). Les pro-
priétés spectrales de ces filtres ARMMI de la tendance-
cycle sont similaires 4 celles des points extrémes des filtres
de Henderson 2 9, 4 13 ou & 23 termes, selon le modele
ARMMI choisi. La comparaison des résultats obtenus
avec les filtres ARMMI 4 ceux observés en appliquant la
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nouvelle méthode sort du cadre de la présente étude, mais
il est vraisemblable que les seconds seraient également
meilleurs (consulter Cholette 1982). La plupart des séries
choisies sont extrémement volatiles et ménent toutes 2 des
points de retournement du cycle économique. Les séries
étudiées sont les suivantes:
Indice du cours des actions TSE300
Indice du logement (IL)
Offre de monnaie (M1)
Emploi dans les services aux personnes et aux entreprises
{ESPE)
Durée hebdomadaire du travail dans le secteur de
fabrication (DHTF)
Ventes au détail de meubles et d’articles ménagers
(VDMAM)
Ventes au détail d’autres biens durables (VDBD)
Nouvelles commandes de biens durables (NCBD)
Ratio des livraisons aux stocks (RLS).
Les avantages de la nouvelle méthode comparativement
4 la méthode X-11-ARMMI utilisée actuellement sont
évalués en regard des points suivants.

4.1 Réduction du nombre d’ondulations dans les
estimations finales de la tendance-cycle

Afin de calculer la réduction du nombre d’ondula-
tions, nous commengons par donner la définition d’un
point de retournement dans le contexte des données de la
tendance-cycle. On définit ordinairement un point de

Haures

retournement comme un point ¢ dans le terps ol une des
observations d'une série, disons ¥,, a une valeur plus
élevée (ou plus faible) que les k observations précédentes
et les m observations subséquentes, ou est égale  celles-
ci. Autrement dit,

K—kﬁ SY;_]>Y;2}’,+[3... ZYHm

définit le passage a une phase descendante, et

Yoz ... 2Y <Y=Y.s.. =Yy,

le passage 4 une phase ascendante.

En ce qui concerne les séries désaisonnalisées ou les
données sur la tendance-cycle, il n’existe pas de consensus
quant aux valeurs de & et de m qui définissent un point de
retournement. Rhoades (1980) considére qu’un point de
retournement est atteint quand k = letm = 0; Wecker
(1979) définit un point de retournement comme la deuxiéme
d’au moins deux baisses ou hausses sucoessives, c.-a-d. k = 2
etm = 2, et d’autres, dont Zeliner, Hong et Min (1991),
LeSage (1991), et Pfeffermann et Bleuer (1992) choisissent
k = 3etm = 0. Ces définitions des points de retournement
ne correspondent pas nécessairement A celles utilisées pour
’analyse des cycles économiques, mais n’importe laquelle
permet de calculer le nombre d’ondulations, a condition
que deux points de retournement (un passage a la baisse
et un passage a la hausse) surviennent durant une période
de 10 mois ou moins. Nous considérons ici qu’un poeint
de retournement survient quand & = 3et m = 0, carles
données sur la tendance-cycle sont déja treés lisses.
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Figure 4. Durée hebdomadaire du travail dans le secteur de fabrication.
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Figure 5. Nouvelles commandes de biens durables.

Le tableau 1 montre le nombre d’ondulations observé
dans les estimations de la tendance-cycle quand on
applique le filtre type ou le filtre de Henderson 4 13 termes
modifié pour la période de janvier 1981 4 décembre 1993,

Tableaun 1

Nombre d’ondulations indésirables dans les données sur
la tendance-cycle obtenues en utilisant le filtre de Henderson
4 13 termes pour la période de 1981 4 1993

Séries Meéthode type Méthode modifiée
NCBD 9 2
1L g 4
VDBD 8 4
ESPE 8 5
DHTF 7 1
RLS s 1
TSE300 4 2
M1 4 2
YDMAM 4 0

Les résultats indiquent que, d’une part, la réduction du
nombre d’ondulations est d’autant plus importante que
ce nombre est élevé au départ et, d’autre part, qu’elle est
trés significative dans tous les cas.

A titre d’illustration, les figures 4 et 5, correspondant
aux séries DHTF et NCBD respectivement, montrent les
valeurs désaisonnalisées et les données sur la tendance-
cycle obtenues en appliquant les méthodes type et modifiée.
Ces figures montrent que la nouvelle méthode permet de

réduire le nombre d’ondulations décelées dans la courbe
de la tendance-cycle, comparativement 4 la méthode type.
En fait, la tendance-cycle obtenue selon la méthode modi-
fiée ressemble & celle produite au moyen du filtre de
Henderson 4 23 termes, quoiqu’elle coupe davantage les
crétes et les creux des cycles de longue période soit plus
prononcée.

4.2 Détection des points de retournement

Il importe que la réduction du nombre d’ondulations
dans les estimations finales de la tendance-cycle n’augmente
pas le décalage avec lequel sont décelés les points de retour-
nement, phénomeéne qui constitue la principale limitation
du filtre de Henderson 4 23 termes.

Pour examiner I'évolution de Ia correction de la tendance-
cycle a2 n’importe quel point dans le temps, on a calculé
les estimations pour tous les points finals et pour les points
précédents dans le temps. La comparaison de I’évolution
de la correction de I’estimation de la tendance-cycle selon
la méthode modifiée et selon la méthode type montre
qu‘en moyenne, le décalage avec lequel les points de
retournement du cycle sont décelés est similaire pour les
deux méthodes. Selon la série examinée, I’écart observé
entre les décalages est nul, ou de ’ordre de plus ou moins
un mois. A titre d'illustration, la figure 6a. montre I’évo-
lution de la correction de I’estimation, selon la méthode
modifiée, de la tendance-cycle des Nouvelles commandes
de biens durables pour le point de retournement du cycle
de février 1991. Des mises A jour successives sont effectuées
au moyen de données allant jusqu’a mars 1991, avril 1991
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Figure 6a. Nouvelles commandes de biens durables, Evolution
de la correction de Pestimation selon la méthode
modifiée de la tendance-cycle H13.
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Figure 6b. Nouvelles commandes de biens durables. Evolution
de la correction de I’estimation selon la méthode
type de la tendance-cycle H13.
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Figure 7a. Durée hebdomadaire de travail dans le secteur de
fabrication. Evolution de la correction de Pestimation
selon la méthode modifiée de la tendance-cycle H13.

¢t ainsi de suite. Le point de retournement est reconnu en
avril, aprés deux mois, tandis qu’en appliquant la méthode
type, sa détection prend trois mois, comme I'illustre la
figure 6b. En outre, les figures 6a. et 7a. montrent que les
estimations révisées successives de la tendance-cycle restent
généralement trés proches des valeurs finales. Les lignes
qui font saillie, indiquant une correction importante, sont
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Figure 7b. Durée hebdomadaire de travail dans le secteur de
fabrication, Evolution de la correction de I’estimation
selon la méthode type de la tendance-cycle H13.

expliquées par les données sous-jacentes qui semblent signaler
une baisse croissante contredite par les valeurs suivantes.

Les figures 7a. et 7b., qui correspondent a la Durée
hebdomadaire du travail dans le secteur de la fabrication,
indiquent gue le point de retournement de février-mars 1991
est décelé avec un décalage de trois mois par les deux
méthodes.

4,3 Diminution de Ia correction des estimations
concourantes de la tendance-cycle

La réduction de la correction totale des estimations les
plus récentes de la tendance-cycle, qui sont de nature
provisoire, est un autre aspect important dont il faut tenir
compte. Théoriquement, on obtient I’estimation finale de
la tendance-cycle aprés avoir ajouté quatre années de données
4 la série, mais les corrections deviennent trés petites aprés
I’ajout des données de trois mois.

Le tableau 2 montre le pourcentage moyen absolu de
correction des estimations concourantes de la tendance-
cycle durant une période de quatre ans allant de janvier
1988 4 décembre 1991. Les résultats indiquent que, dans
six des neuf cas analysés, la correction totale des valeurs
concourantes de la tendance-cycle est beaucoup plus faible
pour la méthode modifiée que pour la méthode type, et
qu’elle n’est légérement plus importante que dans deux cas.

Tableau 2

Pourcentage moyen absolu de correction totale des valeurs
concourantes de la tendance-cycle au moyen du filtre
de Henderson a 13 termes

Méthode Méthode
Séries type modifiée Rapport
) @ 2)/(1)
NCBD 1.55 1.10 0.73
YDMAM 0.62 0.47 0.76
VDBD 0.77 0.62 0.80
RLS 0.87 0.70 0.80
DHTF 0.13 0.12 0.92
TSE300 1,12 1.07 0.95
M1 0.35 0.35 1.00
IL 2.09 2.20 1.05
ESPE 0.40 0.42 1.05
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5. CONCLUSION

L’article vise & présenter une nouvelle méthode d’estima-
tion de la tendance-cycle au moyen du filtre de Henderson
4 13 termes ayant ’avantage de i) diminuer le nombre
d’ondulations indésirables dans la courbe finale de la
tendance-cycle, ii) réduire I'importance des corrections
apportées aux valeurs concourantes préliminaires, et iii) ne
pas augmenter le décalage de temps avec lequel sont
décelés les points de retournement.

La nouvelle méthode consiste essentiellement a étendre
la série désaisonnalisée lissée (modifiée par des valeurs
extrémes de poids nuls) d’une année au moyen d’extrapo-
lations fondées sur le modéle ARMMI, puis, 4 appliquer
le filtre de Henderson & 13 termes en fixant des limites
standardisées strictes pour repérer et corriger les valeurs
aberrantes.

L’application de la méthode a neuf séries tirées de
I"Indice composite canadien des indicateurs avancés donne
des résultats trés satisfaisants.
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Un algorithme de stratification mobile

YVES TILLE!

RESUME

Un algorithme général 4 probabilités égales est présenté, On donne les probabilités d’inclusion d’ordre deux qui
correspondent a cet algorithme. Celui-ci généralise 1a méthode de sélection-rejet permettant de constituer un
échantillon au moyen d’un plan simple sans remise. Un autre cas particulier de cet algorithme baptisé «algorithme
de stratification mobile» est discuté, 11 permet d’obtenir un effet de stratification lissé en utilisant comme variable
de stratification le numéro d’ordre des unités d’observation. On donne des approximations des probabilités d’inclusion
d’ordre un et deux. Ces approximations permettent de construire un estimateur de la moyenne de la population
ainsi qu'un estimateur de la variance de cet estimateur de moyenne. Cet algorithme est ensuite comparé 3 un plan

stratifié classique avec allocation proportionnelle.

MOTS CLES: Algorithme de tirage; sondage 3 probabilités égales; strate.

1. INTRODUCTION

Quand un fichier est ordonné selon une variable auxi-
liaire proche de la variable d’intérét, comment peut-on
sélectionner un échantillon en tirant profit de cette infor-
mation? Une solution a ce probléme consiste 4 effectuer
un tirage stratifié. Cependant, pour effectuer un tel tirage,
il faut résoudre le délicat probléme du découpage de la
population en strates. Une autre solution simple, rapide
et efficace consiste 4 recourir 4 un tirage systématique.
L’algorithme s’écrit en quelques lignes. De plus, on sait
que I’on profitera de la maniére dont le fichier est ordonné,
Le tirage systématique a cependant un défaut important:
pour estimer les variances des estimateurs de totaux ou de
movennes, il est nécessaire d’énoncer une ou plusieurs
hypothéses sur la population. Nous montrons qu’il existe
un autre algorithme de tirage simple permettant de cons-
tituer un échantillon en un seul passage en tirant profit de
I'ordonnancement du fichier. Pour cet algorithime, nous
donnons un estimateur de la variance de I’estimateur d’un
total ou d’une moyenne qui ne nécessite pas une modéli-
sation de la population.

Dans la section 2, un algorithme général de tirage
donnant des probabilités d’inclusion d’ordre un égales est
présenté. On donne les probabilités d’inclusion d’ordre un
et deux. Dans la section 3, on montre que ’algorithme
présenté généralise la méthode de sélection-rejet permettant
de constituer un échantillon simple sans remise et le plan
stratifié avec allocation proportionnelle. Enfin, dans la
section 4, on définit la méthode de la strate mobile ¢t les
conclusions sont données en section 3.

2. PRESENTATION DE L’ALGORITHME GENERAL

2.1 L’algorithme

SoitU = [1,...,i,...,N] unepopulation finie, on
notey;, ..., ¥, ..., ¥n, les N valeurs prises par la variable

¥ sur les NV unités d’observation de U. La moyenne des
valeurs prises par la variable y sur la population est notée

1
y==3 »
NE}'

Un échantillon aléatoire s de taille fixe n est prélevé dans
cette population. Les variables aléatoires indicatrices de
la présence des unités d’observation dans s sont notées f;,
i € U. La probabilité d’inclusion d’ordre un est notée
m; = Pr(i € 5) = E(I}), i € U, et la probabilité d’inclu-
sion d’ordre deux 7y, = E(I; 1), i = k € U. L’algorithme
est trés court. Il s’apparente aux algorithmes de Fan,
Fuller et Rezucha (1962), Bebbington (1975), McLeod et
Bellhouse (1983) et de Sunter (1977 et 1986). Il faut
connaitre seulement N, netles b, i =0, ..., N ~ 1.
Les autres variables sont des variables de travail,

Algorithme général

J<=0;
i <= 0;
Répéterpouri =90, ..., N — 1
u < = un nombre aléatoire selon une loi uniforme [0,1];
(b + Dy/N — s¢:§l’ectionner' ’enre-
5i ———"e———— > yalors | gistrement { + 1;
bi j<=j+1
sinon, passer I’enregistrement / + 1;
i<=1i+ 1.

A chaque étape, j représente le nombre d’enregistre-
ments déji sélectionnés et i le nombre d’enregistrements
passés (sélectionnés ou non). A chaque itération, on décide
de la sélection de I’enregistrement ¢ + 1. Si cet enregistre-
ment est sélectionné, il devient le (j + 1)-iéme de ’échan-
tillon. Les coefficients &;,, i = 0, ..., N — 1, sont des
réels strictement positifs. Ces quantités doivent satisfaire
3 certaines conditions discutées plus bas pour que le plan

1 Yves Tillé, Laboratoire de Méthodologie du Traitement des Données, C.P. 124, Université Libre de Bruxelles, Avenue Jeanne, 44, 1050 Bruxelles,

Belgique, E-mail vtilleb@ulb.ac.be
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soit de taille fixe ou pour que les unités soient sélectionnées
4 probabilités égales. Le choix de différentes valeurs pour
les b, i = 0, ..., N — 1, permettra de déterminer
plusieurs cas particuliers de I’algorithme général.

Si les b; sont des réels strictement positifs tel que
b; = N — i, alors la taille de I’échantillon est inférieure
ou égale A n. En effet, supposons que 1’on ait déja prélevé
n unités dans la population a I'étape iet que b; < N — i,
alors

_— =
b; N b, N N N-i N

11 est dés lors impossible de prélever une unité supplémen-
taire. On supposera pour tout ce qui suit que b; < N — |,
Par ailleurs, sib; = N —i,i=1, ..., N—n— l,et
queb; =N —i,i=N—n,...,N — 1,alorslataille
de I’échantillon est de taille fixe n. Soulignons que ces
conditions pour obtenir un échantillon de taille fixe sont
suffisantes mais non nécessaires,.

Trois cas particuliers de 1’algorithme seront étudiés plus
loin. Ces trois cas sont définis par trois choix de coefficients
b, i =0,...,N — 1. Avant d’étudier ces choix particu-
liers, nous allons déterminer les probabilités d’inclusion
d’ordre un et deux en toute généralité.

2.2 Probabilités d’inclusion d’ordre un

Notons »#;, le nombre d’unités sélectionnées aprés
avoir passé i enregistrements. On voit directement que n;,
vy My ..., Ny €5t une chaine de Markov. En effet, il
découle directement de I’algorithme que

Prin=jl|n,....,n_4] =Prln; =j| n_].

Les variables aléatoires

¢ = (b + Du/N =
b;

iN'—19

peuvent parfois prendre des valeurs supérieures 4 1 ou infé-
rieures 3 0. Comme max(0, » — N + i) = n; < min(i,n),
onaquePr[0 = ¢ < 1] = 1si

min(iN_ "N-— i) sin< N2
n
b; = s

min(i ik ,N—i) sin> N2
N —n

i=0,....N—1. (1)
Les conditions (1) sont & nouveau suffisantes mais non
nécessaires. On peut donc construire des b; qui ne satisfont
pas 4 ces conditions mais qui fournissent des ¢; dans
[0,1]. Le cas traité en section 3.2 (stratification) en donne
un exemple.

Tillé: Un algorithme de stratification mobile

L’exemple suivant fournit également des ¢; dans [0,1]
sans respecter la condition (1): prenons N = 12, n = 4
etb0=b1 =b3=b4=b6=6,b2=b5=7,b,'=N—f,
=12 —-i,i=17,...,11,Onobtient ¢g = 1/3, ¢, =
(7 - 3”])/18, Cy = (3 - nz)/7, cy = (3 - n3)/6,
= (10 — 3m)/18,c5 = (4 — ns) /7, cg = (4 — ng) /6,
C; = (4 — n—,-)/S, Cg = (4 - ﬂs)/4, Cg = (4 — flg)/3,
g = (4 — nyp)/2, ¢y = (4 — nyp). Remarquons que
m=<1,nm=<2n = 3.8in =3aorsc; = Oetdonc
ny < 3. Ensuite, on obtient n; < 4 et si n; = 4 alors
¢s = Oetdonc ng < 4. Cette derniere remarque est vraie
pour toutes les ¢; qui suivent. On constate donc que tous
les ¢; sont dans {0,1] alors que by, = 6 ne respecte pas la
condition (1).

Pour simplifier les démonstrations qui suivent, on sup-
posera par la suite que

Pr0=s¢=<1]=1,i=0,,...,N—-1
Nous reviendrons sur le probléme des ¢; ayant des valeurs
supérieures 4 1 ou inférieures 4 0 plus loin. Si

Pr0=s¢g=11=1,i=0,...,.N-1,
ona
ElL | ny...,m] = Elfiy | n] =

(b; + DHn/N — n;
b; '

On montre aisément par récurrence quesi Pr(0=¢; < 1] =
1,i=0, ..., N-1, E[n;] =in/N,i=40, ..., N.
Donc,

£ = E[I) = Eln)] — E[n;_;] = %, @

2.3 Probabilités d’inclusion d’ordre deux

Quatre résultats donnés par les lemmes 1, 2 et 3 sont
nécessaires pour déterminer les probabilités d’inclusion
d’ordre deux,

Lemmel SiPri0=¢g=<1]=1,i=0,...,N-1,
alors
Elnj i | 1]
itk=1
b— 1

S+ =+ (- il 2

N NJ by

i=1,...N-1L,k=1,...,.N—- L

Ce lemme se montre par récurrence en supposant qu’il est
vraipour & — 1. Parlelemme 1, on obtient aisément par
différence le lemme suivant:
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Lemme2 SiPr[0=<c,=<1] =1, i=0, SN =1,
alors
E{li | nl
| k=2
=i —_— ni_ ii H 4 .
N N/ bk 327 b
i=1,..,.N—-1L,k=1,...,.N - |

On suppose par convention qu’un produit vide vaut 1.

Lemme 3 SiPr(0=¢=<1]=1,i=0,...,N—1,

alors

Var{n]—nN—ni: T b’ 2, N. Q)
" N N ity e

La démonstration est donnée en annexe.

Enfin, la probabilité d’inclusion d’ordre deux est
donnée par la proposition suivante:

Proposition1 SiPri0 = ¢, <1] =1, i =0,
alors

oo N=-1,

Ellidign]

N> N N by

i i -7 i+k—2 bf—l
( b; H )H by ,
Jj=1 I=j P=i41
i=0...,.N-2,k=2 ... N—-i (@4

La démonstration est donnée en annexe.

Corollaire1 SiPr[0<s¢=1]=1,i=0,...,N—-1,
alors

nz n N-—n i-1 j=2 bf
T = — — —
*T NN _

J=l I=j
1 2 p -1
X — b yi=1, . N—-1k>I
by by

2.4 L’estimateur de Horvitz-Thompson et sa variance

L’estimateur de Horvitz-Thompson est la moyenne
échantillon simple puisque les probabilités d’inclusion
d’ordre un sont toutes égales

o

|-
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Si le plan est de taille fixe, on peut utiliser la formule
de la variance de Yates et Grundy (1953)

222 Yi

€U keU
k=i

varl[j,] = ) (mme — m). ()

Comme w; = a/N,i =1, ..., N, et en posant
NZ
Ve = 1 = wp—,
n

on peut écrire

varlf,] = = = ¥ Y0 -0t )

€l kel
ki

L’estimateur de la variance est donné par

v"‘ ,- 2 E E (::: yk) Wi — Wik‘ 0

ies  kes Tik
ki

Ce qui peut §’écrire ici

Var[j =%E):(y,—y)z T
Yik

i€s  kes
k=i

3. APPLICATION 1: TIRAGES AL'EATOIRES
SIMPLE ET STRATIFIE

3.1 Plan simple

L’algorithme de tirage le plus simple, la méthode de
stlection-rejet telle qu’elle est décrite dans Fan, Fuller et
Rezucha (1962, méthode 1), Bebbington (1975) et dans
Deville et Grosbras (1987, p. 210) est bien sir un cas
particulier de P’algorithme général. I suffit de prendre

by=N-1i i=0,..., N-1.

On atoujours 0 < ¢; < 1. Les probabilités d’inclusion
d’ordre un valent toujours #/N. Le calcul des probabilités
d’inclusion d’ordre deux découle de la proposition 1. En
supposant £ > i, par le corollaire 1, on peut retrouver les
probabilités d’inclusion d’ordre deux du plan simple:

a(n - 1)
Ty = ———.
NN -1)

Rappelons également quelques résultats classiques conger-
nant le plan simple que nous utiliserons plus loin. L’esti-
mateur de ¥ est donc la moyenne de I’échantillon
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N 1
Yors = ; Eyi- (8)

i€s

La variance de cet estimateur est donnée par

2
. gy N—n
Var =2 9
o] =2 55 ©)
ol
1
2 __ 4 52
%G =N E i =" (10$)
el
Cette variance peut &tre estimée sans biais par
- sj N-—-n
Var[j,] = - an
ol
1 .
Sﬁ = E (y:' _ysrs)z- (12)

n-—-1 4
({13

3.2 Plan stratifié

On peut définir également le plan stratifi¢ au moyen de
I'algorithme général. La variable de stratification est ici
le numéro d’ordre de I’individu. Considérons le cas parti-
culier d’un plan stratifié en A strates avec allocation
proportionnelle ol toutes les strates ont la méme taille. Les
strates sont constituées de telle maniére que les individus
d’une méme strate soient contigus sur le fichier de données.
On suppose, en outre, que N/ H est entier. Ce plan stratifié
s’obtient en prenant simplement

b = {(N—i—l)mod%} +1,i=0,...,N-1.

4. APPLICATION 2: STRATIFICATION MOBILE

4.1 Le probléme

Le fichier est supposé étre ordonné selon une variable
auxiliaire proche de la variable d’intérét. Le probléeme est
le suivant: Comment effectuer un tirage aléatoire qui
donne une petite variance pour ’estimateur de Horvitz-
Thompson d*une moyenne? En examinant la formulation
de la variance de Yates-Grundy (5), on voit que I’on peut
répondre 2 cette question de deux maniéres bien distinctes.

La premiére solution consiste 4 tirer 4 probabilités iné-
gales avec des probabilités d’inclusion d’ordre un propor-
tionnelles 4 la variable d’intérét. S’il est possible d’effectuer
un tel tirage, toutes les quantités

F_ )?
¥ Tk,

seraient nulles et donc la variance serait nulle.

Tillé: Un atgorithme de stratification mobile

La seconde solution consiste a jouer sur les probabilités
d’inclusion d’ordre deux. Un bon tirage pourrait &tre tel
que les w;, soient proches de m;w; si y; est trés différent de
Y- D'autre part, si y; est trés proche de y,, on peut choisir
des probabilités d’inclusion d’ordre deux m; nettement
inférieures & m;w,. Ainsi, quand les quantités

G-

i Tk,

seraient grandes (resp. petites), les quantités m;m;y — i
seraient petites (resp. grandes). On obtiendrait donc une
petite variance.

La seconde solution que nous venons de décrire est en
fait déja abondamment utilisée. C’est I’idée de base dela
stratification. Notre objectif est d’appliquer cette idée
pour construire un algorithme séquentiel de tirage facile
4 mettre en oeuvre. Cet algorithme pourrait s’appliquer
3 n’importe quel fichier sans qu’il soit nécessaire de
connaftre autre chose que la taille de la population. Il serait
donc applicable & de trés gros fichiers. On profiterait ainsi
de I’information apportée par cette variable auxiliaire
comme pour une stratification, sans pour autant devoir
se préoccuper d’un réel découpage en strates.

4.2 La méthode

On définit d’abord M, la longueur de la strate mobile
dans la population. M représente en quelque sorte la
taille de la strate dans la population et est telle que
Nfn = M < N. L’algorithme de la strate mobile est
défini par

b, = min(M,N - ),i=0,...,N— 1.

Un probléme se pose cependant. Les quantités ¢;
définies par

(M + Hn/N — n;
M

si i=N-M

Ci
n - n

N-—i

sinon,

ne sont pas toujours dans {0,1].

En effet, supposons que, avant la (N — M)-iéme étape
de ’algorithme, ¢; soit positif et trés proche de 0 ¢t que par
malchance I’unité / soit malgré cela choisie. Dans ce cas,
¢;+1 Drendrait la valeur ¢; — (N—n)/(NM). ;4 peut
donc prendre une valeur négative mais cette valeur négative
est toujours supérieure 3 — (N—n}/ (NM). En effet, dans
le cas ot un des ¢; est déja négatif, Punité / n’est pas
sélectionnée et donc ¢;,; prend une valeur supérieure & c;.

Supposons maintenant que avant la (N — M)-itme
étape de Palgorithme, un ¢; soit trés légérement inférieur
4 1 et que malgré cela I'unité i ne soit pas sélectionnée.
Dans ce cas, ¢;, prendrait la valeur ¢, + n/ (NM). ¢y,
peut donc prendre une valeur plus grande que 1 mais cette
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valeur supérieure 4 1 est cependant toujours inférieure
1 + n/(NM). En effet, dans le'cas ol un des ¢; est déja
supérieur 4 1, ’unité i est toujours sélectionnée et donc
¢;+1 prend une valeur inférieure a ¢;.

On obtient

Pr _‘lw.._:_rll<.g,<l.|-i =1,f=0,_..,N—M.
NM NM
(13)

Le plan est cependant de taille fixe, ce résultat est donné
par la proposition suivante:

Proposition 2 Si b; = min(M, N — i), (N/n <M < N),
0=1,...,N - 1, alors le plan est de taille fixe.

La démonstration est donnée en annexe.

Comme les ¢; ne sont pas toujours dans I’intervalle
[0,1], nous avons effectué 50 simulations d’application
de ’algorithme de la strate mobile pour différentes tailles
de population et d’échantillon. Les tailles de population
N choisies sont 100, 500, 2500, 12500, 62500, 312500. Les
inverses des taux de sondages (N/n) sont 2, 4, 8, 16, 32,
64, 128, 256, 512, 1024, 2048, 4096. Nous avons effectué
plusieurs simulations en faisant varier la taille de la strate
mobile ainsi: M = N/n, 2N/n, 3N/n, . ... Les simula-
tions semblent indiquer que plus M est grand, plus la
probabilité qu'un ¢; soit en dehors de [0,1] est faible.
Dés que M = 10N/n, pour toutes les simulations que
nous avons effectuées, le probléme ne s’est plus jamais
posé. Ce premier résultat n’implique pas que la probabilité
qu’au moins un des ¢; soit hors de [0,1] est nulle quand
M = 10N/n. Cependant on peut penser que, dans ce cas,
cette probabilité est trés faible.

4.3 Estimation de la moyenne et biais

En considérant les résultats donnés par I’expression (2)
et la proposition 1, on obtient, en premiére approximation,
que les probabilités d'inclusion d’ordre un valent approxi-
mativemnent x; = n/N. Cette approximation des proba-
bilités d’inclusion permet de construire un estimateur.

N 1
Ysm = ; E Yi.
€S
Cet estimateur est 1ég¢rement biaisé car les ¢; ne sont pas
tous exactement dans I’'intervalle [0,1]. Ce biais vaut

. 1
B[ysm] = R, E o Vi

37

ol a; = m; N/n — 1. Comme le plan est de taille fixe,
Y icvo; = 0. On peut donc écrire le biais sous la forme
d’une covariance: B[ ys,,,] = 0y, OU

_ 1

0 = 5 L el = 7). (14)

il
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Commne la valeur absolue d’une covariance est toujours
inférieure ou égale au produit des deux écart-types, on
obtient un majorant pour la valeur absolue du biais

| B[ﬁsm] | = 0,0,

ol g, est défini par (10) et

1
=< Y o
N 4
el

La variance de I’estimateur est d’un ordre de grandeur
comparable (pour N et n fixé) 4 la variance de I’estimateur
de la moyenne dans le plan simple sans remise, On peut
donc écrire

| B[] | = CyIVar[fy]

ot Var [J,,] est défini par (9) et

C.=a, {M
(N = n)

Nous allons considérer que le biais est négligeable quand
le majorant du biais de I’estimateur y,,, est négligeable par
rapport & Var([ %, c’est-a-dire quand C, est petit.

On peut calculer récursivement la valeur exacte des
Pr(n; = j]l carona

Prif;=1|m] =& i=1,....N—-M

ouc;vautOsic; < 0,¢;510 = ¢; = letlsic; > 1. De
ce résultat, on peut déduire la valeur exacte des probabi-
lités d’inclusion d’ordre un.

Nous avons calculé (annexe, tableau 1) les valeurs de
C, pour diverses tailles de population (100 a 312500) et
d’échantillon. Les valeurs de C, sont données pour des
tailles de strates mobiles A égales A N/n, 2N/n, IN/n,
4N/n et SN/n. On voit que dés que la strate mobile vaut
2N/n, C, ne dépasse jamais 0.07. Quand M = 3IN/n, le
coefficient C, s’exprime en milliémes. Selon Cochran
(1977, pp. 13-14), le biais peut alors étre négligé. Ce
tableau montre donc que si M = 3IN/n, le biais de Pesti-
mateur sera négligeable au moins pour les tailles des popu-
lations et des échantillons spécifiés.

Ces résultats n’impliquent cependant pas que le biais de
I’estimateur est grand quand M est trés petit (par exemple
M = N/n). Les C, sont des majorants des biais. Par
I'expression (14), on voit que le biais sera d’autant plus
grand que la variable d’intérét est corrélée aux probabilités
d’inclusion exactes. Nous avons représenté (figure 1), les
probabilités d’inclusion exactes (en ordonnée) pour les N
individus (en abscisse) obtenues par 1’algorithme de stra-
tification mobile avec les paramétres N = 51, n = 11,
M = Ny/n. Ce cas est évidemment trés défavorable. Le
résultat est intéressant. Dans ce cas, n/N = 0.215686. Les
probabilités d’inclusion se répartissent de part et d*autre
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Figure 1. Probabilités d’inclusion.

de n/Nsans qu'il y ait une tendance notable liée 4 I'ordre
du fichier. En pratique, on peut considérer qu’il est trés
peu probable d’avoir une variable d’intérét fortement
corrélée aux probabilités d’inclusion exactes et le biais sera
dong, le plus souvent, nettement inférieur au majorant
donné.

On pourrait, bien siir, utiliser les probabilités d’inclu-
sion exactes pour procéder 4 une estimation. Nous pensons
que cela n'en vaut pas la peine pour deux raisons:

e d’abord parce que le calcul des probabilités d’inclusion
exactes nécessite un temps de calcul important,

* ensuite parce que les probabilités d’inclusion d’ordre un
exactes sont telles que

Var[E—L] # 0.

T
ies !

Dans ce cas, 'estimateur de Horvitz-Thompson d’une
variable constante (y, = C) est aléatoire. Pour pallier ce
probléme, on estime généralement la moyenne par le ratio
de Hajek (1971). Cet estimateur est également biaisé,

4.4 Estimation de la variance de I’estimateur

En supposant que Pr(0 = ¢; = 1) = 1, on peut
construire également une approximation des probabilités
d’inclusion d’ordre deux & partir de corollaire 1. En
considérant que b; vaut Msii = N — Met N — i sinon,
on obtient I’approximation suivante:

2
n
T (1 — 8z)

oil
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N —n 1

1 M — 2 min{i—1,N—Af)
+
2n M- 1 { ( M ) ]

M — [ \max@min(N~M—i+1,k—i})
X
M

O =

k>

En supposant que les probabilités d’inclusion d’ordre un
valent n/N, on peut construire une approximation de la
variance de ¥,,:

1
= Y ) G-yt (19

€U kel
k=i

Var,,, [f’ s ]

A partir de (15), on peut construire un estimateur de la
variance de ’estimateur de moyenne:

P - 1 0'
Varapp[ysm] = N2 E E i — y)? ﬁ (16)
i€s f;s ik
&

De nouveau, cet estimateur est biaisé. Afin de juger de
I’ampleur de ce biais, nous avons effectué un ensemble de
simulations. Les résultats sont donnés dans le tableau 2
en annexe. Nous avons généré des populations de taille
N = 400. Les valeurs prises par les deux variables x et y
ont été générées au moyen de nombres pseudo-aléatoires
ayant une distribution normale bivariée avec un coefficient
de corrélation p fixé. Ensuite, les populations ont été triées
en fonction de la variable x. L’objectif est d’estimer ¥.

Dans ces populations, des échantillons de taille 64 ont
été sélectionnés au moyen de la méthode de la strate mobile
{sm), d’un plan stratifié avec allocation proportionnelle
ou les tailles des strates sont toutes égales (strat) et d’un
plan simple sans remise (srs), Ces trois méthodes sont des
cas particuliers de I’algorithme général et ont été mises en
oeuvre en utilisant les mémes nombres aléatoires. Des
simulations ont été effectuées pour différentes valeurs de
la strate mobile M (cas: sm) et pour différents nombres de
strates H (cas: strat) . Nous donnerons plus loin une expli-
cation sur les choix de M et H. Pour chaque simulation,
200,000 échantillons ont été sélectionnés.

Pour chacune des simulations, on donne 3 résultats:

® les moyennes sur les simulations des estimateurs de
variance de ’estimateur de la moyenne qui sont notées
E,,Var(#). Ces estimateurs de variance sont donnés
par les expressions (11) (srs) et (16) (sm).

¢ les erreurs quadratiques moyennes sur les simulations
des estimaﬁteurs de moyenne. Ces quantités sont notées
EQMsr'm (J:') = Esim (JJ - .}-’) 2-

» les variances des estimateurs de moyenne. Ces variances
sont données par les expressions (9) (srs) et (15) (sm).
Dans le cas de 1a stratification mobile, il s’agit bien siir
de I’approximation proposée.
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Une lecture attentive des résultats semble indiquer que
I’estimateur de variance proposé pour I’algorithme de la
strate mobile ne souffre pas d’un biais systématique quelle
que soit la valeur du coefficient de corrélation entre x et
¥. Les résultats semblent également indiquer que I’expres-
sion approximative donnée pour la variance de I’estimateur
de moyenne pour la stratification mobile est une approxi-
mation valable.

4.5 Intérét de I’algorithme

Dans la classe des algorithmes définis par I’algorithme
général, on appelle horizon moyen d’un algorithme, la
quantité

N—
b;.
o

1
b= -
N

i=
Pour le plan simple, on obtient b, = (N + 1)/2. Pour
PPalgorithme de la strate mobile, on a

N-M-—] N-1

55,,,=1{ Y M+ Y (N—i)}
N =0 i=N-M

=A—J{N—M_l}
N 2

Supposons maintenant que nous sélectionnions, comme
décrit en section 3.2, un échantillon au moyen d’un plan
avec allocation proportionnelle ol toutes les strates ont
la méme taille et ol les tailles des H strates sont toutes
égales. Dans un tel plan, ’horizon moyen vaut

1 N
Bstrat = 5 (H + 1) .

Un changement d"horizon moyen n’affecte pas fonda-
mentalement les probabilités d’inclusion d’ordre un. Les
probabilités d’inclusion d’ordre deux sont par contre
fortement modifiées par un changement d’horizon. En
effet, on voit aisément que plus I’horizon moyen est petit,
plus la probabilité de sélectionner deux individus proches
est faible. (On dit que deux individus sont proches si la
valeur absolue de la différence de leur numéro d’ordre sur
le fichier de données est petite.) Intuitivement, on peut
donc s’attendre 4 ce que 1’algorithme de la strate mobile
ait un effet de stratification similaire 4 un plan stratifié
avec allocation proportionnelle ayant le méme horizon
moyen, ¢’est-a-dire quand

Estrat = Esm5

91

ou autrement dit, quand

] —_
-+N2H 1.
4 H

M=N+%— an

Quand N est grand par rapport 4 M, on a approxima-
tivement

M =~

3

Pour chaque ensemble de simulations présenté en
annexe (tableau 2), les tailles des strates mobiles (cas: sm)
ont été fixées en fonction du nombre de strates (cas: strat)
de maniére a ce que les horizons moyens des deux plans
soient identiques au sens de I'expression (17). On constate
que, dans ce cas, le gain de précision (comparativement
au plan simple) obtenu an moyen de I’algorithme de Ia
strate mobile est du méme ordre de grandeur qu’au moyen
de la stratification.

S. REMARQUES

Les simulations effectuées montrent clairement que
I’algorithme de stratification mobile donne un effet de
stratification du méme type qu’une stratification classique
avec allocation proportionnelle. Cet algorithme permet
d’éluder le délicat probléme du découpage d’une variable
continue en strates. Les estimateurs de moyenne proposés
sont légérement biaisés. Cependant, dés que M = 10N/n,
les simulations montrent qu’il est extrémement rare qu’au
moins un des ¢ soit en dehors de [0,1]. De plus, nous
avons montré que méme quand cette probabilité n’est pas
nulle, le biais de ’estimateur que nous proposons est négli-
geable dés que M = 3N/n.
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ANNEXE 1

Démonstration des lemmes et des propositions
Démonstration du lemme 3

Var[n;]

= Var[n;] + Var[f;4]

can( (- 12)efio - 510

Comme

- (uip) (s n )]
N b; N

-2
— Var(n],

on obtient

b — 2

Var[n;,,] = Var[n]

i=1,..,.N-1. (18

On montre ensuite que (3) vérifie I’équation de récurrence
{18) et la condition initiale donnée par

N-—-n
N

Var(n,) =

AR

Démonstration de la proposition 1

Cas 1: i = 0. Par le lemime 2, on a directement:

E[ILL) = E[EL | m]nm])

Tillé: Un algorithme de stratification mobile

Cas 2: i > 0. En utilisant le lemme 2, on obtient:
ElLiprdip | ni=1]

=Eipk |ty =t +11EML 4 | 1= 1]

n n\ 1 HZip
=d-—(U+D) -G+ -
{N (‘ - )N)b,-+k-. II b:}

Ce qui donne

E[E[Liyidisr | ni}]

n n 1 2 p -1
=E]_ - (nj+1)—(i+1)—) —]
{x( Wi L%

n .ny 1
Xx1—-—{m-i-)—
(i) 3

_ﬁ_ 1 nN—n Var(n] ifizbf—l
N bk (N N b; by

=i+l

Or, le lemme 3 nous donne Var[n;]. On obtient direc-
tement (4).

Démonstration de la proposition 2

Par(13),ona

n N-—n
Prln —M— — < ny_ayr < +a| =1.

Donc,
Prif0=n— ny_py s M) =1L

A partir de I"étape N — M, P'algorithme est un algorithme
de sélection-rejet tel qu’il est décrit dans la section 3.1.
Cet algorithme aboutit au prélévement de exactement
n — ny_, unités d’observation durant les M derniéres
étapes. Comme n — Hpy_p = M, cette opération ne pose
pas de probléme et 1’algorithme est donc de taille fixe n.
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ANNEXE 2

Tableaux, majorants du biais et simulations

Tableau 1
Valeur des majorants du biais C,

Valeur du coefficient C,

N N N 4aN SN
M=- M=— = — M=— M=—
n n n n n
100 50 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000  0.000000
25 0.057326 0.002610 0.000185  0.000015  0.000001
12 0041716  0.002604  0.000235  0.000023  0.000002
6 0.032227  0.002029 0.000134  0.000005  0.000000
3 0.023515 0.000645  0.000000
500 250 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000  0.000000
125 0.129091  0.006002  0.000437  0.000038  0.000004
62 0.0%086) 0.005664  0.000534  0.000059  0.000007
31 0.066851  0.004666  0.000484  0.000059  0.000008
15 0.048544  0.003586  0.000384  0.000046  0.000006
7 0.035508 0.002552 0.000215  0.000015  0.000001
3 0.024046 0.000699  0.000000
2,500 1,25¢ 0.000000 0.000000  0.000000  0.000000  0.000000
625 0.289060 0.013495  0.000987  0.000086  (.000008
32 0.202458  0.012607  0.001190  0.000133  0.000016
156 0.147113  0.010234  0.001084  0.000130  (0.000017
78 0.105662 0.007742  0.00084]  0.000i07  0.000015
39 0.075975  0.005719  0.000634  0.000082  0.000012
19 0.054525  0.004174  0.000466  0.000060  0.000008
9 0.039560 0.003014  0.000301  0.000029  0.000002
4 0.028388  0.001451 0.000034  0.000000
12,500 3,125 0.64653%  0.030208  0.002211  0.000193  0.000018
1,562 0.452450  0.028177  0.002661  0.000297  (.000036
781 0.327879%  0.022798  0.002371  0.0002%0  0.000039
390  0.234114 0017131 0.001863  0.000238  0.000033
195  0.166626  0.012500  0.001388  0.000181  0.000026
97 0.118357  0.008995  0.001009 0.000133  (.000019
48 0.084217 0.006452  0.000727  0.000096  (0.000014
24 0.060797  0.004689  0.000529  0.000069  (LOQOOLO
12 0.044677 0.003461  0.000377  0.000044  0.000005
0033727  0.002356  0.000173  0.000008  (.000000
3 0.024172  0.0007(2  0.000000
62,500 3906 0.732684  0.050542 0.005299  0.000649  0.000087
1,953 0.522918  0.038250  0.004159  0.000531  0.000074
97¢ 0371301 0.027833  0.003092  0.000403  (.000057
488 0.263300 0.019979  0.002243  0.000295  (.000042
244 0186736  0.014259  0.001609  0.000213  (0.00003]
122 0.132653  0.010168  0.001150  0.000152  (1LOODO22
61 0.09460L 0.007273  0.000823  0.000109  0.000016
30 0.067467  0.005207  0.000590  0.000078  (.000011
15 0049227 0.003820 0.000427  0.000054  (0.000007
7 0.035847  (.002637  0.000227 0.000016  0.000001
3 0.024176  0.000713  0.000000
312,500 4,882 0.829762 0.062191 0.006909 0.000901  0.000128
2,441  0.587909  0.044596 0.005006  0.000659  0.000095
1,220 0.416165  0.031758  0.003583  0.000474  0.000068
610 (.294647  0.022555 0.002551  ©.00033%  0.000049
305 ©.208743  0.016008  0.001813  0.000241  0.000035
152 ©.147877 0.011356 0.001287  0.000171  0.000025
76 0.105272 0.008098  0.000918  0.000122  0.000018
38 0.075422  0.005817  0.000659  0.000087  0.000013
19 0,054695  0.004238  0.000479  ©.000062  0.000009
9  0.039644 0.003038 0.000305 0.000030  0.000002
4 0.028427  (.001457  0.000034  0.000000
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Tableau 2
Résultats des simulations, plan simple, stratification
et stratification mobile
o2 Plan Parameétres EgimVary Vary EQM iy
0.0 sm M = 18.83N/n 0.01318 0.01317 0.01301
srs 0.01317 ¢.01316 0.01296
strat H=2 0.01319 0.01319 0.01318
0.2 sm M = 18.83N/n 0.01210 0.01210 0.01187
srs 0.01316 0.01316 0.01287
strat H=12 0.01172 0.01188 0.0t 164
0.4 s M = 18.83Nn 0.01073 0.01073 0.01080
srs 0.01316 0.01316 0.01320
strat H=2 0,00943 ©.00929 0.00946
0.6 sm M = 18.83N/n 0.00957 0.00957 0.00954
srs 0.01315 0.01316 0.01301
strat H=2 0.00783 0.00778 0.00774
0.8 sm M = 18.83N/n 0.00839 ¢.00839 0.00839
srs 0.01315 0.01316 0.01322
strat H=2 0.00630 0.00624 0.00622
1.0 sm M = 18.83N/n 0.00757 0.00757 0.00760
srs 0.01314 0.01316 0.01319
strat H=2 0.00514 0.00508 0.00513
0.0 sm M = 8.65N/n 0.01319 0.01319 0.01317
) 0.01317 0.01316 0.01296
strat H=4 0.01320 0.01318 0.01316
0.2 s M = B.65N/n 0.01107 0.01107 0.01084
srs 0.01316 0.01316 0.01287
strat H=4 0.01080 0.01076 0.01054
0.4 sm M = 8.65N/n 0.00876 0.00876 0.00882
sFs 0.01316 0.01316 0.01320
stral H=4 0.00811 0.00793 0.00796
0.6 $m M = 8.65N/n 0.00695 0.00694 0.00688
srs 0.01315 0.01316 0.01301
strat H=4 0.00637 0.00639 0.00632
0.8 sm M = B.65N/n 0.00484 0.00484 0.00485
srs 0.01315 0.01316 0.01322
strat H=4 0.00402 0.00391 0.00390
i.0 sm M = B.65N/n 0.00312 ¢.00312 0.00313
srs 0.01314 01316 0.01319
strat H=4 0.00206 0.00197 0.00197
0.0 sm M = 4.21N/n 0.01317 0.01317 0.01316
srs 0.01317 0.01316 0.01296
strat H =8 0.01321 0.01324 0.01325
0.2 sm M = 4.2IN/n 0.01067 0.01067 0.01046
srs 0.01316 0.01316 0.01287
strat H=23 0.01055 0.01047 0.01025
0.4 sm M = 4.21N/n 0.00810 0.00809 0.00808
srs 0.01316 0.01316 0.01320
strat H=28 0.00794 0.00789 0.00789
0.6 sm M = 4.21N/n 0.00592 0.00592 0.00588
575 0.01315 0.01316 0.01301
strat H=8 0.00575 0.00564 0.00561
0.8 sm M = 4,21N/n 0.00344 ¢.00344 0.00345
srs 0.01315 0.01316 0.01322
strat H=28 0.00315 0.00311 0.00308
1.0 sm M = 4.21N/n 0.00124 0.00124 0.00125
Srs 0.01314 0.01316 0.01319
strar H=8 0.00085 0.0007% 0.00080
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Tablean 2

Résultats des simulations, plan simple, stratification
et stratification mobile - fin

Ps Plan Paramétres Es,-m@ i Vary EQM 5
0.0 sm M = 211N/n 0.01319 0.01319 0.01328
Srs 0.01315 0.01316 0.01332
strat H=16 0.01315 0.01308 0.01331
0.2 sm M = 2.11N/n 0.01038 0.01036 0.01021
SF5 0.01317 0.m316 0.01334
strat H=16 0.01034 0.01034 0.01025
0.4 sm M= 211N/n 0.00796 0.00796 0.00792
SIS 0.01316 0.01316 0.01323
sirat H=16 0.00750 0.00801 0.00794
0.6 sm M = 21IN/n 0.00572 0.00573 0.00561
srs 0.01315 0.01316 0.01299
sirat H=16 0.00568 0,00572 0.00563
0.8 sm M= 2L1IN/n 0.00295 0.00294 0.00290
srs 0.01317 0.01316 0.01325
strar H=16 0.00287 0.00288 0.00285
1.0 sm M = 211N/ 0.00048 0.00048 0.00048
5FS 0.01317 00316 0.01335
strat H=16 0.00037 0.00034 0.00034
0.0 sm M = 1.09N/n 0.01325 ¢.01316 0.01310
srs 0.01313 0.01316 0.01317
strat H =32 0.01201 0.01239 0.01302
0.2 sm M = 1.09N/n 0.01070 0.01062 0.01064
5 0.01313 0.01316 0.01316
strat H=32 0.00972 0.01018 0.01083
0.4 sm M = 1.09N/n 0.00807 0.00803 0.00811
srs 0.01315 0.01316 0.01309
strat H=13 0.00732 0.00751 0.00803
0.6 sm M = L.OON/n 0.00538 0.00534 0.00536
Kin 0.0131% 0.01316 0.01316
strat H=32 0.00484 0.00484 0.00543
0.8 s M= 1.09N/n 0.00283 0.00281 0.00276
SIS 0.01317 0.01316 0.01283
strat H=132 0.00255 8.00276 0.00280
10 sm  M=LON/ 000016 0.00016  0.00017
srs 0.01317 0.01316 0.01304
strat H=732 0.00012 0.00007 0.00011

Tillé: Un algorithme de stratification mobile
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Apercu du contrdle statistique de la divulgation des microdonnées

A.G. de WAAL et L.C.R.J. WILLENBORG!

RESUME

Les problemes que pose le contréle statistique de la divulgation, lequel a pour but d’empécher les utilisateurs des
données de divulguer des renseignements sur des répondants particuliers, se sont multipliés rapidement au cours
des dernidres années. La situation est due principalement 4 I’augmentation de la demande de données détaillées
provenant des bureaux de la statistique, clle-méme causée par 1’accroissement continuel de I'usage des ordinateurs.
Auparavant, ces bureaux produisaient des tableaux contenant relativement peu d’information. Aujourd*hui, par
contre, les utilisateurs de données demandent des tableaux beaucoup plus détaillés et, qui plus est, des microdonnées
& analyser eux-mémes. Or, I'augmentation du contenu informatique des données rend le contrdle statistique de la
divulgation beaucoup plus difficile. Les auteurs se fondent sur Pexpérience qu’ils ont acquise dans le domaine du
conirdle statistique de la divulgation 3 Statistics Netherlands pour exposer les problémes qu’il faut, selon eux,
surmonter quand on essaie de protéger les microdonnées contre la divulgation.

MOTS CLES: Controle statistique de la divulgation; microdonnées; unicité.

1. INTRODUCTION

Le contréle statistique de la divulgation (CSD) est un
domaine qui acquiert de plus en plus d’importance en
raison de l’intérét croissant pour les renseignements
produits par les bureaux de la statistique. Ces renseigne-
ments se subdivisent en deux grandes catégories, A savoir
les données tabulaires et les microdonnées. Si la diffusion
de tableaux est une activité de longue date des bureaux de
la statistique, celle des ensembies de microdonnées, quant
a elle, est relativement récente. Par le passé, les utilisateurs
de données ne possédaient généralement pas les outils
nécessaires pour analyser correctement les ensembles de
microdonnées. Aujourd’hui, par contre, tout chercheur
qui se respecte posséde un ordinateur personnel puissant.
L’analyse des microdonnées n’est donc plus le privilege des
bureaux de la statistique puisque les utilisateurs de données
sont désormais capables de ’effectuer eux-mémes et en
manifestent 1’intention. Les problémes que pose cette
situation en matiére de CSD sont loin d’&tre bénins.

Un des principaux obstacles auxquels se heurtent les
théoriciens du CSD des microdonnées consiste a calculer
la probabilité qu’un enregistrement inclus dans un ensemble
diffusé de microdonnées soit reconnu. Diverses méthodes,
dont les objectifs varient considérablement, ont été pro-
posées pour ¢stimer cette probabilité. Certains chercheurs
tentent simplement d’estimer qualitativement la probabi-
lité qu'un enregistrement indéterminé d’un ensemble de
microdonnées soit reconnu, tandis que d’autres, dont les
visées sont beaucoup plus ambiticuses, cherchent a déter-
miner la probabilité qu’un enregistrement précis le soit.
Il s’agit évidemment de deux cas extrémes. Le premier
probléme, quoique d’'une certaine complexité, est assez
facile a résoudre. Le second, plus difficile, pourrait ne pas
avoir de solution.

Dans le présent article, nous donnons un apergu des
problémes qu’on s’est efforcé de résoudre A Statistics
Netherlands et dont la solution proposée a retenu notre
attention. Nous nous limitons & décrire les problémes et
leur solution, en laissant de cdté les aspects purement
techniques. Le choix des problémes et des solutions que
nous examinons est en grande partie fonction des expé-
riences vécues a Statistics Netherlands en ce qui concerne
le CSD.

La suite de I’exposé se présente comme il suit. A la
section 2, nous définissons les concepts de base. A la
section 3, nous décrivons les préliminaires du CSD des
microdonnées. A la section 4, nous exposons notre théorie
de base sur le CSD des microdonnées. A la section 5, nous
envisageons la situation idéale, c’est-4-dire celle ot on peut
calculer la probabilité de réidentification de chaque enre-
gistrement. A la section 6, nous décrivons une situation
un peu moins parfaite consistant a calculer la probabilité
qu’un enregistrement indéierminé d’un ensemble de
données soit reconnu. Puis, 3 la section 7, nous faisons
face 4 la réalité - I’inexistence, 4 I'heure actuelle, d’un bon
modéle du risque de divulgation qui oblige A se satisfaire
d’arguments heuristiques. Enfin, & la section 8, nous
présentons nos conclusions ainsi que des questions qui
mériteraient d’étre étudiées plus en détail.

2. CONCEPTS DE BASE

Dans la présente section, nous commengons par définir
plusieurs concepts de base. Nous supposons, pour ce faire,
que le bureau de la statistique souhaite diffuser un ensemble
de microdonnées renfermant des enregistrements relatifs
4 un échantillon de la population. Chaque enregistrement
contient des renseignements sur une entité particuliére, qui

' A.G. deWaal et L.C.R.J. Willenborg, Statistics Netherlands, Division of Research and Development, Department of Statistical Methods,
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peut &tre une personne, un ménage ou une entreprise. Dans
la suite de ’exposé, nous considérerons, en régle générale,
que ’entité particuliére est une personne, bien que cela ne
s0it pas essentiel.

Dans le domaine du CSD, les deux concepts les plus
importants sont la réidentification et la divulgation. On
dit qu’il y a réidentification quand un atiaquant établit,
avec un degré de confiance suffisant, un lien univoque
entre un enregistrement de microdonnées et un individu
cible. A I’exemple de Skinner (1992), nous distinguons
deux types de divulgation. La divulgation par réidentifi-
cation a lieu quand I’attaquant est capable de déduire la
valeur que prend une variable délicate pour la personne
cible aprés avoir reconnu cette dernidre. La divulgation par
prédiction (ou divulgation par attribut), quant A elle, a lieu
si les microdonnées permettent A I’attaquant de prédire,
avec un degré suffisant de confiance, la valeur d’une
variable délicate pour une personne cible particuliére.
Dans le cas de Ia divulgation par prédiction, la réidentifi-
cation n’est pas nécessaire. Jusqu’a présent, la plupart des
travaux de recherche ont mis I’accent sur la divulgation
par réidentification. Dans le présent article, sauf avis
contraire, ¢’est i cette dernidre que fait allusion le terme
divulgation.

Définissons mainienant ce que nous entendons par
variable identificatrice. Une variable est dite identificatrice
si, seule ou combinée 4 d’autres variables, elle permet
un utilisateur de données de reconnaitre certains répon-
dants, A titre d’exemple, mentionnons l¢ lieu de résidence,
le sexe, la nationalité, 1’4ge, la profession et le niveau de
scolarité. Un sous-ensemble de ’ensemble des variables
identificatrices est celui des identificateurs directs (ou
formels), dont le nom, 1’adresse ¢t le numéro d’identité
sont des exemples. Les identificateurs directs doivent étre
supprimés d’un ensemble de microdonnées avant la
diffusion de ce dernier, sinon la réidentification serait trés
facile. Dans la plupart des cas, seule la suppression de ces
indicateurs est nécessaire. Une combinaison de variables
identificatrices est appelée une clé. Les variables identi-
ficatrices qui, ensemble, constituent une clé sont aussi
appelées variables clés. Une valeur clé est une combinaison
de valeurs enregistrées pour les variables identificatrices
qui, ensemble, constituent la clé.

En pratique, déterminer si une variable est ou non iden-
tificatrice est un probléme qui ne peut étre résolu qu’en
faisant preuve de jugement. Il n’existe aucune liste limita-
tive de variables identificatrices intrinséques, ni, d’ailleurs,
aucun ensemble non ambigu et bien défini de régles per-
mettant de repérer de telles variables. La sélection d’un
ensemble de variables identificatrices, donc, de clés, est
généralement fondée sur des hypothéses subjectives au
sujet de la population. Statistics Netherlands applique
certains critéres, comme la visibilité des catégories d’une
variable, pour déterminer si celle~ci est identificatrice, mais
ces critéres ne permettent pas de résoudre catégoriquement
la question dans tous les cas. Qu’une variable soit ou ne
soit pas considérée identificatrice est essentiellement une
question de jugement. Dans le reste de ’article, nous
supposerons qu’un ensemble de clés a été déterminé.

Les variables délicates (ou confidentielles) sont la
contrepartie des variables identificatrices. Une variable est
dite délicate (ou confidentielle) si certaines de ses valeurs
représentent des caractéristiques qu’un répondant ne
souhaiterait pas qu'on dévoile. En théorie, Statistics
Netherlands considére que touies les variables sont déli-
cates, mais, en pratique, juge certaines plus délicates que
d’autres. Comme dans le cas des variables identificatrices,
déterminer si une variable est ou non délicate est une
question qu’on ne peut résoudre, en pratique, qu’en faisant
preuve de jugement. Ainsi, on considére, en régle générale,
que le comportement sexuel et les antécédents criminels
sont des variables délicates. Par contre, dans d’autres cas,
la décision dépend, par exemple, du contexte culturel. A
titre d’exemple, Keller et Bethlehem (1992) mentionnent
la variable de revenu, jugée délicate aux Pays-Bas mais non
en Suéde. En outre, certaines variables, comme I’appar-
tenance ethnique, devraient étre considérées a la fois iden-
tificatrices et délicates. Cependant, les auteurs qui traitent
de ces questions émettent ordinairement I’hypothése qu’il
est possible de séparer les variables identificatrices et
délicates pour former des ensembles disjoints. Dans la
suite de ’exposé, nous supposerons qu’on a déterminé un
ensemble de variables délicates gui est disjoint de F’ensemble
de variables identificatrices.

En se servant de renseignements sur les variables iden-
tificatrices, un attaquant éventuel peut essayer de divulguer
des renseignements sur des variables délicates. Il convient
de noter que ce mode de divulgation n’est possible que si
le lien entre les valeurs des variables identificatrices et des
variables délicates n’a pas été perturbé par un bruit dans
les données ou par une méthode telle que I’échange de
données.

Pour conclure la présente section, définissons le contrdle
statistique de la divulgation. Ce dernier a pour but de
réduire & un niveau acceptable le risque que des renseigne-
ments confidentiels sur certaines personnes soient divul-
gués. La définition de 1’acceptabilité est fonction de la
politique du diffuseur de données. Afin de réduire le risque
de divulgation, il serait utile de pouvoir estimer ce dernier,
mais il ne s’agit pas d’une condition nécessaire (voir la
section 7). Certains travaux de recherche ont été consacrés
4 la définition et 4 ’estimation du risque de divulgation.

3. PRELIMINAIRES DU CSD RELATIF
AUX MICRODONNEES

En tant que client d’un bureau de la statistique, 1'utili-
sateur d’un ensemble de microdonnées doit &tre satisfait
de la qualité de ce dernier. Ordinairement, il s’intéresse
non pas a des enregistrements particuliers, mais aux résul-
tats statistiques qu’il peut tirer de I’ensemble, comme les
tableaux qu’il produit lui-m&me & partir de ce dernier.

Puisqu’un ensemble de microdonnées est destiné a
I’analyse statistique, il n’est pas nécessaire que chaque
enregistrement de I’ensemble soit correct. Le bureau dela
statistique peut donc perturber les enregistrements, en
ajoutant un bruit ou en échangeant certains éléments
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d’enregistrement entre plusieurs de ceux-ci, par exemple,
afin de diminuer le risque de réidentification, La pertur-
bation des enregistrements diminue le risque, car, méme
si une réidentification a effectivement lieu, I’'information
divulguée n’est pas nécessairement correcte. En tout cas,
I’attaquant ne peut étre siir que I"information divalguée
est correcte. Le bureau de la statistique doit garantir
«uniguement» que la qualité statistique des tableaux que
P’utilisateur souhaite examiner, pour s’en tenir & I’exemple
choisi, est suffisante. Néanmoins, en pratique, cela peut
s’avérer difficile.

Bien que les méthodes de perturbation des données
soient parfois utiles, Statistics Netherlands ne les utilise
pas & I’heure actuelle. Pour protéger les ensembles de
microdonnées, nous ne recourons qu’a la suppression
locale et au recodage global. Dans le cas de la suppression
locale, certaines valeurs des variables de certains enregis-
trements sont déclarées «manquantes», c.-3-d. supprimées
de I'ensemble de microdonnées. Dans celui du recodage
global, certaines variables sont catégorisées plus grossié-
rement. Nous essayons d’abord de protéger I’ensemble de
microdonnées par recodage global. Cependant, si le recours
4 cette seule méthode entraine une perte d’information
considérable, nous effectuons également des suppressions
locales afin d’éviter que la perte soit excessive. Nous tenons
néanmoins a préciser que les suppressions locales sont
effectuées parcimonieusement.

L’avantage de la suppression locale et du recodage global
tient & ce que ces méthodes préservent intégrité des données.
La suppression locale a toutefois pour inconvénient d’intro-
duire un biais, car les valeurs extrémes sont supprimées
localement. Cependant, si les suppressions locales sont
effectuées parcimonieusement, le biais est faible.

Du point de vue du CSD, I'utilisateur des données
devrait aussi 8tre considéré comme un attaquant éventuel.
Par conséquent, il est utile d’imaginer de quelles fagons
la divulgation peut avoir lieu. Un attaquant essaye géné-
ralement d’apparier les enregistrements de ’ensemble de
microdonnées & ceux d’un fichier d’identification ou 4 des
personnes appartenant 3 son cercle de connaissances. Un
fichier d’identification est un fichier dont les enregistre-
ments contiennent des valeurs pour les identificateurs
directs ainsi que pour d’autres identificateurs de I’ensemble
de microdonnées. Les seconds identificateurs peuvent
servir 4 apparier les enregistrements de I’ensemble de
microdonnées diffusé a ceux du fichier d’identification.
Aprés I'appariement, les identificateurs directs qui figurent
dans le fichier d’identification peuvent étre utilisés pour
déterminer i quelle personne correspond l'enregistrement
apparié, puis, les variables délicates de ’ensemble de
microdonnées diffusé peuvent servir a divulguer ’infor-
mation au sujet de la personne en question. Le cercle de
connaissances de I'attaquant est I’ensemble des membres
de la population pour lesquels il connait les valeurs d’une
clé particuliere de I’ensemble de microdonnées. Donc, un
cercle de connaissances pourrait effectivement jouer le réle
de fichier d’identification, et vice versa. Dans la suite de
1'article, nous utiliserons indifféremment les expressions
«fichier d’identification» et «cercle de connaissances».
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Pour que I’attaquant puisse reconnaitre la personne a
laquelle correspond un enregistrement particulier, il faut
que les conditions ci-aprés soient satisfaites:

C,. La personne est unique en ce qui a trait 4 une valeur
clé particuliére K.

C,. La personne est incluse dans un fichier d’identifica-
tion ou appartient a un cercle de connaissances de
I'attaquant.

C,. La personne est un élément de 1’échantillon.

C,. L’attaquant sait que, en ce qui concerne la clé X,
P’enregistrement est unique au sein de la population.

Cs. L’attaquant découvre I'enregistrement dans ’ensemble
de microdonnées.

Cs. L’attaquant reconnait ’enregistrement de¢ la personne,

Si une des conditions C; & Cg n’est pas remplie, la ré-
identification ne peut &tre accomplie de fagon absolument
certaine. Si la condition C; ou C4 n’est pas vérifiée, un
appariement peut &tre effectué, mais 1’attaquant ne peut
étre certain qu’il aboutira 4 une réidentification correcte.

1l est manifeste, quand on examine la liste des conditions
C; 4 Cg, qu’un «bon» modtle du risque de réidentification
doit englober certaines caractéristiques non seulement des
données, mais aussi de ’utilisateur. Si un ensemble de
microdonnées d’origine hollandaise est utilisé, disons, en
Chine, par quelqu’un qui, fondamentalement, ne connait
pas la population hollandaise, le risque de réidentification
est négligeable. Afin de reconnaitre une personne sur
laquelle des données figurent dans un ensemble de micro-
données, il est nécessaire de bien connaitre la population.
L’effort qui doit étre déployé pour acquérir cette connais-
sance est proportionnelle A la sécurité de ’ensemble de
microdonnées.

4. UNE CONCEPTION DU CONTROLE
STATISTIQUE DE LA
DIVULGATION

L’attention d’un attaquant éventuel est vraisemblable-
ment attirée par des combinaisons rares de variables iden-
tificatrices dans 1'échantillon ou dans la population. Les
combinaisons relativement fréquentes sont moins suscep-
tibles de susciter sa curiosité. §’il tente délibérément
d’apparier des enregistrements, il s’efforcera probablement
de le faire pour des valeurs ¢lés peu fréquentes. Il se peut
aussi qu’il n’essaye pas délibérément d’apparier des enre-
gistrements, mais que, sachant qu’une de ses connaissances
posséde une valeur clé rare, la découverte d’un enregistre-
ment contenant cette valeur clé le pousse & essayer de déter-
miner 5'il se rapporte 4 la personne en question. En outre,
la probabilité qu’un appariement soit correct est d’autant
plus élevée que le nombre de personnes pour lesquelles on
enregistre la valeur clé & apparier est faible. Enfin, il est
également fort probable que, parmi les personnes associées
4 une valeur clé rare, beaucoup deviennent uniques quand
on ajoute une autre variable & la clé. Les enregistrements
qui contiennent de telles combinaisons rares de variables
identificatrices sont donc plus susceptibles d’&tre reconnus.
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Plus précisément, les valeurs clés observées une seule
fois dans la population, autrement dit uniques, peuvent
mener 4 la réidentification. Auparavant on mettait presque
exclusivement ’accent sur I’unicité. Toutefois, il convient
de noter que cette derniére n’est une condition ni suffisante
ni nécessaire de la réidentification. En effet, un membre
de la population unigue en ce qui a trait A certaines varia-
bles clés pourraient ne jamais &tre reconnu si personne ne
se rend compte de cette unicité. Par contre, s’il n’est pas
unique, mais qu’une seule autre personne est associée 4 la
méme clé, il peut, en principe, étre reconnu par cette
derniére, D’autre part, supposons qu’une personne n’est
pas unique en regard d’une variable clé, mais qu’elle
appartient a un petit groupe. Supposons, en eutre, que
I’attaquant posséde A son sujet un renseignement qui,
n'étant pas considéré identificateur par le bureau de la
statistique, figure dans ’ensemble de microdonnées
diffusé. Dans ces conditions, il se pourrait que la personne
en question soit la seule associée 2 la clé combinée & la
nouvelle information. Donc, il est possible de reconnaitre
une personne méme si elle n’est pas la seule qui correspond
aux valeurs clés des variables identificatrices au sein d'une
popuiation. Enfin, il peut y avoir divulgation par prédic-
tion. Autrement dit, si une personne n’est pas unique dans
la population, mais qu’elle appartient 4 un groupe dont
les membres obtiennent (pratiquement) la méme valeur
pour une variable délicate particuliére, I’'information
confidentiefle au sujet de cette personne peut &tre divulguée
sans qu’il y ait effectivement réidentification. La divulgation
par prédiction n’est pas examinée davantage dans le
présent article. Nous conseillons au lecteur qui souhaite
obtenir plus de renseignements a ce sujet de consulter
Skinner (1992), US Department of Commerce (1978),
Duncan et Lambert (1986), et Cox (1986).

Le CSD devrait étre axé sur les valeurs clés rares au sein
de la population. La probabilité que soient divulgués des
renseignements sur un répondant précis dont les données
sont incluses dans un ensemble de microdonnées devraient
refléter la «raretéy» de la valeur clé qui figure dans I’enre-
gistrement de ce répondant. La probabilité que soient
divulgués les renseignements fournis pour tout répondant
devrait refléter la «rareté globale» des enregistrements
dans ’ensemble de données. Si un ensemble de micro-
données contient un grand nombre d’enregistrements dont
la valeur ¢lé est rare, la probabilité de divulgation associée
a cet ensernble est, en principe, élevée. Dans les sections
suivantes, nous examinons certains efforts en vue d’intégrer
ces concepts 4 un modéle mathématique.

5. RISQUE DE REIDENTIFICATION PAR
ENREGISTREMENT

Dans un monde idéal (en ce qui concerne le CSD), un
diffuseur de microdonnées devrait &tre capable de déterminer
le risque de réidentification que pose un enregistrement,
c.-a-d. la probabilité que le répondant associé A cet enregis-
trement puisse &tre reconnu. Le calcul d’un tel risque par
enregistrement nous permettrait d’adopter la stratégie que
voici. En premier lieu, classer ies enregistrements en fonction

du risque qu’ils soient réidentifiés en regard d’une clé unique.
En second lieu, déterminer le risque maximum que le bureau
de la statistique est prét 3 accepter. Enfin, modifier tous
les enregistrements pour lesquels le risque de réidentification
en regard de la clé choisie est trop élevé. Répéter la procé-
dure pour chaque clé, 5’1l en existe plus d’une.

Malheureusement, a 1’heure actuelle, ce monde idéal
nous échappe. Cependant, Paass et Wauschkuhn (1985),
et Fuller (1993) nous en rapprochent de quelque pas. Paass
et Wauschkuhn (1985) supposent qu’un attagquant éventuel
a A sa disposition un fichier de microdonnées diffusé par
un bureau de la statistique, ainsi qu’un fichier d’identifi-
cation. Bon nombre des données de ces deux fichiers
peuvent étre incompatibles. Les incompatibilités peuvent
étre le résultat d’erreurs de codage, de définitions diffé-
rentes des catégories ou d’un «bruit» dans les données.
Paass et Wauschkuhn émettent une hypothése quant 3 la
loi de distribution de ces données incompatibles et au mode
de divulgation, et établissent un modéle complexe pour
estimer la probabilité qu’un enregistrement particulier du
fichier de microdonnées soit reconnu. Ils présument que
Pattaquant connait la loi de distribution des erreurs qui
ont causé I'incompatibilité des données. Ils supposent en
outre qu’il ne connait pas la variance des erreurs. Un atta-
quant éventuel doit estimer cette variance, en se fondant
sur sa connaissance (tenue pour acquise) de la méthode de
production des données statistiques. Le modéle de Paass
et Wauschkuhn repose essentiellement sur 1’analyse discri-
minante et sur ’analyse typologique.

Paass et Waunschkuhn distinguent six scénarios qui corres-
pondent chacun 4 un type particulier d’attaquant. Le nombre
d’enregistrements dans le fichier d’identification et le contenu
informatique de ce fichier dépendent du scénario choisi.
Un exemple de s¢énario est celui du journaliste qui sélec-
tionne des enregistrements on figurent des combinaisons
d’attributs extrémes pour réidentifier des répondants, dans
le but de prouver que le bureau de la statistique ne réussit
pas 4 sauvegarder la vie privée de ses répondants.

Paass et Wauschkuhn appliquent leur méthode en vue
d’apparier des enregistrements du fichier d’identification
4 des enregistrements du fichier de microdonnées. Quand
la probabilité qu’un enregistrement particulier du fichier
d’identification correspond A un enregistrement particulier
du fichier de microdonnées est suffisamment forte, les deux
enregistrements sont appariés. Cette probabilité représente
la probabilité de réidentification par enregistrement, sous
réserve d*un scénario de divulgation particulier.

Miiller, Blien, Knoche, Wirth et coll. (1991) et Blien,
Wirth et Miiller (1992) ont appliqué la méthode préconisée
par Paass et Wauschkuhn (1985) 4 des données réelles. Cette
méthode ne s’est pas avérée meilleure que le simple appa-
riement, en vertu duquel un enregistrement est considéré
réidentifié par un attaquant si ce dernier réussi a déceler
dans le fichier de microdonnées un ensemble de valeurs
uniques identique & un ensemble de valeurs figurant dans
le fichier d’identification. Apparemment, le nombre d’enre-
gistrements appariés correctement en appliquant la méthode
de Paass et Wauschkuhn ne concordait pas avec la proba-
bilité de réidentification par enregistrement.
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En ce qui a trait aux méthodes de camouflage, ¢’est-a-
dire les méthodes qui visent & limiter la divulgation en
ajoutant un bruit aux microdonnées, Fuller (1993) propose
une expression qui permet de calculer la probabilité qu’un
enregistrement particulier de I’ensemble de microdonnées
diffusé soit le méme qu’un enregistrement cible d’un
fichier d'identification, autrement dit la probabilité de ré-
identification par enregistrement. 1l émet plusieurs hypo-
théses pour arriver a cette équation. En premier lieu, il
suppose que la loi de distribution des données, du bruit
et des erreurs est normale. En outre, il présume que I’atta-
quant connait les matrices de covariances du bruit et des
erreurs qui affectent les données. Enfin, il suppose queles
données ont été obtenues par échantillonnage aiéatoire
simple. Ces hypothéses permettent & Fuller (1993) d’obtenir
I’équation utilisée pour calculer la probabilité de réiden-
tification grace a des considérations théoriques au sujet
des probabilités. Malheureusement, sa méthode n’a pas
encore £té éprouvée au moyen de données réelles. Donc,
il est difficile de porter un jugement sur son applicabilité,
Le lecteur trouvera dans Willenborg (1993) un commen-
taire de la méthode préconisée par Fuller.

Paass et Wauschkuhn (1985} et Fuller (1993) s’intéressent
surtout aux effets qu’a sur le risque de divulgation le bruit
qui est ajouté (involontairement et volontairement, respec-
tivement) aux données. Un des points faibles de leurs
méthodes respectives tient 4 I’hypothése, implicite, que le
nombre de dimensions de la clé est élevé. En effet, supposer
que le nombre de dimensions de la clé est élevé sous-entend
que {pratiquement) tous les membres de la population sont
uniques. La probabilité qu'une combinaison ou une valeur
clé se manifeste plus d’une fois au sein de la population
est pratiquement nulle, situation qui rend le calcul de la
probabilité de réidentification par enregistrement beaucoup
plus facile. En revanche, si le nombre de dimensions des
clés est faible, il n’est pas improbable que certaines valeurs
clés se manifestent fréquemment dans la population.
Calculer la probabilité de réidentification par enregistre-
ment dans ces conditions est beaucoup plus difficile que
quand le nombre de dimensions des clés est élevé et que
la probabilité qu’il existe des paires statistiques au sein de
la population est virtuellement nulle.

Les modéles du risque de réidentification par enregis-
trement proposés jusqu’a présent ne semblant pas satis-
faisants, 4 la section 6, nous envisageons des modéles
moins ambitieux, qui permettent de calculer le risque de
réidentification par fichier,

6. RISQUE DE REIDENTIFICATION
PAR FICHIER

Dans un monde un peu moins parfait, un diffuseur de
microdonnées ne serait pas capable de déterminer le risque
de réidentification pour chaque enregistrement, mais
pourrait calculer le risque qu’un enregistrement indéter-
miné de I’ensemble de microdonnées soit reconnu. Dans
ces conditions, le bureau de la statistique doit décider du
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risque maximal qu’il est disposé a courir quand il diffuse
un ensemble de microdonnées. Ce dernier peut étre diffusé
si le risque réel est inférieur au risque maximal, mais doit
étre modifié si le risque dépasse la limite. Toutefois, déter-
miner quels enregistrements doivent étre modifiés est un
exercice qui demeure problématique.

Mokken, Pannekoek et Willenborg (1989) et Mokken,
Kooiman, Pannekoek et Willenborg (1992) ont proposé
un modéle de base pour calculer la probabilité qu’un enre-
gistrement choisi au hasard dans un ensemble de micro-
données soit reconnu. Mokken et coll. (1989) envisagent
uniquement le scénario comprenant un seul chercheur, une
population non stratifiée et une ¢lé unique. Ce modéle a
été élargi afin d’inclure les cas de sous-populations, de
chercheurs multiples et de clés multiples (consulter
Willenborg, 1990a; Willenborg, 1990b; Mokken et coll.,
1992). Le modeéle de Mokken et coll. (1992) tient compte
de trois probabilités. La premiére, £, est égale 4 la fraction
de sondage. Autrement dit, f représenie la probabilité
gqu’une personne choisie au hasard dans la population soit
sélectionnée dans "échantillon. La deuxiéme, f,, repré-
sente la probabilité qu’un chercheur particulier ayant accés
aux microdonnées connaisse les valeurs qui correspondent
a une personne choisi¢ au hasard au sein de la population
pour une clé particuli¢re. La troisiéme, f,, est la proba-
bilité qu’une personne choisie au hasard au sein de la
population soit unique dans cette population en regard
d’une clé particuliere. En combinant ces trois probabilités,

1. f, et f,, on peut calculer la probabilité qu’un des enre-
gistrements d’un ensemble de microdonnées soit réidentifié.

Plusieurs variables sont mesurées pour chaque élément
de I’échantillon. Les valeurs obtenues pour ces diverses
mesures sont regroupées en enregistrements correspondant
chacun 4 un élément particulier de I’échantillon. Mekken
et ses collaborateurs supposent que les variables incluses
dans la clé sont soit des variables nominales, soit des varia-
bles dont les mesures se classent dans un nombre fini de
catégories. Regroupés, les enregistrements constituent un
ensemble de données S qui est mis 4 la disposition d’un
chercheur R. Rappelons que, chaque fois que nous utilisons
le terme divulgation, nous entendons en fait divulgation
par réidentification. Le modéle de Mokken et coll. (1989,
1992) ne tient pas compte de la divulgation par prédiction.

Aux termes du modgle de Paass et Wauschkuhn (1985), les
probabilités £, et f, réunies refletent V' Informationsgehalt
der Uberschneidungsmerkmale, c.-a-d. le contenu infor-
matique des valeurs appariées. Les divers scénarios qu’ils
envisagent se distinguent en ce qui a trait 4 £, et 4 f,,. Plus
précisément, ta valeur de £, dépend du nombre de variables
qu’un attaquant a 4 sa disposition pour réidentifier un
enregistrement ainsi que du contenu informatique, ¢.-a-d.
la catégorisation, de ces variables. La valeur du parameétre

[, est fonction du nombre d’enregistrements que contient
le fichier d’information.

En ce qui concerne le chercheur R et la clé X, il existe
un cercle de connaissances A. Manifestement, A4 et sa
dimension | A | dépendent du chercheur R et dela clé
K, ainsi que des variables enregistrées et codées dans
I'ensemble de données.
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Les auteurs présument que, si les conditions C), C, et
(5 de la liste de conditions de réidentification énumérées
4 la section 3 sont satisfaites, les conditions C,, Cs et Cg
sont remplies également. La condition C, est relativement
astreignante, mais, par souci de commodité, peut-étre
introduite & titre d’hypothése quand on formule un modéle
du risque de divulgation. Il convient de noter gu’un tel
modele représente le pire scénario, en ce sens que les
défauts de perception ou de mémoire, ou d’autres sources
d’ignorance, de confusion et d’incertitude liées 4 un divul-
gateur éventuel sont exclues. Quand on prend simultané-
ment pour hypothese les conditions Cs et Cg, on signifie
que I’apparition de toute connaissance unique E de R dans
I’ensemble de données S équivaut 4 la réidentification par
R. Les auteurs supposent que la réidentification d’un enre-
gistrement sous-entend la divulgation de renseignements
confidentiels. Dong, ils peuvent considérer que la réiden-
tification est équivalente & la divulgation. Implicitement,
ils supposent que le lien entre les variables identificatrices
et les variables délicates n’a pas été perturbé par une
méthode telle que I’échange de données.

Qui plus est, contrairement 4 Paass et Wauschkuhn
(1985), et 4 Fuller (1993), ils supposent que le chercheur
R dispose de données tant identificatrices que confiden-
tielles exemptes d’erreur ou de bruit. Manifestement, cette
hypothése est irréaliste pour la plupart des ensembles de
microdonnées.

Le risque de divulgation Dg lié & un ensemble parti-
culier de microdonnées S en ce qui a trait 4 un chercheur
particulier R et 4 une clé particuliere K se définit comme
la probabilité que le chercheur divulgue au moins un des
enregistrements de § en se basant sur K, Pour pouvoir
appliquer un critére fondé sur le risque de divnlgation, il
est nécessaire de déterminer cette grandeur pour un
ensemble de données particulier. En se basant sur un
ensemble d’hypothéses, il est possible d’établir une équa-
tion permettant de calculer cette grandeur.

En plus des hypothéses C; 4 C¢ mentionnées précé-
demment, le modéle de Mokken et coll. se fonde sur les
hypothéses suivantes:

A;. Le cercle de connaissances A peut étre considéré
comme un échantillon aléatoire de la population.

A,. L’ensemble de données S est un échantillon aléatoire
de la population.

L’hypothése A, sous-entend que ’expression de la
probabilité qu’un élément choisi au hasard au sein de la’
population soit une connaissance de Rest f, = | A | /N,
ou Nreprésente 1a taille de la population. Par conséquent,
le nombre prévu d’éléments uniques dans A4, | U, |, est
égala f, | U | = | A | f., ot Ureprésente ’ensemble de
personnes uniques au sein de la population et | U |, sa
taille. De toute évidence, I’hypothése 4, implique que la
probabilité qu’un élément unique E particulier soit choisi
dans I’échantillon est égal & f. Ces hypothéses permettent
d’obtenir une expression trés simple du risque Dy en
fonction de f, f, et f,, & savoir

Dp =1 = exp(— Nffufu)- 8}

Deux des paramétres du modele de Mokken et coll.
(1989, 1992), f, et f,, sont inconnus. On peut «estimer
subjectivement» le paramétre f,, ¢.-3-d. obtenir sa valeur
par divination éclairée, en postulant divers scénarios qu’un
attaquant est susceptible de suivre. Plusieurs de ces scé-
narios ont été décrits par Paass et Wauschkuhn (1985) et
par Paass (1988). Néanmoins, il parait difficile d’évaluer
S En ce qui concerne I’estimation de I’autre paramétre,
Ju» plusieurs modéles ont été proposés. Ceux qui ont été
préconisés pour estimer le nombre d’éiéments uniques
dans la population, donc £, incluent la distribution gamma
de Poisson (Bethlehem, Keller ¢t Pannekoek 1989;
Mokken et coll., 1989; Willenborg, Mokken et Pannekock
1990; De Jonge, 1990), ie modéle de superpopulation a
distribution binomiale négative (Skinner et coll., 1990),
la distribution normale logarithmique de Poisson (Skinner
et Holmes, 1992; Hoogland, 1994), des modéles fondés sur
les classes d’équivalence (Greenberg et Zayatz, 1992) et des
modeles fondés sur des fonctions gamma binomiales néga-
tives modifiées (Crescenzi, 1992; Coccia, 1992). Comme
nous 1’avons mentionné 4 la section 4, non seulement le
nombre de populations unigues est important, mais aussi
celui de cellules comptant deux, trois, efc. personnes. Le
modele gamma de Poisson, le modéle normal logarith-
mique de Poisson et le modéle de superpopulation & distri-
bution binomiale négative peuvent également servir a
estimer le nombre de cellules comptant deux, trois, efc.
personnes. Il semble que les autres modéles susmentionnés
puissent &tre élargis afin d’estimer ces nombres. Un incon-
vénient important tient au fait que, dans de nombreux cas,
les résultats ne sont pas trés fiables.

Le modele de Mokken et coll. (1989, 1992) montre claire-
ment que le bureau de la statistique qui diffuse les données
peut prendre des mesures pour modifier le risque de réiden-
tification, et ce, essentiellement de deux fagons. En premier
licu, il est possible de réduire la taille de I’ensemble de
données, c.-a-d. la fraction de sondage f. Une diminution
de fimplique une diminution du risque. Cependant, il n’est
généralement pas souhaitable de réduire £, car la réduction
doit étre considérable pour que la mesure soit efficace.
Dongc, le cas échéant, seule une faible proportion des
données disponibles peuvent &tre diffusées. En second lien,
le bureau de la statistique peut modifier le risque de réiden-
tification en réduisant le nombre d*éléments uniques dans
la population, c.-a-d. en réduisant f,. La fraction f,
dépend de I'information que fournissent les variables clés.
La population compte d’autant moins d’éléments uniques
gue les variables ¢lés fournissent moins de renseignements.
Autrement dit, on peut réduire f, en regroupant les caté-
gories (recodage global) et en remplagant certaines valeurs
par Pindication «manquante» (suppression locale). Le
regroupement des catégories est une mesure globale, car
elle touche généralement de nombreux enregistrements; le
remplacement de certaines valeurs par une lacune est une
mesure locale, car elle n’en concerne que quelques-uns.
Ordinairement, la perte d’information est nettement moins
importante quand on réduit £, que quand on réduit . Par
conséquent, le bureau de la statistique décide généralement
de contrdler le risque de réidentification en réduisant f,
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plutbt que f. La troisitme méthode de contrdle du risque
de réidentification, c¢.-3-d. la réduction de £, n’est pas
appliquée en pratique, car il est difficile de modéliser £,.

Si le modele de Mokken et coll. (1989, 1992) donne une
idée des mesures qui peuvent &tre prises pour réduire le
risque de divulgation, il peut difficilement servir de fonde-
ment 4 la protection des ensembles de microdonnées, car
les deux paramétres du modéele, f, et f,, sont souvent
difficiles & évaluer. Habituellement, on ne dispose pas de
suffisamment de données pour les estimer avec précision.
Nous concluons que m&me un modéle visant 4 calculer le
risque de réidentification pour un ensemble complet de
- microdonnées est difficile 4 appliquer en pratique. A la
section 7, nous faisons face  la réalité, & savoir le fait que
nous ne disposons d’aucun modele satisfaisant pour
calculer le risque de réidentification par enregistrement ou
pour un ensemble complet de microdonnées.

7. CONTROLE INTUITIF DU RISQUE DE
REIDENTIFICATION

En réalité, nous sommes obligés de fonder le CSD sur
des arguments heuristiques plutdt que sur des concepts
théoriques solides. Les régles de CSD mentionnées dans
la présente section permettent toutes de réduire le risque
de réidentification. Néanmoins, il n'est pas possible d’éva-
luer la réduction. A Statistics Netherlands, les régles de
CSD relatives aux microdonnées s’appuient sur des tests
visant a déterminer si la fréquence de certaines valeurs clés
est suffisamment élevée au sein de la population. Les
problémes qui se posent ici consistent 4 déterminer quelles
clés il faut examiner et comment il faut estimer le nombre
de membres de la population qui produisent une valeur clé
particulitre, 4 rendre opérationnelte la phrase «fréquence
suffisamment élevée» en déterminant, par exemple, une
ou plusieurs valeurs seuils, et enfin, 4 décider guelles sont
les mesures de CSD appropriées.

Statistics Netherlands distingue deux types d’ensembles
de microdonnées. Le premier est un fichier dit d'usage
public. N’importe qui peut obtenir un tel fichier. Les clés
qu’il convient d’examiner dans le cas d’un fichier public
correspondent & toutes les combinaisons possibles de
variables identificatrices prises deux & deux. Le nombre
de variables identificatrices est limité et certaines, comme
le lieu de résidence, ne sont pas incluses dans un fichier
public, I1 faut en outre examiner les poids d'échantillon-
nage avant de les inclure dans le fichier, car trés souvent,
ils peuvent fournir des renseignements supplémentaires
(consulter De Waal et Willenborg, 1995a). Par exemple,
une sous-population particuliére qu’on a suréchantillonnée
risque d’&tre reconnue 4 cause du faible poids attribué a
ses membres dans ’échantillon. Les poids ne peuvent étre
publiés que s’ils ne fournissent aucun renseignement
supplémentaire susceptible de faciliter la divulgation.
Si on estime que les poids ne peuvent &tre publiés, il
convient de prendre des mesures de CSD, telles que le sous-
échantillonnage des unités dont le poids est faible, afin
d’obtenir un sous-¢chantillon on toutes les unités ont 4 peu
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pres le méme poids. Puisque les poids sont presque égaux,
€mettre ’hypothése qu’ils le sont parfaitement n’entraine
qu’une faible erreur. Le deuxiéme type d’ensemble de
microdonnées est Pensemble de microdonnées dit «de
recherche». Un ensemble de microdonnées de recherche
ne peut étre obtenu que par des bureaux de recherche
(statistique} dont la réputation est bien établie. Le contenu
informatique d’un tel ensemble est beaucoup plus impor-
tant que celui d’un fichier public. Le nombre de variables
identificatrices n'y est pas limité et une variable identifi-
catrice telle que le lieu de résidence peut y étre incluse. En
raison du contenu informatique détaillé de ces fichiers, les
chercheurs doivent signer une déclaration précisant qu’ils
s’engagent & protéger tout renseignement susceptible d’dtre
divulgué sur des répondants particuliers. Les clés qu’il
convient d’examiner pour un ensemble de microdonnées
de recherche correspondent & des combinaisons triples de
variables décrivant une région, de variables décrivant le
sexe, le groupe ethnique ou la nationalité d*un répondant,
et d’une variable identificatrice ordinaire.

Les régles qu’applique Statistics Netherlands en matiére
de CSD se fondent sur le principe selon lequel la diffusion
d’une valeur clé, c’est-a-dire une combinaison de valeurs
des variables identificatrices qui, ensemble, constituent la
clé, est jugée sans danger si la fréquence a laquelle cette
valeur clé se manifeste dans la population dépasse un
certain seuil dy. Cette valeur dy a été choisie apras un
examen minutieux et extensif, consistant i envisager un
grand nombre de valeurs distinctes, et A comparer les enre-
gistrements qui doivent étre modifiés pour chaque valeur
de d. La valeur qui produit ’ensemble «le plus probable»
d’enregistrements qui doivent étre modifiés a été choisie
comme valeur de dj. La sélection de I’ensemble «le plus
probable» d’enregistrements 4 modifier est une question
de jugement.

Quand nous appliquons les régles susmentionnées,
nous nous heurtons généralement au probléme de ne pas
connaitre le nombre de fois qu’une valeur clé survient dans
la population. Nous ne disposons que de I’échantillon. La
fréquence d’une valeur clé au sein de la population doit
&tre estimée a partir de cet échantillon. Dans le cas de
grandes régions, il est possible de se servir d’un estimateur
d’intervalle pour vérifier si une valeur clé se manifeste
suffisamment souvent dans une région donnée, Cet esti-
mateur d’intervalle est défini en supposant que le nombre
de fois qu’une valeur clé survient dans la population obéit
4 la loi de Poisson {consulter Pannekoek, 1995). Cepen-
dant, dans le cas des régions relativement petites, le
nombre de répondants étant faible, la variance de 1’esti-
mateur e¢st élevée, situation qui, 4 son tour, oblige 3
modifier un grand nombre d’enregistrements. Par consé-
quent, pour estimer le nombre de fois gu’une valeur clé
se manifeste dans une petite région, nous proposons
d’utiliser un estimateur ponctuel. Examinons maintenant
certains de ces estimateurs.

L’estimateur ponctuel direct constitue un moyen simple
d’estimer le nombre de fois qu’une valeur clé particuliére
est observée dans une région. On estime la fraction d’une
valeur cié dans une région i en divisant la fréquence dans
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I’échantillon de cette valeur clé dans la région 7 par le
nombre de répondants dans la région i. Puis, on estime sa
fréquence dans la population en multipliant la fraction
estimée par le nombrée d’habitants dans la région /. Quand
le nombre de répondants dans la région / est faible, ce qui
est souvent le cas, 'estimateur direct n’est pas fiable. Un
autre estimateur ponctuel se fonde sur ’hypothese selon
laquelle les personnes qui produisent une valeur clé parti-
culiere sont réparties uniformément dans la population.
Dans ce cas, on peut estimer la fraction de la valeur clé
dans la région { en déterminant la fraction dans I’échan-
tillon complet. L’avantage que présente cet estimateur dit
«synthétiquen tient au fait que sa variance est beaucoup
plus faible que celle de ’estimateur direct. Malheureuse-
ment, ’hypothése quant 4 I’homogénéité de la population
n’étant généralement pas satisfaite, ’estimateur est biaisé.
Cependant, on peut créer un estimateur combiné, dont
tant la variance que le biais sont acceptables, par combi-
naison convexe de 1’estimateur direct et de 1’estimateur
synthétique. Pannekoek et de Waal (1995) ont testé un esti-
mateur combiné de ce type.

Le camouflage des valeurs extrémes des variables
continues (délicates) est un autre probléme pratique qui
mérite d’étre examiné. Ces valeurs extrémes peuvent
mener 2 la réidentification, car elles sont rares au sein de
la population. Pour le moment, 4 Statistics Netherlands,
nous nous servons d’un estimateur d’intervalle pour vérifier
si la population contient un nombre suffisant de personnes
pour lesquelles on observe une valeur «comparable» de la
variable continue (consulter Pannekoek, 1992), mais il est
possibie que nous appliquions un estimateur ponctuel 4
I’avenir. Si le nombre est suffisant, la valeur extréme peut
étre publiée. Sinon, elle doit &re supprimée. Afin de
mettre la méthode en pratique, il reste & préciser ce qu’on
entend par «suffisant» et par «comparable».

D’importants problémes d’ordre pratique surviennent
lors de la détermination des mesures & prendre pour
protéger un ensemble de microdonnées qui semble poser
un risque. Le cas échéant, il convient de modifier I’ensemble
de données original, de fagon A réduire au minimum la
perte d’'information causée par les mesures de CSD tout
en produisant un ensemble de données jugées sans risque.
Un modéle permettant de déterminer les suppressions
locales optimales est présenté par De Waal et Willenborg
(1994a), ¢t De Waal et Willenborg (1995b). La déter-
mination du recodage global optimal est, par contre,
beaucoup plus difficile. Comparer ia perte d’information
due au recodage global A celle qu’entraine les suppressions
locales pose déja, en soi, un probléme. De Waal et
Willenborg (1995¢) le résolvent en s’appuyant sur le
concept d’entropie.

Statistics Netherlands est en train de mettre au point un
progiciel d’usage général pour le CSD relatif aux micro-
données (consulter De Jong, 1992; De Waal et Willenborg,
1994b; Van Gelderen, 1995; Pieters et De Waal, 1995;
De Waal et Pieters, 1995). Le progiciel, baptisé ARGUS,
devrait permettre au bureau de la statistique d’analyser
les données et d’exécuter les mesures de protection perti-
nentes. Il comprendra deux éléments distincts: u-ARGUS,

pour le CSD des microdonnées et --ARGUS, pour le CSD
des données tabulaires. Le progiciel est congu de fagon
3 pouvoir préciser diverses régles de contrle de 1a divul-
gation. Donc, ARGUS pourra étre utilisé par d’autres
bureaux de la statistique. Qui plus est, il sera possible
de modifier assez facilement les régles incluses dans le
progiciel.

8. CONCLUSIONS

Une des premiéres conclusions qui s¢ dégagent du pré-
sent article est la snivante: malgré le nombre d’études déja
accomplies, il y a encore lieu d’¢ffectuer de nombreux
travaux de recherche dans le domaine du CSD. La théorie
du CSD appliquée aux microdonnées présente plusieurs
lacunes. Voici quelques-uns des problémes techniques qui
restent A résoudre. En ce qui concerne la diffusion de
données sur des secteurs restreints, nous devons définir un
estimateur acceptable de la fréquence 4 laquelle une valeur
clé est observée dans ces régions. La construction d’un tel
estimateur est difficile, mais les résultats préliminaires
obtenus 3 Statistics Netherlands paraissent encourageants.
En pratique, déterminer quels sont les recodages globaux
et les suppressions locales appropriés constituent un
probléme important. La détermination du nombre d’él¢-
ments uniques ou, de fagon plus générale, du nombre de
fréquences rares dans la population en est un autre.
Certains modéles proposés i la section 6 restent accepta-
bles, mais pourraient sans doute étre améliorés. Une autre
méthode consiste & déterminer quels éléments de 1’échan-
tillon sont uniques dans la population. Verboon (1994} et
Verboon et Willenborg (1995) ont examiné cette méthode.
L’extension du modéle proposé par Mokken et coll. (1989,
1992) pour estimer le risque de réidentification d’un fichier
est un autre probléme non résolu. L’extension du modéle
devrait tenir compte de ce que des erreurs de mesure ont
été commises et que 1'unicité de la population n’est pas
toujours une condition nécessaire pour qu’ait lieu la divul-
gation d’information. Enfin, un modéle permettant
d’estimer le risque de réidentification par enregistrement
serait le bienvenu. En fait, un tel modéle fournirait un
critére valable pour juger de la sécurité d’un ensemble de
microdonnées. Ce critére servirait de guide pour produire
des ensembles de microdonnées siirs, grice & I’application
de mesures de CSD telles que le recodage global et la
suppression locale.

Outre les problemes techniques, des problémes de poli-
tique restent a résoudre. Compte tenu de la politique qu’il
se propose de suivre, le bureau de la statistique doit préciser
quelles combinaisons de variables devrait étre examinées
et choisir des valeurs limites appropriées.

De nouveaux logiciels, plus performants, doivent &tre
mis au point pour venir 4 bout plus facilement des calculs
tres longs. En ce qui concerne les microdonnées, il convient
de mettre au point des logiciels qui, en appliquant une régle
de divulgation particuliére, indiqueront quels enregistre-
ments et quelles variables doivent &tre modifiés, et de
quelle maniére. Au moment ol nous rédigeons le présent
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article, un projet international sur le CSD, auquel partici-
peront I’Eindhoven University of Technology, I’University
of Manchester, I'University of Leeds, 1'Office of Popu-
lation Censuses and Surveys (OPCS), I'Istituto Nazionale
di Statistica (ISTAT), le Consortio Padova Ricerche
(CPR) et Statistics Netherlands, est sur le point de débuter.
Un des objectifs principaux du projet consiste 3 mettre au
point un logiciel applicable au CSD des microdonnées
{#-ARGUS) et des données tabulaires (7-ARGUS).

Enfin, des problémes d’un ordre trés pratique doivent
étre résolus, comme la détermination d’un ensemble de
regles de sélection des variables identificatrices. Cet
ensemble de régles constituerait un atout précieux. En
effet, sans ces régles, les variables identificatrices sont
choisies de fagon subjective. L’élaboration d’un tel
ensemble de régles est un autre objectif du projet de CSD
susmentionné.
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Présentation

Les textes doivent &tre dactylographiés sur un papier blanc de format standard (8% par 11 pouces), sur une face
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Rédaction
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Distinguer clairement les caractéres ambigus (comme w, w; 0, O, 0; 1, I).

Les caractéres italiques sont tilisés pour faire ressortir des mots. Indiquer ce qui doit &tre imprimé en italique
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Figures et tableaux
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Bibliographie
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Si une partie d’un document est citée, indiquer laquelle aprés la référence.

Exemple: Cochran (1977, p. 164).

La bibliographie 4 la fin d’un texte doit étre en ordre alphabéthue et les titres d’un méme auteur doivent étre
en ordre chronologique. Distinguer les publications d’un méme auteur et d’une méme année en ajoutant les lettres
a, b, c, etc. 4 ’année de pubhcatlon Les titres de revues doivent &tre écrits au long. Suivre le modéle utilisé
dans les numéros récents.






