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Dans ce numéro 

Ce numéro de Techniques d'enquête débute par une partie spéciale réuitissant quatte articles sur la 
pondération et l'estimation. 

Le premier article, rédigé par Singh et Mohl, donne un aperçu des méthodes de calage sous un angle 
inhabituel, l'objectif étant de parvenir à une meilleure compréhension heuristique des méthodes en 
question. Pour Deville et Sârr;dal, les méthodes de calage servent à rédutte au minimum l'écart global 
entte les poids finaux et les poids d'échantillonnage, sous réserve que l'estimation du total de certaines 
covariables puisse êtte apparié à des totaux de population connus. Singh et Mohl proposent d'auttes 
méthodes de calage, qu'Us dérivent de différents modèles pour les facteius de correction des poids. Les 
algorithmes de calcul de diverses méthodes sont présentés en annexe et un exemple numérique montte 
comment les facteurs de correction des poids résultants peuvent varier d'une métiiode à l'autte. 

Stukel, Hidiroglou et Samdal s'mtéressent aussi aux estimateurs de calage, la classe des estimateurs 
ponctuels basés siu- le plan de sondage mis au point par Deville et Samdal. Ces estimateurs, dérivés des 
fonctions de distance, permettent de restteindre les poids finaux afin de leur donner une valeur positive 
ou de les plafonner, ce qui évite le problème habituel des poids négatifs qui survient lorsqu'on recourt 
à un estimateur de régression. À l'aide de simulations, les auteurs examinent les propriétés de plusieurs 
estimateurs de ce genre reposant sur diverses fonctions de distance; ils insistent en particulier sur les 
propriétés des estimateurs de la variance correspondants, notamment l'estimateur jackknife et l'esti­
mateur de Taylor. Il est surprenant de constater que les estimateurs ponctuels et les estimateurs de la 
variance correspondants présentent un biais minime, même lorsqu'on restteint considérablement les poids 
finaux. 

Jayasuriya et Vaillant comparent ttois façons de dériver les poids du ménage de l'Enquête sur les 
dépenses des consommateurs du U.S. Bureau of Labor Statistics. Habituellement, les poids d'enquête 
sont calés en fonction des totaux démographiques pour diverses caractéristiques au niveau individuel, 
si bien que les membres d'un ménage reçoivent des poids finaux différents. En vertu de la méthode de 
la personne principale, on choisit le poids d'un membre du ménage comme poids final du ménage. 
Ensuite, on ajuste le vecteur des variables auxUiaires de chaque membre du ménage par régression, 
d'après la moyenne du ménage, de sorte qu'on obtient des poids calés identiques pour toutes les 
persoimes du ménage. Une autte possibiUté consiste à restteindre les facteurs de correction des poids afin 
d'éviter les valeurs exttêmes ou négatives. Les auteurs comparent les variantes de ces métiiodes en 
fonction des poids finaux et des coefficients de variation estimés de plusieurs catégories de dépenses des 
ménages. 

Dans le dernier article de la partie sur la pondération et l'estimation, Chen et Chen étudient le 
problème de l'estimation de l'intervalle de confiance pour la moyenne d'une population finie lorsqu'on 
possède des données auxiliattes. Rappelant les premiers résultats obtenus par Royall et Cumberland, 
selon lesquels un usage naïf des méthodes existantes articulées sur le plan de sondage débouche sur des 
intervalles de confiance caractérisés par de ttès pièttes probabiUtés de couverture conditionnelle, les 
auteius proposent des ttansformations qui permettent aux données de mieux respecter l'hypothèse de 
normaUté sous-jacente, donc qui améUorent le taux de couvertiu-e. Les données auxiliaires sont intégrées 
de deux façons : soit directement, à l'inférence, quand les données sont connues pour chaque unité, soit 
par calage, selon la probabiUté empirique, lorsque les données complémentaires ne sont connues qu'au 
niveau de la population. Les auteurs démonttent le bon fonctionnement de leurs méthodes par 
l'appUcation d'une simulation à six populations réeUes. 

Dans leur article, Thompson et Fisher adaptent le test de McNemar à simple et à double échantillon 
afin qu'U s'appUque aux données d'une enquête complexe. Us se servent ensuite de leur version modifiée 
du test à double échantillon pour vérifier si le passage à une interview téléphonique assistée par 
ordinateur reposant sur un questionnaire remanié modifiera ou non l'estimation du chômage, d'après les 
données issues de l'étude à panel partiel du Current Population Survey du U.S. Bureau of the Census. 
Les auteurs parlent des résultats du test et les comparent aux résultats d'auttes recherches concemant 
l'incidence de l'ITAO sur l'estimation du chômage. 
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Eltinge et Jang émettent des suggestions sur la façon d'évaluer la stabUité des estimations des 
composantes de la variance (plus précisément, les estimateius de la variance intta-UPÉ) et d'auttes 
valeurs apparentées dans un plan d'échantiUoimage conçlexe à ttois phases. Les auteiu-s envisagent pour 
mesures, un simple estimateur de la variance reposant sur le plan de sondage de l'estimateur de la 
variance intta-UPÉ et une approche basée sur l'estimation du nombre de «degrés de liberté». Une 
technique de simulation permet d'établtt si la stabilité observée est cohérente avec les hypothèses 
habituelles concemant la stabilité de l'estimateur de la variance. Les auteurs appUquent les méthodes 
proposées aux données de la NHANES m et démonttent que les propriétés de la stabilité véritable 
peuvent varier sensiblement d'une variable à l'autte, et que les estimateurs de la variance intta-UPÉ 
peuvent êtte beaucoup moins stables que le simple dénombrement des unités secondaires de chaque sttate 
le laisse supposer. 

Berger discute du plan de Chao qui permet de sélectionner de façon séquentielle, un échantillon sans 
remise à probabilités inégales et à taille fixe. Dans ce contexte, il suggère une approximation des 
probabilités d'inclusion d'ordre deux en vue d'obtenir un estimateiu de la variance approché pour 
l'estimateur de Horvitz et Thompson. Cette variance est ensuite comparée à des approximations données 
poiu' d'auttes procédiu-es ou plan de sélection. Des conditions d'équivalence de ces approximations sont 
présentées. 

Cowling, Chambers, Lindsay et Parameswaran présentent deux techniques servant à produire des 
données lissées spatialement. Ils en examinent les implications au niveau de l'estimation de petites et 
de grandes régions. Dans le premier cas, on Usse les poids de l'échantiUon spatialement au moyen d'une 
méthode de régression linéaire modifiée qui réduit la variance mais augmente le biais des estimations. 
Pour les grandes régions, on recourt à une méthode de régression non paramétrique afin de lisser 
spatialement les données qui servent ensttite à produire une carte au moyen d'un système d'information 
géographique. Les autetu-s donnent les résultats d'une simulation grâce à laquelle on a cherché à établir 
la méthode et le niveau de lissage qui conviennent le mieux aux cartes. 

Brick, Waksberg et Keeter proposent d'utiliser les renseignements sur les interraptions du service 
téléphonique de manière à ajuster les estimations d'enquête pour compenser le biais de sous-
dénombrement. Les données recueiUies sur les interraptions de service téléphonique permettent de 
réduire le biais, mais paraUèlement la variance est susceptible d'augmenter en raison d'une plus grande 
variabiUté des poids de sondage. Les résultats obtenus d'une enquête à l'échelle nationale monttent un 
potentiel non négUgeable de diminution de l'erreiu- quadratique moyenne des estimations, sous certaines 
conditions. 

Enfin, Pandher recoiut à une approche de modélisation pour déterminer le fractionnement optimal 
d'une population enquêtée en sttates à tirage sans remise et à tirage partiel. L'approche suppose qu'on 
ne s'intéresse qu'à une variable et qu'on recourt à une méthode d'échantiUonnage à probabilité 
proportionneUe à la taiUe pour les sttates à tirage partiel. L'auteiu- propose un algorithme pour déterminer 
le point de séparation optimal entte les groupes à tirage sans remise et à tirage partiel. Une exigence 
primordiale de l'algoritiime est que l'espérance de la variance du modèle soit une fonction convexe du 
nombre d'unités dans les sttates à tirage sans remise, lequel repose siu- les hypothèses à la base du modèle 
et la forme des probabilités d'inclusion. La méthode est ensuite appliquée à l'Enquête sur les finances 
des administtations locales de Statistique Canada. 

Le rédacteiu- en chef 
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Comprendre les estimateurs de calage dans les enquêtes 
par échantillonnage 

A.C. SINGH et C.A. MOHL' 

RÉSUMÉ 

n existe des méthodes bien connues dues à Deville et Samdal (1992) qui permettent de corriger les poids d'échantillonnage 
de façon à respecter les contraintes d'étalonnage et les resttictions applicables à la fourchette de valeurs. Les estimateurs 
qui en résultent s'appellent estimateurs de calage. D existe également une méthode antérieure, peut-êtte moins bien connue, 
due à Huang et FuUer (1978). De plus, d'autres méthodes ont été élaborées par Singh (1993), qui a montré que, comme les 
résultats de Deville-Samdal l'indiquent, toutes ces méthodes sont asymptotiquement équivalentes à la méthode de 
régression. Le présent article comporte ttois objectifs: i) fournir une justification heiuistique simple pour tous les estimateurs 
de calage, y compris ceux qui sont bien connus et moins bien connus, en adoptant une sttatégie non traditionnelle; il s'agit 
d'abord de choisir un modèle (au lieu de la fonction de distance) pour le coefficient de correction des poids et, ensuite, de 
montrer qu'une méthode appropriée d'ajustement des modèles correspond à la solution de minimisation de la distance; 
ii) offrir aux praticiens des algorithmes de calcul rapide; iii) comparer différentes méthodes du point de vue de la disttibution 
des coefficients de correction des poids, des estimations ponctuelles, de la précision estimée et du nombre de calculs à 
effectuer en citant des exemples numériques fondés sur un ensemble de données réelles. Il est possible de formuler des 
observations intéressantes à l'aide d'une analyse descriptive de résultats numériques indiquant que, même si toutes les 
méthodes de calage ressemblent à la méthode de régression en ce qui concerne les limites larges, elles comportent des 
différences pour ce qui est des limites éttoites. 

MOTS CLÉS: Conttaintes d'étalonnage; minimisation de la distance; poids non négatifs; restrictions applicables à la 
fourchette de valeurs. 

1. INTRODUCTION 

Lorsqu'on établit des estimations fondées sur des en­
quêtes par échantillonnage, on corrige habituellement les 
poids d'échantiUonnage afin d'obtenir des poids calés corres­
pondant à des totalisations ou à des conttaintes d'étalonnage 
(CE) pour les variables auxiliaires. On utilise souvent la 
méthode de régression et la méthode itérative du quotient à 
cette fin. Même si ces méthodes ont de bonnes propriétés 
asymptotiques (voir DevUle et Samdal 1992), elles peuvent 
donner des poids calés dont les propriétés (échantillon fini) 
sont indésirables. La méthode de régression peut donner des 
poids négatifs, tandis que la métiiode itérative du quotient 
risque de produire des poids ttès élevés. C'est pourquoi, en 
présence de poids calés, on impose parfois des restrictions 
applicables à la fourchette de valeurs (RAFV). Il serait utile 
de disposer d'une méthode de calage qui i) produit des poids 
calés qui se rapprochent des poids d'échantiUonnage ori­
ginaux, grâce par exemple à la minimisation d'une fonction 
de distance appropriée entte les deux ensembles de poids, qui 
ii) respecte les CE et qui Ui) répond aux RAFV. H existe 
plusieurs méthodes documentées de correction des poids dans 
le cadre des CE et des RAFV (vott par exemple, DevUle et 
Samdal (1992) au sujet des progrès récents, et Huang et 
FuUer (1978) au sujet des progrès antérieurs). On ttouvera 
une syndièse, ainsi que des ttavaux plus poussés, dans Singh 
(1993). Il s'agit là de méthodes d'itération que l'on peut 

classer en deux famiUes. La famUle I comporte des méthodes 
qui respectent les CE après chaque itération, l'itération se 
poursuivant jusqu'à ce que les RAFV soient respectées. La 
famiUe U, poiu- sa part, comporte des métiiodes qui respectent 
les RAFV après chaque itération, l'itération se poursuivant 
jusqu'à ce que les CE soient respectées. Les méthodes de 
DeviUe et Samdal (1992) relèvent de la famille II, tandis que 
la méthode de Huang et FuUer relève de la famille I. Singh 
(1993) a proposé deux auttes métiiodes, une pour chaque 
famiUe. À l'aide d'arguments semblables à ceux de Deville et 
Samdal (1992), Singh a élargi le résultat remarquable de 
Deville et Samdal en monttant que toutes les méthodes des 
famiUes I et II sont asymptotiquement équivalentes à la 
méthode de régression. 

À la section 2, une sttatégie non ttaditionnelle permet de 
présenter chaque métiiode qui pourrait aider à comprendre les 
estimateurs de calage. Une présentation heuristique de l'aspect 
fonctionnel du coefficient de correction des poids est suivie 
de l'étabUssement d'un lien entte une méthode appropriée 
d'ajustement des modèles et la minimisation de la fonction 
de distance. Du même coup, des algoritiimes de calcul rapide 
sont mis à la disposition des praticiens. On pourra obtenir 
du deuxième auteur un programme informatique en logiciel 
GAUSS (voir également Singh et Mohl 1997). À la section 3, 
des exemples numériques permettent d'illustter différentes 
méthodes à l'aide de données de l'Enquête sur les dépenses 
des famiUes (FAMEX) de Statistique Canada. D est intéressant 

A.C. Singh, Cjioupe consultatif en recherche méthodologique, et C.A. Mohl, Section des méthodes des statistiques de la santé. Division des méthodes d'enquête 
des ménages, Stadstique Canada, Ottawa, KlA 0T6. 
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de comparer différentes méthodes de calage en fonction d'un 
ensemble de données réelles. Plus particulièrement, nous 
examinerons à l'aide d'une analyse descriptive l'effet des 
RAFV siu- le nombre de calculs à effectuer, la distribution des 
coefficients de correction des poids, les estimations ponc­
tuelles et leur variance. Les études comparatives connexes 
menées sur les méthodes de calage qui se fondent sur des 
ensembles de données réelles relèvent de DeviUe, Samdal et 
Sautory (1993) et de Sttikel et Boyer (1993). Toutefois, ces 
études se Umitent à des méthodes de la famille II et elles 
portent principalement sur la distribution des coefficients de 
correction des poids. Enfin, on ttouvera une discussion à la 
section 4. 

d'auttes noms aux méthodes existantes afin de faciUter la 
compréhension du lien entte différentes méthodes. Les noms 
retenus se fondent sur les mesures de distance bien connues 
utilisées dans l'analyse des données de dénombrement. 

Il est à noter que, puisque toutes les méthodes sont 
asymptotiquement équivalentes à la métiiode de régression, U 
est possible d'évaluer la variance asymptotique de ty pour 

chaque méthode à l'aide de XtE/(^H"'^t^/) ^*;' {^kSk){^i8i)> 
comme dans Deville et Samdal (1992, équation 3.4) oiî n^.n^ 
représentent respectivement les probabilités d'inclusion 
d'ordre 1 et 2, ê  représentent les résidus d'échantiUon 
y^ - B'x^ avec B' = {y'TQX){XTQXy\et V^ représente la 
maûice diagonale(A) nxn. 

2. JUSTIFICATION HEURISTIQUE DES 
ESTIMATEURS DE CALAGE 

Soit n, N la taille de l'échantiUon et la taille de la popu­
lation respectivement. Nous notons h^ le poids initial ou le 
poids h (utiUsé dans l'estimateiu- avec facteur d'extension ou 
de Horvitz-Thompson Et-i)'*''*) po*^ 1̂  ik-ième élément où 
y^ est la valeiu de la variable à l'étude. On suppose que les 
poids h incorporent des corrections pour toute non-réponse. 
Le paramètte qui nous intéresse est la population totale pour 
y, notée par T̂ ,. Pour chaque k, il existe des p-vecteurs de 
variables auxUiattes, x^j, j = 1, ..., p pour lesquelles la 
population totale ou la conttainte d'étalonnage, T = Yf^^iX,^; 
pour chaque^ est supposée connue. Le p-vecteur ttansposé x^ 
indique {x^i,..., x^^, la fc-ième Ugne de la maûice nxpX. Soit 
c'ĵ ' le poids calé ou poids c pour le A;-ième élément de la 
v-ième itération. À v = 0, ĉ '̂ = /iĵ . Les estimateurs avec 
facteur d'extension aux chiffres de population pour les 
variables y et Xj avec les poids c à la v-ième itération sont 
notés î*ŷ  et t'-^j respectivement. 

Les RAFV sont précisées par la conttainte L< g^<, U où 
gt = cjh^ et L < l < U, où L et U représentent des limites 
inférieure et supérieure convenables. Les coefficients de 
correction (p. ex. les g^) s'appellent également poids g. Nous 
considérons d'abord le cas non resttictif (p. ex. le calage sans 
RAFV) et, ensuite, le cas restrictif. Toutes les méthodes 
appUquées au cas resùictif exigent l'itération pour la solution. 
Nous supposons qu'il y a convergence après un nombre fini 
d'itérations. 

Le critère de convergence se définit comme suit. Pour que 
l'itération respecte les RAFV, nous définissons un niveau de 
tolérance e (p. ex. 0.005 ou 0.01) pour la famiUe I tel que 
l'itération prend fin lorsque l'erreur relative absolue (ERA) 
maximale pour les RAFV est < e. De même, nous définissons 
un niveau de tolérance (ô > 0) poiu la famille II afin de 
respecter les CE par itération. En effet, notte objectif prin­
cipal n'est pas de minimiser la fonction de distance, mais bien 
de ttouver une solution qui respecte les CE et les RAFV. En 
plus de e et de ô, nous définissons un paramètte v,^ qui 
limite le nombre d'itérations. 

Le présent article décrit sept méthodes, deux pour le cas 
non restrictif, deux pour le cas resùictif de la famille I et ttois 
auttes pour le cas resùictif de la famUle U. Nous avons donné 

2.1 MÉTHODE 1 (régression linéaire ou chi carré 
modifié non restrictif, MCS-u) 

Cette méthode, la plus simple, donne l'estimateur de 
régression généralisé populatte de Samdal (1980). Ici, le 
modèle du coefficient de correction est supposé Unéaire pour 
x, c.-à-d. que g^ = 1 + ar ̂  X, pour un /?-vecteur quelconque de 
paramèttes modèles X qui respecte les CE. Auttement 
dit, Y!k'ihk{l •*-xl^X)x^j =T^j, pour tous les j . On obtient 
A,Mcs-u sous la forme {XTQX)-^{X^-t^°^). Les poids c 
restent proches des poids h du fait que le choix ci-dessus 
de poids g minimise la fonction de distance, A'^^^"(c,A) = 
E!i=i(^k~ ^k ̂ ^l^k ̂ °"^ réserve des CE. À noter que les poids g 
risquent d'êtte négatifs pour certains k. Cela est peu 
souhaitable dans la pratique même si la simplicité de la mé­
thode lui donne un certain atttait. On ttouvera à l'annexe Al 
l'algoritiime de calcul pour MCS-u. 

2.2 MÉTHODE 2 (itération du quotient ou 
information de discrimination modifiée non 
restrictive, MDI-u) 

Cette méthode est également répandue. Ici, le modèle du 
coefficient de correction g^ prend la forme exp(;Cj'À), de 
sorte qu'il est forcément non négatif. Conttattement à la 
méthode 1, le vecteur de paramèttes modèles A.'̂ ™"" est 
obtenu par itération de façon à satisfatte aux CE. Les 
itérations peuvent commencer par X"̂ ^̂ "" de l'estimateur de 
régression généralisé, c'est-à-dtte que pour l'itération 1, on 
pose A,<" = A.'̂ cs-u^ j.gqyj suppose c^' = h^e\ç{x'^X('^^). Ces 
poids c, de façon générale, ne respectent pas les CE. Pour ce 
qui est de l'itération 2 de cette méthode, le X '" est corrigé (à 
l'aide d'un terme d'ordre inférieur) de façon à définir A,*̂ ' 
sous la forme A,̂ '> + {X' V^Xy^ (x^ - t ^ ) ,où T, = diag {é\ 
Le terme X se définit de façon semblable pour d'auttes 
itérations jusqu'à la convergence, c'est-à-dire jusqu'à ce que 
les CE soient respectées. Les poids c restent proches des 
poids h puisque les itérations utilisées dans la méthode ci-
dessus représentent les étapes de Newton-Raphson pour la 
mmimisation de la fonction de distance, A'^°'"''(c,fc) = Y^^i 
[c^ log{cJhi^) - Cj + /i^] sous réserve des CE. À noter que, 
même si les poids g sont non négatifs, ils peuvent êtte ttès 
élevés, ce qui dans la pratique est nettement peu souhaitable. 
On ttouvera à l'annexe A21'algorithme de calcul pour MDI-u. 
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2.3 MÉTHODE 3 (Huang-Fuller modifié ou chi carré 
modifié mis à l'échelle, SMCS) 

Cette métiiode relève de la famille I (cas restiictif) et 
représente une légère modification de la méthode attiibuée à 
Huang et FuUer (vott Singh 1993; vott aussi FuUer, Loughin 
et Baker 1994). Comme pour la régression, on suppose que le 
modèle du coefficient de correction est linéatte pour x. Afin 
que ces corrections satisfassent bien les RAFV, on utilise un 
facteur de cadrage ^^ (0<9^s 1) pour chaque k de façon à 
réduire le changement des poids h pour les unités dont les g^ 
ont tendance à sortir des limites [L,U]. Ainsi, le poids g est 
représenté par g^ = l+qi^x I^X oùles paramèttes modèles q 
et X sont choisis par itération, c'est-à-dire que l'on ttouve X 
pour un q donné pour ensuite ttouver q pour un X donné. 
Nous commençons par q^^^ = 1 pour tous les k et nous 
posons A.<') = A,**̂ "̂" pour l'itération 1. Or U est clair que c^'' 
satisfait aux CE, mais qu'U n'est pas nécessatte de satisfatte 
aux RAFV. Compte tenu de la position des g^ par rapport 
à [L,U], on peut utiUser une règle empirique pour défimr les 
9^ de façon que les ç^ affectent davantage les unités qui 
sont plus éloignées des limites que ceUes qui sont plus 
rapprochées. Les facteurs de cadrage q^^^ ainsi déterminés 
définissent à leur tour A,'̂ ^ pour l'itération 2 sous la forme 
{XT^Xy\T^ - î(") où r , = diag(9^']/i,), çi'i = 9<V>, A(2) 
respectant les CE après itération. À noter que, en vertu des 
conditions de régularité habitueUes, A'̂ ' diffère de A'" 
uniquement selon un terme d'ordre inférieur, puisque la 
différence absolue maximale l^^''- 1| est faible. Ensuite, si c'^' 
ne respecte pas les RAFV après l'itération 2, les facteurs de 
cadrage qf^ sont définis convenablement et s'ajoutent à ql^^ 
pour donner qf^ en vue de l'itération 3. On obtient ensuite le A,̂ '̂ 
pour l'itération 3 comme auparavant de sorte que les CE sont 
respectées après l'itération. Les itérations se poursuivent 
jusqu'à ce qu'U y ait convergence, c'est-à-dire jusqu'à ce que 

SMCS est les RAFV soient respectées. Le vecteur poids c 
proche de h car a chaque itération v, c^ '̂ minimise la 
fonction de distance Af^^^{c,h) = J^^., (c^ - h^flh^qt^^^ 
sous réserve des CE, où ç^""" = qfWk^-l'k ^^ Pour va 1. À 
noter que, conttairement aux méthodes antérieures, la 
fonction de distance varie d'une itération à l'autte. 

On ttouvera à l'annexe A3 l'algoritiime de calcul pour 
SMCS. A noter que, dans l'algorithme, [L,U] est réttécie à 
[L',U'] à l'aide d'un paramètte a où L' = aL + l - a, 
U' =a [ /+ 1 - a ,e tO<a:£ 1. Cela suppose que l'on exclue 
aussi certaines unités qui se ttouvent à l'intérieur de [L,U] 
mais proche de la limite. La convergence se ttouve ainsi 
accélérée. On inttoduit également un autte paramètte 
P, 0 ^ P ^ 1 afin de permettte une exclusion différentielle de 
diverses unités. 

2.4 MÉTHODE 4 (rétrécissement-minimisation, SM) 

Cette méthode, qui relève également de la famille I, 
provient de Singh (1993). Comme pour la régression, le 
modèle du coefficient de correction est supposé linéatte pour 
x, mais un nouveau paramètte appelé facteur de réttécis-
sement t|;̂  (0 < t|;̂  ^ 1) est utiUsé pour chaque k de façon que 
les gj respectent les RAFV, c'est-à-dtte que l'on pose g^ à 

(1 + tl/̂ jTĵ  X{k)). À noter que A peut dépendre de k pour t|;̂  
et x^. Conttattement à SMCS, les poids g dans ce cas-ci, 
après exclusion, respectent exactement les RAFV, c'est-à-dtte 
que les poids g qui se ttouvent à l'extérieur de [L,U] sont 
réttécis de façon à se ttouver à la limite ou à l'intérieur de 
celle-ci. Par conséquent, les t|j^ peuvent se défintt assez 
facUement dans la pratique. Les paramèttes modèles t|t et À 
sont choisis par itération d'une façon semblable à ce qui se 
produit poiu- SMCS. Nous commençons par t|;̂  ' = 1 et nous 
posons A'" = A"̂ *̂ "̂" pour l'itération 1 de façon à obtemr g^^^ 
sous la forme (1 + tl/̂ '̂x '̂A*")- H est clair que les CE sont 
respectées après l'itération, mais pas nécessairement les 
RAFV. Avant l'itération 2, g^" est réttéci par t|;l'̂  et l'on 
obtient g '̂"* sous la forme (1 + I);["JI;;A.<'') OÙ i\i[^^ = 
Vk^^'k\(l^i respecte les RAFV. Étant donné t|;['l, on obtient 
A,(2)(jk) souslaforme A") + (l/t|j[") {X'^^Xy^ (x, - îi"*)+ 
x^(^T,;<:)- ' (x,- î("-)A(" où r , =diag(c('>'), c(')- = 
/ijg^ *, et î;(i)' est l'estimateur avec facteur d'extension 
utilisant les poids c" ' ' . Encore une fois les CE sont res­
pectées après l'itération, mais pas nécessattement les RAFV. 
A noter que A'̂ '(*) diffère de A '̂' selon un terme d'ordre 
inférieur uniformément pour k. Les itérations se poursuivent 
jusqu'à la convergence, c'est-à-dtte jusqu'à ce que les RAFV 
soient respectées. Le vecteur poids c*" se rapproche de h car 
à chaque itération v s 1, c *̂ ^ minimise la fonction de 

(v- i)*\2/Jv-')-
sous distance, Al"{c,c<-^'-) = HM, - c^ " '''fie';; 

réserve des CE. À noter que, dans la pratique, on peut obtenir 
c*-"^' directement de ĉ ^̂  sans avott à calculer t|;**̂  sépa­
rément. Comme pour la méthode SMCS la fonction de 
distance dépend de l'itération. 

On ttouvera l'algorithme de calcul à l'annexe A4. Il ne 
faut pas oublier que, dans la méthode ci-dessus, lorsqu'un 
poids g se ttouve à l'extérieur des limites L et U, une 
correction permet de ramener le poids g à la limite L ou U. 
L'inttoduction d'un nouveau paramètte ce (0 < a s 1 ) permet 
à l'utiUsateur de ramener le poids g plus à l'intérieur de la 
limite jusqu'à un point L' ou U' {L' =ttL + l - a, 
U' = cet/ + 1 - a) . Cela ressemble quelque peu au para­
mètte a de SMCS. L'inttoduction d'un autte paramètte 
q ( 0 < T i s a ^ l ) permet de corriger les poids g au niveau de 
L' ou de U' également pour les unités qui se ttouvent à 
l'intérieur de [L,U], mais proche de la limite quand eUes 
se ttouvent à l'extérieur de [L", U"] où L" = qL -i- 1 - q, 
f/" = qt/ H-1 - q. Tous ces paramèttes aident à accélérer la 
convergence de façon générale. 

2.5 MÉTHODE 5 (tronqué linéaire ou chi carré 
modifié restrictif, MCS-r) 

Cette méthode bien connue relève de la famille II dans le 
cas restiictif; elle provient de Deville et Samdal (1992). 
Comme pour la métiiode SM, le modèle du coefficient de 
correction est supposé linéaire pour x avec un nouveau 
paramètte appelé facteur de ttoncature (t);̂ (0 < (j)̂^ i 1) utilisé 
pour chaque k de façon que les ĝ  respectent les RAFV, 
c'est-à-dtte que l'on pose g^ à (1 + ^i,xl, X{k)). La seule diffé­
rence entte le facteur de ttoncature 4)̂  utilisé ici et le facteur 
de réttécissement utiiUsé pour SM est qu'ici les poids g qui se 
ttouvent à l'extérieur de [L, U] sont toujours corrigés de façon 
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à se ttouver exactement à la limite. Les paramèttes modèles 
sont choisis par itération. Au début, nous posons (l)̂  = 1 et, 
pour l'itération 1, A<" = A"̂ ^̂ "" de façon à obtemr g^^' = 
(1 + 4)̂  J :^A'") , qui est corrigé davantage (ou ttonqué) de 
façon à ce que l'on. obtienne g'-^^ sous la forme 
(1 + (1)['^X;A(") OÙ (t)['l = 4)f (t)l'\ de sorte que les RAFV 
sont respectées. Toutefois.il est possible que ĝ '̂  ne respecte 
pas les CE. À noter que la différence entte ĝ '̂  et g "^^S"" est 
plus faible. Pour l'itération 2, A''' est corrigé selon un terme 
d'ordre inférieur (uniformément pour k) de façon à défintt 
X^\k) sous la forme A"' + {ll^[^^){XT^X)-^{x^ - x^D), où 
r , = diag(/t) sauf que les éléments diagonaux sont ttonqués 
à zéro pour tous les k pour lesquels ({)['' < 1, c'est-à-dtte les 
unités qui ont été ttonquées à l'itération précédente. Cette 
exclusion des éléments diagonaux ressemble quelque peu 
à l'utiUsation d'un facteur de cadrage zéro pour la 
méthode SMCS. Pour la deuxième itération, nous avons 
g^ = l + Wk •!ĉ A^̂ (̂̂ ), et les facteurs de ttoncature (j)j sont 
utiUsés de façon à ce que l'on obtienne des g^ qui respectent 
les RAFV. Les itérations subséquentes se définissent de 
façon semblable. Il est clatt que, conttattement à SM, les 
RAFV sont respectées ici à chaque itération. Les itérations se 
poursuivent jusqu'à ce que les CE soient respectées. Le 
vecteur poids, c*̂ ^̂ """ est proche de h car les itérations 
définies ci-dessus représentent les étapes de Newton-
Raphson pour la minimisation de la fonction de distance 
AMCs-r(c^) = J^^(cj - hflh^ si Lh^ <c^<. Uh^; "o auttement, 
sous réserve des CE. On ttouvera l'algorithme de calcul à 
l'annexe A5. À noter que, dans la pratique, il est plus 
commode d'utiUser g^ dttectement sans avott à calculer 
^j^ séparément. 

2.6 MÉTHODE 6 (information de discrimination 
modifiée restrictive ou MDI-r) 

Cette métiiode, qui relève également de la famiUe H, a été 
proposée par Singh (1993) suivant Deville et Samdal (1992) 
dans l'élaboration de MCS-r. Elle se rapporte à MDI-u de 
la même façon que MCS-r se rapporte à MCS-u. Il s'agit 
essentiellement de corriger les paramèttes ^ et X dans le 
coefficient de correction ĝ  = (t)^exp(x^A) de façon que les 
RAFV et les CE soient respectées. Le paramètte de ttonca­
ture (j) ressemble à celui de MCS-r. Cela se fait par itération. 
Comme pour MCS-r, pour l'itération 1 nous posons 
I / " = (j)(°)exp(X;(A(i)) où < ' = 1,A(') = AMCS-u, que l'on 
corrige davantage selon un terme d'ordre inférieur de 
façon à obtentt g^ sous la forme (t)['̂ exp(Xj( Â '̂ ) afin que 
les RAFV soient respectées, c'est-à-dire qu'il se ttouve à 
l'intérieur de [L, U]. Ensuite, pour l'itération 2, on corrige 
gl'' selon un terme d'ordre inférieur de façon à obtentt 
g f sous la forme (j)^^lexp(x;AP)), où A'̂ ^ = Â '̂  + 
{XT^X)'^{i^ - î^^^), et r , = diag{h^gl'') sauf que les élé­
ments diagonaux sont ttonqués à zéro pour tous les k 
pour lesquels <j)['' < 1. Les facteurs de ttoncature <^[ 
permettent de s'assurer que les RAFV sont respectées. Les 
itérations se poursuivent jusqu'à la convergence, c'est-à-dtte 
jusqu'à ce que les CE soient respectées. Le vecteur poids 
gMDi-r gst proche de h car les itérations définies ci-dessus 
représentent les étapes de Newton-Raphson pour la 

minimisation de la fonction de distance A^°^''{c,h) = ^JJ ,̂ 
[Ci^log{Ci/h^) - c^ + hi^] si Lh^ ^ ĉ  ^ [//î ; <=° auttement, sous 
réserve des CE. A noter que dans la pratique, les facteurs de 
ttoncature ne sont pas nécessattes, séparément, pour le calcul 
de gj . On ttouvera à l'annexe A6 l'algorithme de calcul 
pour MDI-r. 

2.7 MÉTHODE 7 (logit ou information de 
discrimination modifiée généralisée, GMDI) 

C'est la demière méthode examinée. Cette métiiode 
bien connue de la famille n provient de Deville et Samdal 
(1992). Comme pour la méthode itérative du quotient, nous 
commençons d'abord avec exp(Xj A) et une ttansformation 
inverse de type logit nous permet de veUler à ce que le 
coefficient de correction respecte les RAFV. Le modèle de 
coefficient de correction est donné par g^ = [({/- 1) + (1 - L) 
exp(/4x;(A)]"'[L([/-1)+f/(l-L)exp(v4jc;A)],où/1 = (1-L)-' 
{U- l ) " ' ( f / -L) . Ce coefficient de correction, conttatte­
ment à d'auttes méthodes, se ttouve obligatottement à 
l'intérieur del'intervalle [L,U], c'est-à-dire qu'il n'a pas 
des valeurs de Umite. Lorsque L - 0 et t / - «=, le facteur 
est réduit à la forme logit inverse familière, exp(XjA)/ 
[1 +exp(x^A)]. On obtient le paramètte modèle A par 
itération de façon à respecter les CE. En commençant 
par A.'̂ cs-u sQjjs la forme A '̂' pour l'itération 1, nous corri­
geons selon un terme d'ordre inférieur de façon à obtenir 
A'̂ ' sous la forme A "̂ + {X'T^X)-\i^ - t^<") où T, = 
diag{h,dl'^), d,<" = {U- iy\l - L)-' {U - g<") (gl'> - L). 
D'auttes itérations sont effectuées de façon semblable 
jusqu'à ce que les CE soient respectées. Le vecteur poids 
c '^*'°' est proche de h du fait que, sous réserve des CE, 
l'itération ci-dessus correspond à l'algorithme de Newton-
Raphson pour la minimisation de la fonction de distance 
à°^\cM) donnée par A - ' n = , \ [(«* " i')log{(l - L)"' 
(g, - L)} + (f/ - gj) log{ (t/ - 1 )- ' (1/ - g,)}]. On ttouvera à 

l'annexe A7 l'algorithme de calcul pour GMDI. 

3. EXEMPLES NUMÉRIQUES 

3.1 Description des données 

Nous envisageons l'appUcation des sept méthodes de 
correction décrites ci-dessus à des données tttées de l'Enquête 
de 1990 sur les dépenses des familles (FAMEX) de 
Statistique Canada pour deux villes (ou domaines), soit 
Regina et Saskatoon en Saskatchewan. Quatte variables sont 
à l'étude: les dépenses annuelles de réparation et de 
rénovation pour les logements en propriété, le mobilier et 
l'équipement, les vêtements pour femmes, les vêtements pour 
hommes. L'enquête FAMEX s'ajoute à l'Enquête sur la 
population active (EPA) du Canada et, par conséquent, elle se 
fonde sur le plan EPA - un échantillon en grappes de 
ménages sttatifié à degrés multiples (vott Sttigh et coll. 1990). 
Les échantillons sont prélevés indépendamment dans deux 
villes, soit Regina et Saskatoon. Pour les deux villes, le 
nombre de sttates est de 30 et 34 respectivement, et le nombre 
d'unités primattes d'échantiUonnage (UPÉ) choisies dans 
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l'échantillon est de 111 et 94. Le nombre total de ménages 
échantiUonnés est de 321 et 278, le nombre correspondant de 
personnes (n) étant de 797 et 712. 

3.2 Contraintes d'étalonnage, restrictions applicables 
à la fourchette de valeurs et poids communs par 
ménage 

Le nombre {p) de CE est de quatte par domaine. Elles 
correspondent aux chiffres démographiques pour les quatte 
groupes: âge < 15, âge ^ 15, ménages à une personne et 
ménages à deux personnes ou plus. Les chiffres corres­
pondants sont 40696, 139047,12746 et 48457 pour Regina, 
et 42544, 139299, 20628 et 52059 pour Saskatoon. Ainsi, le 
nombre total de ménages pour les deux domaines est de 
61203 et 72687 respectivement, et la taille correspondante de 
la population (A )̂ est de 179743 et 181843. Les variables x 
auxiUaires dans ce cas-ci sont des indicateurs pour les quatte 
groupes ci-dessus. 

Pour ce qui est de Regina, les (min, max) des poids g 
correspondent à (-0.72,2.74) et à (0.19,3.95) respectivement 
pour la méthode de régression et la méthode itérative du 
quotient. Il est donc utile de les rendre non négatifs pour la 
régression et de rédutte les poids élevés pour l'itération du 
quotient. On choisit deux types de RAFV, un qui comporte 
des limites assez larges avec L = 1/5 et U = 5, l'autte qui 
comporte des limites assez éttoites avec L = 2/5 etU = 5/2. 
Pour ce qui est de Saskatoon, les (min, max) des poids g 
correspondent à (0.86, 1.08) et à (0.87, 1.09) respectivement 
pour la méthode de régression et la méthode itérative du 
quotient. À noter que les deux méthodes donnent des poids g 
proches de 1, de sorte qu'U n'y a pas de besoin réel de RAFV. 
Toutefois, par souci d'illusttation, nous choisissons L = 0.88 
etU=l.l2. 

Les poids d'échantillonnage initiaux ou poids h des 
personnes d'un même ménage sont communs et égaux au 
poids de ce ménage. D est souhaitable que, après le calage, 
tous les membres d'un ménage aient les mêmes poids c. Il 
suffit pour cela de modifier la matiice X de façon que les 
valeurs x. pour chaque personne du même ménage soient 
communes et identiques à la valeur moyenne pour le ménage 
(vott p. ex. Lemaîtte et Dufour 1987). Nous effectuons 
également une mise à l'échelle initiale pour les poids h de 
façon que leur somme soit A'; cela ressemble à la modifica­
tion apportée par Hâjek à l'estimateur de Horvitz-Thompson. 
Cette mise à l'échelle permet essentiellement de redéfinir 
[L, U] pour les rendre utiles dans le calage des poids h. 

3.3 Mesures descriptives pour la comparaison 

Afin de pouvott comparer différentes méthodes, nous 
examinons quatte types de mesures descriptives: 
i) des dotmées statistiques sommattes pour la distribution 

des poids g, 
ii) des estimations ponctiielles pour plusieurs variables, 
Ui) la précision prévue des estimations de calage, 
iv) le nombre de calculs à effectuer pour chaque méthode. 

La première mesure est un résumé graphique qui utilise un 
ttacé en boîte pour les poids g et l'écart type des poids g. 

SD(g), défini par [N-^y^"^,ih^{g^- l)^]^'^. À noter que la 
moyenne des poids g, c'est-à-dtte N''^Y!k-i^kSk' ^^' ^ ^^^^^ 
donné que j^h^ = ^c^ = N, et le SD(g) égale lui aussi 
i^''T!k'i(^k~ ^kf^^k^^'^' 1̂  racine carrée d'une distance 
normalisée de type chi carré pour la mesure de la proximité 
entte les poids h et c. A des fins de comparaison des 
estimations poncmeUes et de leur précision pour l'évaluation 
du paramètte de chaque variable y d'intérêt, nous calculons 
la différence relative (DR) et la précision relative (PR) pour 
ce qui est des poids MCS-u, c'est-à-dtte relativement à 
l'estimateur de régression. Un estimateur fondé sur des 
poids c étant noté estimateur c, nous avons une DR de 
(estimateiu c moins estimateur de régression) divisée par 
l'estimateur de régression, et une PR de ET (erreur-type) 
divisée par ET (estimateur c). À noter que, pour les exemples 
numériques à l'émde, les variances sont calculées à l'aide de 
la méthode du jackknife en éliminant les UPÉ. Enfin, le 
nombre de calculs à effectuer est exprimé en fonction du 
nombre d'itérations. Des tests ont montte que, pour toutes les 
méthodes restrictives, chaque itération exige à peu près le 
même temps, de sorte que le nombre d'itérations requis pour 
la convergence représente un bon critère de comparaison du 
nombre de calculs à effectuer. 

3.4 Description d'autres paramètres 

Nous devons également décrtte d'auttes paramèttes, 
notamment a, P pour SMCS et a, q pour SM. De façon 
empirique, les valeurs de a = 0.67, q = 0.9 et P = 0.8 
fonctionnent bien. On pose les niveaux de tolérance e pour 
la famiUe I et ô pour la famille n à 0.01, et v à 10. 

3.5 Résultats: Analyse descriptive 

3.5.1 Distribution des poids g 

Considérons d'abord les données pour Regina. On 
ttouvera à la figure 1 un ttacé en boîte de la distribution des 
poids g avec L = 0.4 et f/ = 2.5. À noter qu'il y a des poids g 
négatifs (et donc des poids c négatifs) pour la méthode 
MCS-u et des poids g larges (produisant des poids c larges) 
pour la métiiode MDI-u. Pour la métiiode MCS-u, la fraction 
de poids g inférieurs à 0 est de 4.9% et la fraction inférieure 
à 0.4 est de 5.9%, la fraction supérieure à 2.5 étant de 1.25% 
et ceUe supérieure à 3.5 de 0%. Pour les méthodes MDI-u, la 
fraction inférieure à 0.4 est de 4.9% et la fraction supérieure 
à 2.5 est de 4.3%, la fraction supérieure à 3.5 étant de 1.25%. 
Ainsi, les deux méthodes produisent des poids c qui dépassent 
la limite pour ce qui est des RAFV à limites éttoites. Les 
métiiodes restrictives du point de vue de la fourchette de 
valeurs comportent toutes des poids g médians situés entte 
0.65 et 0.75; toutefois, les poids g de la méthode SMCS 
offrent le plus de grappes autour de la médiane. Le tableau 1 
indique que, en présence de Umites larges, l'écart-type SD(g) 
pour chaque méthode restiictive est légèrement supérieur (de 
7% envtton) relativement à la métiiode de régression, tandis 
que pour des Umites éttoites, la différence augmente jusqu'à 
15% environ pour la famiUe I et à 10% envtton pour la 
famille II. 
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Figure 1. Tracé en boîte: poids g pour les données FAMEX de Regina (L = 0.4, U = 2.5) 
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Tableau 1 
Nombre d'itérations et écart type SD(g) 

(a = .67, p = .8, q = .9, € = ô = .01, v ^ = 10) 

Méthode 

Famille I 
SMCS 
SM 

Famille n 
MCS-r 
MDI-r 
GMDI 

L = Q.2, 
(Limites 

Nombre 
d'itérations 

2 
2 

2 
3 
3 

Regina 

(7 = 5.0 
larges) 

SD(g) 

0.647 
0.636 

0.628 
0.642 
0.640 

L = 0.4, U = 2.5 
(Limites étroites) 

Nombre 
d'itérations 

3 
4 

3 
3 
3 

SD(g) 

0.702 
0.689 

0.654 
0.660 
0.659 

Saskatoon 

L = 0.88, 
£7=1.12 

Nombre 
d'itérations 

2 
2 

1 
1 
2 

SD{g) 

0.071 
0.070 

0.069 
0.069 
0.069 

Note: Pour le cas non restrictif (ou sans limites), le nombre d'itérations et 
l'écart type SX3(g) sont: pour les méthodes MCS-u et MDI-u de 
Regina on a (1,0.599) et (3,0.647) respectivement; pour les méthodes 
MCS-u et MDI-u de Saskatoon on a (1,0.070) et (1,0.069) 
respectivement. 

Pour ce qui est des données de Saskatoon, on ttouvera à la 
figure 2 un ttacé en boîte de poids g oii L = 0.88 etU = 1.12. 
Pour la méthode de régression aussi bien que pour la méthode 
itérative du quotient, 5.6% envtton se ttouvent en dessous de L 
et 0% au-dessus de U. Toutes les méthodes comportent un 
intervalle ttiterquartile semblable pour les poids g, les valeurs 
médianes étant légèrement supérieures à 1. On voit également 

dans le tableau 1 que l'écart type SD(g) est à peu près le 
même et relativement faible pour toutes les méthodes 
(restrictives et non restrictives). 

3.5.2 Différence relative des estimations ponctuelles 

Les tableaux 2(a) et (b) indiquent que, pour Regina, en 
présence de limites larges, la DR est faible pour toutes les 
méthodes pour chacune des variables. En réalité, elle est 
négligeable sauf pour la variable «logement en propriété» pour 
laqueUe elle est généralement inférieure à 4%. Toutefois, en 
présence de limites éttoites, elle augmente dans une certaine 
mesure, tout en restant faible avec des valeurs variant entte 
1% et 5%. Pour Saskatoon (tableau 2c), compte tenu des 
limites données, la DR est négUgeable pour toutes les 
méthodes. 

3.5.3 Précision relative prévue des estimations 

Pour Regina, en présence de limites larges, la PR se situe 
généralement à 5% près (de la précision de l'estimateur de 
régression) pour toutes les métiiodes et toutes les variables sauf 
pour la méthode MDI-r comportant la variable «vêtements 
pour femmes» pour laquelle elle est inférieure de 9%. Toute­
fois, en présence de Umites éttoites, la PR varie davantage et 
se situe généralement à 9% près sauf pour les méthodes 
SMCS et SM comportant la variable «vêtements pour 
hommes» (PR inférieure de 20%) et la méthode MDI-r com­
portant la variable «vêtements pour femmes» pour laquelle la 
PR est inférieure de 11%. Pour Saskatoon (tableau 2c), 
compte tenu des limites choisies, la PR est proche de 1 dans 
tous les cas. 
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Figure 2. Tracé en boîte: poids g pour les données FAMEX de Saskatoon (L = 0.88, f/ = 1.12) 

Tableau 2a 
Différence des estimations ponctuelles et de la précisionliée 

à l'estimateur de régression (a = .67, P = .8, q = .9, 
€ = ô = .01, v ^ = 10) Regina: L = 0.2, U=5.0 (Limites larges) 

Tableau 2b 
Différence des estimations ponctuelles et de la précisionliée 

à l'estimateur de régression (a = .67, P = .8, q = .9, 
6 = ô = .01, v ^ = 10) Regina: L = 0.4, U = 2.5 (Limites éttoites) 

Famille I 
SMCS 
SM 

Famille n 
MCS-r 
MDI-r 
GMDI 

Famille I 
SMCS 
SM 

Famille n 
MCS-r 
MDI-r 
GMDI 

Notes: 
1. DR and PR ( 

Logement 

DR 

-0.043 
-0.036 

-0.032 
-0.033 
-0.037 

Vêtements 

0.015 
0.010 

0.011 
0.007 
0.009 

lésignent res 

en propriété 

PR 

1.047 
1.032 

1.035 
0.991 
0.999 

pour femmes 

0.931 
0.951 

0.950 
0.911 
0.940 

pectivement la 

Mobiliet\Équipment 

DR 

0.001 
-0.002 

0.002 
-0.008 
-0.004 

Vêtements 

0.009 
0.006 

0.008 
-0.001 

0.002 

PR 

1.032 
1.040 

1.034 
1.037 
1.041 

pour hommes 

0.952 
0.968 

0.964 
0.961 
0.968 

«différence relative» et la 

Famille I 
SMCS 
SM 

Famille n 
MCS-r 
MDI-r 
GMDI 

Famille I 
SMCS 
SM 

Famille n 
MCS-r 
MDI-r 
GMDI 

Note: Durant la 
converger 

Logement 

DR 

-0.056 
-0.055 

-0.048 
-0.045 
-0.047 

Vêtements 

0.024 
0.025 

0.020 
0.025 
0.021 

en propriété 

PR 

1.100 
0.992 

1.073 
1.087 
1.077 

pour femmes 

0.917 
0.917 

0.904 
0.888 
0,938 

Mobiliei\Équipment 

DP 

0.012 
0.017 

0.008 
0.012 
0.009 

Vêtements 

0.038 
0.024 

0.012 
0.012 
0.018 

procédure du jackknife, la méthode SM n'a 
ce anrès dix i té 

pour 

pas 
«̂ riti 

PR 

1.000 
0.919 

0.952 
0.965 
1.006 

hommes 

0.808 
0.801 

0.922 
0.922 
0.917 

atteint la 

«précision relative». 
Dans le cas non restrictif (ou sans limites), les mesures correspondantes 
pour la méthode itérative du quotient (MDI-u) relativement sont (- 0.034, 
L005), (-0.008,1.049), (0.004,0.968) et (0.002,0.980) pour les quatre 
variables à l'étude respectivement. 

total de 111). 
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Tableau 2c 
Différence des estimations ponctuelles et de la précision liée 

à l'estimateur de régression (a = .67, p = .8, q = .9, 
6 = ô = .01, v„,„= 10) Saskatoon:! = 0.88, U= 1.12 

Famille 1 
SMCS 
SM 

Famille II 
MCS-r 
MDl-r 
GMDI 

Famille I 
SMCS 
SM 

Famille 11 
MCS-r 
MDI-r 
GMDI 

Logement en propriété 

DR 

-0.001 
-0.000 

0.000 
0.002 

-0.000 

Vêtements 

0.000 
-0.000 

0,000 
0,002 
0,000 

PR 

1,001 
1,001 

0.999 
0,997 
1.007 

pour femmes 

1.013 
1.002 

0,990 
1,001 
0,977 

Mobilie 

DR 

-O.OOI 
-0.000 

0,000 
0.002 

-0,000 

Vêtements 

-0.001 
-0.000 

0.000 
0.002 

-0.000 

;r\Équipment 

PR 

0.999 
0.999 

1.000 
0.994 
0.990 

pour hommes 

0,999 
0.998 

0,994 
0.983 
0,990 

Notes: 
1. Dans le cas non restrictif (ou sans limites), les mesures correspondantes 

pour la méthode itérative du quotient (MDl-u) relativement à la 
régression sont (0.002, 1.000), (0,002, 1,000), (0,002, 1.002) et (0.002, 
0,995) pour les quatre variables à l'étude respectivement, 

2. Durant la procédure du jackknife, la méthode SM n'a pas atteint la 
convergence après dix itérations pour quatre pseudorépétitions (d'un total 
de 94), 

3.5.4 Nombre de calculs à effectuer 

Pour Regina (tableau 1), en présence de limites larges, 
chaque méthode exige deux ou ttois itérations. À mesure que 
les limites se resserrent, la plupart des méthodes exigent plus 
d'itérations pour atteindre la convergence. Afin de vérifier à 
quel point les limites pouvaient être resserrées avant que des 
problèmes de convergence ne surviennent, nous avons utilisé 
trois autres séries de limites avec {L,U] = [0.425, 2.35], 
[0.45, 2.22] et [0.475, 2.11]. Ces résultats ne sont pas indi­
qués dans le tableau. Pour un v̂ ^̂ ^ de 10, la méthode SM ne 
converge pas pour [0.425, 2.35]. Ni la méthode SMCS ni la 
méthode GMDI ne convergent pour [0.45, 2.22] et les 
méthodes MCS-r et MDI-r posent des problèmes de conver­
gence pour [0.475, 2.11]. Pour Saskatoon (tableau 1), étant 
donné les limites choisies, chaque méthode exige une ou deux 
itérations seulement. Pour un v̂ ^̂  de 10, à mesure que les 
limites se resserrent jusqu'à [0.92, 1.08], la méthode SM ne 
converge pas. Pour [0.93,1.07], les méthodes SMCS, MCS-r 
et MDI-r posent des problèmes de convergence et, en fin de 
compte, pour [0.96, 1.06], la méthode GMDI suscite des 
problèmes. 

4. DISCUSSION 

Même si les résultats numériques pour quelques variables 
de deux domaines différents examinés dans le présent article 
sont trop limités pour que l'on puisse tirer des conclusions 

générales, les résultats fondés sur une analyse descriptive sont 
tout de même intéressants et peuvent fournir certaines indi­
cations utiles en pratique. Celles-ci sont résumées dans les 
observations qui suivent. En présence de limites larges, toutes 
les méthodes restrictives semblent fonctionner presque 
comme la méthode de régression. Toutefois, en présence de 
limites étroites, il semble y avoir des différences 
d'estimations ponctuelles et, en particulier, de précision 
estimée. Cette dernière observation mérite clairement une 
étude plus poussée si l'on considère que toutes les méthodes 
sont asymptotiquement équivalentes à la méthode de 
régression. Une étude de simulation serait souhaitable à cet 
égard. La récente étude de Stukel, Hidiroglou et Samdal 
(1996) élucide un peu cette question. De plus, en présence de 
limites éttoites, il est possible qu'il n'y ait pas de convergence 
pour le nombre indiqué d'itérations même si une solution 
existe. Ce problème peut devenir plus manifeste lorsqu'on 
ttaite de répétitions de type jackknife. Par conséquent, il 
importe d'être prudent dans le choix du nombre maximum 
d'itérations pour les limites éttoites. Enfin, dans la pratique, 
U est possible que même en présence d'exigences minimales 
pour les CE et les RAFV, aucun des estimateurs de calage 
n'entraîne une convergence pour un nombre raisonnable 
d'itérations. Dans une telle situation, il serait intéressant de 
déterminer si la conformité au plan (asymptotique) des esti­
mateurs de calage pourrait êtte conservée tout en admettant un 
écart par rapport aux CE. L'idée de Bardsley et Chambers 
(1984) d'avoir recours à une régression écrêtée, même si elle 
ne se situe pas dans le contexte de la conformité au plan, 
pourrait avoir une certaine utilité à cet égard. L'étude de ce 
problème se poursuit en collaboration avec J.N.K. Rao. 

ANNEXE 

Nous indiquons ci-après des algorithmes de calcul pour 
l'ensemble des sept méthodes de correction des poids. Ces 
algorithmes ont servi à rédiger des programmes informatiques 
en logiciel GAUSS pour les exemples numériques présentés 
dans le présent article.Pour toutes les méthodes, une forme 
quelconque de l'expression ci-dessous désignée par le 
n-vecteur /̂ "^ 
v = l ,2 

(V) est répétée pour le calcul de ĉ  pour 

/ ( V ) . ; ^ ( ; ^ T , _ , ; ^ - ' ( T , - T ( ^ - " ) (1) 

oil r ,̂_, est une matrice diagonale « xn définie ci-dessous 
dans l'algorithme pour chaque méthode. Au début 
V^=diag{h)etxf = Y.x,h,. 

Al. METHODE 1 (MCS-u) 

La solution, non itérative, est obtenue en deux étapes 
comme suit, 
(i) Calculer / / ' ' , Â: = 1 à n à partir de (1) en posant 

r =r 
(ii) Calculer g^ sous la forme 1 +/̂ ^ ' et ensuite ĉ  

sous la forme /î  g^. 

MCS-u 



Techniques d'enquête, décembre 1996 115 

A2. METHODE 2 (MDI-u) 

La solution est obtenue par itération selon les étapes 
suivantes pour v = 1,2 
(i) Poser le itiveau de tolérance ô s 0 de façon à respecter 

les CE pour une valeur faible quelconque, 
(ii) Pour la v-ième itération, calculer fj; , k = l a n, a 

<v) (v) (Minimisation) Trouver /^ à parttt de (1) en posant 
, ( v - l ) •)etî^"-" = î '^-')*. 

(iii) 

(iv) 

partir de (1) en posant r^_j = diag(cy 
Pour v = l ,2. . . calculer gl s 
„ ( v - I ) / f ( v K „ ( 0 ) _ i „ » „ „ „ . - , „ 

.fv-1) 

•<^-'>exp(^r). 8k 
sous la forme 

1 et ensuite ĉ^ à parttt de 
hk8l''-
Répéter les étapes (ii-iii) jusqu'à ce que les CE soient 
respectées jusqu'au niveau de tolérance ô ou jusqu'à 
ce que le nombre d'itérations atteigne son maximum 
v„. . La demière itération donne 0^*°'"". 

max K 

A3. METHODE 3 (SMCS) 

La solution est obtenue par itération comme suit, 
(i) Poser les RAFV, c'est-à-dtte choistt L et U, 

L<l<U. 
(ii) Poser le niveau de tolérance e ^ 0 à une faible valeur 

de façon à respecter les RAFV. 
(iii) Choistt un paramètte a entte 0 et 1 (p. ex. 2/3) et 

poser L' = aL + l - a, U' = aU + 1 - a. Une valeur 
implicite de 1 pour a est également admise et alors 
L' = L,U' = U. 

(iv) Pour la v-ième itération avec ĝ^ = 1, définir E,f~ '̂  = 
( g f " - mL' - 1) si gt'^ ^ 1; {gf^- mU' - 1) 
auttement. 

(v) Choistt un autte paramètte (î entte 0 et 1 (p. ex. 4/5). 
Poser 9J^-'> = 1 si ^ r ' * < 1/2; 1 - H^f ' ^l^f si 
1/2 s ^f "" < 1 ;(1 - p/4)/Ç^'"" si Ç(̂ -i> > 1; et alors 
défintt pour v = l,2.. . , 9 / ' - " = ĵ'°'...?t<"-'> où 
ql - l . Noter le jumelage des facteurs q dans la 
définition de q]^''^ • 

(vi) Calculer f^^ a parttt de (1) en posant r̂ ,_, = 
diag(/ijg|'"'l), et t̂ ^-D = tf^ pour tous les v. 

(vii) Trouver gî '̂ sous la forme 1 + «[""^VL^^ et ensuite 
(V) , f . (V) * * 

Cjt sous la forme «^ gl . 
(viii) Répéter les étapes (iv)-(vii) jusqu'à ce que les RAFV 

soient respectées jusqu'au niveau de tolérance e ou 
v = v„, .La demière itération donne cf^'^. La valeiu-
de P devrait rester la même à chaque itération. 

A4. METHODE 4 (SM) 

Cette métiiode comporte les étapes qui suivent, exécutées 
par itération. 
(i)-(ii) Comme pour la méthode 3. 
(iU) Choistt les paramèttes a, q, 0 < a ^ q ^ 1, (p. ex. 

a = 2/3, q = 9/10) et défintt 

U = aL + {l - a),U' = aU + {l - a) 

L" =qL + (l -r\),U" = q t / + (l - q ) . 
L'option impUcite pour a et q est 1 et alors 
U = L" = L, W = U" = U. 

(iv) (Réttécissement). Le c^"' de la v-ième itération est 
réttéci de façon à donner ĉ  conformément à 
cl''^' =L'h^ si c'^'<L"h.\ U'h^ si c^"'>U"h^; c[") 
auttement. Pour v = 0, cf^ = c/"̂ * = /t^. 

r^.j =diagfc. 
(vi) Calculer gj sous la forme g^̂  '̂ * (1 +/i"^) où 

gf-i '* = c(^-"V/i^ et alors c f ' à partir de /l^g^''^ 
(vii) Répéter les étapes (iv)-(vi) jusqu'à ce que les RAFV 

soient respectées jusqu'au niveau de tolérance e ou 
v = v„, .La demière itération donne c^^. 

max A: 

AS. MÉTHODE 5 (MCS-r) 

L'algorithme itératif comporte les étapes suivantes, 
(i) Poser Let U. 
(ii) Poser le niveau de tolérance ô i 0 de façon à respecter 

les CE. 
(iii) Calculer /^ à parttt de (1) en posant r„., = 

diag(/ij^af-") où a f "" = 1 si g^^""') a été ttonqué 
à L ou t/, et 0 auttement. 

(iv) Poser ĝ  = 1 et calculer g^ sous la forme 
g^"' -̂ /̂ ^̂  si L s gj <. U; auttement ttonquer ĝ '̂ 
h L ou U selon le cas, et ensuite cl sous la forme 

(v) Répéter les étapes (Ui)-(iv) jusqu'à ce que les CE 
soient respectées au niveau de tolérance ô ou 
V = v„„ . La demière itération donne c^^'^. 

max k 

A6. MÉTHODE 6 (MDI-r) 

L'algorithme itératif comporte les étapes suivantes. 
(i)-(ii) Comme pour la méthode 5. 
(iu) Calculer f^ à parttt de (1) en posant r„., = 

diag(c '̂̂ "'*aj*^~") où a^^"" se définit comme à l'étape 
(iii) de la méthode 5. 

(iv) Poser gj ^ = 1 et calculer ĝ *̂^ =g;['"''exp(/j''') si 
L <. g^^'> <. U; auttement ttonquer g/"' h. L ou U selon 
le cas, et ensuite cj;'^ comme h/^g^''^. 

(v) Répéter les étapes (iU)-(iv) jusqu'à ce que les CE 
soient respectées au niveau de tolérance ô ou 
v = v„, .La demière itération donne c ''. 

max K 

A7. MÉTHODE 7 (GMDI) 

L'algorithme itératif comporte les étapes suivantes. 
(i)-(U) Comme pour la méthode 5. 
(iU) Calculer /̂ ^ à parttt de (1) en posant F^., = 

diag{hi^d^'''^^) où d^"''' est analogue à d^^' de la 
section 2.7. 

(iv) À l'aide de x^À^ '̂ =x;A(^-" +/f \ ttouver gj^'^ à 
même la formule pour ĝ  donnée à la section 2.7, et 
ensuite ĉ  sous la forme /î  g^ . 

(v) Répéter les étapes (iii)-(iv) jusqu'à ce que les CE 
soient respectées au niveau de tolérance ô ou 
v = v„. .La demière itération donne cP^°^. 

max K 
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Estimation de la variance des estimateurs de calage: 
comparaison des méthodes du jackknife et de 

la linéarisation de Taylor 
DIANA M. STUKEL, MICHAEL A. HIDIROGLOU et CARL-ERIK SARNDAL' 

RÉSUMÉ 

L'utilisation de données auxiliattes dans les méthodes d'estimation des enquêtes complexes, notamment l'Enquête sur la 
population active de Statistique Canada, ne cesse de se perfectionner. L'estimation par régression et l'estimation par 
itération du quotient étaient naguère les méthodes les plus courantes pour intégrer les données auxiliaires à l'estimation. 
D arrivait toutefois que les poids associés à l'estimateur soient négatifs ou hautement positifs. Les progrès théoriques réalisés 
récemment par Deville et Samdal (1992) en vue de la constmction de poids «restrictifs» que l'on peut assujettir à une valeur 
positive et à un plafond nous ont incités à étudier les propriétés des estimateurs en résultant. Nous examinons ici les 
propriétés de diverses méthodes servant à engendrer des poids de ce genre et la variance estimative correspondante. Nous 
nous intéresserons en particuUer à deux méthodes d'estimation de la variance en recourant à une simulation de Monte Carlo 
articulée sur les données de l'Enquête sur la population active. Il s'agit en l'occurrence des méthodes du jackknife et de la 
linéarisation de Taylor. On en conclut que les estimateurs ponctuels et les estimateurs de la variance n'enttaînent qu'un biais 
minime, même avec l'application de sérieuses «restrictions» aux poids finals. 

MOTS CLÉS: " Données auxiliaires; estimateurs par itération du quotient; estimateurs de régression; pondération 
restrictive. 

1. INTRODUCTION 

Les données auxiUattes comptent de nombreuses applica­
tions dans les enquêtes par échantiUonnage. Un exemple 
typique est leur incorporation à l'estimation sous forme 
d'estimateurs de régression ou d'estimateurs par itération du 
quotient. Pour obtentt ces estimateurs, on multiplie le poids 
d'échantiUonnage d'une unité par un facteur de correction, ce 
qui donne le poids final. Un inconvérûent bien connu de l'esti­
mateur de régession est que certains facteurs de correction 
peuvent êtte négatifs, si bien que le poids final le devient lui 
aussi. Par ailleurs, quelques facteurs de correction de l'esti­
mateur par itération du quotient peuvent êtte ttès élevés et 
positifs, ce qui débouche sur des poids finals ttop importants. 
Pour surmonter ces inconvénients, on peut recourir à une 
autte variété d'estimateurs, les «estimateurs de calage». Créés 
par DevUle et Samdal (1992), ces estimateurs intègrent les 
données auxUiaires. Dans certains cas, on peut veiller à ce que 
les poids n'aient pas de valeur négative en spécifiant d'avance 
leurs Ittnites inférieures et supérieures. On parvient aux poids 
«calés» en réduisant les fonctions qui mesurent l'écart entte 
les poids d'échantUloimage originaux et les poids finals calés, 
sous réserve de certaines conttaintes de calage. Huang et 
FuUer (1978) ainsi que Singh et Mohl (1996) ont mis au point 
des estimateurs analogues qui conservent les propriétés 
précitées. HabitueUement, les différences entte les estimations 
poncmeUes correspondant aux différentes fonctions de 
distance sont ttès faibles. 

Depuis son lancement, l'Enquête sur la population active 
(EPA) de Statistique Canada a utiUsé, à un moment ou à un 

autte la technique d'estimation de la variance de Taylor aussi 
bien que celle du jackknife, parallèlement à l'emploi d'esti­
mateurs de régression et d'itération du quotient. Outte 
l'estimateur de régression en usage jusqu'à présent, l'EPA a 
récemment permis l'appUcation d'autres estimateurs de calage 
en vue d'éliminer le problème d'éventuels poids négatifs. Il 
vaut donc la peine d'examiner le comportement de ces 
estimateurs ponctuels et des estimateurs de la variance de 
Taylor et jackknife correspondants, surtout quand ils tolèrent 
l'inçosition de Umites aux poids. Tel est le sujet principal de 
ce document. Disons d'emblée que les méthodes de Taylor 
et du jackknife présentent des avantages propres. La première 
exige considérablement moins de calculs que la seconde, mais 
il faut créer de nouveUes expressions pour chaque paramètte 
envisagé, fardeau paticulièrement lourd dans le cas des 
enquêtes à fins multiples dans lesquelles on est susceptible 
de s'intéresser à un grand nombre de paramèttes. De son 
côté, la méthode du jackknife, n'exige pas l'établissement 
d'expressions encombrantes de la variance pour chaque 
nouveau paramètte; la fonction de l'estimateur ponctuel 
suffit. 

Dans la partie 2, on expose les principes théoriques de 
l'estimation par calage et inttoduit une série de fonctions de 
distance connexes; la partie 3 ttaite de la variance des esti­
mateurs de calage; on ttouvera à la partie 4 les résultats d'une 
étude de simulation de Monte Carlo qui établit le biais des 
estimateurs ponctuels et des estimateurs de la variance de 
Taylor et jackknife correspondants (par rapport à une variance 
«réeUe») pour diverses fonctions de distance issues de la 
théorie de calage. La partie 5 sert de conclusion. 

' Diana M. Stukel, Division des méthodes d'enquêtes des ménages, et Michael A. Hidiroglou, Division des méthodes d'enquêtes-entreprises. Statistique Canada, 
Ottawa, Ontario, KlA 0T6; Cari-Erik Samdal, Département de Mathématiques et de Statistique, Université de Montréal, C.P. 6128, Succursale A, Montréal, 
P.Q., H3C 3J7. 
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2. FONCTIONS DE DISTANCE ET ESTIMATEURS 
DE CALAGE 

Commençons par inttodutte l'idée fondamentale à la base 
de l'estimation de calage. Sok U = {l, ..., k, ..., N], 
l'ensemble de N unités d'une population finie d'unités. Dans 
les enquêtes par échantillonnage, on désire souvent estimer 
les paramèttes d'une population finie, par exemple les tota­
lisations, les moyennes et les ratios. Pour plus de simpUcité, 
nous ne nous intéresserons qu'aux totalisations, mais les idées 
exposées ici peuvent aisément s'étendre à d'auttes para­
mèttes. Supposons donc que l'objectif consiste à estimer le 
total de la population ^ = Êteyyi, oii ŷ  représente la valeur 
de y, la variable à laqueUe on s'intéresse pour la )fe-ième unité 
de population. 

On prélève au hasard s unités de U selon un plan 
d'échantiUonnage établi induisant les probabiUtés d'tticlusion 
71̂  = P{kes). On suppose que ces dernières sont connues et 
positives. Soit a^ = lln^, le poids d'échantillonnage associé à 
la ̂ -ième unité. Enfin, supposons que les données auxiliattes 
prennent la forme des chiffres de population connus, pour une 
ou plusieurs variables auxiliattes. 

Un estimateur élémentatte de Y est l'estimateur de Horvitz-
Thompson (HT) 

t = ^^kyk-
kes 

L'estimateur HT ne peut intégrer les données auxiliattes 
qu'au stade du plan d'échantiUonnage, mais il ne le fait pas 
nécessairement (cela dépend); on préférerait un autte esti­
mateur en mesure d'intégrer les données auxUiattes au stade 
de l'estimation également. L'incorporation des données 
auxiliaires peut créer de nouveaux poids, notés w^; kes. Par 
conséquent, le nouvel estimateur s'écrit: 

K = T^kyk-
kes 

(2.1) 

L'approche retenue par DevUle et Samdal (1992) attisi que 
par DevUle, Samdal et Sautory (1993) comporte la détermi­
nation des nouveaux poids {w :̂ kes] par leur rapprochement 
au maximum des poids d'échantiUonnage originaux {â ; kes], 
au moyen d'une fonction de distance spécifiée. Les resûic-
tions imposées aux nouveaux poids font en sorte qu'une fois 
appliqués à chacune des variables auxUiattes, ces demiers 
reproduttont le chiffre de population X connu . À savott. 

E>*'t^t 
tes 

(2.2) 

est valable, ce qui enttaîne un problème de minimisation sous 
conttattite. Ici, x^ = {x^/^, X2;^,.,., AT̂ )̂ représente un vecteur de 
longueur/? incluant les valeurs des variables auxiliattes pour 
le fc-ième individu, et les données auxiliattes d'une source 
extérieure sont résumées par le total vectoriel X = Y^i^^yX^. 
qui est connu. 

F*{w^, ûj) exprime la distance entte w^ et a^. DevUle et 
Samdal (1992) se boment à discuter des fonctions de distance 
du genre F*(H'J, a^) = aifi^F{w^^/a^) où vv/a^ = g^, quotient du 

poids calé final sur le poids d'échantillonnage original, est 
appelé le «coefficient g». Ici ĉ  représente un poids positif 
connu, sans Uen avec a^, dans la pratique, on recourt souvent 
à la pondération ĉ  = 1. Notons que l'équation (2.1) peut aussi 
s'écrire de la façon suivante: 

ŵ = E a t « t ) ' f 
kes 

On présume que F n'est pas négative et a une forme 
convexe, et que F(l) = 0, si bien que lorsque ŵ  = a^, la 
distance entte les poids est nulle. D'autte part, F' doit êtte 
continue, biunivoque et en outte que, F'(l) = 0 et F"(l) > 0, 
de sorte que w^ = â  représente un minimum local. (Lire 
Deville, Samdal et Sautory 1993). La distance totale 
^kes'^k'^k^^^k^^k^ ̂ ^^ minimisée sous réserve de la conttainte 
(2.2). En d'auttes termes, l'expression 

5:«,c,F(w,/a,)-X'f5: 
kes \ kes 

est minimisée par rapport à w ,̂ où X est un vecteur p de 
mttitipUcateurs de Lagrange. En effectuant la différenciation 
par rapport à w ,̂ , en rendant l'équation égale à zéro et en 
résolvant pour w^, on obtient les poids calés ŵ  = a^g^ = 
ûj g(X'x^/c^), où g représente la fonction inverse de / et 
f{z) = dF{z)ldz. Pour calculer w^, U faut d'abord résoudre 
l'équation de calage qu'imphque (2.2) afin d'obtenir X, c'est-
à-dtte 

Y.a^g{X'x^lc^)x^=X. 
kes 

(2.3) 

Cette solution d'un (éventuel) système non linéaire de p 
équations à p inconnues pourrait nécessiter le recours à une 
méthode d'itération quelconque, celle de Newton-Raphson, 
par exemple. 

DevUle et Samdal (1992), Huang et FuUer (1978) amsi que 
Singh et Mohl (1996) examinent plusieurs fonctions de 
distance. Les deux principales auxqueUes nous nous attar­
derons sont la fonction de distance des moindres carrés 
généralisés (MCG) et la fonction de distance par itération du 
quotient (IQ) mentionnées par Deville et Sâmdal(1992). 

La fonction de distance MCG se définit comme suit: 

F'{Wi^,a^)=^Fâus{Wi^,ai) 

Elle permet d'obtentt l'estimateur de régression généralisé 
(ERG) bien connu dont l'estimateur par ratio, l'estimateur de 
régression simple et l'estimateur de sttatification a posteriori 
simple sont des cas particuUers. De (2.3), U s'ensuit que les 
poids calés représentant la fonction de distance MCG sont: 

w = a,g,=a,[lHX- i „ ) ' | E ajXjX/lc) ''x.lc,] 

où X^ = Ẑ tĝ â jCj représente l'estimateur HT de X. On peut 
écrire l'estimateur de Y correspondant sous la forme 
habituelle de l'estimateur de régression 
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Lamo) = ya-(X-^ay^ (2.5) 

ou 

S -
V kes 

k^'k^k'/'^k 
kes 

(2.6) 

L'estimateur de régression correspond donc à l'estimateur 
HT auquel s'ajoute un terme de correction. L'inconvénient de 
la fonction de distance MCG est qu'elle peut donner des 
poids négatifs, surtout si le système fait l'objet de conttaintes 
ttop nombreuses. Dans la pratique, les poids négatifs sont 
rares; cependant, il est préférable de les éliminer totalement 
car les interpréter pourrait s'avérer difficile. 

La fonction de distance par itération du quotient (IQ) se 
définit comme suit: 

F*(w^,a^)=F^(w^,aj^) 

cJw^log(w^/fl,)-Wj + a J (2.7) 

On peut montter que calculer les coefficients g au moyen 
de la fonction de distance IQ et des restrictions définies en 
(2.3) équivaut à utiliser l'algorithme d'ajustement propor­
tionnel itératif (API) de Deming et Stephan (1940) afin de 
caler les valeurs marginales connues des tableaux de fré­
quence à deux dimensions ou plus. À l'inverse de la fonction 
de distance MCG, dont la solution est fermée, les équations 
de calage de la fonction de distance IQ ne peuvent êtte 
résolues que par itération. Divers logiciels le permettent; le 
logiciel CALMAR (Itte DeviUe, Samdal et Sautory 1993), 
notamment, résoud les équations de calage pour la fonction de 
distance IQ par la méthode de Newton-Raphson plutôt qu'au 
moyen de l'algorithme API que proposent au départ Deming 
et Stephan. La fonction de distance IQ donne toujours des 
poids positifs; néanmoins, elle a pour défaut d'abouttt à des 
poids calés excessifs dans certains cas. 

Des poids négatifs comme ceux de la fonction de distance 
MCG et des poids positifs importants comme ceux de la 
fonction de distance IQ ne nous intéressent pas. On peut 
cependant défintt une fonction de distance restiictive en vertu 
de laqueUe les poids résultants w^ seront bomés. Il suffit 
d'imposer des restrictions à la fonction de distance F{wi^/at), 
de sorte que les coefficients g, ĝ  = W/^/a^ se rettouveront dans 
une fourchette préétablie. Pour cela, on fixe une limite 
inférieure L et une limite supérieure U en vertu desquelles 
L< l < U. Pour obtentt des poids positifs, on prend L > 0. 
DeviUe et Samdal (1992) présentent des variantes restrictives 
des deux fonctions de distance précitées, à savott la fonction 
de distance MCG restiictive (MCGR) et la fonction de 
distance IQ restrictive (IQR) ou à logit. Huang et FuUer 
(1978) et Singh and Mohl (1996) proposent deux auttes 
méthodes qui limitent les poids finals. Ces quatte fonctions de 
distance restrictives sont examinées plus loin. Singh et Mohl 
(1996) les analysent aussi en détail, mais sous un angle 
différent. 

La fonction de distance MCG restiictive se définit ainsi: 

F'{w.,a.) = 

^RGLsK'«t) 
Cĵ (ŵ  - a^fla^^ si L < vv̂ /â  < U 

'=° auttement. (2.8) 

La fonction de distance IQ restrictive (ou à logit) s'écrit 

F'{w^,a^=F^{w^,a^) = 

A -'c^[{wja^ - L)log[{wJa^ - L)l{\ - L)] 

+ {U - Wj/a,)log[(f/ - w,/fl,)/(t/ - 1)]] 

si L< wjai^ < U 

°° auttement 
(2.9) 

oùA = (L'- L)/{(1 - L){U- 1)}. La spécification L = 0, t/ = °° 
donne la fonction de distance IQ. On voit aisément que ces 
deux fonctions de distance partagent la propriété que les poids 
ŵ  correspondants satisfont à L < WJ/ÛJ < U. 

Huang et FuUer (1978) suggèrent une méthode pour 
corriger les poids de régression afin que les conttaintes de 
calage de l'équation (2.2) soient satisfaites et que les 
coefficients g restent voisins de un. Singh et Mohl (1996) 
monttent que leur métiiode correspond à la minimisation 
d'une fonction de distance qui change d'une itération à 
l'autte. Ces deux auteius modifient aussi la méthode originale 
afin de permettte l'application de restrictions arbittaires aux 
coefficients g, restrictions semblables à celles des fonctions 
de distance qui précèdent, et monttent que l'estimateur 
résultant est asymptotiquement équivalent à l'estimateur de 
régression. La fonction de distance modifiée de Singh et Mohl 
(HFM) s'écrit ainsi: 

F (w; ,a,)=Fu^{w^ ',a^) 

(-r"-vX9r'";v=i,2,. (2.10) 

( v - l ) - (v-1) (1) (0) (0) , , V , , , 

ou q^ = ql ...ql q^ ,ql = 1, et ou v est le nombre 
d'itérations. Dans ce cas, 

1 

9t 
(v-1) 

(v-1) 
si iT'<-^ 

i-ô(?: 
(v-1) 
k 

(v-1) 
.5)^ si .5i'C,"<l 

(1 - ô/4)/Çi' 
(v-1) 

si t 
(v-1) 

£ 1 

pour ô, choisi arbittairement afin que 0 < ô < 1. Par ailleurs. 

e; (v-1) igl 
(v-1) 

\)I{L' 1) si gf-'^.l 

^l 
(v-1) l)t{U' - 1) auttement 

où L' = aL -H 1 - a et f/' = at / -H 1 - a pour a, choisi 
arbittattement afin que 0 < a < 1, et où L et f/ ont une valeur 
identique à celles des fonctions de distance restrictives qui 
précèdent. Les paramèttes a et ô accélèrent la convergence de 
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l'algorithme d'itération utilisé pour parventt à une solution. 
Singh et Mohl (1996) ont testé de façon empttique diverses 
valeurs pour ces paramèttes à parttt de vastes ensembles de 
données. Selon eux, les valeurs a = .67 et ô = .8 donnent de 
bons résultats dans la pratique. Enfin, le coefficient g de 
chaque itération est 

8r= 
i^(^-i^rvfE«,.rv/l"'-*;v=2,3„„ 

jes 

>(v-2) . (" -2) . , ( v - 2 ) . , (v-2) . ou X^ =LkesWk Xk\v =2,3,...; ou w^ =a^gl-
V = 2, 3,... ; et où les valeurs de départ sont données par gr=ietwr=«,. 

Ces deux auteurs proposent aussi une nouveUe fonction de 
distance qui change d'itération en itération, baptisée fonction 
de distance à réttécissement-minimisation (RM). Ils monttent 
que l'estimateur issu de cette fonction est lui aussi asym­
ptotiquement équivalent à l'estimateur de régression. On 
l'exprime par: 

F (w^ , f l ^ ) 
- ( V ) - (v-1) 

K 
(v-1) 

SM K '«*) 

v = l,2,.., (2.11) 

ou 

( v - l ) . 

L'a,^ si w^̂  <^"^it 

U'a^ si wf ' '^>l /"a^ v = 2 , 3 , . 

w 
(v-1) 

auttement. 

Les termes des équations qui précèdent se définissent 
comme suit: L' = aL -i- (1 - a), U' = aU H- (1 - a), 
L" =r\L -)- (1 - q) et i/" = qf/ -H (1 - q) pour a et q, choisis 
arbittattement respectant 0 < a < q £ 1. Comme c'est le cas 
précédemment, les paramèttes a et q accélèrent la conver­
gence de l'algorithme d'itération permettant de parventt à une 
solution; Singh et Mohl (1996) pensent que les valeurs 
a = .67 et q = .9 donnent de bons résultats, en pratique. Enfin, 
, „ (v - l ) _ ^ „ ( v - l ) . 
Wt = a,.eu • 2, 3,.., où 

(v-2). 

8k 
(v-1) 

1 + {x-x^ryl^-r' 
\jes 

X.X. 
J J 

v=2,3,,., 

et où X^'^^ est défini comme précédemment. Les valeurs de 
départ sont données par af^' = a,^ et wf^ = a^. 

Une propriété de la fonction de distance Huang-Fuller 
modifiée et de la fonction de distance à réttécissement-
minimisation est que les conttaintes de calage (équation (2.2)) 
sont respectées à chaque itération, tandis que les restrictions 
applicables à la fourchette de valeurs du coefficient g ne le 
sont qu'à la convergence. Avec la fonction de distance MCG 
restrictive et la fonction de distance IQ restiictive, les 
conttaintes relatives à la fourchette de valeurs du coefficient 
g sont respectées à chaque itération, mais les resùictions de 

calage ne le sont qu'à la convergence. Or, il vaut souvent la 
peine de plafonner le nombre d'itérations nécessaires pour 
atteindre la convergence; on peut intégrer cette spécification 
à l'algorithme d'itération pour facUiter le calcul. Quand la 
limite supérieure est franchie à cause d'une convergence ttop 
lente, l'application de l'algorithme prend fin prématurément. 
Quoi qu'il en soit, les conttaintes de calage sont respectées 
avec la fonction de distance Huang-Fuller modifiée et sa 
fonction de distance à réttécissement-minimisation. Pareille­
ment, avec la fonction de distance MCG restrictive et la 
fonction de distance IQ restrictive ce sont les conttaintes 
relatives à la fourchette de valeurs qu'on respecte. 

Le comportement des coefficients g de certaines fonctions 
de distance a été abondamment étudié. Il suffit de Itte, par 
exemple, DevUle, Samdal et Sautory (1993). Stukel et Boyer 
(1992) monttent de façon empirique que les fonctions de 
distance MCG et IQ, et leurs variantes restiictives, dotées de 
larges Umites, donnent des coefficients g dont la distribution 
suit assez bien la normalité pour un ensemble de données 
particulier. Lorsqu'on impose des limites plus éttoites aux 
fonctions de distance restrictives, la distribution révèle 
cependant un «empUement» de coefficients g aux limites 
inférieure et supérieure. Malgré tout, les fonctions de distance 
restrictives semblent déboucher sur des estimations ponc-
tueUes voisines de celles que donnent les fonctions de distance 
non restrictives, même avec une application ttès rigoureuse 
des limites, comme le montteront les résultats de notte étude 
empirique. Nous n'avons toutefois pas examiné le biais des 
estimateurs ponctuels et des estimateurs de variance quand on 
resserre à l'exttême les fonctions de distance. Notte analyse 
présente de l'intérêt pour les enquêtes comme l'EPA, dont le 
régime d'estimations existant a été élargi et qui permettent 
désormais à l'utilisateur de choistt entte les fonctions de 
distance MCG restrictive ou une fonction de distance à rétté­
cissement-minimisation, en plus de la fonction de distance 
MCG offerte jusqu'à présent. 

3. ESTIMATION DE LA VARIANCE DES 
ESTIMATEURS DE CALAGE 

La variance exacte de l'estimateur de calage Y^ est 
impossible à calculer, car l'estimateur ponctuel lui-même 
n'est pas linéatte. De plus, il n'existe pas de méthode non 
biaisée explicite pour estimer la variance. C'est pourquoi on 
recourt souvent à des méthodes à peu près non biaisées 
comme ceUe de Taylor et ceUe du jackknife, dans la pratique. 

On se sert rarement de l'échantillonnage à tttage «avec 
remise» avec les plans d'échantillonnage sttatifiés à degrés 
multiples en pratique, car on ne déstte guère prélever la même 
unité plus d'une fois. Par conséquent, la majorité des enquêtes 
recourent à l'échantillonnage «sans remise», du moins lors de 
la première phase de l'échantillonnage. Malgré cela, si la 
fraction de la première phase de l'échantillonnage est faible 
(moins de 10%, par exemple), U pourrait s'avérer raisonnable 
d'utiliser une formule simplifiée, supposant un échantil­
lonnage «avec remise», à la première étape, pour estimer la 
variance. Pareille simplification donne l'équation qui suit 
pour l'estimateur de régression généralisé (fonction de 
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distance MCG) avec un plan d'échantillonnage sttatifié à 
degrés multiples: 

••^r ^ ^ w ( G R E G ) ' 

A = l " A ~ 1 1 = 1 

h 

E ^hik^hik - — T T ' ' 
kes„. 

hik^hik (3.1) 

où s^i est l'échantillon d'individus de la i-ième unité primaire 
d'échantillonnage (UPÉ) et de la /i-ième sttate, â ,t est le 
poids d'échantillonnage original du plan d'échantillonnage 
pour l'individu k de l'UPÉ i et de la sttate h, et «;, est le 
nombre d'UPÉ échantillonnées dans la sttate h. De plus, 
^hik ~ y^k ~ ^liik ̂  dounc la valeur résidueUe associée à 
l'estimateur de régression, où p = (Z,ito«/,.*^Ai*^Âtt/'^/„*)"' 
ï^hikesOhik'^i,ikyHik'':hik- La formule «avec remise» donnée en 
(3.1) surestime la variance réelle de nombreux plans 
d'échantiUonnage (Ure Samdal, Swensson et Wretman (1992, 
partie 4.6)). Notons cependant que sur le plan technique, cet 
estimateur simpUfîé de la variance ne correspond pas à 
l'estimateur de Taylor, même si on l'appelle souvent ainsi 
pour des raisons historiques. C'est pourquoi nous en ferons 
autant. 

Hidttoglou, FuUer et Hickman (1980) proposent une 
amélioration à l'équation (3.1) où le coefficient g est inclus à 
la formule de la variance (rappelons que w^.,^ = a,^^^g^^^). Le 
résultat est le suivant: 

Vr(.y. T^^wiC9£.C) ) = 

E-^E Y, W'.-e 
kes., 

hik'-hik 

1 "' 
ik~ ^ 1 ^ 1 ^ 

n. ,=1 kes,. 

. (3.2) 

Samdal (1982) suggère une équation semblable à 
l'équation (3.2) pour un échantillonnage à deux degrés, mais 
avec des estimateurs de la variance de type Yates-Grundy. De 
leur côté, DevUle et Samdal (1992) monttent qu'une fonction 
de distance qui obéit à un jeu de conditions générales donnera 
un estimateur asymptotiquement équivalent à celui obtenu 
grâce à la fonction de distance MCG, c'est-à-dtte Î̂ „(GREG) , 
indiqué en (2.5). Singh et Mohl (1996) vont un peu plus loin 
et y intègrent la fonction de distance Huang-Fuller modifiée 
et la fonction de distance à réttécissement-minimisation. La 
variance asymptotique de l'estimateur de calage Y^ peut donc 
êtte considérée comme étant approximativement égale à l'esti­
mateur ^̂ (GREG) • Cette demière observation nous amène à 
une méthode permettant d'estimer la variance de Taylor 
commune à tous les estimateurs de calage, c'est-à-dtte d'esti­
mer la variance de Y^ en modifiant l'estimateur de variance 
de Taylor utilisé pour ^^(GREG) plu'ôt qu'en effectuant une 
nouvelle dérivation de la formule de Taylor pour chaque 
fonction de distance. Pour obtentt l'estimateur de la variance 
d'une autte fonction de distance que la fonction MCG, on 
peut donc recourir à l'équation (3.2) et remplacer les poids 
finals {w ,̂t} de la fonction de distance MCG par ceux de la 
fonction de distance à laqueUe on s'intéresse. 

Pour ttouver l'estimateur de la variance de Y^, sans tenir 
compte de la fonction de distance servant à établtt les poids 
finals calés, on recourt couramment à la méthode du 
jackknife. Voici la formule de la variance applicable à un plan 
d'échantillonnage sttatifié à degrés multiples avec remise au 
premier degré: 

l^y(t)=E^^E(t(''')-t)' 
h'i n. ,=1 

(3.3) 

où Y^{hï) correspond souvent à «l'estimateur de répétition», 
à savott le reste de l'échantiUon une fois que l'UPÉ i a été 
retirée de la sttate h. On obtient Y^{hi) en calculant de 
nouveau Y^ après rettait de la i-ième UPÉ de la h-ième sttate 
avec h = l,..., L;i=l,..., M;,, c'est-à-dtte quand on modifie 
les poids d'échantiUonnage originaux pour refléter l'exclu­
sion de l'UPÉ en question et recalcule les coefficients g 
d'après l'échantillon réduit ou la répétition. Enfin, on obtient 
l'estimateur jackknife en retttant successivement les UPÉ une 
à la fois, en calculant l'estimateur de répétition correspondant, 
puis en érigeant l'estimateur final grâce à (3.3). L'estimateur 
de la variance jackknife indiqué en (3.3) est le plus conser­
vateur des quatte cités par Wolter (1985) dans sa longue 
dissertation de la question. 

Il vaut la peine de souligner que Yung et Rao (1996) 
parviennent à l'équation (3.2) comme approximation de 
l'estimateur de la variance jackknife (3.3) pour l'estimateur 
de régression généralisé. Ces auteurs appellent l'équation 
(3.2) «estimateur de la variance jackknife linéarisé». Leur 
simulation révèle que le biais (conditionnel et inconditionnel) 
de l'estimateur de la variance de Taylor (équation (3.1)), de 
l'estimateur de la variance jackknife linéarisé (équation (3.2)) 
et de l'estimateur de la variance jackknife (équation (3.3)) ont 
un comportement semblable. Bien que leur simulation insiste 
sur les estimateurs de la variance de l'estimateur de régression 
généralisé sans restrictions, notte propre simulation, qui suit, 
porte sur les estimateurs de la variance de l'estimateur de 
régression généraUsé et des estimateurs reposant sur d'auttes 
fonctions de distance restrictives et non restrictives. 

4. SIMULATION DE MONTE CARLO 

4.1 Description 

Pour comparer la performance des estimateurs de calage à 
celle des estimateurs de la variance de Taylor et jackknife 
correspondants, nous avons enttepris une simulation de 
Monte Carlo dans laquelle nous avons examiné les propriétés 
fréquentistes de leur échantillon tiré d'une population finie. 

Les données de l'Enquête sur la population active (EPA) 
de décembre 1990 pour Terre-Neuve nous ont servi à créer 
une population finie d'où a été prélevé de façon répétitive un 
échantiUon. L'EPA est l'enquête-ménage par échantillonnage 
permanente la plus importante entteprise par Statistique 
Canada. Les données mensuelles sur le marché du ttavail sont 
recueillies dans le cadre d'un plan d'échantiUonnage com­
plexe à degrés multiples qui comporte plusieurs niveaux de 
sttatification. On ttouvera une description détaillée du plan 
d'échantillonnage de cette enquête avant sa restructuration 
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survenue en 1991, dans Singh, Drew, Gambino et Mayda 
(1990). Brièvement, précisons que les provinces sont stta-
tifiées en «régions économiques», soit de vastes zones de 
stmcture économique analogue. Terre-Neuve compte quatte 
régions économiques. Ces dernières sont subdivisées en 
«unités autoreprésentatives» (UAR) et «unités non auto­
représentatives» (UNAR), elles-mêmes scindées en sttates de 
niveau inférieiu-. Les UAR correspondent aux agglomértions 
de plus de 15,000 habitants comme St. John's et Comerbrook, 
à Terre-Neuve. Au niveau le plus détaiUé, Terre-Neuve 
compte 45 sttates, comprenant chacune moins de six unités 
primaires d'échantiUonnage (UPÉ), un nombre insuffisant 
pour l'échantiUonnage dans le cadre de notte simulation. Les 
45 sttates ont donc été regroupées en 18, renfermant chacune 
de six à 18 UPÉ. Le regroupement n'a pas modifié la région 
économique, ni les régions méttopolitaines de recensement 
(RMR) de St. John's et de Comerbook. 

Pour la simulation de Monte Carlo, on a ttté R = 4,000 
échantiUons d'envtton 1,000 unités dans la «population» de 
Terre-Neuve (égale à 9,152) en vertu d'un plan d'échan­
tillonnage à deux degrés. Des sttates groupées venant des 
UNAR, on a sélectionné deux UPÉ par échantillonnage avec 
remise avec probabilité proportionnelle à la taille au premier 
degré. La taille de l'échantiUon correspondait au nombre de 
logements de l'UPÉ. Au deuxième degré, on a retenu un 
logement sur cinq dans les UPÉ sélectionnées, par échantil­
lonnage aléatotte simple à tttage sans remise. Pour les sttates 
groupées appartenant à des UAR, on a choisi ttois UPÉ par 
échantiUonnage avec remise à la première étape avec proba­
bilité proportionnelle à la taille. Au second degré, tous les 
logements des UPÉ échantillonnées ont été retenus, si bien 
que cette partie du plan d'échantillonnage se bornait à un 
échantiUonnage de grappes complètes. Cette solution s'est 
avérée nécessatte faute (l'un nombre suffisant de logements 
par UPÉ pour procéder à un sous-échantillonnage dans les 
UAR. Le choix de deux UPÉ dans les sttates UNAR plutôt 
que ttois, comme dans les sttates UAR, est attribuable au fait 
qu'en général, les premières comptent moins d'UPÉ que les 
secondes. Dans l'ensemble, 47 UPÉ ont été échantillonnées. 
Dans l'un ou l'autte cas (UNAR ou UAR), tous les habitants 
des logements se sont tous rettouvés dans l'échantillon. Bien 
que ce plan soit un amalgame des plans à un et à deux degrés, 
nous le considérerons comme un plan d'échantiUoimage à 
deux degrés pour plus de commodité. 

Nous nous sommes intéressés à Y, le nombre total de 
chômeurs. Cette valeur a été obtenue par application de 
l'équation l'=Zt6C/>'jfc ~Et=i >* à la population fixée, où 
yt = 1 si l'individu k est au chômage et est égal à 0 dans les 
auttes cas. Pour chacun des R = 4,000 échantiUons, on a 
(;alculé Y^, soit le nombre total estimatif de chômeurs 
ŵ = Zitsî̂ tyjfc- La valeur {Wi^:kes] a été déterminée au 

moyen des six fonctions de distance dont on a déjà parlé: 

(1) la fonction de distance généralisée des moindres carrés 
(MCG) (équation (2.4)), 

(2) la fonction de distance par itération du quotient (IQ) 
(équation (2.7)), 

(3) la fonction de distance MCG restiictive (MCGR) 
(équation (2.8)), 

(4) la fonction de distance IQ restrictive (IQR) ou à Logit 
(équation (2.9)), 

(5) la fonction de distance Huang-Fuller modifiée (HFM) 
(a =0.67, ô =0.8) (équation (2.10)), et 

(6) la fonction de distance à réttécissement-minimisation 
(RM) (a = 0.67, q =0.9) (équation (2.11)). 

Les quatte ensembles de limites qui suivent ont été 
appliqués aux quatte demières fonctions de distance pour 
restteindre la minimisation {i) L = 0, U = 4; (ii) L = 0.4, 
U=2; (iii) L = 0.68, f/ = 1.6 et (iv) L = 0.8, f/ = 1.3. On a 
ainsi obtenu 18 estimateurs ponctuels. Pour chacun d'eux, le 
calage reposait sur les données auxUiaires issues des 
projections provinciales du recensement pour dix catégories 
âge/sexe mutuellement exclusives et exhaustives (caté­
gories: < = 14, 15-24, 25-44, 45-64, > = 65, pour chaque 
sexe) et les quatte régions économiques de Terre-Neuve. Les 
données auxiUattes sur chaque individu formaient donc un 
vecteur de 14 unités comptant exactement deux fois la valeur 
un et 12 fois la valeur zéro. On a cependant dû réduire les 
dimensions du vecteur à 13 quand on a recouru à la méthode 
de Newton-Raphson pour résoudre l'équation (2.3). Paral­
lèlement, on a postulé que ĉ  = 1 pour les quatte premières 
fonctions de distance. 

Nous avons calculé l'estimateur de la variance jackknife de 
l'équation (3.3) pour chacun des R = 4,000 échantUlons et des 
18 estimateurs ponctuels. Nous avons aussi calculé l'esti­
mateur de la variance de Taylor de l'équation (3.2) et procédé 
à la modification suggérée à la partie 3 pour les auttes 
fonctions de distance que la fonction MCG. Notons que 
puisqu'on a recoura à un échantillonnage avec remise avec 
probabilité proportionnelle à la taiUe plutôt qu'à un échan­
tillonnage sans remise au premier degré, l'estimateur de 
variance de l'équation (3.2) convenait tout à fait à la 
simulation. Enfin, on s'est servi de la formule (3.1) avec la 
fonction de distance MCG seulement, afin de voir ce qui se 
produttait si on omettait les coefficients g dans l'estimateur de 
la variance. 

Plusieurs propriétés fréquentistes ont été examinées pour 
chacune des six fonctions de distance précitées. Les voici. 

(A) On a estimé le biais relatif en pour cent du nombre 
estimatif de chômeurs (par rapport à l'ensemble de la popu­
lation) au moyen de l'équation: 

E^iyj - y 
* 100 (4.1) 

ou 

£ (y )=±y Y 
K r=l 

représente^ l'espérance de Monte Carlo de l'estimateur 
ponctiiel Y^ pour R échantiiUons et Y^ , la valeur de Y^ pour 
l'échantillon r. 

(B) Le biais relatif en pour cent de l'estimateur de la variance 
de Taylor/jackknife (par rapport à la variance réelle) est 
estimé au moyen de l'équation 
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Tableau 1 
Biais relatif en pour cent des estimateurs ponctuels, et biais relatif en pour cent et coefficients de variation en pour cent 

des estimateurs de la variance de Taylor et jackknife (échantillon d'environ 1000) 

Fonction de distance 

MCG (régression) 

MCG restrictive (L = 0, {/ = 4) 
(L = .4, £/ = 2) 

Biais 
relatif en % 
estimateur 
ponctuel 

.11 

.11 

.10 

Biais 
relatif en % 

variance 
Taylor 

-6.01 (éq 3.1) 
-5.82 (éq 3.2) 

-5.82 
-5.36 

Biais 
relatif en % 

variance 
jackknife 

-1.73 

-1.73 
-1.27 

CV en % 
variance 
Taylor 

60.79 (éq 3.1) 
59.60 (éq 3.2) 

59.60 
59.93 

CV en % 
variance 

jackknife 

62.86 

62.86 
63.21 

Nombre 
d'échantillons 

écartés 
(sur 4000) 

0 

0 
32 

Itération du quotient .52 -6.20 0.84 59.45 63.35 

IQ restrictive 

Huang-Fuller 
modifiée 

Rétrécissement-
minimisation 

(L = 0, (/ = 4) 
(L=.4, l /=2) 

(L = 0, [/ = 4) 
(L = .4, t /=2) 

{L = 0,U = 4) 
(L=.4, £7 = 2) 

.50 

.46 

.11 

.10 

.11 

.10 

-6.09 
-5.69 

-5.82 
-5.36 

-5.82 
-5.36 

-0.31 
-0.39 

-1.73 
-1.20 

-1.73 
-1.27 

59.48 
59.81 

59.60 
59.94 

59.60 
59.94 

63.47 
64.21 

62.86 
63.27 

62.86 
63.25 

0 
32 

0 
32 

0 
32 

(^«(nl'J)-^^^ 

ou 

et 

* 100 (4.2) 

K r=l 

K r=l 

et V^{YJ) correspond à la valeur de V{YJ (Taylor ou 
jackknife) de l'échantillon r. 

(C) Le coefficient de variation en pour cent de l'estimateur de 
la variance de Taylor/jackknife (par rapport à la variance 
réeUe) est estimé par 

N ̂ T(Vriyj-v^)' 
K r=l * 100 (4.3) 

c'est-à-dtte l'erreur quadratique moyenne de l'estimateur de 
la variance divisée par la variance réelle en pour cent. Bien 
que la plupart des études portent sur le biais des estimateurs 
de la variance, U vaut la peine d'examiner le coefficient de 
variation des estimateurs de la variance pour savott dans 
quelle mesure les estimations de la variance fluctuent elles-
mêmes. 

Remarquons qu'U aurait pu s'avérer préférable de 
comparer les valeurs à 1'«erreur quadratique moyenne réelle» 
plutôt qu'à la «variance réeUe» aux équations (4.2) et (4.3). 
Toutefois, dans notte simulation, le biais relatif était si faible 
que l'écart entte les deux comparaisons est à toute fin 
pratique négligeable. 

Enfin, pour déterminer si le nombre d'échantillons 
retenu était approprié, on a calculé l'erreur de Monte Carlo 
en prenant le coefficient de variation en pour cent de 
^M(^(t))donnépar: 

,-^E[^.(t)-£M(^(t))]' 
\ R^ r=l *100. 

(4.4) 

E^iv^yj) 

Avec R = 4,000, l'erreur de Monte Carlo était constamment 
faible (entte 0.99% et 3.60%) pour les méthodes du jackknife 
et de Taylor, signe que les résultats sont stables. 

4.2 Résultats de l'étude 

Le tableau 1 indique le biais relatif en pour cent de l'esti­
mateur ponctiiel (équation (4.1)) et des estimateurs de la 
variance de Taylor et jackknife (équation (4.2)), ainsi que les 
coefficients de variation en pour cent des mêmes estimateurs 
(équation (4.3)). Le biais relatif en pour cent des estimations 
ponctuelles (colonne deux) est négligeable, puisqu'il varie 
entte 0.10% et 0.52%, soit beaucoup moins que 1 % dans tous 
les cas. Le fait que les estimations ponctuelles présentent 
un biais similatte est raisonnable, étant donné l'équivalence 



124 Stukel, Hidiroglou et Sàrndal: Estimation de la variance des estimateurs de calage 

Tableau 2 
Biais relatif en pour cent des estimateurs ponctuels, et biais relatif en pour cent et CV en pour cent 

des estimateurs de la variance de Taylor et jackknife (échantillon d'environ 2000) 

MCG (régression) 

MCG restrictive 

listar 

(L = 
(L = 
(L = 
(L = 

ice 

0 , ^ = 4) 
.4, t/ = 2) 
.68, [/=1.6] 
.8, t/=1.3) 

Biais 
relatif en % 
estimateur 
ponctuel 

.02 

.02 

.02 
1 .02 

.02 

Biais 
relatif en % 

variance 
Taylor 

-2.71 (éq 3.1) 
-2.61 (éq 3.2) 

-2.61 
-2.61 
-2.61 
-2.75 

Biais 
relatif en % 

variance 
jackknife 

-1.43 

-1.43 
-1.43 
-1.44 
-1.56 

CV en % 
variance 
Taylor 

23.03 (éq 3.1) 
22.84 (éq 3.2) 

22.84 
22.84 
22.84 
22.70 

CV en % 
variance 

jackknife 

23.29 

23.29 
23.29 
23.29 
23.15 

Nombre 
d'échantillons 

écartés 
(sur 4000) 

0 

0 
0 
0 

118 

Itération du quotient 

IQ restrictive 

Huang-Fuller 
modifiée 

Réttécissement-
minimisation 

.25 

(L = 0, t/ = 4) .17 
(L=.4, t/=2) .16 
(L=.68, t/=1.6) .31 
(L=.8, t/=1.3) .27 

(L = 0, f/ = 4) .02 
{L=.4,U = 2) .02 
(L = .68, [/=1.6) .02 
(L = .8,U=1.3) .02 

(L = 0, (/ = 4) .02 
(L = .4, t/=2) .02 
(L = .68, t/=1.6) .02 
(L = .8, C/=1.3) .02 

-2.75 -1.15 22.84 23.43 

2.67 
2.70 
2.77 
2.91 

2.61 
2.61 
2.61 
2.58 

2.61 
2.61 
2.61 
2.61 

-1.36 
-1.42 
-0.49 

* 

-1.43 
-1.43 
-1.44 
-1.36 

-1.43 
-1.43 
-1.44 
-1.24 

22.84 
22.84 
22.83 
22.70 

22.84 
22.84 
22.84 
22.73 

22.84 
22.84 
22.84 
22.73 

23.30 
23.29 
24.20 

* 

23.29 
23.29 
23.29 
23.18 

23.29 
23.29 
23.29 
23.63 

0 
0 
0 

118 

0 
0 
0 

116 

0 
0 
0 

118 

asymptotique des estimateurs de calage par rapport à l'esti­
mateur de régression. 

La ttoisième colonne indique le biais relatif en pour cent 
de l'estimateur de la variance de Taylor. Dans ce cas, on sous-
estime toujours la variance réelle, mais jamais de plus de 
6.2%. En ce qui conceme l'estimateur de régression, l'in­
clusion du coefficient g à la formule de la variance (équation 
(3.1) ou équation (3.2)) ne paraît guère faire de différence; le 
biais ne s'améliore que légèrement lorsqu'on ajoute le 
coefficient g (-5.82% contte -6.01%). L'estimateur de la 
variance jackknife (quatrième colonne), par contte, doime 
constamment de meiUeurs résultats que l'estimateur de la 
variance de Taylor. Ainsi, U sous-estime presque toujours la 
variance réelle, mais de moins de 2% dans tous les cas. 

Toutes les fonctions de distance aboutissent à une solution, 
mais la fonction MCG exige un algorithme d'itération. À 
cause de cela, quelques-uns des 4,000 échantillons posent des 
problèmes de convergence, surtout aux limites exttêmes du 
coefficient g. On a donc rejeté les échantillons pour lesquels 
l'algorithme ne débouchait pas sur la convergence. Par 
conséquent, ces échantiUons n'ont pas conttibué aux diverses 
mesures de Monte Carlo. La demière colonne du tableau 1 
indique le nombre d'échantiUons écartés. Aux limites 
exttêmes (L = 0.68, t/ = 1.6 et L = 0.8, U = 1.3), on a dû en 
rejeter tant ( de 231 à 234 pour L = 0.68, {/ = 1.6 et de 1,562 

à 1,602 pour L = 0.8, U=l.3) que les résultats ne nous ont 
pas pam fiables. Ils ne sont donc pas signalés. Ces limites 
plus éttoites ne sont néanmoins pas dépourvues d'intérêt. 
C'est la raison pour laqueUe on a repris la simulation en 
doublant à peu près la taiUe de l'échantiUon (hausse d'envtton 
1,000 à 2,000). Remarquons que DeviUe et Samdal (1992) 
monttent que pour toutes les fonctions de distance, la 
convergence est atteinte avec probabUité égale à un si la taiUe 
de l'échantiUon est suffisante. 

Les colonnes cinq et six du tableau 1 indiquent les CV en 
pour cent des estimateurs de la variance de Taylor et 
jackknife. Les cœfficents de variation de toutes les fonctions 
de distance se ressemblent, puisque leurs valeurs finement de 
59.45% à 64.21%. Toutefois, ceux de la métiiode jackknife 
sont toujours un peu au-dessus de ceux de la méthode de 
Taylor. Sans nier leur importance, on a déjà observé des 
coefficients de variation d'un tel ordre de grandeur dans 
d'auttes simulations se rapportant à la variance. Ltte par 
exemple Kovacevic, Yung et Pandher (1995). Nous vouUons 
cependant savott si les principaux résultats concemant le biais 
des estimatettts de la variance tiendraient toujours advenant 
une réduction des coefficients de variation. À la suggestion 
d'un examinateur, nous avons donc effectué une autte 
simulation en portant le nombre d'UPÉ de 47 à 83, sachant 
que les CV des estimateurs de la variance sont à peu près 
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inversement corrélés au nombre d'UPÉ tttées. On a relevé e 
nombre d'UPÉ en faisant en sorte qu'il y ait autopondération 
du plan d'échantUlonnage; cette approche semble avott eu les 
plus grands effets sur la réduction des CV. Le second degré 
du plan d'échantillonnage n'a pas été modifié. La deuxième 
simulation a eu pour avantage secondatte de doubler approxi­
mativement la taille de l'échantillon, ce qui nous a permis de 
surmonter les difficultés de convergence mentionnées au 
paragraphe précédent. 

Les résultats de la deuxième simulation apparaissent au 
tableau 2. La demière colonne indique la diminution du 
nombre d'échantiUons écartés en raison d'un problème de 
convergence. Les cinquième et sixième colonnes monttent 
que les CV ont sensiblement diminué pour se situer entte 
22.70% et 24.2%, les estimateurs jackknife se caractérisant 
toujours par une valeur légèrement plus élevée. Comme c'était 
le cas auparavant, le biais relatif en pour cent de l'estimateur 
ponctuel reste négligeable, puisqu'il se maintient toujours 
nettement sous un pour cent. Lors de la simulation antérieure, 
le biais relatif en pour cent de l'estimateur de Taylor s'éta­
blissait constamment autour de -6%; lors de la nouveUe 
simulation, U flucme toujours autour de - 3 % , ce qui signifie 
une fois de plus que la variance réelle a été sous-estimée. 
Encore une fois, on note ttès peu de variation dans le biais 
résultant des équations (3.1) et (3.2) pour la fonction de 
distance MCG. Le biais relatif en pour cent de l'estimateur 
jackknife (toujours d'envtton -1.5%) est constamment 
inférieur en valeur absolue à celui de l'estimateur de Taylor 
(valeur absolue). Il existe cependant un cas (IQ restrictive 
{L = 0.8, U = 1.3)) où l'estimateur jackknife soulève un 
problème de convergence; on n'a pas tenu compte de ces 
résultats, identifiés par un «*». Fait surprenant, on ne 
remarque pratiquement aucun changement de biais pour les 
fonctions de distance restrictives avec les estimateurs de 
Taylor et jackknife, car les limites deviennent successivement 
plus éttoites. En réalité, le biais relatif en pour cent des 
diverses fonctions de distance, tant pour l'estimateur de 
Taylor que pour l'estimateur jackknife, ne paraît guère varier. 
Signalons qu'à la deuxième simulation, l'erreur de Monte 
Carlo variait entte 0.37% et 2.13%. 

5. CONCLUSIONS 

Dans ce document, nous avons étudié le comportement des 
estimateurs ponctuels et des estimateurs de la variance de 
Taylor et jackknife correspondants pour plusieurs fonctions 
de distance auxquelles la théorie de calage donne accès. On 
a particulièrement insisté sur les fonctions de distance qui 
restteignent la fourchette de valeurs des coefficients g, donc 
éliminent un poids final éventuellement négatif ou positif 
mais ttès élevé. Tous les estimateurs ponctuels examinés se 
caractérisaient par un biais négligeable. 

Les estimateiu-s jackknife et de Taylor révèlent une faible 
sous-estimation de la variance réelle, bien que le biais de 
l'estimateur jackknife soit toujours inférieur à celui de l'esti­
mateur de Taylor (valeur absolue). Le résultat le plus étonnant 
demeure que, pour les estimateurs de Taylor et jackknife, le 
biais ne varie pratiquement pas, aussi bien quand on limite à 

l'exttême le coefficient g que dans le cas de limites moins 
éttoites. D conviendrait néanmoins de se montter pmdent 
lorsqu'on utilise des Umites exttêmes, étant donné les diffi­
cultés de convergence qui peuvent surgtt, surtout lorsqu'on 
recourt à la méthode jackknife pour estimer la variance, les 
estimateurs poncmels devant êù^ recalculés constamment. Si 
l'usage des fonctions de distance restrictives a pour but 
principal d'éliminer un poids éventueUement négatif ou positif 
ttès élevé, il suffirait d'imposer des limites modestes aux 
coefficients g. 

En guise de remarque finale, soulignons qu'il est inté­
ressant de constater que l'estimateur de jackknife a réclamé 
environ 97% du temps de calcul alors que la méthode de 
Taylor linéalisée n'en a exigé que les 3% restants. Pareille 
différence, qu'on pourrait qualifier d'exttême, dans le temps 
nécessaire au calcul pourrait avantager la méthode de Taylor 
si on a besoin de mesurer précisément un grand nombre de 
dimensions. Face aux progrès récents réalisés au niveau de 
l'efficacité des calculs relatifs à l'estimatem- de la variance 
jackknife (programme WESVARPC (1995), par exemple), 
il se pourrait qu'on puisse compenser ce déséquilibre. 
Malgré cela, rappelons qu'à l'heure actueUe, le programme 
WESVARPC n'a améUoré l'efficacité de calcul que des plans 
d'échantiUonnage à deux UPÉ par sttate dont les estimateurs 
de sttatification a posteriori ne présentaient qu'une dimension. 

En conclusion, nos ttavaux ne démonttent pas de façon 
concluante la supériorité d'un estimateur de la variance quel­
conque et indiquent que les deux estimateurs fonctionnent 
raisonnablement bien pour toutes les fonctions de distance. Il 
revient donc à l'utilisateur de déterminer la combinaison de 
variance et de fonction de distance qui fonctionne le mieux, 
compte tenu des exigences du système. 

REMERCIEMENTS 

Les auteurs tiennent à remercier Chris Mohl qui leur a 
fourni une partie des codes informatiques utilisés lors de la 
simulation. Ds aimeraient également remercier le rédacteur en 
chef associé et deux examinateurs pour leurs remarques utiles 
sur la première version du document. 

BIBLIOGRAPHIE 

DEMING, W.E., et STEPHAN, F.E (1940). On a least squares 
adjustment of a sampled frequency table when the expected 
marginal totals are known. Annals of Mathemalical Statistics, 11, 
427-444. 

DEVILLE, J.-C, et SÀRNDAL, C.-E. (1992). Calibration estimators 
in survey sampling. Journal of the American Statistical 
Association, 87, 376-382. 

DEVILLE, J.-C, SÀRNDAL, C.-E., et SAUTORY, O. (1993). 
Generalized raking procédures in survey sampling. Journal ofthe 
American Statistical Association, 88, 1013-1020. 

HIDIROGLOU, M.A., FULLER, W.A., et HICKMAN, R.D. (1980). 
SUPERCARP, Department of Statistics, lowa State University, 
Ames, lowa. 



126 Stukel, Hidiroglou et Sàrndal: Estimation de la variance des estimateurs de calage 

HUANG, E.T., et FULLER, W.A. (1978). Nonnegative régression 
estimation for sample survey data. Proceedings of the Social 
Statistics Section, American Statistical Association, 300-305. 

K O V A C E V I C , M.S., YUNG, W, et PANDHER, G.S. (1995). 
Estimating the sampling variances of measures of income 
inequality and polarization - An empirical study. Documents de 
travail de la Direction de la méthodologie, HSMD-95-007E, 
Statistique Canada. 

SÀRNDAL, C.-E. (1982). Implications of survey design for 
generalized régression estimation of linear fonctions. Journal of 
Statistical Planning and Inference, 7, 155-170. 

SÀRNDAL, C.-E., SWENSSON, B., et WRETMAN, J. (1992). 
Model Assisted Survey Sampling. New York: Springer-Verlag. 

SDSIGH, A.C., et MOHL, C.A. (1996). Comprendre les estimateurs 
de calage dans les enquêtes par échantillonnage. Techniques 
d'enquête,ll, 107-116. 

SINGH, M.R, DREW, J.D., GAMBINO, J.G., et MAYDA, R 
(1990). Méthodologie de l'enquête sur la population active du 
Canada: 1984-1990. N° 71-526 au catalogue. Statistique 
Canada. 

STUKEL, D.M., et BOYER, R. (1992). Calibration estimation: An 
appUcation to the Canadian Labour Force Survey. Documents de 
ttavail de la Direction de la métiiodologie, SSMD-92-009E, 
Statistique Canada. 

WESVARPC (1995). Westat Inc., Rockville, Maryland. 

WOLTER, K.M. (1985). Introduction to Variance Estimation. New 
York: Springer-Verlag. 

YUNG, W, et RAO, J.N.K. (1996). Linéarisation des estimateurs de 
variance jackknife dans un échantillonnage sttatifié à degrés 
multiples. Techniques d'enquête, 11, 23-31. 



Tectiniques d'enquête, décembre 1996 
Vol.22,n° 2, pp. 127-138 
Statistique Canada 

127 

Application de l'estimation par régression restreinte 
dans une enquête-ménage 

BODHINI R. JAYASURIYA et RICHARD VALLLVNT' 

RÉSUMÉ 

Dans cet article, les auteurs comparent empiriquement trois méthodes d'estimation - par régression, par régression restreinte 
et au moyen de la méthode dite de la personne principale - utilisées dans une enquête-ménage sur les dépenses de 
consommation. Les trois méthodes sont appliquées à la stratification a posteriori, qui est importante dans de nombreuses 
enquêtes-ménages afin de corriger le sous-dénombrement de la population cible. Dans les recensements extemes, on dispose 
habituellement de chiffres de population pour des strates a posteriori pour les personnes, mais non pour les ménages. Si on 
a besoin d'estimations par ménage, on doit assigner un facteur de pondération unique à chaque ménage, tout en utilisant 
le nombre de personnes pour la stratification a posteriori. On y parvient facilement en employant des estimateurs de 
régression pour les totaux ou les moyennes, et en utilisant le nombre de personnes dans les données auxiliaires de chaque 
ménage. L'estimation par régression restreinte permet de mieux calculer les facteurs de pondération, car on contrôle les 
valeurs extrêmes et l'on peut obtenir des estimateurs présentant une variance moindre que les estimateurs de Horvitz-
Thompson, tout en respectant les totaux de contrôle de la population. Les méthodes de régression permettent également 
d'utiliser des contrôles pour les chiffres au niveau des personnes et des ménages et pour les données auxiliaires quanti­
tatives. Avec la méthode dite de la personne principale, les personnes sont classées dans les strates a posteriori, et les 
facteurs de pondération pour les personnes font l'objet d'un rajustement par quotient afin d'obtenir des totaux de contrôle 
de la population. De la sorte, chaque personne dans un ménage peut se voir attribuer un facteur de pondération différent. 
Le facteur de pondération associé à la «personne principale» est alors choisi comme facteur de pondération pour le ménage. 
Nous comparerons les moyennes calculées à partir des trois méthodes, ainsi que leurs erreurs-types estimées, pour un certain 
nombre de dépenses tirées de l'enquête sur les dépenses de consommation parrainée par le Bureau of Labor Statistics. 

MOTS CLES: Calage; méthode de la personne principale; variance de répétition; régression restreinte. 

1. INTRODUCTION 

Dans les grandes enquêtes-ménages, le sous-dénombrement 
de la population cible constitue un problème de signal, qui est 
souvent attribuable à des taux de réponse différents parmi les 
sous-groupes de la population et à des lacunes dans la base de 
sondage. La stratification a posteriori est une méthode utilisée 
à l'étape de l'estimation afin de réduire les erreurs quadratiques 
moyennes basées sur l'information qui influe sur les variables 
de réponse. L'estimateur est construit de telle façon que le 
nombre total estimé de personnes s'inscrivant dans chaque 
strate a posteriori soit égal au chiffre de population véritable. 
Les chiffres de population par strate a posteriori proviennent 
habituellement d'un recensement externe portant sur le 
nombre de personnes, mais pas toujours sur le nombre de 
ménages. Si on a besoin d'estimations par ménage, il faut 
assigner un facteur de pondération unique à chaque ménage, 
tout en utilisant les chiffres de personnes pour la stratification 
a posteriori. On y parvient en estimant par régression les 
valeurs totales ou moyennes portant sur les chiffres de 
personnes dans les données auxiliaires de chaque ménage. 
L'estimation par régression restreinte contrôle les facteurs de 
pondération extrêmes, et peut fournir des estimateurs dont la 
variance est moindre que celles de l'estimateur de Horvitz-
Thompson, tout en permettant de respecter les totaux de 
contrôle de la population. Une autre méthode utilisée dans 
certaines enquêtes est la méthode dite de la personne 

principale (PP) (Alexander 1987), dans laquelle le facteur de 
pondération du ménage est basé sur la personne désignée 
comme «personne principale» dans chaque ménage. Les 
personnes sont classées dans des strates a posteriori, et les 
facteurs de pondération des personnes font l'objet d'un 
rajustement des quotients afin d'obtenir des totaux de conttôle 
de la population, ce qui permet d'attribuer à chaque personne 
dans un ménage un facteur de pondération différent. Le 
facteur de pondération associé à la personne principale est 
ensuite assigné au ménage. Cette méthode spéciale est difficile 
à analyser théoriquement. Bien qu'on puisse facilement les 
corriger pour tenir compte du sous-dénombrement de la 
population, les estimateurs de régression qui font l'objet du 
présent article fournissent automatiquement un facteur de 
pondération pour les ménages qui n'est basé sur aucun de 
leurs membres particuliers. Lemaître et Dufour (1987) ont 
traité de l'utilisation, par Statistique Canada, de l'estimateur 
de régression dans un tel contexte. 

On constate une utilisation croissante des estimateurs de 
régression dans les enquêtes, tant dans les travaux théoriques 
que dans les enquêtes réelles. Statistique Canada a incorporé 
l'estimateur de régression général dans son logiciel Système 
généralisé d'estimation (GES), qui est maintenant utilisé dans 
bon nombre de ses enquêtes (Estevao, Hidiroglou et Sàrndal 
1995). FuUer, Loughin et Baker (1993) ont traité d'une 
application de cette méthode dans l'enquête américaine sur 
la consommation alimentaire (USDA). Un des attraits de 
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l'estimation par régression est que bon nombre des techniques 
standard d'enquêtes, y compris l'estimateur de sttatification 
a posteriori mentionné ci-dessus, sont des cas spéciaux des 
estimateurs de régression. En outte, les estimateurs de ré­
gression incorporent avec plus de souplesse les données 
auxiliattes que les auttes méthodes courantes. Par exemple, 
dans ime enquête-ménage, cette méthode accepte facilement 
les données auxiliaires au niveau des personnes et au niveau 
des ménages, qu'elles soient de nature qualitative ou quanti­
tative. Parmi les ttavaux portant sur l'estimation par ré­
gression et la sttatification a posteriori, mentionnons ceux de 
Betiilehem et Keller (1987), Casady et Vaillant (1993), 
DeviUe et Samdal (1992), Deville, Samdal et Sautory (1993) 
etZieschang(1990). 

Dans la présente étude, nous comparons l'estimateur de 
régression avec l'estimateiu- PP actueUement utiUsé au Bureau 
of Labour of Statistics (BLS). On peut écrire chaque esti­
mateur sous forme d'une somme pondérée des valeurs des 
variables de réponse dans l'échantillon. Chaque facteur de 
pondération est ensuite interprété de façon classique comme 
étant le nombre de personnes dans la population qui aurait la 
valeur correspondante de la variable de réponse. Cette inter­
prétation demande que chaque facteur de pondération soit égal 
ou supérieur à un. L'estimateur de régression par les moindres 
carrés ordinattes présente un désavantage, car il peut donner 
des facteurs de pondération non positifs. Un certain nombre 
d'auteurs ont suggéré des méthodes pour surmonter ce 
problème. La méthode la plus facile est probablement celle 
qui a été présentée par DeviUe et Samdal (1992), qui consiste 
à éliminer tout facteur de pondération négatif, et à éliminer 
également les facteurs de pondération exttêmes. Les esti­
mateurs de régression restteinte, obtenus au moyen de ces 
nouveaux facteurs de pondération, sont également comparés 
à l'estimateur de régression original et à l'estimateur PP. 

Nous décrivons les ttois différents estimateurs à la 
section 2. La section 3 présente une appUcation de ces procé­
dures, dans le cadre de l'enquête sur les dépenses de consom­
mation faite par le BLS - le même contexte que celui qui est 
décrit par Zieschang (1990). Nous comparons les coefficients 
de variation pour un certain nombre de variables cibles de 
l'enquête, pour la population entière et pour un certain nombre 
de domaines. La section 4 est un résumé de nos conclusions. 

y„ soit observée pour chaque i e s. Supposons qu'il existe K 
variables auxUiattes A:,, ^2, ..., x^ dont nous connaissons les 
valeurs pour chaque i e S. Définissons Xj = (;c,„ x^^y •••' x^g)', 
pour chaque i e U, où x^^ représente la valeur de la variable x^ 
dans l'unité i. Représentons parX={Xi,..., XK)' le vecteiu' de 
dimension K des totaux connus de la population pour les 
variables x„ ACJ, ..., Xg. L'estimateur de régression est donc 
motivé par le modèle de ttavail Ç suivant: 

>".- = Pi^n ^ P2̂ c Pi.^ (2.1) 

pour i - 1,..., N. Ici, p„ ..., P^ sont des paramèttes inconnus 
du modèle. Les e, sont des erreurs aléatottes, pour lesquelles 
£f(e.) = 0 et var,(e.) = o,pour i = 1, ..., N. Nous utilisons 
l'expression «modèle de ttavail» afin de souligner le fait que 
le modèle est probablement erroné jusqu'à un certain point. 
Dans l'enquête sur les dépenses de consommation (CE), 
l'unité d'analyse, indexée par i, est une unité de consommation 
(UC), qui est similatte à un ménage et qui est définie plus en 
détail à la section 3. La valeur y, peut êtte les dépenses 
alimentaires totales par les UC et les x,t peuvent êtte diverses 
caractéristiques des UC, par exemple le nombre de personnes 
d'âges différents ou le revenu de l'UC, qui peuvent influer sur 
les dépenses alimentattes de l'UC. La variance des dépenses 
peut dépendre de la taille de l'UC, de telle sorte qu'il serait 
raisonnable que l'expression o,. soit proportionnelle au nom­
bre de personnes dans l'UC. Nous incluons une coordonnée à 
l'origine dans certains de nos modèles, en mettant la première 
variable auxiliaire x, égale à 1. On définit comme suit un 
estimateur de régression linéatte pour la population totale y: 

yR=y\^(x-K)'^ (2.2) 

oii y^ dénote le u-estimateur (ou estimateur de Horvitz-
Thompson) de la population totale de y, c.-à-d. 

y^ E «(y, (2.3) 

oîi a, = I/TI,. En outte, x^ = (jr,^,...,i^^)' est le vecteur des 
Tt-estimateurs des totaux de population pour les variables Xi, 
x^,..., Xj. et 

2. ESTIMATEURS DE REGRESSION, 
DE CALAGE ET DE 

PERSONNE PRINCIPALE 

Tout d'abord, présentons brièvement l'estimateur de 
régression. Un échantillon s de taille n est choisi dans une 
population finie U de taiUe N. Supposons que la probabiUté 
de choistt la i-ième unité soit 7t,. L'échantillon peut êtte à 
deux degrés, et l'unité peut êtte soit l'unité primaire 
d'échantillonnage, soit l'unité secondatte d'échantillonnage. 
Nous n'avons nul besoin ici de compliquer la notation en 
inttoduisant des indices inférieurs explicites pour chaque 
degré de l'échantillonnage. Dénotons la variable qui nous 
intéresse par y et supposons que sa valeur dans la i-ième unité. 

P=(3p..A)' = 
les Q. 

«••^/^i 

ies a". 
(2.4) 

Nous supposons que l'expression ^j^^fljXjXj'/o,. est non 
singuhère. Même si le modèle (2.1) est infructueux jusqu'à un 
certain point, Sg/N est un estimateur cohérent avec le plan de 
sondage pour la moyenne Y de la population, peu importe que 
le modèle supposé soit vrai ou faux. Cela est évident d'après 
l'expression (2.2). Si yJN et xJN sont des estimateurs 
convergent avec le plan de sondage de y et de A ,̂ qui est le 
vecteur des moyeimes de la population des variables 
auxUiaires, alors le deuxième terme dans ygIN converge vers 
zéro, tandis que le premier converge vers Y. Pour plus de 
détaUs, vott Samdal, Swensson et Wretman (1992). 
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On peut également exprimer l'estimateur de régression y^ 
sous forme d'une somme pondérée des valeurs y, de l'échan­
tillon, ce qui est une caractéristique souhaitable pour les 
enquêtes. On peut vott aisément que l'expression (2.2) peut 
êtte récrite sous la forme y g = E,̂ jW,,y,, où 

Vf.. i+(; i : -xJA-'-i (2.5) 

et où A = y, axx'.la^. Les coefficients de pondération 
dépendent de l'échantillon par l'intermédiatte des x, qui sont 
dans l'échantillon, mais cela est également vrai pour bon 
nombre d'estimateius d'enquête, y compris l'estimateur de 
sttatification a posteriori. Toutefois, ces factetu-s de pondé­
ration ne dépendent pas de la variable y particulière étudiée, 
ce qui signifie que l'on peut utiliser un ensemble de facteurs 
de pondération w, pour toutes les estimations. 

On calcule de manière triviale une moyeime par unité, soit: 
y o = yJN où N = y. w.. Si nous calculons les totaux des 
valeurs auxUiaires x„ alors 

E-,< = E a,x:HX-£JA 
- l ' ï ,^,^, 

(2.6) 

= X', 

c'est-à-dtte que nous reproduisons les totaux connus de la 
population. Ceci est également une caractéristique de l'esti­
mateur de sttatification a posteriori. 

L'estimateur de P dans l'expression (2.4) ne tient compte 
d'aucune corrélation entte les erreurs dans le modèle (2.1). 
Dans les populations en grappes, il peut y avott une corré­
lation entte les unités qiti sont géographiquement près les imes 
des auttes, p. ex., les UC d'un même quartier. L'utilisation 
d'une matrice des covariances V complète peut doimer un 
résultat encore plus optimal (p. ex., vott Casady et Vaillant 
1993, et Rao 1994). Bien que l'utiUsation d'une matrice des 
covariances V complète puisse rédutte la variance de p, les 
éléments de V dépendront de la variable y particuUère étudiée, 
et le calcul de V est habituellement pénible. Par conséquent, 
il est intéressant et commode de considérer le cas simple où 
V = diag(o,, ), qui donne l'expression (2.2). On notera que 
lorsque la variance du plan de sondage var (y^) est estimée, 
il est nécessatte d'utiliser une méthode qui reflète de façon 
appropriée les grappes et les auttes complexités du plan de. 
sondage. 

L'estimateur de régression a toutefois le désavantage que 
les facteurs de pondération peuvent avott des valeurs beaucoup 
ttop grandes ou faibles, votte négatives. Les estimateurs de 
calage restteint de DevUle et Samdal (1992), que nous 
présentons maintenant, ajoutent des conttaintes afin de limiter 
la taiUe des facteiu-s de pondération. Les estimateurs de calage 
sont formés par minimisation d'une distance donnée, F, entre 
un facteur de pondération initial et le facteur de pondération 
final, compte tenu de certaines conttaintes. Ces conttaintes 
peuvent comporter les variables auxiUattes disponibles, et ces 
demières se ttouvent donc incorporées dans l'estimateur. 
L'estimateur de régression présenté ci-dessus est un cas 
spécial de l'estimateur de calage dans lequel F est définie 

comme étant la fonction de distance par les moindres carrés 
généralisés. 

F{w,a)=^ 
w. Y 
- i - i 

pour 1=1,..., n, les valeurs c, étant un facteur de pondération 
positif connu (p. ex., si c^ = o? ou c, = 1) associé à l'unité i, et 
w, le facteur de pondération final. La distance totale de de 
l'échantillon E,ej^(*^,'^,) est miitimisée, selon les conttaintes 

Y.^,x,-X. (2.7) 

Sous cette forme, on peut écrtte les facteurs de pondération de 
l'estimateur de régression pour la population totale de y 
indiquée dans (2.5), comme suit : 

w.=a.g{c:'X'x) 

pour 1= 1,..., n, où 

g{u) = 1 +M, 

(2.8) 

(2.9) 

pour M e 91 et X est un multipUcateur de Lagrange calculé dans 
le processus de minimisation. La forme particulière de w, avec 
Cj = of pour l'estimateur de régression a été donnée dans (2.5). 
Afin d'éliminer les exttêmes, on peut défintt les facteurs de 
pondération en restteignant g de telle sorte que: 

g(")=* 
L si 
1 + M si 
U si 

«<L - 1 
L-liu<.U -
u>U-l. 

1 (2.10) 

Avec cette définition de g, les facteurs de pondération w,-
satisfont à l'expression 

L<w,la,< U (2.11) 

pour t = 1,..., n, de sorte que LetU puissent êtte choisis de 
façon à refléter l'écart voulu par rapport aux facteurs de 
pondération initiaux Oj. En choisissant L > 0, on s'assure que 
les facteurs de pondération sont positifs, et la valeur U est 
choisie de façon à êtte aussi petite qu'il convient afin 
d'empêcher des facteurs de pondération ttop grands. Les 
facteurs de pondération obtenus par régression restteinte 
doivent êtte calculés de manière itérative; Stukel et Boyer 
(1992) ont publié un algorithme facilement programmable. 
Une autte méthode pour calculer les facteurs de pondération 
soumis à des restrictions consiste à utiliser la régression par 
crêtes, comme l'ont fait Bardsley et Chambers (1984). 

Dans la plupart des enquêtes-ménages, la sttatification 
a posteriori sert avant tout à corriger le sous-dénombrement de 
la population cible à cause de la base de sondage et de 
l'échantillon. Aux États-Unis, il y a peu de dénombrements 
fiables des ménages dans la population qui sont utilisables 
pour la sttatification a posteriori. Par conséquent, on utilise 
habituellement les chiffres de personnes dans la population 
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pour calculer les totaux de conttôle des sttates a posteriori. Ce 
désaccord entte l'unité d'analyse (le ménage) et l'unité de 
sttatification a posteriori (la personne), lorsqu'une caracté­
ristique du ménage présente un intérêt, a mené à l'élaboration 
de la méthode PP, utilisée dans les enquêtes CE (dépenses 
de consommation) et Current Population (enquêtes démo­
graphiques). 

Dans la métiiode PP décrite par Alexander (1987), on 
débute le processus de pondération en utiUsant un facteur 
de pondération à base simple, a,, que l'on corrige pour tentt 
compte des non-réponses. Le facteur de pondération corrigé 
est assigné à chaque personne dans le ménage, et les facteurs 
de pondération pour les personnes sont par la suite de nouveau 
corrigés afin que leur somme corresponde aux totaux de 
conttôle pour les personnes dans la population, par âge, race 
et sexe. Cette demière correction peut donner à des personnes 
au sein d'un même ménage des pondérations différentes. On 
assigne ensuite au ménage le facteur de pondération de la 
personne désignée comme «personne principale» de ce ménage. 
Cette méthode comporte un certain élément d'arbittatte, et 
eUe est difficile à analyser mathématiquement. Le but de cette 
recherche n'était pas de vott s'U était possible d'améUorer la 
méthode PP, mais plutôt d'utiUser la version actuelle de cette 
méthode comme base commode pour mesurer la performance 
d'auttes estimateurs. 

On peut formuler les estimateurs de régression (ordinatte 
et restteinte), de telle sorte que les totaux de conttôle pour les 
personnes dans la population soient satisfaits, toutes les 
personnes d'un même ménage ayant le même facteur de 
pondération, et sans qu'il soit nécessatte de choistt arbi­
ttattement parmi les facteurs de pondération calculés pour les 
personnes afin d'assigner une pondération au ménage. On y 
parvient en défiitissant les variables auxiliattes au niveau du 
ménage. Par exemple, s'U y a ttois sttates d'âge a posteriori et 
que le ménage i compte 1,0 et 2 personnes dans ces sttates, le 
vecteur des données auxiliattes seraient x, = (1, 0, 2)'. On 
remarquera que cette formulation est différente de celle de 
Lemaîtte et Dufour (1987), qui ont défini les variables 
auxiliaires au niveau des personnes et ont assigné à chaque 
personne la moyeime des données pour le ménage, soit (1/3, 
0,2/3) dans l'exemple ci-dessus. Ces auteurs ont utilisé cette 
méthode par la «moyenne», parce qu'ils étaient intéressés à 
calculer des estimations à la fois pour les personnes (p. ex., le 
nombre de personnes employées) et pour les ménages (p. ex., 
les familles économiques). Nous n'avons besoin que d'un 
facteur de pondération pour le ménage, car nos variables 
cibles (c.-à-d. y), comme les dépenses pour le logement ou les 
services pubUcs, sont recueillies au niveau du ménage. 

3. APPLICATION 

Nous comparons les ttois estimations (c.-à-d., régression, 
régression restteinte avec L - 0.5 et U = 4, et personne 
principale) en les appliquant aux moyennes estimées et à leurs 
erreurs-types estimées pour un certain nombre de dépenses 
tttées de l'enquête CE, parrainée par le Bureau of Labour 
Statistics. 

L'enquête CE recueille de l'information sur les habitudes 
de dépenses des consommateurs américains et le cotit de la vie 
pour ceux-ci. L'enquête comporte deux parties, soit une 
enttevue trimestrielle et une enquête hebdomadatte parjoiunal. 
L'enquête par enttevue recueiUe des données détaillées sur les 
types de dépenses dont U est probable que les répondants 
puissent se souvenu pour une période de ttois mois ou plus 
(p. ex., propriété, automobiles, gros électtoménagers) et qui 
représentent de 60 à 70% des dépenses totales du ménage. 
L'enquête par journal est réalisée à domicile par la famille 
enquêtée pendant deux période consécutives d'une semaine, 
et elle recueiUe des données sur toutes les dépenses de la 
famiUe pendant cette période. L'échantiUon est choisi en deux 
étapes, avec les unités primaires d'échantillonnage géogra­
phiques à la première étape, et les ménages à la seconde. 

Nous avons évalué les estimateiu-s décrits ci-dessus pour un 
certain nombre de dépenses tttées de l'enquête par enttevue. 
Nous avons utilisé les données recueillies pendant le 
deuxième trimestte de 1992, ce qui représentait n = 5156 UC. 
L'unité primatte d'analyse, dans l'enquête CE, est l'unité de 
consommation, c'est-à-dtte une famille économique au sein 
d'un ménage. Une unité de consommation (UC) consiste en 
personnes au sein du ménage qui partagent des dépenses. 
Ainsi, il peut y avoir plus d'une UC dans un ménage. 

Nous avons étudié cinq ensembles différents de variables 
auxUiattes (les jr, dans la notation utiUsée à la section 2). Nous 
avons choisi ces six variables en testant l'adéquation du 
modèle (2.1) avec les dépenses choisies pour différentes 
combinaisons des variables auxiUaires disponibles. Nous 
avons déterminé les combinaisons de variables auxiliattes 
pour lesqueUes chaque coefficient de régression estimé était 
significatif dans une régression par les moindres carrés ordi­
naires, au niveau de 5%. Une étape simple mais importante 
qiû a grandement amélioré l'ajustement avec le modèle a été 
d'inclure une coordonnée à l'origine. Nous avons également 
incorporé dans le choix des variables auxiliattes le fait que 
nous savions que l'enquête présentait un sous-dénombrement 
plus important des Notts que des non-Notts, et qu'il fallait en 
tentt compte par sttatification a posteriori. Nous avons consi­
déré cette méthode de choix des variables comme exploratotte 
et, par conséquent, nous avons étudié certains nombres de 
combinaisons afin de déterminer quel ensemble donnait les 
meilleurs estimateurs des dépenses moyennes. Nous avons 
inclus les 56 sttates a posteriori basées sur l'âge, la race et le 
sexe, couramment utUisées dans l'enquête CE. (Ces 56 sttates 
sont habitueUement réduites, dans les activités réelles liées à 
l'enquête CE, en raison de la taiUe ttop petite des échantiUons 
dans certaines cellules.) Parmi les auttes variables qui étaient 
statistiquement significatives dans diverses combinaisons, 
mentionnons la région (Nord-Est, Middle West, Sud et Ouest), 
l'urbanité (urbain/rural) par région, l'âge de la personne de 
référence de l'UC (< 25, 25-34,35-44,45-64, 65-I-), le type de 
ménage (propriétatte/ locatatte), le revenu de l'UC avant 
impôt et les 56 sttates a posteriori groupées par sexe et 
certaines par catégories d'âge, afin de former 10 catégories 
d'âge/race. À parttt de cette information, nous avons calculé 
les facteurs de pondération (2.8) en utilisant les valeur g 
données dans l'expression (2.9), c.-à-d. les valeurs regwts, et 
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Tableau 1 
Facteurs de pondération et variables auxiliaires correspondantes 

Facteur de 
pondération Variables auxiliaires 

regwtsO 
regwts I 

regwts2 

calwtsO 
calwtsl 

calwts2 

calwts3 

calwts4 

PP 

Àge/race/sexe 
Coordonnée à l'origine, âge/race/sexe, région, 
urbain x région 
Coordonnée à l'origine, âge/race/sexe, région, 
urbain x région, âge de la personne de référence, type 
de ménage, revenu familial avant impôt 
Age/race/sexe 
Coordonnée à l'origine, âge/race/sexe, région, 
urbain x région 
Coordonnée à l'origine, âge/race/sexe, région, 
urbain x région, âge de la personne de référence, type 
de ménage, revenu familial avant impôt 
Coordonnée à l'origine, âge/race/sexe, région, 
urbain x région, revenu familial avant impôt (tronqué 
à 500 000$) 
Coordonnée à l'origine, âge/race/sexe, région, 
urbain x région, âge de la personne de référence, type 
de ménage 
Age/race/sexe 

56 
18 

24 

45 
18 

24 

19 

23 

56' 

L'ensemble initial de 56 strates est habituellement ramené à 30-40, en 
raison de la faible taille des échanUllons dans certaines cellules. 

(2.10), C.-à-d. les valeurs calwts. Pour les facteurs de 
régression ordinatte et les facteurs de régression restteinte, 
nous avons mis la valeur a, égale au facteur de pondération de 
base corrigé, c.-à-d. I/TT,, fois un facteur de correction tenant 
compte des non-réponses. Pour que la matrice A présentée à 
la section 2 soit non-singuUère, nous avons omis dans chaque 
X, une des catégories dans certaines variables auxiUattes, 
comme la région. Poiu- l'application dont U est fait état ici, les 
totaux de population nécessattes pour évaluer X = (Xj,..., X,^' 
ont été tirés du Statistical Abstract of the United States 
(1993), dont les sources sont le Recensement de 1990 et les 
Current Population Reports pubUés par le U.S. Bureau ofthe 
Census. Lorsque nous utiUsons une coordonnée à l'origine, le 
total de conttôle approprié pour cette variable est le nombre 
d'UC dans la population, pour lequel nous avons utiUsé 
l'estimation PP à titte de valeur substitut. Les combinaisons 
de variables auxiliaires utilisées pour former les différents 
facteurs de pondération sont présentées au tableau 1. C'est le 
facteur regwtsO qui utiUse le plus grand nombre de sttates 
a posteriori, soit 56 pour l'âge, la race et le sexe. Ces 56 sttates 
sont le point de départ pour la méthode PP, mais elles sont 
habituellement ramenées à 30 ou 40 sttates en raison de la 
petite taiUe de certaines cellules. Lorsque nous avons calculé 
le facteur calwtsO, ces 56 sttates a posteriori ont été ramenées 
à 45, car les conttaintes imposées par les bornes L et U 
pouvaient êtte sources de singularité dans l'algorithme basé 
sur la matrice. 

3.1 Comparaison des facteurs de pondération 

Nous avons effectué diverses comparaison des facteurs de 
pondération calculés au moyen des différentes méthodes, mais 
nous ne pouvons n'en mentionner que quelques-unes ici. La 
figure 1 représente graphiquement les facteurs de pondération 

PP, regwtsO, calwtsO et calwtsl, par rapport aux facteurs de 
pondération de base corrigés. Pour les facteurs PP et regwtsO, 
la correction correspondant au passage de a, à w,. est beaucoup 
plus variable que pour calwtsO et calwtsl, lesquels facteurs 
sont soumis aux conttaintes L = 0.5 et f/ = 4. Une grande 
variabilité parmi les w,- peut donner des estimations des 
dépenses présentant une variance élevée, et des intervalles de 
confiance médiocres, car la normalité d'un grand échantillon 
pourrait ne pas êtte préservée. Bien que l'expression (2.11) 
signifie que a,/2 < w, < 4fl, pour chaque i pour les facteurs 
calwts, la partie droite inférieure de la figure 1 montte que le 
facteur calwtsl satisfait à l'intervalle a,/2 < w, <, 2a„ pour 
chaque i. Ainsi, en mettant [/ = 2 ou 3, cela aurait peu d'effet 
sur le facteur calwtsl. Le facteur calwtsO aurait été légèrement 
affecté si on avait mis f/ = 2, car quelques points se ttouvaient 
à l'extérieur de la ligne de référence supérieure. Les deux 
parties supérieures indiquent que les facteur PP et regwtsO ne 
se conforment pas à la conttainte a,/2 < w, < 2a,. 

Dans cet exemple d'application, nous nous sommes peu 
préoccupé des facteurs de régression négatifs. Dans tout 
l'échantiUon, une seule UC présentait une valeur négative 
pour les facteurs regwts 1 et regwts2, tandis que le facteur 
regwtsO n'en présentait aucune. Toutefois, dans les répétitions 
utilisées pour l'estimation de la variance, décrite à la sec­
tion 3.2, deux ou ttois UC présentaient des facteurs de 
pondération négatifs dans bon nombre de répétitions, de sorte 
que l'utilisation de la conttainte L était plus importante dans 
ce cas. 

3.2 Précision des estimations à partir des méthodes 
différentes 

Bien qu'il soit instmctif de comparer les facteurs de 
pondération, les méthodes doivent, en définitive, êtte jugées 
sur le niveau des moyennes estimées pour l'UC et de leur 
précision. Les erreurs-types de ces estimateurs ont été 
calculées par la méthode du demi-échantillonnage compensé 
{balanced half-sampling - BHS) utilisant 44 répétitions, 
comme on le fait actuellement dans l'enquête CE pour 
l'estimateur PP. L'estimateur BHS est constiiiit de teUe sorte 
qu'il reflète la sttatification et la répartition en grappes qui 
sont utilisées dans l'enquête CE. La constmction du demi-
échantillon suit une métiiode prescrite (McCarthy 1969) afin 
de contentt la moitié des unités primattes d'échantillonnage 
dans une enquête. En définissant la moyenne par UC, basée 
sur les UC dans le demi-échantillon a, comme étant y^,^, et 
en définissant la moyenne pour l'échantillon complet comme 
étant y „, l'estttnation BHS de la variance est V„^J 7., ,) = 
^a=i()'fi(a)~ >"«) '44. Pour calculer chaque y ̂ ĵ̂ j, les mêmes 
étapes d'estimation utilisées pour l'échantiUon complet sont 
répétées pour les UC faisant partie du demi-échantillon. 
Comme les estimations des dépenses tttées de l'enquête CE 
sont publiées pour divers domaines d'intérêt, nous avons 
calculé les moyennes et les erreurs-types pour quelques 
domaines choisis. Pour chacun d'entte eux, nous avons 
calculé le coefficient de variation (c.v.), et ensuite son 
quotient au c.v. du facteur de pondération PP estimé. 

Pour chaque type de facteur de pondération, si le quotient 
de chaque c.v. des dépenses sur celui des facteurs PP est 
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Figure 1. Graphiques de quatte ensembles de facteurs de pondération en fonction des facteurs de pondération de base corrigés 
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inférieur à 1, il y a alors amélioration par rapport à l'esti­
mation PP, car, pour tous les facteurs de pondération, les 
estimations moyennes et les dépenses étaient ttès près de 
celles obtenues avec les estimations PP. Nous avons calculé 
les quotients des c.v. et les quotients des moyennes pour 
chacun des ensembles de facteurs de pondération décrits au 
tableau 1, pour chacune des dépenses choisies et pour chacun 
des domaines suivants : 

(1) Âge de la personne de référence: < 25, 25-34, 35-44, 
45-54, 55-64, 65-I-; 

(2) Région: Nord-Est, Mid-Ouest, Sud, Ouest; 
(3) Taille de l'UC: 1,2,3,4,5+; 
(4) Composition des ménages: mari et femme seulement, mari 

et femme + enfants, mari et femme + auttes, un parent -f 
au moins un enfant < 18, personne seule et autres UC; 

(5) Type de ménage: propriétatte, locatatte; 
(6) Race de la personne de référence: Nott, non-Nott. 

Nous discuterons seulement des domaines (1) à (3) ici. En 
outte, les quotients pour toutes les UC, c'est-à-dtte le total 
pour l'ensemble des domaines, ont été calculés pour chaque 
dépenses, et il sont présentés au tableau 2. Pour la catégorie 
«Toutes les dépenses», les facteurs regwts2, calwts2 et 
calwts3, avec des quotients de 0.79, 0.78 et 0.75 respecti­
vement, présentent une réduction substantielle du c.v. par 
rapport à la méthode PP. Pour les dépenses ventilées, les 
facteurs regwts 1 et calwtsl présentent une amélioration 
raisonnablement uniforme par rapport à la méthode PP, sans 
les pertes encourues par certains des auttes facteurs pour des 
dépenses comme l'ameublement, les assurances persotmelles 
et les pensions, ainsi que pour la sous-catégorie pensions et 
sécurité sociale. 

Tableau 2 
Quotients des c.v. de la méthode PP sur les c.v. obtenus 

par les différentes méthodes de pondération. 
Le quotient minimal dans chaque rangée est en gris 

Dépense 

Toutes les dépenses 

l̂ ogement 
Services publics 
Ameublement 
Gros électroménagers 
Tous les véhicules 
Automobiles et camions 

neufs 
Automobiles et camions 

usagés 
Essence, huile moteur 
Soins de santé 
Éducation 
Contributions 

pécuniaires 
Assurance personnelle, 

pensions 
Assurances-vie et 

autres assurances 
persoiuielles 

Pensions, sécurité 
sociale 

0 

0.98 

0.93 
t.08 
1.08 
1.08 
0.90 

0,95 

0,98 
1.17 
1.05 
0.92 

lEot 

1,00 

1,08 

1.00 

regwts 

1 

0.90 

0.85 
1.03 
1.21 
1.06 
0.89 

iP-?l 

0.94 
1.11 
0.97 
ÏP-?3 

1.02 

10.97 

1,02 

S0.99 

2 

0.79 

075 
0,94 
3,52 
1,04 
0,98 

1,01 

0.96 
1.03 
0.86 
1,04 

1,28 

1,64 

1.53 

1.75 

0 

0.98 

0.93 
1.07 
1.06 
1,06 
091 

0,96 

0,97 
1.12 
1.07 
0.91 

:i,01 

1,01 

1.08 

1,01 

1 

0,90 

0.85 
1.03 
1.21 
1.08 
0.89 

5p.?l 

;o.94 
1,10 
0,97 

?p;?3; 

1.02 

098 

\9M 
•0.9? 

calwts 

2 

0,78 

0,74 
088 
2,58 
1.09 
0.98 

1.02 

0,97 
0.99 
:0:85 
1,06 

1.30 

1.24 

1,38 

1,34 

3 

0,75 

0,72 
0,91 
2.57 
1.00 
0.97 

1.02 

0.96 
0,94 
0,87 
1,07 

1.29 

0.98 

1,33 

1,06 

4 

0,87 

0,84 
0,92 
1,17 
1,03 
O90 

091 

0.95 
1.10 
0,94 
0,88 

1,03 

0,95 

1.01 

0,97 

Les figures 2-4 sont la représentation graphique par tteillis 
(Cleveland 1993) des valeurs c.v. et des quotients des 
moyeimes pour calwtsO et calwtsl. Le facteur calwtsO est 
représenté, car c'est le calage qui équivaut le plus à la 
méthode actuelle de sttatification a posteriori. Le facteur 
calwtsl semble êtte la meilleure des diverses méthodes que 
nous avons examinées, au sens oii elle améliore l'estimation 
de la rubrique «Toutes les dépenses», tout en offiant un rende­
ment uniforme pour les différentes catégories de dépenses. 
Dans chaque partie des ttacés, une ligne de référence verticale 
est ttacée au point 1, c'est-à-dire le point d'égalité entte les 
résultats de calage et ceux obtenus pour la méthode PP. La 
rangée inférieure sur chaque ttacé représente les quotients des 
moyennes des facteurs calwtsO et calwtsl sur les moyennes 
PP, et illustte le fait que, honnis quelques exceptions, les 
niveaux des moyennes obtenus par les deux méthodes de 
régression restteinte sont à peu près les mêmes que pour la 
méthode PP. 

Les deux méthodes de calage choisies améliorent, dans 
l'ensemble, les c.v. par rapport à la méthode PP, c.-à-d. que 
les quotients c.v. tendent à êtte inférieurs à 1 pour la plupart 
des domaines et des dépenses, le facteur calwtsl étant quelque 
peu meilleur à cet égard que le facteur calwtsO, Pour les 
domaines d'âge de référence < 25 et 65-i-, par exemple, 12 des 
15 catégories de dépenses présentent des quotients calwtsl 
inférieurs à 1. Pour les tailles des UC comprises entte 1 et 4, 
le nombre de quotients c.v. égaux ou inférietu-s à 1 est de 12, 
9, 9 et 11. Il y a bien évidemment des exceptions. Pour la 
région du Sud, seulement six des 15 catégories de dépenses 
présentent, pour le facteur calwtsl, des quotients c.v. égaux ou 
inférieurs à 1. 

Les facteurs calwts2 et calwts3, qui utiUsent le revenu 
familial avant impôt comme l'une des variables auxiliaires, 
présentent un rendement quelque peu erratique dans les 
différentes catégories, présentant parfois une amélioration 
importante par rapport à la méthode PP, mais, dans d'auttes 
cas, des pertes majeures. Ce comportement est reUé à la nature 
même de la variable revenu famiUal. Pour l'ensemble complet 
de données composé de 5,156 UC, le revenu avant impôt était 
positif pour 4,698 UC, nul pour 450 UC et négatif pour 8 UC. 
Les valeurs nulles représentent des quotients incomplets sur le 
revenu, tandis que les valeurs négatives sont associées à des 
familles pour lesquelles des pertes commerciales avaient été 
ajoutées à d'auttes revenus. Dans un cas comme dans l'autte, 
ces UC entachent l'utilité de cette variable pour la prévision 
des dépenses. Peut-êtte qu'en utilisant une autte mesure du 
revenu, combinée avec l'imputation des postes pour les 
revenus manquants, on poiurait améliorer la performance des 
facteurs calwts2 et calwts3 pour les estimations dans les 
différents domaines. 

Compte tenu de tout ce qui précède, les facteurs regwts 1, 
calwtsl et calwts4 sont des choix efficaces pour ce type 
d'application. Le facteur calwtsl a l'avantage, par rapport à 
regwts 1, de ne pas offrir de valeur négative. Comme le calcul 
de calwts4 nécessite 23 variables auxUiattes, contte seulement 
18 pour le facteur calwtsl, ce dernier représente le choix le 
plus économique. À la suite de l'analyse que nous venons de 
présenter, nous avons effectué une étude similaire en utilisant 
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Figure 4. Rapports des c.v. et des moyennes obtenus par deux méthodes de pondération aux c.v. de la méthode PP, selon la taille de l'UC 
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les données pour une année complète provenant des enquêtes 
par enttevue et journal, pour 1990. Les résultats ont été simi­
laires à ceux que nous venons de présenter, et nous avons 
adopté un ensemble final de 24 variables auxiliaires, basé sur 
le nombre de personne par âge, race, sexe, région, urbain x 
région, sur le nombre d'UC par type de ménage et sur l'uti­
lisation d'une coordonnée à l'origine. On procède actuelle­
ment à la conversion des estimations pour l'enquête CE, afin 
d'utiliser la régression restreinte pour celle-ci. 

4. CONCLUSION 

L'objectif de cette étude était d'explorer des méthodes 
permettant de calculer les facteurs de pondération pour les 
ménages, facteurs qui ne dépendraient pas de la pondération 
accordée à un seul membre du ménage. Nous avons présenté 
différents types de facteurs de pondération basés sur l'esti­
mation par régression, et nous avons évalué leurs mérites 
relatifs. L'estimation par régression incorpore les méthodes 
actuelles de stratification a posteriori de l'enquête, dans 
lesquelles la somme pondérée des personnes dans chaque 
strate a posteriori doit être égale aux chiffres correspondants 
fournis par un recensement indépendant. On y parvient en 
utilisant des variables auxiliaires qui sont incorporées dans le 
modèle de régression. Celui-ci produit également auto­
matiquement, pour chaque ménage de l'échantillon, un facteur 
de pondération qui ne dépend d'aucun de ses membres. 

Nous avons étudié huit types de facteurs de pondération, 
fournis par cinq modèles de régression différents. Afin d'éli­
miner les facteurs négatifs indésirables qui peuvent découler 
de toute procédure d'estimation par régression utilisant les 
moindres carrés ordinaires, nous avons adapté les estimateurs 
de régression restreinte au problème présent. La régression 
restreinte est justement assez souple pour restreindre les écarts 
possibles de chaque facteur de pondération final par rapport 
à son facteur de base, tout en respectant les propriétés 
mentionnées ci-dessus. On peut donc, notamment, imposer la 
contrainte que les facteurs soient positifs. Les facteurs de 
régression restreinte se calculent facilement au moyen de 
logiciels matriciels comme S-Plus™ ou SAS/ IML™. 

La régression restteinte et, de façon plus générale, le calage 
restreint offrent un certain nombre d'attraits pour les enquêtes-
ménages, comme celle que nous étudions ici, mais également 
pour les enquêtes portant sur d'autres types d'unités comme 
les hôpitaux, les écoles ou les établissements commerciaux 
pour lesquels on peut disposer d'un grand nombre de données 
auxiliaires. Compte tenu des données antérieures pour les 
variables cibles, on peut utiliser des procédures standard de 
construction de modèles afin de choisir les variables 
auxiliaires. Les propriétés de l'estimation par régression 
peuvent servir à choisir de façon optimale les variables 
prédictives, afin de réduire la redondance de l'information qui 
se trouve incorporée dans la procédure d'estimation pour 
l'enquête. C'est là un des plus grands avantages d'utiliser un 
estimateur ayant déjà fait l'objet de travaux nombreux et 
attestés. De bonnes variables prédictives peuvent comprendre 
des variables qualitatives, p. ex., âge, race, type d'hôpital 
(hôpital général, hôpital psychiatrique, etc.), type d'entreprise 

(usine, vente au détail, etc.) et qui peuvent souvent être 
utilisées dans la stratification ordinaire ou a posteriori. Les 
variables prédictives peuvent également être des variables 
quantitatives comme le revenu familial, les ventes annuelles, 
le nombre d'étudiants de différents niveaux ou le nombre de 
journées d'hospitalisation, pour n'en nommer que quelques-
unes. Dans notte application, le fait d'inclure une coordonnée 
à l'origine a également permis de réduire de manière notable 
les erreurs-types des estimations pour l'enquête. La méthode 
de régression permet également d'incorporer facilement, dans 
l'estimation, des données à des niveaux différents. Dans l'en­
quête-ménage étudiée ici, nous avons inclus des variables 
auxiliaires pour les personnes et les ménages. 

La grande souplesse de la régression offre aux statisticiens 
des options qu'ils ne pourraient avoir autrement. Si de nou­
velles variables prédictives pertinentes deviennent dispo­
nibles, les logiciels permettant de calculer les estimations par 
régression peuvent facilement les incorporer; il suffit alors de 
modifier la mattice des variables auxiliaires et les vecteurs des 
contrôles de population. Les logiciels écrits pour effectuer 
seulement la stratification a posteriori ou l'estimation des 
quotients avec une seule variable auxiliaire, par exemple, 
pourraient nécessiter des modifications importantes afin que 
l'on puisse changer l'estimateur. Il va de soi que si l'esti­
mateur est l'un des types moins généraux, de quotient ou de 
stratification a posteriori, le logiciel de régression le traitera 
comme un cas spécial. Aux États-Unis, on envisage d'effec­
tuer une très vaste enquête permanente sur les ménages (Love, 
Alexander et Dalzell 1995), qui fournirait des estimations très 
précises pour de nombreuses caractéristiques que l'on pourrait 
utiliser comme totaux de contrôle dans des enquêtes plus 
petites. La méthode de régression restreinte permettrait à 
l'enquête CE d'incorporer sans heurt ces nouvelles données 
dans les estimations, si elles étaient disponibles. 
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Une méthode de transformation applicable à l'échantillonnage 
de populations fînies calée par une méthode 

de vraisemblance empirique 
GEMAI CHEN et JIAHUA CHEN' 

RÉSUMÉ 

Dans le présent article, nous présentons une méthode qui permet d'estimer l'intervalle de confiance de la moyenne d'une 
population finie quand on dispose de certaines données auxiliattes. Comme l'ont montte Royall et Cumberland grâce à une 
série d'énides empiriques, l'application naïve des méthodes existantes de constmction des intervalles de confiance de la 
moyenne d'une population aboutit parfois à de ttès médiocres probabilités conditionnelles de couverture subordonnées à 
la moyenne d'échantillon de la covariable. Le cas échéant, nous proposons de ttansformer les données pour améliorer la 
précision de l'approximation normale. Puis, d'après les données ttansformées, nous faisons une inference quant à la 
moyenne de la population originale et intégrons les données auxiliaires à l'inférence soit directement, soit par calage au 
moyen d'une fonction empirique de vraisemblance. Nous appliquons notte méthode, qui est basée sur le plan de sondage, 
à six populations réelles et constatons que, dans les cas où la ttansformation est nécessaire, elle donne de bons résultats 
comparativement à la méthode de régression habituelle. 

MOTS CLÉS: Population finie; échantillonnage; intervalle de confiance; ttansformation; vraisemblance empirique. 

1. INTRODUCTION 

Supposons que (x„ y,), i = 1,2,..., V̂ représente les valeurs 
associées à Alunites d'une population finie. Pour l'unité i, y, 
représente la variable étudiée et Xj, la variable auxiUatte. Un 
des problèmes posés par les populations finies sur lesquels on 
s'est penché le plus est celui de l'estimation de la moyerme de 
la populationy = CVi -i- ... -i- ysVN (ou du total Ny) pour 
diverses méthodes d'échantiUoimage. Nous nous concenttons 
ici sur l'échantillonnage aléatotte simple, parce que cette 
méthode est ceUe qui permet le mieux d'Ulustter les 
problèmes que nous voulons étudier et qu'U est facile de 
généraliser les résultats obtenus à d'auttes qui ont pour 
élément de base l'échantilloimage aléatotte simple. 

Souvent, on dispose de renseignements sur la variable 
auxUiatte x qui permettent de fatte des inférences au sujet de 
y. Par exemple, posons 5 = {1, ..., i, ..., Â } et représentons 
par i' c 5 un échantiUon aléatotte simple de taille n. Quand la 
moyenne x = (A:, -H ... -H %)/A' est cotmue et que les variables 
A: et y sont corrélées, on peut estimer la moyenne de la 
population y grâce à l'estimateur de ratio y = (yjx^)x ou 
l'estimateur de régression f =y^-^ b{x -x^), où x^ et y^ 
représentent les moyennes de x et d'y, respectivement, et oii 

b = l{xrx,){yrys)il^^i-^s)^-
Dans des conditions ttès générales, l'estimateur de ratio et 

l'estimateur de régression sont tous deux asymptotiquement 
normaux; à ce sujet, consulter Scott et Wu (1981), Bickel et 
Freedman (1984), et le tiiéorème 2.1 à la section 2. Donc, si 
V est un estimateur choisi avec soin de la variance de y, on 
considère ordinattement que la variable standardisée 
(y - y )l\fv obéit à la loi normale réduite. Par conséquent, si 

Za représente le percentile supérieur d'ordre a de la 
distribution normale réduite, alors 

{y-z^-Jv^y^zJv) (1.1) 

produtta un intervalle de confiance approximatif de 
100( l -2a )%poury . 

L'intervaUe de confiance (1.1) est beaucoup utihsé dans la 
pratique. Cependant, son application à certaines populations 
pose des problèmes. Royall et Cumberland (1981a, 1981b, 
1985) ont étudié les estimateurs de ratio et de régression, et 
les ont appliqués à six populations réelles pour lesquelles U 
semble exister de fortes corrélations entte x et y. (Consulter la 
section 3 pour une description sommatte des six populations.) 
Ces auteurs ont utilisé divers estimateurs de la variance de 
y et ont observé que le taux conditioimel actuel de couverture 
de l'intervalle de confiance (1.1), subordonné à x^, dépend 
fortement de la taUle de x^ et est généralement beaucoup plus 
faible que le taux de couverture proclamé, même dans le cas 
de l'estimateur de variance le plus souple. Par exemple, le 
taux conditionnel de couverture de l'ttitervaUe de confiance de 
95% pour la population qu'ils nomment Comtés 70 se chiffre 
à 76% quand on appUque l'estimateur jackknife de la variance 
et que la valeur de x^ est faible, et peut avott une valeur aussi 
faible que 50% quand on se sert d'auttes estimateurs. 

Les études susmentionnées monttent qu'U est nécessatte de 
constmire des intervalles de confiance «dignes de leur nom» 
(Royal et Cumberland 1985, p. 359). Cependant, jusqu'à 
présent, peu de progrès ont été accomplis dans ce domaine. 
Dans le présent article, nous présentons certains résultats 
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obtenus lors de l'étude d'une autte méthode de constmction 
des intervalles de confiance et de son appUcation aux six 
populations étudiées par Royall et Cumberland et par de 
nombreux auttes chercheurs. Comme nous le montterons à la 
section 3, le taux conditionnel de couverture de nos inter­
valles de confiance est plus exact. 

Nous appliquons concomitamment deux concepts im­
portants, nommément la ttansformation et la vraisemblance 
empirique, potu tenter de résoudre les problèmes auxquels se 
sont heurtés Royall et Cumberland en particulier, et pour 
mettte au point une nouvelle méthode générale. Comme 
l'explique Cochran (1977, p. 150), les spécialistes de la 
tiiéorie des enquêtes par sondage préfèrent fatte, au plus, des 
suppositions Umitées quant à la distribution de fréquences des 
données d'échantiUon. Cependant, l'utiUsation de l'estimateur 
de ratio ou de l'estimateur de régression peut augmenter 
l'exactitude, car ces estimateurs tiennent compte de la corré­
lation de y, et jc,. On peut évidemment décrire cette corrélation 
en émettant certaines hypothèses, comme l'existence d'une 
relation linéaire approximative entte y et x. Bien que prati­
quement aucune autte hypothèse ne soit nécessatte pour 
utiliser la méthode du ratio ou la méthode de régression, 
l'équation (1.1) se fonde manifestement sur une approxi­
mation normale. Or, il est bien connu que l'approximation 
normale donne des résultats ttès médiocres si la distribution 
de la population est fortement asymétrique et que l'effectif 
de l'échantiUon est petit. En ce qui conceme la méthode (1.1), 
la constmction des intervalles de confiance est d'autant 
meiUeure que la distribution de l'estimateur est proche de la 
distribution normale. Si la distribution de la population est 
fortement asymétiique, on peut effectuer une ttansformation 
en vue de produtte une distribution de population qui soit, au 
moins, plus syméûique, de sorte que l'approximation normale 
faite pour l'estimateur soit plus exacte. 

Quand on utiUse les estimateurs de ratio et de régression, 
il est essentiel de connaîtte 3c pour obtentt de meilleurs 
résultats que ceux doimés par la moyenne de l'échantUlon. La 
méthode que nous proposons permet d'intégrer toutes les 
données dont on dispose au sujet de la variable auxiUatte x. 
Toutefois, si x est la seule donnée auxiUatte disponible, il est 
difficUe de l'utiliser dttectement quand une ttansformation est 
nécessatte, car toute ttansformation non linéatte obscurcit le 
lien entte x et y. Le cas échéant, nous constatons que la 
méthode de vraisemblance empirique est un moyen utile de 
résoudre le problème; à cet égard, on consultera notamment 
Owen (1988, 1990) et Chen et Qin (1992). Dans ces con­
ditions, la métiiode de la vraisemblance empirique peut aussi 
êtte considérée comme une méthode de calage, ainsi que 
l'exposent Deville et Samdal (1992). Cette méthode nous 
permet de ne pas perdre d'information au sujet de x après 
avoir ttansformé les doimées. 

De nombreux auteurs ont examiné la façon d'utiliser les 
ttansformations pour améliorer les inférences concemant les 
échelles ttansformées (Box et Cox 1964; CarroU et Ruppert 
1988; Calvin et Sedransk 1991, ainsi que les auteurs qu'Us 
mentiorment). D'aucuns ont aussi étudié les moyens de fatte 
des inférences au sujet de l'échelle originale après avott 
effectué une ttansformation (CarroU et Ruppert 1984; EUiott 

1977). La nouveauté de notte méthode tient à ce que qu'elle 
vise à reher les deux étapes susmentionnées grâce à la 
combinaison de la ttansformation et des données auxUiattes 
et (ou) à l'application d'une méthode de vraisemblance 
empirique, au besoin. 

Nous décrivons notte méthode en détail à la section 2. 
Puis, à la section 3, nous l'appliquons aux six populations 
étudiées par Royall et Cumberland. À la section 4, nous 
démontions la validité de notte méthode dans des conditions 
arbittaires et nous concluons l'article par certains com-
mentattes. 

2. LA NOUVELLE MÉTHODE 

Comme nous l'avons mentionné à la section précédente, un 
des problèmes que pose l'intervalle de confiance (1.1) tient à 
ce qu'U doime des résultats incorrects si la distribution de 
(y - y )/v/v est fortement asymétiique et ttès différente de la 
distribution normale. Le problème peut découler de l'asy­
métrie de la distribution de la population. Si l'asymétiie est 
forte, l'appUcation d'un intervalle de confiance centtal tel que 
(1.1) est vouée à l'échec. Le modèle de base employé par 
Royall et Cumberland (1981a, 1981b, 1985) est 

y,, = a + ^x. + e,,. (2.1) 

où £(e,) = 0, V(€,) = o^ et Cov(e,,e^) = 0, pour i * j . Il est 
facile de montter que les distributions de l'erreur corres­
pondant aux six populations réeUes étudiées par Royall et 
Cumberland sont ttès asymétriques. Ces observations nous 
mènent à considérer la ttansformation des variables y et (ou) 
X, et l'application du modèle 

h{y.) = a + ^g{x) + ae.. (2.2) 

oii h{-) et g{-) sont deux fonctions monotones. Nombre de 
famiUes de ttansformation sont proposées dans la Uttératiue. 
Une de celles utilisées couramment est la ttansformée expo­
nentielle de Box-Cox défiitie par 

r/ l^ f ( ^ ^ - l ) / ^ quand X ^0 , 
f{x,X) = \ 

[ log(x) quand X =0. 

Le modèle (2.1) est un cas spécial de (2.2) dans lequel les 
fonctions h et g sont toutes deux égales à/(oc, 1). 

En ce qui conceme le modèle (2.2), le choix des ttans­
formations poiurait se fonder siu- l'examen des valeurs de x et 
d'y dans l'échantiUon afin de déterminer s'il existe une 
relation modélisable entte ces variables, ou sur des connais­
sances particulières au sujet de la population étudiée. Par 
exemple, dans le cas des six populations examinées par 
Royall et Cumberland, les distributions de population sont 
fortement étalées vers la droite, caractéristique que l'on peut 
dédutte de la nature finie de ces populations. Par conséquent, 
une ttansformation logarithmique pourrait les rendre moins 
asymétriques. Nous examinerons d'auttes méthodes, plus 
objectives, de choix des ttansformations à la section 4. 
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Il convient de souhgner que les modèles (2.1) et (2.2) sont 
utiUsés ici pour amener les ttansformations, les estimateius 
ponctuels ou les calculs d'intervaUe de confiance. Cependant, 
nous fonderons notte étude des taux conditioimels de 
couverture sur la mesure de probabiUté générée par le plan de 
sondage, comme le font RoyaU et Cumberland (1985). À cette 
fin, nous insérons notte population finie dans une série de 
populations portant l'indice k. Auttement dit, nous devrions 
UtiUser un indice inférieur k poiu écrire N = N^etn = ni^, etc. 
Toutefois, pour des raisons de simplicité, nous supprimons 
l'indice k quand cela ne pose aucun risque de confusion. 

Soit^ V,. = /i(y,), M,. = g{Xi),Vi^ = N'^'[^'^__iV. et a^ = 

N ' ' Y,i=i ", • Définissons 

P/v^ 

1 « 

2 1 \ ^ 2 
N - 1 ,=1 

Supposons que J c 5 est un échantillon aléatotte simple de 
taille n. Nous défirtissons de façon similaire 

^ 
! . € . ( " . - " . ) * ' . 

1 T,{v.-&-^u,)\ 

déterminée par la distiibution de {&, ^) qui est décrite dans le 
théorème axé sur le plan de sondage qui suit. 

Théorème 2.1 Supposons que quand fc - « > , « = n̂  et 
N-n = Ni^-n^ tendent aussi vers <» et que 

1. a = limj_ „ Â  " ̂  Xi=i ", existe. 

2. A^-'Lr=i". =0(1). 

3. o„ = lim. j2 , 

est plus grande que zéro. 
(A^-l)-'Er=i(«,-«;v)'existe et 

4. o = lim^,„ o^ = lim;̂ _ {̂N - ly^Y^i^i e, existe et est plus 
grande que zéro. 

5- A ^ " ' Z M k,P = 0(1), A^"'Er=i m - a^) e.\' = 0(1). 

6. r = limj.„ (ô ŷ o^)"'Af'' I M ( " , - - "w)^ «? existe et est 
plus grande que zéro. 

7. / = lim^^ „nlN existe et est plus petit que 1. 

Alors, 

(1) la distribution de y'n ( â - a^, P - P^ )̂' converge vers la 
distribution normale à deux variables Â j (0>Z)> o" 

E = 
1 + — r - — r 

2 2 
O.. O.. 

( l - / ) o ^ . 

(2) Posons que fi„ représente n'importe quelle région de 
confiance 100(1 - y)% commune pour (â y, P )̂ et 
défirtissons G„par 

Alors, 

G„ = {J(a,P): (a.P)efi„}. 

P r o b { y ( a ^ , p ^ ) e G „ } ^ l - Y , 

(2.5) 

oii Mj et v̂  sont les moyeimes d'échantillon. 

Représentons la fonction inverse de h{-) par h'\-). Alors, 
la valeur ajustée de y, est 

y,,=/i-U& + PM,). (2.3) 

Nous discutons de l'estimation de l'intervaUe de confiance de 
y dans deux cas. Dans le premier, oîi tous les x^ {i=l,..., N) 
sont connus, (Ĵ ,,̂ ^ y. + Yjtfs S,)/^ ^^^ ^^ estimateur naturel de 
y. Cependant, en vue de constmtte les intervalles de 
confiance de y, nous étudions plutôt la distiibution de 

y(&,^) = j^TSi = £ h-\&^^u)dF^{u) (2.4) 

où Ffj{u) est la fonction empttique de distribution de 
M, (i = 1 N). Manifestement, la distiibution de y {&, $) est 

où y(a^, p^) =Ztih-^ {a^ + PA,«, ) /^-

La preuve est exposée en annexe. 

Nous notons que, sans distiibution normale sous-jacente 
des erreurs, U n'est pas facUe d'obtentt une région de con­
fiance B„ exacte pour (a^, P^) pour un itiveau de confiance 
particulier 1 - y- La région de confiance B„ utilisée dans la 
discussion qui suit et les expressions qui en découlent sont 
donc approximatives. 

Le tiiéorème 2.1 nous permet de constmtte des intervalles 
de confiance pour y(ajy,p^), mais y(a^,P^) n'est géné­
ralement pas égale à y. D s'agit d'un problème intrinsèque à 
condition d'utUiser une ttansformation non linéatte. Dans les 
cas où seul un estimateur ponctuel est nécessatte, nous recom­
manderions d'utiUser l'estimateur de régression en ce moment 
et de suivre la méthode élaborée dans le présent article pour 
estimer l'intervalle. Toutefois, U est possible d'apporter des 
corrections de biais à y {&, p) et nous utiUsons une correction 
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particulière dans notte étude de simulation. Des corrections 
générales sont à l'étude. 

D'après le théorème 2.1, G„ est un intervaUe de confiance 
pmdent pour y (a^,p^) qu'on peut aussi considérer comme 
un intervaUe de confiance approximatif pour y. Pour 
améUorer le taux de couverture de G„, on observera que, dans 
un voisinage restteint de O = (â, p), les contours de y (a, p) 
sont approximativement des lignes droites parallèles dans le 
plan aP (vott la figure 1). Soit {a, b) les cosinus directionnels 
de la dttection ËF le long de laquelle les contours 
augmentent. Alors, y (a, P) est (approximativement) une 
fonction monotone de T^ = a{a - â) + b{^ - p), où T„ repré­
sente la variation le long de la dttection ËF correspondant 
aux variations de a et p. Un choix naturel pour exprimer B„ est 

B„ = {(a,P) : |a(a-cè)+è(p-^) |<côr(Y/2;n-2)} , 

où c = Var(7'J/o , Va r ( r j est la variance de 7„, et 
f(Y/2; n - 2) est le percentile d'ordre Y/2 supérieur de la 
distribution de t pour n - 2 degrés de hberté. Cette expression 
de B„ correspond à la région comprise entte les deux lignes 
droites parallèles AB et CD de la figure 1. 

m o 

00 

o 

Alpha 

Figure 1. Contours de la fonction bivariée y {a, P) dans le 
voisinage de O = (ô,P), basé sur un échantillon 
aléatotte de 32 unités de la population Cancer 

Un inconvénient de l'expression de B„ susmentionnée tient 
à ce qu'elle représente une région sans bornes et que si les 
contours de y (a, P) ne sont pas pratiquement parallèles et 
(ou) droits, eUe donne des intervalles de confiance ttès mo­
dérés. Pour empêcher que cela ne se produise, nous cons-
tmisons une région elliptique bornée C„, définie par les 
valeurs de (a, P) qui satisfont 

I n{a - &)^ + 2na^{a - â) (P - p) + 

,2^,;^LJMr^V^_^J 
n- 1 

<| i-.^\ô^tHy'2;n-2), 

où (1 - nIN) fait partie de la variance de â et 0, car nous 
effectuons l'échantiUoimage sans remise d'une population 
finie et 

r = 
n-%Ju,-a^)\v.-&-^uf 

{n-%Jurû,)']{{n-2y%Jv^-&-^u,)'] 

(2.6) 

est une estimation par sondage de la quantité r du tiiéo-
rème 2.1. Le C„ défini ainsi est représenté par la région 
comprise à l'intérieur de l'ellipse de la figure 1 et a la 
propriété de toucher les deux lignes de délimitation de fi„, 
indépendamment de la dttection (a, b). Par conséquent, quand 
y (a, p) est effectivement une fonction monotone de T„, C„ 
produit pour y le même intervalle de confiance que B„. 
Cependant, C„ est moins vulnérable que B„ si les contours 
de y {a, P) ne sont pas pratiquement parallèles et (ou) droits, 
car C„ tend vers un point à mesure que n augmente. 
L'intervalle de confiance de y correspondant à C„ est défini 
comme 

/„ = {y(a,P) : (a,P)eC„}. (2.7) 

Les distributions de l'erreur étant plus symétriques après la 
ttansformation, le nouvel intervalle de confiance fondé sur C„ 
devrait êtte meilleur que celui constmit sans ttansformation. 
On notera que, puisque tous les Xj sont connus, d'auttes 
méthodes, dont la sttatification optimale et la sttatification à 
posteriori, pourtaient êtte raeiUeures. Cependant, la sttatifi­
cation optimale peut s'avérer impossible dans certains cas, 
comme l'explique Cochran (1977, p. 134). Il est également 
nécessatte d'étudier l'utilisation de la sttatification à posteriori 
quand les distributions d'erreur sont fortement asymétriques. 

Nous passons maintenant à la discussion du deuxième cas 
où on connaît x = (x, -i-... -i- x^)IN, mais où on ne connaît pas 
Xj, i= l, ..., N. Pour procéder de la même façon que dans le 
premier cas, une méthode consiste à estimer F^(M) et à ttouver 
une façon d'utiliser l'information que donne x. Nous cons­
tatons que la métiiode de vraisemblance empirique qui suit est 
un moyen efficace de le faire. Nous nous limitons ici à la 
description des notions principales; le lecteur que la question 
intéresse devrait consulter Owen (1988,1990) et Chen et Qin 
(1992) pour plus de détails. L'idée principale consiste à 
maximiser les fonctions (empiriques) de vraisemblance pour 
diverses conttaintes formulées d'après ce qu'on sait de cer­
tains aspects des paramèttes. Par exemple, dans notte cas, 
nous connaissons x. Chen et Qin (1992) ont montte que les 
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estimateurs sont asymptotiquement plus efficaces quand on 
impose des conttaintes que quand on n'en impose pas. 

Plus précisément, nous estimons F^{u) dans (2.4) par 

Ë^{u) = Y,PiJ[Ui^u], 
ies 

OÙ les Pf sont choisis en maximisant l'expression 

UPi 
ies 

subordonnée aux conditions 

Pi 0̂, EP. = I. E Pi^i 

(2.8) 

(2.9) 

(2.10) 

Si nous considérons que les y,, i e s sont des réalisations des 
variables aléatottes y„ i e s, avec la fonction de distribution 
F, nous pouvons défintt les p, qui figurent dans (2.9) par 
p. = F{Y,) - F(y,-). Owen (1990) donne à (2.9) le nom de 
fonction empirique de vraisemblance. 

Deville et Samdal (1992) examinent la méthode susmen­
tionnée sous l'angle de calage. Ils proposent d'utiUser des 
poids inégaux pour différentes uiûtés tttées dans l'échantillon 
de façon à refléter la diversité de leur contribution, tout en 
maintenant Y, PiXi = ^. On estime que si ces poids donnent 
une estimation parfaite de 3c, Us devraient également conventt 
pour l'estimation de y. 

Les expressions de (2.9) et (2.10) n'ont pas de solution si 
la valeur minimale de x dans un échantillon est égale ou 
supérieure à x ou si la valeur maximale de x dans un 
échantillon est égale ou inférieure à 3c. Le cas échéant, on 
peut palUer le problème en remplaçant (2.9) par 

E(«/',-i)'. 
ies 

subordonnée à une conttainte moins rigoureuse 

E / ' , = l . 'LPiXi=x. 

(2.11) 

(2.12) 

En vertu de (2.11 ) et de (2.12), nous pouvons écrtte 

p. = l^{x- x^) {x. - x ^ ) / E (Xi - xf, (2.13) 
n ' ies 

qui existe toujours à moins que tous les x, de l'échantillon 
soient identiques. Cette demière situation correspond à 
l'absence d'une covariable, ce qui implique que p, = n ' si 
X = Xj, ou que la solution n'existe pas si jc Î* ;C,. La fonction 
donnée en (2.11 ), qu' on dénomme vraisemblance euclidienne, 
est asymptotiquement équivalente à la vraisemblance empi­
rique (2.9) (Owen 1990). 

Pour l'étude de simulation que nous présentons à la 
section 3, nous proposons d'utiliser une correction du biais 
dans les calculs. Si h{w) = g{w) = log(H'), nous proposons 
d'utiliser pour y l'estimateur corrigé 

r(&,p)=/"expj& + pM,, + l ô 4 

si on connaît tous les M,, i = 1,..., Â , et de remplacer F^(M) par 
f^ (M) et M^ qui figure dans (2.6) par i<̂  si on ne connaît que 
X. Cette correction est motivée par des considérations 
relatives à la modélisation quand on émet l'hypothèse que la 
distribution est normale. De la même façon, on corrige /„ dans 
(2.7) comme suit 

/ ; = {r(a,P) : (a,P)eCJ. (2.15) 

Si on effectue d'auttes ttansformations exponentielles, on 
peut apporter des corrections similaires en s'appuyant sur les 
résultats de Pankratz et Dudley (1987). 

3. APPLICATION A SIX POPULATIONS 
RÉELLES 

Les six populations réeUes étudiées par Royall et 
Cumberland (1981a, 1981b, 1985) sont décrites sommai­
rement dans le tableau 1. Le choix de ces populations a été 
guidé par le souci d'obtenir divers types de données 
(démographiques, économiques, etc.) et diverses relations 
logiques entte les variables J: et y. D convient de souhgner que 
nous avons ajouté une unité aux valeurs y de la population 
intitulée «Cancer» pour pouvott appliquer la ttansformation 
logarithmique. 

Tkbieau 1 
Résumés pour les six populations 

Population 

Cancer 
Villes 
Comtés 60 
Comtés 70 
Hôpitaux 
Ventes 

N 

301 
125 
304 
304 
393 
331 

X 

1.1288 X 10" 
2.6602 X 10̂  
8.9312x10' 
8.9312 x l t f 
2.7470 X 10' 
2.3164x10' 

y 

4.0847 X 10' 
2.8553 X i C 
3.2916x10' 
3.6984 X Itt' 
8.1465 X 10' 
2.4078 X 10' 

P(.x,y) 

0.967 
0.947 
0.998 
0.982 
0.911 
0.997 

P GogU), 
log()')) 

0.948 
0.953 
0.998 
0.991 
0.943 
0.985 

--d^\F,{uy (2.14) 

Les données correspondant à Comtés 70 sont représentées 
graphiquement à la figure 2. L'histogramme de y indique 
clattement que la distribution de la population est fortement 
asymétiique, tandis que le ttacé de log(y) témoigne d'une 
amélioration considérable. En outte, le diagramme de dis­
persion de log(y) en fonction de log(j[:) fait apparaîtte une 
meiUeure relation linéatte que le diagramme de dispersion de 
y en fonction de x. La nécessité et l'avantage de la ttansfor­
mation sont donc évidents. Des observations similattes 
peuvent aussi êtte faites pour les populations ViUes, Comtés 
60 et Hôpitaux. Pour les populations Cancer et Ventes, la 
ttansformation logarithmique (ou toute autte ttansformation 
exponentielle) semble affaibltt la relation linéatte qui existe 
entte x et y. 

Puis, nous illusttons notte nouveUe méthode en supposant 
que h = g = log dans (2.2). Nous utiUsons les équations (2.9) 
à (2.15) pour effectuer les calculs. Comme l'ont fait Royall et 
Cumberland (1981b, 1985), nous prenons pour chacune des 
six populations un échantiUon aléatotte simple dont la taille 
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Figure 2. Histogrammes et diagrammes de dispersion pour la population à Comtés 70 avant et après la transformation logarithmique 

11 

est égale à 32, et nous calculons x ̂ , y' {â,^) et constmisons 
un intervalle de confiance de 95% 73*2. Nous répétons le 
processus 10,000 fois pour chaque population. Les résultats 
sont présentés au tableau 2 sous le titte «Méthode de ttans­
formation» quand on coimaît toutes les valeurs x, et sous le 
titte «Méthode de la vraisemblance empirique» quand on ne 
connaît que x. Le terme «ratio» représente, pour chaque 
population, la longueur moyenne de l'intervalle de confiance 
divisée par la racine carrée de l'erreur quadratique moyenne. 
Le taux de non-couverture (Ncr) correspond à la proportion 
d'intervalles qui ne contiennent pas la moyenne de la popu­
lation y. Les chiffres qui figurent sous le titte «Métiiode de 
régression (variance de régression)» et «Méthode de régres­
sion (variance jackknife)» sont obtenus par la même méthode 
que ceUe de RoyaU and Cumberland (1981b) quand on utilise 
les variances de régression et jackknife habituelles de y, 
respectivement, mais pour 10,000 échantiUons aléatottes au 

lieu des 10,000 échantillons originaux. Les résultats donnés 
sous le titte «Méthode de vraisemblance empirique (popu­
lation créée)» seront expliqués à la section suivante. 

Puis, à l'instar de Royall et Cumberland, nous faisons une 
inference basée sur le plan de sondage et nous étudions les 
propriétés corulitionnelles de couverture pour plusieurs mé­
tiiodes d'estimation de l'intervalle. Plus précisément, nous 
répartissons les intervaUes de confiance en 20 groupes d'après 
la taiUe de x^, et nous représentons graphiquement les propor­
tions d'intervaUes qui, dans chaque groupe, ne contiennent pas 
la moyenne de la population y. Poiu- chaque groupe, la 
proportion d'intervaUes situés au-dessus (en-dessous) de y est 
inscrite au-dessus (en-dessous) de la ligne horizontale. La 
figure 3 contient les graphiques obtenus pour la population 
Comtés 70. Les deux graphiques supérieurs monttent les taux 
de non-couverture pour la métiiode de régression fondée sur la 
variance de régression habituelle et sur la variance jackknife 



Techniques d'enquête, décembre 1996 145 

Méthode de régression 
(variance de régression) 

0.0 

-0.1 

-0.2 

-0 .3 

-0.4 

Méthode de régression 
(variance iackknife) 

0.2 -I 

0.1 

^ » 
mmi 

0.2 

0.1 • 

0.0 

-0.1 

-0.2 . 

-0 .3 . 

-0.4 . 

Méthode de transformation 
(toutes les valeurs de x sont connues) 

0.2 1 

0.1 • 

0.0 

-0.1 . 

-0.2 . 

-0 .3 . 

-0.4 . 

Méthode de vraisemblance empirique 
(seule la valeur de x est connue) 

EEEl^^M^^paiaiflJa 

0.2 

0.1 

0.0 • 

-0.1 

-o.z 

-0 .3 . 

-0 .4 • 

Méthode de vraisemblance empirique 
(population créée) 

Figure 3. Graphiques des taux de non-couverture conditionnelle pour la population Comtés 70 à parttt de 10,000 échantillons de taille 32. Les 
lignes de référence ont pour valeur 2.5% et le taux attendu de non-couverture s'établit à 5% 

de y ; les deux graphiques du miUeu monttent les taux de 
non-couverture correspondant à notte nouvelle méthode. Le 
graphique qui figure en bas à gauche sera expUqué à la 
section 4. On voit clattement que notte nouvelle méthode 
avec ttansformation logarithmique produit une amélioration 
importante. EUe produit aussi une certaine améUoration pour 
les populations ViUes, Comtés 60 et Hôpitaux (les graphiques 
ne sont pas présentés ici). Pour les populations Cancer et 

Ventes, la nouveUe méthode produit des résultats ttès 
moyens, vraisemblablement parce que la ttansformation loga­
rithmique (ou toute ttansformation exponentielle) affaiblit 
effectivement la relation linéatte qui existe entte x et y. 

Nous avons également effectué des simulations pour des 
tailles d'échantillon égales à 16 et à 64, et (ou) pour un taux 
de couveruire cible de 90%. Les résultats sont fort semblables 
à ceux que nous venons de présenter. 
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Tableau 2 
Résultats des simulations basées sur 10,000 échantillons 

aléatoires simples dont la taille est égale à 32 

Cancer Villes Comtés 60 Comtés 70 Hôpitaux Ventes 

Méthode de régression (variance de régression) 

Ratio 
Ncr 

Ratio 
Ncr 

Rado 
No-

Ratio 
No-

Ratio 
Ncr 

3.26 
0.141 

4.03 
0.081 

3,65 3,05 2.90 3.62 
0.116 0.146 0.271 0.098 

Méthode de régression (variance jackknife) 

3.88 4.03 3.57 3.93 
0,102 0.083 0.192 0.068 

2.94 
0.176 

3.95 
0.079 

Méthode de transformation (toutes les valeurs de x sont connues) 

5.08 
0.018 

4.00 3.75 3.76 4.04 
0,074 0.053 0.069 0.042 

5.41 
0.001 

Méthode de vraisemblance empirique (seul x est connue) 

5.12 
0.017 

3.74 3.37 3.69 4.15 
0.082 0.081 0.082 0.037 

4.90 
0.006 

Méthode de vraisemblance empirique (population créée) 

3.92 
0.057 

3.92 3.97 3.96 3.90 
0.059 0.055 0.058 0.059 

3.99 
0.059 

fixes, nous répétons les simulations de la section 3 urtique-
ment pour le cas où on connaît 3c. Cette étude de simulation 
est résumée au tableau 2 et le graphique de non-couverture 
pour la population Comtés 70 figure dans le coin inférieur 
gauche de la figure 3. (Les graphiques de non-couverture pour 
d'auttes populations sont fort semblables à ce graphique). 
Cette étude indique clairement que, quand la population finie 
est générée au moyen d'un modèle de superpopulation tel que 
(2.2) dont la distribution d'erreur est normale, notte nouvelle 
méthode produit les taux conditionnels de couverture corrects. 
Qui plus est, quand nous diminuons la corrélation entte x et 
y jusqu'à une valeur aussi faible que 0,5 pour chacune des six 
populations en augmentant ô et que nous répétons les simu­
lations susmentionnées, les résultats sont aussi bons que ceux 
présentés au tableau 2 et à la figure 3. 

Nous ne considérons que la méthode d'échantUlonnage 
aléatotte simple dans le présent article, mais la méthode pro­
posée est apphcable à condition (i) qu'U existe une corrélation 
linéatte entte h{y) et g{x) pour certaines fonctions monotones 
h et g, et (U) qu'on puisse ttouver F^(u) ou / ^ (M) . Puisque les 
six populations ont été choisies en s'assurant qu'elles soient 
représentatives, nous prévoyons que notte nouvelle méthode 
facUitera l'étude d'auttes populations finies. 

REMERCIEMENTS 

4. DISCUSSION 

Nous utiUsons la ttansformation logarithmique dans 
certaines de nos discussions, car il s'agit probablement de la 
ttansformation utilisée le plus fréquemment en pratique. 
Néanmoins, des méthodes plus objectives existent pour 
choisir le type de ttansformation. L'une d'eUes est la ttans­
formée exponentielle bien connue de Box-Cox que nous 
avons déjà mentionnée; consulter Box et Cox (1964), Box et 
TidweU (1962), CarroU et Ruppert (1988). Une autte métiiode 
récente se fonde sur un calcul appelé «espérance condi­
tionnelle altemative» (Breiman etPriedman 1985, DeVeaux 
et Steele 1989). 

Il existe d'auttes moyens d'améliorer le taux conditionnel 
de couverture. Un de ces moyens consiste à employer des 
distributions asymétriques d'erreur telles que la famille des 
distributions gaussiennes inverses (Whitmore 1983). Un autte 
consiste à adapter les fonctions de quasi-vraisemblance 
(Nelder et Pregibon 1987) aux problèmes que posent les 
populations finies. 

L'étude de simulation qui suit prouve aussi la validité de 
notte nouvelle méthode. Pour chacune des six populations 
réelles, nous créons une nouveUe population en remplaçant 
les valeurs originales y, par 

y,.' =exp{â + piog(x,,)ôe,,}, 

où â, p et ô sont les estimations des paramèttes destinés à 
ajuster le modèle (2.2), avec h = g = log, à l'ancieime 
population, et où les e, sont générés à titte de variables 
normales réduites indépendantes et distribuées de façon 
identique. En nous servant des six populations crées qui sont 

Nous remercions l'examinateur et le rédacteur dont les 
commentattes nous ont permis d'améUorer la présentation. 
Les auteurs sont tous deux titulattes d'une bourse du Conseil 
de recherche en sciences naturelles et en génie du Canada. 

ANNEXE 

Preuve du Théorème 2.1 (1). Pour n'importe quels nombres 
réels ti et tj, nous avons 

/ i ( â -a^ ) + r2(P-P;v) = 

^«-'E^,-^r-^^EK-«>.-

En vertu des conditions 1, 2 et 3, nous avons 

« , - « , n " ' E ( " , - " . ) ^ - o ^ 
ies 

Par conséquent, nous pouvons écrtte 

r , ( â - a ^ ) M 2 ( ^ - P ; v ) = 

'.""T e.- -̂  
' 2 - ' i « „ - i 

n"'E(",-")e,^ V"'')-

La condition de Linderberg-Hâjek est satisfaite pour r,e, -n 
2̂ - t^ïila^ {u. - û)e. quand la condition de moment est 5, 

consulter Hâjek (1960), Scott et Wu (1981); et Bickel et 
Freedman (1984). En l'appliquant en même temps que les 
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conditions 4, 6 et 7, on obtient le résultat souhaité en utilisant 
l'instrument de Cramér-Wold. 

Preuve du Théorème 2.1 (2). Comme il pourrait y avoir 
d'autres valeurs ( a ' , P ' ) f 5 ^ pour lesquelles y ( a ' , p ' ) = 
y(a ,P) pour certains ( a , P ) e f i „ , G ^ est toujours une 
approximation conservatrice. 
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Application des tests de McNemar à l'étude du panel partiel 
de la Current Population Survey 

KATHERINE JENNY THOMPSON et ROBIN FISHER' 

RÉSUMÉ 

Les résultats des études du panel partiel de la Current Population Survey révèlent que l'interview téléphonique assistée par 
ordinateur centtalisée (TTAOC) a un effet sur l'estimation de la population active. Une hypothèse est que l'ITAOC accroît 
la probabilité que le répondant modifie sa déclaration au sujet de sa situation vis-à-vis de l'activité. Le test de McNemar 
à double échantillon permet de tester cette hypothèse: celle qui nous intéresse est que les changements marginaux relevés 
dans les tableaux des deux échantillons indépendants sont égaux. Les auteurs présentent deux variantes du test adaptées aux 
données d'enquêtes complexes, ainsi que leur application aux données du panel partiel de l'enquête parallèle à la Current 
Population Survey et à celles du projet d'intégration de l'ITAOC à la Current Population Survey. 

MOTS CLÉS: Current Population Survey; enquête parallèle; statistiques non paramétriques. 

1. INTRODUCTION 

Les résultats de l'étude du panel fractionné de l'enquête 
parallèle à la Current Population Survey et du projet 
d'intégration de l'ITAOC à la Current Population Survey 
semblent indiquer que l'interview téléphonique assistée par 
ordinateur centtalisée (ITAOC) influe sur l'estimation 
mensuelle de la population active aux États-Unis (Thompson 
1994 et Shoemaker 1993). Une hypotiièse est que l'ITAOC 
accroît la probabUité que le répondant modifie sa déclaration 
concemant sa simation vis-à-vis de l'activité entte la première 
interview (sur place) et la seconde (ITAOC). 

On peut recourir au test de McNemar à double échantillon 
pour vérifier cette hypothèse. Le test de McNemar (1947) 
a été généralisé à un cas à double échantiUon selon l'hypo­
thèse que les changements marginaux observés dans les 
tableaux 2 x 2 de deux échantillons indépendants sont égaux 
(Feuer et Kessler 1989). Cette application se rapportait à 
l'analyse d'une cohorte à double échantillon et supposait un 
échantillonnage aléatotte simple. 

Avant qu'on puisse effectuer le test de McNemar, cer­
taines modifications doivent êtte apportées à la variable à 
tester quand les données viennent d'une enquête complexe. 
Tout d'abord, les données n'étant pas recueiUies par un 
échantiUonnage aléatotte simple et étant pondérées, une 
estimation distincte de la variance s'impose. Deuxièmement, 
on doit établtt un raccordement distinct entte les personnes 
interrogées pour deux mois de données consécutifs, à moins 
qu'U ne s'agisse d'une enquête longitudinale. En règle géné­
rale, un tel raccordement inclura quelques faux appariements 
et exclura certains appariements véritables. Cela crée donc 
une nouveUe source de variance. 

Nous proposons deux adaptations à ce test pour les 
données d'une enquête complexe. Plus précisément, nous 

présentons les tests modifiés et leur application à l'étude du 
panel firactionné de l'enquête paraUèle à la Current Population 
Survey et au projet d'intégration de l'ITAOC à la Current 
Population Survey. La partie 2 décrit les modifications 
apportées au test et fournit des renseignements de base sur les 
tests de McNemar à simple et à double échantiUon 
(partie 2.1), indique les changements que nécessitent les 
données des enquêtes complexes (partie 2.2) et comprend 
certaines remarques sur les applications aux données de 
plusieurs mois (partie 2.3). La partie 3 expose l'application 
des tests aux données de l'enquête parallèle à la Current 
Population Survey et aux données du projet d'intégration de 
l'ITAOC à la même enquête. S'y ajoutent des renseignements 
de base sur les deux études (partie 3.1), des détails sur les 
estimations du panel et de la variance (partie 3.2), les outils de 
diagnostic (partie 3.3) et les résultats (partie 3.4). L'article se 
termine par les conclusions, à la partie 4. Enfin, l'aimexe 
donne des précisions sur l'estimation de la covariance. 

2. TEST ET MODIFICATIONS 

2.1 Généralités 

Un échantillon est divisé de façon aléatotte pour former 
deux échantillons représentatifs indépendants (panels frac­
tionnés). Une fois que les valeurs de base ont été obtenues 
pour les deux panels, on applique une nouvelle technique à 
l'un d'eux, l'autte servant de témoin. 

Les enregisttements sont raccordés de façon longitudinale 
après la deuxième mesure. L'appariement peut êtte positif ou 
négatif, ou êtte absent (-1-, -, ou *). Puisque les données sont 
couplées, la cellule «"""» reste vide. 

On peut iUustter visuellement ce scénario de la façon 
suivante: 

' Katherine Jenny Thompson, Economie Statistical Methods and Programming Division, et Robin Fisher, Housing and Household Economie Stadstics Division, 
United States Bureau ofthe Census, Washington, DC 20233, U.S.A. 
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Panel d'essai 
Mois 2 

Application de la nouvelle technique 

+ 
Mois 1 

Pas d'appUcation 

X.. X,. X,, 

X-^ x__ J:_, 

x.^ x,_ 

x^ 

X. 

n 

Panel témoin 
Mois 2 

Pas d'application 
-f 

Mois 1 

Pas d'application xl, xL x!^ 

x' x^_ 

où n n'est pas nécessattement égal à n'. 

Pour chaque panel, soit 

Af(i2), l'ensemble de cas pour lesquels on obtient une 
réponse le mois 1 et le mois 2 (cas appariés). Cet ensemble 
renferme n^l2^ = {x.^+ -H x^. + A;.+ + x., ) éléments; 
M(,o), l'ensemble de cas pour lesquels on obtient une 
réponse le mois 1, mais pas le mois 2. Cet ensemble 
renferme n(,o) = (;c+. -i- ;c..) éléments; 
M(02), l'ensemble de cas pour lesquels on obtient une 
réponse le mois 2, mais pas le mois 1. Cet ensemble 
renferme 71(02, = {x,^. + x.J éléments. 

SouUgnons que n représente la taiUe de l'échantiUon et n'est 
pas pondéré. 

Examinons d'abord le cas à un échantiUon. Habituellement, 
le test de McNemar à un échantiUon repose sur les réponses 
appariées «̂ 2) et n^j'j,, oii le caractère prime (') désigne le 
panel témoin. Dans le scénario à un échantillon, on teste 
l'hypothèse suivante: 

//(,: p .̂. = p_̂ ., oii p correspond à la probabUité des cellules 
Hi-. Non«o 

c'est-à-dtte l'hypothèse qu'U n'y a pas de passage d'un état à 
l'autte (-(- à -, ou - à -n). Un mouvement de ce genre est aussi 
appelé flux. 

Le test à un échantiUon peut s'avérer utile comme outil 
de diagnostic dans le cas à double échantillon. On examine 
les estimations du panel témoin pour s'assurer qu'il n'y a 
aucun flux. Un déplacement significatif au sein du panel 
d'essai peut ensuite êtte considéré comme un écart par rapport 
au flux nul ou comme une variation de la probabihté d'obtentt 
un «H-». 

L'hypothèse à double échantillon est la suivante: 

Ho.{p..-P,-) = {p:.-p:j 
Hy NonTïo-

En d'auttes termes, la différence entte les probabilités que le 
déplacement se fasse dans un sens ou dans l'autte reste la 
même, peu importe le ttaitement. Bref, la différence entte les 
flux des deux panels est égale à zéro. 

Le test de McNemar à double échantillon généralisé par 
Feuer et Kessler (1989) (décrit en 2.2.1 ci-dessous) se home 
aux ensembles de valeurs appariées M(,2, et M(,'2j. On peut 
toutefois ajouter une supposition, afin que les réponses non 
appariées enttent dans le calcul de la variable à tester. Cette 
supposition est à l'origine de la discussion de la partie 2.2.2. 

2.2 Modifications à une enquête complexe 

2.2.1 Première modification: données couplées de 
façon longitudinale 

Cette métiiode est une appUcation dttecte du test de 
McNemar à double échantiUon reposant sur les données 
d'une enquête complexe couplées de façon longitudinale. 

Pour constmtte la variable à tester, on examine les 
probabUités des cellules et on remarque que 

\P-.-

= P*2-P*l 

J - ( P . . + P . J ] 

OÙ p* représente la probabUité marginale d'obtentt une 
réponse -f- au mois 2, compte tenu d'un appariement entte les 
deux mois, et p\ correspond à la probabilité marginale 
d'obtentt une réponse H- au mois 1, lorsqu'il y a appariement 
des deux mois. 

Pour le test à un échantUlon, la variable à tester constmite 
à partir des données du panel est 

zr = 
,jWar{pl-p°) 

ou 

x^^ +x^ 
Pl-

^_ +x_ 

"(12) "(12) 

Si les deux panels sont indépendants,-la variable à tester est 

Z* = 
( P 2 ° - P P - ( P 2 ° - P ; ° ) 

^Var (p° -pp+Var (p - -pn ' 

ou 

"^ x^ + x 
P2 

'(12) '(12) 

Ces résultats sont valables peu importe le plan d'échantil­
lonnage. Pour appliquer ces équations à une enquête com­
plexe, on recourt aux estimations pondérées ainsi qu'aux 
variances et aux covariances d'une enquête complexe, au lieu 
d'utiUser la variance d'un échantillon aléatotte simple. 
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Si l'enquête est conçue pour recueilltt des doimées longi­
tudinales, pareiUe modification constitue le prolongement 
naturel de la méthode que décrivent Feuer et Kessler. On 
suppose qu'une enquête de ce type intègre un mécanisme effi­
cace permettant de raccorder les sujets d'un mois à l'autte. 
Souvent toutefois, cela n'est pas le cas et on doit physique­
ment coupler un ensemble de données à un autte. Par consé­
quent, les n(,2) éléments du domaine comprendront quelques 
faux appariements et excluront par accident des appariements 
véritables. Le poids des enregisttements et l'estimation de la 
variance devront êtte corrigés pour tentt compte de l'apparie­
ment. Jabine et Scheuren (1986) résument ttès bien les pro­
blèmes méthodologiques que pose l'utilisation de données 
couplées, tant pour les techitiques de couplage des enregistte­
ments faisant appel à un modèle et que pour les techniques 
spéciales («couplage forcé»). 

2.2.2 Deuxième modification: données non couplées 

Dans cette méthode, on saute l'étape du couplage longi­
tudinal, car le test de McNemar classique peut êtte constmit 
au moyen des estimations des probabilités marginales. On 
présume que, d'après l'hypothèse nuUe, la valeur prévue de 
{p. ~P .) est zéro. Marascuilo et ses collaborateurs (1988) 
décrivent cette situation pour un échantillonnage aléatotte 
simple. 

Les données du premier mois appartiennent au domaine 
M(,2) u M(io), qui comporte «(,2, -i- «(,0) = «i éléments, et celles 
du deuxième mois à M(,2, u Af(02), qui renferme «(12) -(- «((H, = «2 
éléments. 

La variable à tester constmite à parttt des données non 
couplées est 

z,= 
v'Var(p2-Pi) 

ou 

Pl = —' P2 
n. 

fa 
n. '1 " 2 

Si les deux panels sont indépendants, la variable à tester est 

{P2-Pi)-(P2-Pi) 

yvâr(p~^7^)~^Vâr(p[^^ 

ou 

x^ 

"1 
P2=^ 

Comme c'est le cas pour l'appUcation décrite en 2.2.1, 
toutes les estimations sont pondérées et les variances corres­
pondent à celles de l'enquête complexe. 

2.3 Combinaisons linéaires 

On peut se servtt de la matrice des covariances estimatives 
pour vérifier les combinaisons linéattes de i^. Ac et ô dans le 
temps, où À ^ = £ 2 - £ j , À ^ = £ 2 " £ i ' e t ô = A ^ - A ç , et 
Mi'Uz'^î ^^ £2 ^^^^ '^^^ vecteurs incluant les probabiUtés 
marginales pour la période à l'étude. 

On peut donc désormais tester aisément les hypothèses 
linéattes générales de la forme K'ii. Peut-êtte voudra-t-on 
tester l'existence d'un conttaste par période, par exemple 
comparer la différence moyenne de janvier à juin aux données 
du reste de l'année. L'épreuve sans doute la plus intéressante 
(poiunos applications) est celle de l'hypothèse HQ. l'u = 0, 
où ji représente l'espérance mathématique d'un des vecteurs 
déjà décrits. 

Un autte test intéressant consiste à tester «l'hypothèse 
omnibus», c'est-à-dtte tester Hg. y. = 0. Dans ce cas, les 
variables à tester sont A^ EÂ('r)A7-. ACEX'QAC et 
Aô Eî(ô) As. chacune étant caractérisée par une distiibution 
chi-carré approximative avec r degrés de liberté, r corres­
pondant à la dimension du vecteur auquel on s'intéresse. 

3. APPLICATIONS 

Nous appUquerons maintenant les techniques de McNemar 
à simple et à double échantillon décrites en 2.2.2 et 2.3 pour 
les données bon liées à deux ensembles distincts de données: 
les données du panel fractionné de l'enquête parallèle à la 
Current Population Survey et les données du projet d'inté­
gration de l'ITAOC à la Current Population Survey. Les 
tableaux 1 et 2 (partie 3.4.1) donnent les résultats pour le 
panel fractionné de l'enquête parallèle et les tableaux 3 et 4 
(partie 3.4.2), ceux relatifs au projet d'intégration de 
l'ITAOC à la Current Population Survey. 

3.1 Contexte 

Les estimations mensuelles officielles de la population 
active civUe obtenues à parttt de janvier 1994 reposent sur les 
données d'une Current Population Survey profondément 
remaniée. La restmcturation de l'enquête prévoyait l'appli­
cation d'un nouveau questionnatte, entièrement informatisé, 
et un plus grand recours à l'interview téléphonique assistée 
par ordinateur centtalisée (ITAOC). Pour mieux jauger les 
effets de la restmcturation sur les chiffres publiés, on a 
enttepris une enquête paraUèle avec le nouveau questionnaire 
et les nouveUes méthodes de collecte des données, de juillet 
1992 à décembre 1993. OuQ-e l'enquête parallèle et la Current 
Population Survey, des études spéciales ont été intégrées au 
projet durant la même période et devaient servir à recueilltt 
les données permettant de tester les hypothèses quant aux 
effets des nouvelles métiiodes sur l'estimation de la 
population active: l'étude du panel fractionné de l'enquête 
parallèle et le projet d'intégration de l'ITAOC à la Current 
Population Survey (un prolongement de l'étude décrite dans 
Shoemaker 1993). 

On s'est particulièrement intéressé aux conséquences d'un 
recours plus important à l'interview téléphonique assistée 
par ordinateur centtalisée. L'étude décrite dans Shoemaker 
(1993) avait révélé que la centtalisation des interviews télé­
phoniques a tendance à enttaîner une surestimation du taux 
de chômage. Le test de McNemar à double échantillon 
semblait bien se prêter à l'étude de ce phénomène. Dans le 
cadre de la Current Population Survey et de l'enquête paral­
lèle, les ménages subissent une interview pendant quatre mois 
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consécutifs, l'interview est inteirompue pendant les huit mois 
suivants, puis on la reprend pendant quatte mois d'affilée. La 
première et la cinquième interviews se font sur place, mais 
les auttes sont effectuées au téléphone, dans la mesure du 
possible. La première et la cinquième interviews produisent 
donc une valeur de base de la population active; par ailleurs, 
la deuxième et la sixième permettent de mesurer l'activité 
«après ttaitement». 

Pour créer le panel nécessatte aux deux études, on a divisé 
de façon aléatotte l'échantillon recueilli dans les régions 
sélectionnées en deux panels représentatifs, par une méthode 
d'échantiUonnage systématique. Les sujets du panel d'essai 
ont été jugés admissibles à l'ITAOC, bref les ménages de 
l'échantillon ont subi l'interview à parttt des installations 
centtales, après l'interview initiale (première et cinquième). 
Pour subtt l'ITAOC, le répondant devait avott le téléphone et 
parler l'anglais ou l'espagnol, et accepter de passer l'inter­
view téléphonique au cours des mois subséquents. Les mé­
nages du panel n'ont pas tous reçu une ITAOC. Les ménages 
de l'autte panel faisaient office de témoin. 

Le taux de chômage moyen est la principale statistique 
publiée consécutivement à l'obtention des données de la 
Current Population Survey. Ce taux correspond au nombre 
estimé de chômeurs divisé par le nombre estimé de personnes 
constituant la population active civUe (le dénominateur exclut 
le personnel militatte, les personnes de moins de 16 ans et 
celles qui ne cherchent plus de ttavail ou qui ont pris leur 
rettaite). Notte principal objectif était de comprendre 
comment l'inclusion de l'ITAOC pouvait agtt sur la proba­
bilité d'un changement au sein de la population active soit, 
dans le cas qui nous intéresse, d'un passage du chômage au 
ttavail (ou vice-versa). Nos statistiques des tests de McNemar 
à simple et à double échantillon reposaient sur le ratio entte 
le chômage et la population, plutôt que sur le taux de chô­
mage. De cette façon, on obtient une estimation légèrement 
plus précise de la proportion en atténuant la variabUité de la 
variable à tester. 

3.2 Estimations 

L'estimation de chaque mois ou panel est une estimation 
non biaisée. En d'auttes termes, les poids utiUsés pour obtentt 
les estimations ne dépendent strictement que de la probabilité 
de sélection: chaque poids est le produit du poids de base 
(ttiverse de la probabUité d'êtte sélectionnée pour une UPÉ), 
du coefficient de conttôle de la pondération (ajustement pour 
le sous-échantiUonnage sur le terrain) et d'un facteiu- pour le 
fractionnement du panel (ajustement pour la probabiUté de 
faire partie d'un panel fractionné). Le coefficient du panel 
fractionné de l'enquête parallèle est constant par défiitition: 
neuf dixièmes de l'échantillon ont été affectés au hasard au 
panel d'essai. Les coefficients du panel concemant le projet 
d'intégration de l'ITAOC à la CPS, par contte, ne l'étaient 
pas: l'échantUlon du panel d'essai variait mensuellement, une 
plus grande partie de l'échantillon étant attribuée de façon 
aléatotte aux installations d'ITAOC. 

La variance des niveaux a été calculée au moyen de fonc­
tions de variance généraUsées (FVG). Pour plus de précisions, 
on Itta Fisher et ses coUaborateurs (1993). Robert Fay s'est 

servi de son logiciel VPLX (Fay 1990) pour effectuer une 
deuxième estimation de la corrélation entte les groupes de 
renouveUement des chômeurs et de la population active civUe, 
à partir des données de la Current Population Survey de 
septembre 1992 à décembre 1993. Nous avons utiUsé 
cette corrélation pour les variables à tester reposant sur 
les données non liées, en supposant qu'elles ne présenteraient 
pas de différence entte les enquêtes (Current Population 
Survey et enquête parallèle) ou les régions (données 
nationales et infranationales). De là, nous avons dérivé la 
corrélation intérieure au panel pour la population civile en 
raccordant les autocorrélations calculées précédemment 
(Fisher et McGuttiness 1993) et les estimations de la variance 
aux estimations de chaque groupe de renouveUement. On 
ttouvera plus de détaUs sur l'estimation des corrélations dans 
l'annexe. 

Nous n'avons pas recoura à la modification avec couplage 
pour diverses raisons, la principale étant qu'U est difficile 
de coupler de façon longitudinale les données. Par ailleurs, 
nous n'avons pu évaluer l'efficacité du couplage. Enfin, nous 
ne possédions pas d'estimation de la corrélation pour les 
données liées. 

L'hypothèse que la probabiUté d'une non-réponse (ou d'un 
non-appariement) est aléatotte est implicite à l'analyse des 
données non Uées. Nous supposons que la probabilité d'une 
non-réponse lors d'un mois quelconque ne dépend pas de la 
classification du répondant au sein de la population active le 
mois précédent. Cette hypothèse n'est pas acceptée partout. 
De fait, Stasny et Fienberg (1984) soutiennent le conttaire et 
proposent plusieurs auttes modèles à temps fini'afin de 
permettte l'utiUsation des données de la CPS liées longitudi-
nalement. Dans notte application, l'estimation des probabi­
lités marginales reposant sur les doimées liées (éventuelle­
ment) mal appariées était presque identique à l'estimation 
dérivant des données non Uées. C'est pourquoi nous pensons 
que l'analyse n'a pas beaucoup souffert de notte hypothèse. 

3.3 Diagnostic 

La petite taiUe de l'échantillon qu'on prévoit dans les 
cellules suscitera des résultats ttès variables, sur lesquels on 
ne pourra se fier. Nous ne connaissons pas de méthode géné­
rale permettant de calculer des échantillons de taiUe adéquate 
pour ce genre d'analyse à partir des données d'une enquête 
complexe. Nous avons naïvement recoura à une version légè­
rement modifiée du test chi-carré classique de diagnostic de 
Pearson pour obtentt une valeur limite de la façon suivante. 

Ainsi qu'on l'indique à la partie 2.2.2, soit 

x.^ = le nombre de chômeurs non pondéré au mois 1 ; 
X. = le nombre de personnes occupées non pondéré 

au mois 1 ; 
x.^ = le nombre de chômeurs non pondéré au mois 2; 
X. = le nombre de personnes occupées non pondéré 

au mois 2. 

Rappelons que dans le tableau de contingence habituel, 
E[-¥-]=x^ X _ln,^2v F[-+] =x_ j :^ /n , , , , selon r hypotiièse ( 1 2 ) ' 

d'indépendance (sans tentt compte des valeurs manquantes). 
Pour estimer la taille prévue des cellules, nous utilisons les 
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doimées marginales non liées. La taiUe de l'échantiUon diffère 
pour les deux marges correspondant aux deux mois. Bref, le 
dénominateur du total prévu de la cellule varie avec la marge 
examinée. Puisqu'il est impossible d'observer «(,2), on pré­
sume qu'U équivaut à la moyenne géométrique de n, et n^, qui 
semble se rapprocher le plus de la taille prévue de la cellule. 
Nous n'avons pas déterminé l'efficacité de la moyenne 
géométrique par rapport à d'auttes estimateurs. 

Une règle couramment utiUsée dans l'analyse des tableaux 
de contingence est que les cellules devraient au moins 
comporter cinq éléments. La Current Population Survey et 
l'enquête parallèle recourant à des plans d'échantillonnage 
avec grappes, nous avons jugé bon de corriger la valeur limite 
à la hausse. C'est pourquoi nous l'avons multipUée par l'effet 
du plan d'échantiUonnage. Nous avons aussi majoré la valeur 
limite de la taille prévue des cellules afin de compenser la 
corrélation entte le nombre de rangées et de colonnes des 
tableaux, de façon à obtentt une taiUe Umite finale égale à dix. 

3.4 Résultats 

3.4.1 Étude du panel fractionné de l'enquête parallèle 

Cette partie présente les résultats officiels des tests de 
McNemar à simple et à double échantillon appUqués aux 
données du panel fractionné de l'enquête parallèle. Bien que 
les données aient été recueiUies mensueUement, la petite taiUe 
prévue des cellules du panel témoin nous a incités à omettte 
plusieurs fois des mois adjacents. Le tableau 1 présente les 
statistiques sommattes des tests «mensuels» à un échantillon 
relatifs à chaque panel, d'après les doimées non Uées du panel 
partiel de l'enquête parallèle. Le tableau 2 reproduit les statis­
tiques sommattes des tests à double échantillon reposant sur 
les données non liées. 

Tableau 1 
Test de McNemar à un échantillon pour les panels de 

l'enquête parallèle - données non liées 

Période 

10/92-
11/92-
04/93-
06/93 -
08/93 -

•11/92 
12/92 

• 05/93 
• 07/93 
• 09/93 

P2-P1 

-0.62 
-0.47 
-0.76 
-0.04 
-0.66 

Panel d 

Erreur-type 

(P2 - Pi) 

0.29 
0.28 
0.27 
0.27 
0.27 

'essai 

Variable Z 

-2.18 
-1.68 
-2.84 
-0.16 
-2.42 

Valeur 
prédictive 

0.03 
0.09 
0.00 
0.88 
0,02 

Panel témoin 

Pi-P\ 
Erreur-type 

(P2 - Pi') 
Variable Z 

Valeur 
prédictive 

10/92-
11/92-
04/93 -
06/93 -
08/93 -

-11/92 
-12/92 
- 05/93 
- 07/93 
- 09/93 

2.44 
0.11 
0.20 
0.97 

-1.73 

0.81 
0,83 
0,72 
0.71 
0.68 

3.02 
0.14 
0.27 
1.38 

-2.54 

0.00 
0.89 
0.78 
0.17 
0.01 

Les valeurs déclarées dep„ p j . P i . et Pj correspondent 
à la proportion estimée de chômeurs par rapport à la popu­
lation estimée totale du panel. On se rappellera quepi et p,' 

correspondent au ratio entte le nombre estimé de chômeurs 
relevé lors de la première et de la cinquième interviews et la 
population estimée du panel; p^ et p^ représentent le rapport 
entte le nombre estimé de chômeurs et la population estimée 
du panel à la deuxième et à la sixième interviews. On a laissé 
de côté les données pour la période de février 1993 à mars 
1993, un centte d'ITAOC ayant fermé ses portes la semaine 
où devait avott heu l'interview de mars à cause d'un blizzard. 

Les tests de McNemar à un échantillon du tableau 1 véri­
fient la probabiUté que la proportion de chômeurs ne varie pas 
entte la première et la deuxième interviews du même panel. 
Le panel témoin permet d'établir le flux de chômeurs d'un 
mois à l'autte sans l'ITAOC. Remarquons que les deux esti­
mations ponctueUes significatives tendent dans des dttections 
conttattes. 

Le vecteur de la variation des proportions était signifi-
cativement différent du vecteur nul dans son ensemble (valeur 
prédictive = 0.00), mais la somme de ses composantes n'est 
pas significative (valeur prédictive = 0.24). Par conséquent, 
nous n'avons pas vérifié d'auttes combinaisons Unéattes. 

On s'attendait à ce que les estimations présentent un cer­
tain biais pour le mois de l'échantiUon. En effet, Adams 
(Bureau of the Census 1991) a constaté que l'estimation depi 
d'après le premier et le cinquième mois de l'échantillon de la 
Current Population Survey globale dépassait les valeurs 
analogues du deuxième et du sixième mois de l'échantillon 
(P2) d'envtton six pour cent. En règle générale, l'estimation de 
(Pi ~ Pi). Qui repose sur les données de la Current Population 
Survey, est donc négative. Comme on peut le constater au 
tableau 1, tel n'est pas le cas avec les estimations du panel 
témoin de l'enquête parallèle: conttattement à ce qu'on 
pourrait crotte, l'écart estimé (p^ - p,') est habituellement 
positif Peut-êtte le doit-on à une variation dans le temps, la 
région ou le plan d'échantillonnage. Adams s'est servi des 
données de la Current Population Survey de 1987 pour 
estimer le biais associé aux groupes de renouvellement à 
l'échelon national. Dans chaque test à un échantillon, au flux 
net se mêle donc un effet non quantifié, attribuable au biais du 
mois dans l'échantillon. 

On remarquera le flux négatif du chômage pour le panel 
d'essai. La valeur significative obtenue avec le test officiel 
pour l'hypothèse omnibus (valeur prédictive = 0.00) et la 
valeur significative de l'hypothèse i'ji = 0 (valeur prédic­
tive = 0.00) le confument. 

Voici les résultats obtenus avec le test de McNemar à 
double échantillon. 

Tableau 2 
Test de McNemar à double échantillon - données 

non liées de l'enquête parallèle 

Période 
(P2 - Pi) -

(P2 - Pi') 

Erreur-type 

1(P2 - PI) -

(P2 - Pi')] 

Variable Z Valeur 
prédictive 

10/92-11/92 
11/92-12/92 
04/93 - 05/93 
06/93 - 07/93 
08/93-09/93 

-3.06 
-0.58 
-0.95 
-1.02 

1.08 

0.86 
0.88 
0,77 
0,76 
0,74 

3,58 
0.66 
1.24 
1.34 
1.47 

0,00 
0,51 
0,22 
0.18 
0.14 



154 Thompson et Fisher: Application des tests de McNemar à l'étude du panel partiel de la CPS 

Pris séparément, les résultats mensuels ne révèlent pas 
l'existence d'une variation du flux du chômage entte les deux 
panels. Par ailleurs, la variable omnibus a une valeur signi­
ficative (valeur prédictive = 0.00). Le flux de chômage moyen 
semble inférieur pour le panel d'essai, comme l'indiquent les 
résultats significatifs du lestage de l'hypothèse l'y. = 0, où y, 
est la valeur vectorielle de ((p^ -p j ) - (pj "Pi')),, chaque 
élément correspondant à une estimation mensuelle (valeur 
prédictive = 0.01). 

Dans le cadre de ces tests, nous formulons des remarques 
au sujet des conttastes dans le tableau des probabiUtés, en vue 
de ttouver des indicateurs susceptibles de nous éclatter au 
sujet de l'effet qu'un ttaitement peut avoir sur la variation du 
chômage. Tel qu'indiqué précédemment, le mois de l'échan­
tillon inttoduit un biais dans les tests à un échantillon. Les 
hypothèses testées portent sur des combinaisons du flux net 
dans un panel et du biais pour le mois de l'échantillon. La 
difficulté est quelque peu atténuée dans les tests à double 
échantillon. En effet, si le biais du mois de l'échantUlon 
s'additionne et affecte de façon identique les deux panels, ses 
effets s'annuleront. Par aiUeurs, l'effet sera légèrement 
atténué dans le test à double échantiUon, même s'U varie entte 
les deux échantUlons ou s'U est multipUcatif. Notte analyse de 
sensibilité préliminatte révèle que les tests à un échantillon 
sont sensibles au biais du mois de l'échantillon, mais qu'U 
n'en va pas autant des tests à double échantiUon. 

Les tests t a double échantillon que présente Thompson 
(1994) ne permettent pas de déceler une différence entte 
les taux de chômage moyens des panels, à parttt des données 
du panel fractionné de l'enquête parallèle. Ce résultat con­
ttaste avec ceux du projet d'intégration de l'ITAOC à la 
Current Population Survey: en deux ans, le panel soumis à 
l'ITAOC (ttousse expérimentale) a toujours donné un taux de 
chômage significativement plus élevé que le panel qui ne 
subissait pas la nouvelle méthode d'interview (groupe 
témoin). On Itta pour cela Shoemaker (1993). Notte propre 
analyse des données sur le panel fractionné de l'enquête 
parallèle fournit la preuve que la valeur prévue de la pro­
portion de chômeurs est plus faible avec l'ITAOC. Les 
données soulèvent toutefois quelques difficultés. Tout 
d'abord, tel qu'indiqué précédemment, le panel d'essai 
(ITAOC) intègre des facteurs confondants puisque les 
répondants ne subissent pas tous la deuxième interview 
d'un centte téléphonique. En deuxième lieu, la taille prévue 
de l'échantillon dans les cellules du panel témoin appro­
chait dix tous les mois, valeur assez faible pour que la 
distribution s'effectue de façon imprévisible. Cette demière 
difficulté ne pose pas de problème avec le projet d'intégration 
de l'ITAOC à la Current Population Survey dont il est 
question à la partie 3.4.2. 

3.4.2 Résultats du projet d'intégration de l'ITAOC à 
la Current Population Survey 

Le projet d'intégration de l'ITAOC à la Current Population 
Survey constitue la suite logique à l'étude décrite par 
Shoemaker (1993). Son objectif principal consistait à jauger 
l'effet que l'inclusion de l'ITAOC aura sur le taux de 
chômage. Les intervieweurs recourant à l'ITAOC dans le 

cadre de cette étude s'étaient servis d'une version automatisée 
de l'ancien questionnatte de la Current Population Survey, 
dans laquelle la question d'inttoduction sur la population 
active avait été légèrement modifiée. On ttouvera plus de 
précisions à ce sujet dans Thompson (1994). Les données 
examinées ici sont contemporaines à celles du panel frac­
tionné de l'enquête parallèle examinées en 3.4.1. EUes 
couvrent donc la période d'octobre 1992 à décembre 1993, à 
l'exclusion de février et de mars 1993. Les cellules du panel 
d'essai (ITAOC) et du panel témoin (non-ITAOC) devaient 
comprendre plus d'une centaine d'éléments. Tous les auttes 
mois de données contigus sont donc inclus. 

Les résultats du test de McNemar à un échantiUon pour 
les deux panels apparaissent au tableau 3. Les statistiques 
reposent sur des données non liées. Les valeurs de p„ P2, p j 
et p j indiquées correspondent à un pourcentage du nombre 
estimé de chômeurs par rapport à la population estimée totale 
du panel. 

Comme c'est le cas pour les données sur le panel de l'en­
quête paraUèle, l'appUcation du test de McNemar à un échan­
tillon aux données du projet d'intégration de l'ITAOC teste 
l'espérance mathématique que la proportion de chômeurs ne 

Tableau 3 
Test de McNemar à un échantillon pour les panels de 

la Current Population Survey - données non liées 

Période 

10/92-11/92 
11/92-12/92 
12/92-01/93 
01/93 - 02/93 
03/93 - 04/93 
04/93 - 05/93 
05/93 - 06/93 
06/93 - 07/93 
07/93 - 08/93 
08/93 - 09/93 
09/93 - 10/93 
10/93-11/93 
11/93-12/93 

Pi- P\ 

1.13 
0.07 
0.43 
0.00 

-0.25 
0.63 
0.88 
0.84 

-0.07 
0.42 
0.06 
1.05 
0.18 

Panel d 

Erreur-type 

(Pi - Pi) 

0.16 
0.17 
0.13 
0.14 
0.14 
0.13 
0.13 
0.13 
0.14 
0.13 
0.12 
0.12 
0.14 

'essai 

Variable Z 

7.63 
0,44 
3.46 
0.03 

-1.81 
4.99 
6.56 
6.49 

-0.51 
3.17 
0.52 
8.45 
1.27 

Valeur 
prédictive 

0.00 
0.66 
0.00 
0.97 
0.07 
0.00 
0.00 
0.00 
0.61 
0,00 
0.60 
0.00 
0.20 

Panel témoin 

P 2 - P 1 
Erreur-type 

(P2 - Pi') 
Variable Z Valeur 

prédictive 

10/92-
11/92-
12/92-
01/93 -
03/93 -
04/93-
05/93 -
06/93 -
07/93 -
08/93 -
09/93 -
10/93 -
11/93-

-11/92 
-12/92 
- 01/93 
-02/93 
-04/93 
- 05/93 
- 06/93 
- 07/93 
- 08/93 
- 09/93 
-10/93 
-11/93 
-12/93 

0.05 
-0.14 

0.72 
-0.91 
-0.16 
-0.18 

0.47 
-0.32 
-0.52 
-0.54 
-0.08 
-0.63 
-0.09 

0.47 
0.47 
0.43 
0.43 
0.39 
0.43 
0.38 
0.46 
0.39 
0.44 
0.37 
0.42 
0.37 

O.U 
0.30 
1.68 
2,11 
0.40 
0,42 
1.22 
0.68 
1.32 
1.21 
0.22 
1.50 
0.23 

0.92 
0.76 
0.09 
0.03 
0.69 
0.67 
0.22 
0.49 
0.19 
0.23 
0.83 
0.13 
0.82 
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varie pas entte l'interview initiale et ceUe quila suit, pour le 
même panel. Une fois de plus, nous nous sommes servis du 
panel témoin pour estimer le flux de chômeurs d'un mois à 
l'autte, en l'absence de l'ITAOC. Les tests mensuels sur le 
panel témoin ne semblent pas révéler de mouvement 
particulier. Par ailleurs, l'hypothèse omnibus ne donne pas 
de résultat significatif (valeur prédictive = 0.29), si bien que 
nous n'avons pas testé d'auttes combinaisons linéattes. 

Ayant fondé nos prévisions sur les effets du biais attri­
buable au mois de l'échantillon mentionné dans Adams 
(1991), nous pensions que l'estimation de pj' pour le panel 
témoin (premier et cinquième mois de l'échantillon) serait 
plus importante que l'estimation de pj correspondante pour 
le deuxième et le sixième mois. La chose est exacte en gé­
néral: bien que ttès variable, l'estimation de Pj dépasse en 
moyenne l'estimation de p^ d'environ 4%. Les deux panels 
constituant un échantUlon représentatif du même échantillon 
initial, on présume que le mois de l'échantillon inttoduit le 
même biais dans les deux panels. La valeiu- p , estimée pour 
le panel d'essai (ITAOC) dépasse en moyenne la valeur esti­
mée de p,. Compte tenu du comportement des estimations du 
panel témoin, ces résultats confirment dans une certaine 
mesure l'existence d'un effet de l'ITAOC. 

Tableau 4 
Test de McNemar à double échantillon - données non liées de la 

Current Population Survey 

Période 
(P2-

(Pi 
Pù-

-Pl) 

Erreur-type 
[(P2 - Pi) -

(P2-P1 ' ) ] 

Variable Z Valeur 
prédictive 

10/92-
11/92-
12/92-
01/93 -
03/93 -
04/93 -
05/93 -
06/93 -
07/93 -
08/93 -
09/93 -
10/93 -
11/93-

-11/92 
-12/92 
-01/93 
-02/93 
-04/93 
- 05/93 
- 06/93 
- 07/93 
- 08/93 
-09/93 
-10/93 
-11/93 
-12/93 

1.18 
0,22 

-0,29 
0.92 

-0.10 
0.81 
0,41 
1,16 
0.45 
0.95 
0.14 
1.69 
0.26 

0.50 
0.50 
0.45 
0.45 
0.42 
0.45 
0.41 
0.48 
0.42 
0.46 
0.39 
0.44 
0.40 

2.38 
0.43 
0.64 
2.03 
0.23 
1.81 
1.01 
2.41 
1.07 
2.06 
0.37 
3.83 
0.66 

0.02 
0.67 
0.52 
0.04 
0.81 
0.07 
0.31 
0.02 
0.28 
0.04 
0.71 
0.00 
0.51 

Il vaut la peine de souligner le passage de l'état de non 
chômeur à celui de chômeur dans le panel d'essai. Cette 
observation ttouve confirmation dans le résultat significatif 
obtenu lorsqu'on teste l'hypothèse omnibus (valeur prédic­
tive = 0.00) et le résultat significatif obtenu pour l'hypothèse 
l'y. = 0 (valeur prédictive = 0.00). À l'inverse des résultats de 
l'enquête parallèle, qui apparaissent en 3.4.1, ces données 
prouvent dans une certaine mesure qu'on obtient un taux de 
chômage plus élevé avec l'ITAOC. Les résultats du test de 
McNemar à double échantillon qui apparaissent au tableau 4 
étayent un peu plus cette conclusion. Les résultats mensuels 
du tableau 4 donnent une Uidication de la variation du flux de 
chômage d'un panel à l'autte. Par ailleurs, la valeur du test 
omnibus est significative (valeur prédictive = 0.00). Le flux 

de chômage moyen du panel d'essai paraît plus important, 
ainsi que l'ttidiquent les résultats significatifs obtenus lors du 
test de l'hypothèse l ' y = 0. 

Les tests t à double échantiUon présentés dans Thompson 
(1994) avaient aussi permis de déceler une différence positive 
entte les taux de chômage moyens des panels, à partir des 
données sur le panel fractionné de la Current Population 
Survey. Bref, Us monttaient que l'ITAOC relevait le taux de 
chômage. Ces résultats sont cohérents avec ceux du projet 
d'intégration de l'ITAOC à la Current Population Survey 
rapportés par Shoemaker (1993). L'analyse des données du 
panel fractionné de la Current Population Survey le confume. 
Une fois de plus, on ne peut attribuer entièrement la migration 
positive nette des non chômeurs vers les chômeurs à 
l'ITAOC, les facteurs confondants mentionnés en 3.4.1 
affectant aussi le panel d'essai (ITAOC). 

3.5 Discussion 

Nos résultats semblent déboucher sur des conclusions 
conttadictottes quant aux effets de l'ITAOC sur le flux de 
chômeurs. L'ITAOC n'a cependant pas le même effet dans 
les deux tests. 

La principale différence réside peut-êtte dans le question­
natte. Les données de l'enquête paraUèle ont été recueUUes au 
moyen du questionnatte de la Current Population Survey, 
lequel venait d'êtte remanié. Le nouveau questionnatte a été 
conçu en vue d'une application automatique. L'ancien 
questionnatte utilisé dans le cadre du projet d'intégration de 
l'ITAOC, par contte, devait êtte administté comme un 
questionnatte papier et crayon. Les intervieweurs ont été 
conttaints de mémoriser des enchaînements complexes. Pour 
alléger au maximum le fardeau du répondant, les deux 
versions du questionnatte avaient été élaborées en fonction 
d'une interview de 20 minutes, en moyenne. Le questionnatte 
automatisé permet à l'intervieweur de recueUltt plus de 
renseignements (et de précisions) dans le même laps de 
temps, car il n'a plus besoin d'établir le cheminement de 
l'interview. Outte cette différence attribuable à l'automati­
sation, les questions sur l'activité ne sont pas libellées de la 
même façon. 

Lors de l'enquête parallèle, on s'est servi du même 
questionnatte pour les interviews sur le terrain (ordinateur 
portatif) et ceUes des instaUations d'ITAOC. Le projet d'inté­
gration de l'ITAOC à la Current Population Survey, par 
contte, recourait à deux versions de l'ancien questionnatte: 
une version papier pour les interviews sur place et une version 
automatisée, avec une question d'inttoduction légèrement 
différente sur l'activité, pour l'ITAOC. 

Étant donné ces différences et les avertissements relatifs 
aux données sur le panel fractionné de l'enquête parallèle, 
nous qualifions nos résultats de préliminattes. Nous recom­
mandons d'approfondtt l'analyse à parttt des techniques de 
McNemar à simple et à double échantillon au moyen des 
nouvelles données du panel fractioimé de la Current 
Population Survey, qui reposent sur l'ancien plan d'échan­
tillonnage du projet d'intégration de l'ITAOC et le nouveau 
questionnaire, entièrement automatisé. 
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4. CONCLUSION 

Nous avons Ulustté deux modifications aux tests de 
McNemar à simple et à double échantUlon au moyen des 
données d'une enquête complexe, et présenté des applications 
pour la modification faisant intervenir des données non liées. 
Lorsque l'enquête n'est pas longitudinale, l'application qui 
fait appel aux données liées créera une stiiictiire variance-
covariance inconnue et intégrera un facteur de variance attri­
buable à l'erreur d'appariement. Dans un tel cas, recourir aux 
données non Uées serait sensé, compte tenu de l'interprétation 
du modèle, même si les résultats obtenus au moyen des 
estimations (non Uées) des probabiUtés marginales laissent 
plus à déstter que ceux provenant d'un modèle apparié bien 
constrait. Avec une enquête longitudinale, cependant, la pre­
mière métiiode pourrait s'avérer préférable, car eUe constitiie 
le prolongement dttect du test classique, donc son inter­
prétation ressemble à ceUe qu'on rettouve dans les ttaités. 

Le test de McNemar à double échantillon n'est pas la 
seule approche envisageable dans la situation décrite à la 
partie 2.2.2. Une auû-e façon de résoudre la forme non liée du 
problème consisterait à utiUser un modèle log-Unéatte pour un 
tableau de contingence 2 x 2 x 2 , comme le décrivent Rao et 
Scott (1984). Dans l'un ou l'autte cas, des compromis s'im­
posent. L'interprétation du test de McNemar est intuitive: il 
s'agit d'un modèle causal ou d'un plan de type expérimental 
qui exige des mesures répétées. L'interprétation du modèle à 
tableau de contingence 2 x 2 x 2 l'est sans doute moins. 
Néanmoins, on remarquera que la variable à tester dans le test 
de McNemar ressemble à ceUes de Wald, qu'on juge souvent 
moins efficaces que les statistiques de type chi-carré, ltte par 
exemple Fay (1985). Enfin, il convient de souligner qu'à 
l'inverse de la formule de Rao-Scott, l'approche décrite ici 
inclut des dispositions explicites concemant l'usage des 
données liées. 

Parmi les aspects qui pourraient justifier des recherches 
plus poussées, mentionnons une étude de l'efficacité des 
épreuves avec les données d'un échantillon complexe, l'esti­
mation de la variance et de la covariance des données 
couplées, y compris l'apport de la variance des erreurs 
d'appariement, et la variation de l'efficacité des deux appro­
ches. Pour ce qui est des appUcations à l'analyse des données, 
le test de McNemar à double échantillon semble présenter 
une certaine utilité lorsqu'on déstte comparer les aspects de 
différentes méthodes d'enquête ou les effets d'une méthode 
quelconque sur les réponses dans le temps. Par sa conception, 
cette approche n'est pas paramétrique; quand l'approximation 
est valable, eUe permet d'éviter les écueils habituellement 
associés aux tests qui reposent sur l'appUcation d'un modèle. 
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ANNEXE 

Pour la modification du test de McNemar faisant appel aux 
données non Uées, on estime (p2 - Pi) au moyen de 
X^ IN^ + X JN^, où X+_, X+, Ni et N^ sont des estimations 
pondérées, et de 

Var(p2-pi) = 
N, 

Var(X^) Var(Afi) 

Â , 

x: Ni 

Var(XJ Var(A 2̂) 

2XX, 

N,N, 

N 

Cov(X,XJ Var(iV,) 

^. .^ . . N'i 

Var{N.) et{N.)et{N.) 

N N,N, 

Dans la présente annexe, nous examinons comment on a 
dérivé le terme de covariance dans l'estimation de la variance, 
en ne tenant compte que des données non liées. 

Soit la corrélation inteme au panel 

C0V(X,.,XJ=C0vf E ^ U . E ^ 2 , ; 1 
l, ; = 1,5 ;=2,6 ) 

(Al) 

OÙ Xij représente le niveau de l'échantiUon pondéré pour le 
mois i et le mois de l'échantiUon (ME)/ Remarquons que 
Xi J et X2J+1 viennent du même groupe de renouvellement, à 
moins que j = 4, puisque le groupe de renouvellement est 
retiiré de l'échantiUon pour une période de huit mois après en 
avott fait partie pendant quatte mois. 

On suppose que les corrélations entte X^j et X^^ se 
décomposent en ttois groupes distincts: 

1) Corrélation inteme au groupe de renouvellement, 

Cov(X(_ ,̂X,.̂ ,̂ ,̂ j) = r,, quand j = 1,2,3,5,6,7. 

2) Corrélation inteme au mois entte les groupes de renou­
veUement, 

Co\{X.j,X.i^)=(xi, k*}, et 

3) Corrélation entte les groupes de renouvellement et entte 
les mois 

Cov(X,,̂ .,X,,̂ i ;̂ ) = y,k *j+l où j = 3. 
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Il est possible d'obtenir les estimations répétées de ces 
corrélations. 

Dans (Al) , la covariance devient 

Cov (X,., X. J = Cov(X,,, * X, 5, X „ . X^ ,) 

= C o v ( X , , , X , 2 ) + Cov(X, , ,X2, , ) + 

C o v ( X , 5 . X 3 , ) . C o v ( X , 3 . X , , ) 

= 2 ( r , + Y ) V a r ( X y ) , (A2) 

par simplification, en supposant que Var(X,j) est constante 
pour toutes les valeurs i etj. La variance de l'estimation d'un 
mois complet, Var(V.^jX. , ) , est disponible sous forme 
d'une fonction de variance généralisée (FVG). Nous nous 
servons de cette estimation pour calculer Var(X,j) grâce à la 
dérivation qui suit: 

Var E ^ , J = E E C o v ( X , , , X , , ) 
KJ'i ) j k 

= E V a r ( X , . ) . i : C o v ( X , . , X , , ) 

= (8 + 56o))Var(X;P 

aussi 

Var(X..) = (8 + 56(o)- ' Var Y. ^,, J • (A3) 
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Mesures de la stabilité des estimateurs des composantes de la variance 
dans un plan d'échantillonnage stratifié à plusieurs degrés 

J.L. ELTINGE et D.S. JANG' 

RÉSUMÉ 

Les ttavaux sur les enquêtes par échantUlonnage exigent souvent qu'on recoure aux estimateurs des composantes de la 
variance associés à l'échantiUoimage, à l'intérieur des unités primaires d'échantillonnage et entte celles-ci. Dans ce genre 
de ttavail, il peut s'avérer important d'avoir une idée de la stabilité des estimateurs des composantes de la variance, bref 
de savott si ces estimateurs présentent une variance relativement faible. Nous examinerons ici plusieurs façons de mesurer 
la stabilité des estimateurs des composantes de la variance reposant sur le plan d'échantillonnage et des quantités connexes, 
d'après les données. Dans le développement, on mettta en relief les méthodes applicables aux enquêtes caractérisées par 
un nombre moyen ou important de strates et un petit nombre d'unités primaires d'échantillonnage par sttate. Nous attirons 
principalement l'attention sur la variance intrinsèque d'un estimateur de la variance intta-UPÉ et sur deux termes connexes 
se rapportant aux degrés de liberté. Une méthode de simulation permet d'établtt si la stabUité observée est cohérente avec 
les hypothèses types sur la stabilité de l'estimateur de la variance. Nous présentons aussi deux séries de mesures de stabilité 
pour les estimateurs des composantes de la variance inter-UPÉ reposant sur le plan d'échantillonnage et le ratio de la 
variance globale avec la variance intta-UPÉ. Les méthodes proposées sont appliquées aux données venant des interviews 
et des examens de la U.S. Third National Health and Nutrition Examination Survey (NHANES IU). Les résultats monttent 
que les propriétés de la stabilité véritable peuvent changer sensiblement d'une variable à l'autre. Par ailleurs, pour certaines 
variables, les estimateurs de la variance intta-UPÉ semblent considérablement moins stables qu'on aurait pu s'y attendre 
consécutivement à un simple dénombrement des unités secondattes de chaque sttate. 

MOTS CLÉS: Variance inter-UPÉ; plan d'échantillonnage complexe; degrés de liberté; diagnostic; analyse selon le plan 
d'échantillonnage; approximation de Satterthwaite; groupement des strates; U.S. Third National Health 
and Nutrition Examination Survey (NHANES III); variance intta-UPÉ. 

I. INTRODUCTION 

Avec les enquêtes par échantiUonnage, il vaut souvent la 
peine de bien estimer les composantes de la variance qui 
résulte de l'échantiUoimage, à l'intérieur des unités primaires 
d'échantillonnage (UPÉ) et entte celles-ci. Ainsi, l'ordre de 
grandeur de la variance intta-UPÉ estimée par rapport à la 
variance inter-UPÉ pourrait exercer une influence sur la 
division de l'échantiUon et les questions connexes relative au 
plan d'échantillonnage Gire Hansen et coU., 1953, chapitte 7). 
Des propriétés analogues concemant l'ordre de grandeur 
modifient le biais de certains estimateurs de la variance 
obtenus lorsqu'on simpUfie les hypothèses du plan d'échan­
tillonnage (ltte Kom et Graubard 1995, p. 278 279, 287; et 
Wolter 1985, p. 44-46). Par ailleurs, certains analystes 
expriment un intérêt général poiu- l'identification des enquêtes 
et des variables où la composante inter-UPÉ de la variance est 
sensiblement supérieure à zéro. On ttouvera des remarques à 
ce sujet dans Herzog et Scheuren (1976, p. 398) et Wolter 
(1985, p. 47). Enfin, Jang et Eltinge (1996) donnent un 
exemple où la variance mtta-UPÉ présente de l'intérêt en soi. 

Dans certaines applications, on estime la variance 
intta-UPÉ et les valeurs apparentées selon l'hypothèse 
apparente que l'estimation est stable, c'est-à-dtte présente une 
variance relativement faible. Nous montterons ici qu'U peut 
s'avérer important de vérifier cette hypothèse au moyen des 

données et que les principes ordinattes reposant sur le plan 
d'échantillonnage peuvent déboucher sur des métiiodes de 
conttôle assez simples. Nous insisterons sur les méthodes 
appUcables aux plans d'échantillonnage qui comptent un 
nombre moyen ou important de sttates et un petit nombre 
d'UPÉ par sttate. 

La partie 2.1 passe en revue les estimateurs pertinents de 
la variance ttitta-UPÉ et de la variance globale de la sttate. À 
la partie 2.2, on identifie deux composantes distinctes de la 
variance de l'estimateur de la variance intta-UPÉ. Des esti­
mateurs simples de la variance de deux estimateurs de la 
variance intta-UPÉ reposant sur le plan de l'échantillonnage 
sont présentés à la partie 2.3. La partie 3 propose deux 
mesures Uées aux degrés de liberté. 

À la partie 4, on montte comment utiliser les métiiodes 
associées au plan d'échantillonnage pour évaluer la stabilité 
des quantités qui dépendent à la fois de l'estimateur de la 
variance intta-UPÉ et de l'estimateur de la variance globale 
de la sttate. On attire principalement l'attention du lecteur sur 
un estimateur de la variance inter-UPÉ et sur un estimateur de 
la variance globale de la sttate divisée par la variance intta-
UPÉ. À la partie 4.2, U est question d'un jeu de méthodes 
articulées sur les mesures de la stabilité de la partie 2 et de 
quelques hypothèses modérément restrictives à l'égard du 
moment. Un deuxième jeu de méthodes reposant sur le 
groupement des sttates est présenté à la partie 4.3. 

J.L. Eltinge et D.S. Jang, Department of Statistics, Texas A&M University, Collège Station, TX 77843-3143, U.S.A. 
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La partie 5 reprend les idées principales des parties 2 à 4 
en les appUquant à l'estimation de la variance de la ttoisième 
enquête nationale siu la santé et la nutrition des É.-U. On 
recourt aussi à une technique de simulation pour établtt la 
cohérence des observations avec les hypothèses types concer­
nant la StabUité de l'estimateur de la variance, à la partie 5. 
Les résultats de la partie 5 donnent à penser que la stabiUté 
réelle des estimateurs de la variance intta-UPÉ est sensible­
ment plus faible que le laisse crotte un simple dénombrement 
des unités secondaires de chaque UPÉ. Les mêmes résultats 
révèlent que les propriétés de stabilité des estimateurs de la 
variance intta-UPÉ et des valeurs connexes changent sen­
siblement d'une variable à l'autte, dans la même enquête. 
Enfin, la partie 6 présente des commentattes supplémentattes 
sur les métiiodes et les résultats empiriques mentionnés dans 
le document. 

Notte estimation portera sur une population de K = XA I l̂ /,. 
où, Y, = lt\Y,i' y,, = 1^1 Zr^, Y,yk, Kjp représente l'Uem 
de l'enquête pour l'élément k de l'USÉy de l'UPÉ i de la 
sttate h, N^ correspond au nombre d'USÉ de l'UPÉ {h,i), et 
où Â ,̂-, est égal au nombre d'éléments de l'USÉ {h,i,j). 
L'extension du chiffre de la population en fonction non 
linéatte est assez simple; nous y reviendrons à la partie 5 sur 
les appUcations. Un estimateur type de Y reposant sur le plan 
de l'échantillonnage est Y = ^^^j y^, où 

"(1 "hi "im 

i=l ; = 1 ll=l 

Vf, 'hijk yhijk ' (2.1) 

vv̂ ijt représentant le poids ordinatte dérivé de la probabilité de 
sélection et de la taiUe de l'échantiUon qui garantit une esti­
mation non biaisée de Y^, et les termes marqués d'un indice 
y^iji^ désignant les observations de l'échantillon. Par la suite, 
U vaudra la peine de récrire l'expression (2.1) comme suit 

2. ESTIMATEUR DE LA VARIANCE INTRA-UPE 
ET DE LA VARIANCE GLOBALE 

DE LA STRATE 

2.1 Système de notation général 

En principe, on pourrait étudier les composantes de la 
variance intta-UPÉ et inter-UPÉ grâce à des méthodes 
reposant sur le plan d'échantillonnage ou à un modèle. Nous 
avons pour notte part retenu l'approche du plan d'échantil­
lonnage. Cette demière est cohérente avec celle mentionnée 
par plusieurs auteiu-s, notamment Wolter (1985, p. 40-41,47). 
L'approche du plan d'échantiUonnage s'avérera particu­
lièrement utile pour mettte en relief quelques points forts et 
quelques lacunes des méthodes suggérées pour évaluer la 
stabilité. Ainsi, à la partie 2.3, cette approche nous donnera 
une idée des particularités du plan qui peuvent agtt sur la 
StabUité de l'estimateur de la variance. À la partie 4, la même 
approche nous aidera à éclattctt la mesure dans laquelle 
certaines restiictions du moment justifient une série de 
mesures de la stabilité. 

Reprenant la notation et les idées de Wolter (1985, 
p. 43-47), soit un plan d'échantiUoimage sttatifié à plusieurs 
degrés comptant L sttates et N^ unités primaires d'échan­
tillonnage (UPÉ) dans la sttate h = 1, 2, ..., L. Nous 
sélectionnons n^ UPÉ d'un échantillon avec remise, avec 
probabilité de tttage au sort de p^,. Pour chaque UPÉ {h,i) 
sélectionnée, on prélèvera n̂ , unités secondattes d'échan­
tillonnage (USÉ) d'un échantillon avec remise, avec pro­
babUité de p^ij d'êtte ttté au sort. Le sous-échantiUonnage se 
poursuivra à l'intérieur de l'USÉ sélectionnée jusqu'à ce 
qu'on obtienne n^^j sujets pour l'interview ou l'examen. Les 
méthodes d'évaluation de la stabihté élaborées ici sont princi­
palement destinées aux plans d'échantiUonnage caractérisés 
par un L moyen ou élevé, un n̂  relativement faible (à savott, 
«;, = 2) et un n^j assez important. Les plans présentant ces 
caractéristiques correspondent à ceux utUisés dans le cadre 
des enquêtes-ménages par interview de grande envergure, 
notamment l'enquête sur la santé dont U est question à la 
partie 4. 

Y, Phi Yhi' 
1=1 

où Y^j = njl""iz^yet z^y = n^n^^p^Xk'^^hijkym-

2.2 Variance intra-UPÉ et inter-UPÉ 

Dans le document, l'espérance et la variance seront dé­
finies en fonction du plan d'échantiUonnage. Compte tenu des 
conditions énoncées plus haut, la variance de Yest V{Y) = 
lliV,, où V^-Vg^^Vi^, Vg,= V{n-Yi'ip-j'Y,j), 
^w. = «/.-T;!*,P;;i'oL, et o L = V(y„,-y, , | / . , t) ; ltte 
notamment Wolter (1985, p. 42). On remarquera en 
particuUer que Y^ correspond au dénombrement réel de l'UPÉ 
{h,i) choisie et que o^^. représente la variabilité de Y.. - Y^. 
attribuable au sous-échantiUonnage au niveau de l'USÉ et aux 
niveaux inférieurs. 

Un estimateur non biaisé ordinatte de la variance globale 
de la sttate Vi, est 

nYn)='^H'(n,-ly^J:{p-,'Y,,-Y,f 
i = l 

l'estimateur correspondant de V{Y) = X/,_iV(y'̂ ) est 
V{Y) = lliV{Y,)-

Passons maintenant à l'estimation de la variance intta-UPÉ 
V,^. Puisque î^;représente la moyenne de l'échantillon pour 
les termes indépendants, à distribution identique, ẑ ,y, 
l'argumentation habituelle nous apprend que pour l'UPÉ 
{h,i), Oĵ , est un estimateur non biaisé de ô^^. = 
^hii^hi ~ l)"'E"=*'i (z*,; " Yh)^- P ^ conséquent, l'estimateur 
non biaisé de Vy,^ est 

"h "h "hi 

t̂w. = E «A W ô L = E Ki K -1)"' E (̂ h,7 - ^hi)^' 
i=l ; = i 

où x^ij = n^,Y.k"\^hijkyhijk^^^ x^. = n ;̂ Ey=Vfc,r Notons que la 
demière expression de V^ repose uniquement sur la taiUe 
de l'échantillon, les observations ŷ ,yt et les poids ordinattes 
^hijk-
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2.3 Variance de V, Wh 

Une modification directe des arguments types con­
ditionnels au moment révèle que la variance deV„^ est 

YBA = ^ K ^ E P A ? O ^ , , ) 

et 

n 

Yw;,=i/,"^E/'/>?^(ôLl^.''). 
i=l 

La variance de Vwh repose donc en soi sur la somme des 
variances inter-UPÉ et intta-UPÉ, tandis que l'ordre de 
grandeur relatif de YM et YÏW, dérive d'un compromis entte 
oLi ' PM ̂ ^ "Ai- ^ ^ exemple, en supposant la régularité, les 
termes V{ôj^,- \h,i) sont presque inversement proportionnels 
à n^. Si n^ est élevé partout dans la sttate h, y^ pourrait êtte 
relativement faible. Par ailleurs, si les termes Ph^o\^j sont à 
peu près constants dans une sttate donnée, y ^ pourrait êtte 
assez faible lui aussi. À l'inverse, une nette hétérogénéité de 

-2 2 ^ 

Phi ^2hi pourrait accroîtte YB». et V(V^) par la même 
occasion. 

Remarquons par ailleurs qu'en vertu des conditions 
établies par le plan d'échantiUonnage, Vy^^ représente la 
moyenne des termes n̂ ," p̂ ,̂ ôj;,,, indépendant, mais à 
distribution identique, de l'échantillon. Un estimateur non 
biaisé de la variance de V^ est 

^(^w.)=«/:'K-ir'EKVôi 'L 
1=1 

Vwh) (2.2) 

Quelques appUcations portent plus sur l'ensemble de la 
population que sur les sttates individueUes. Dans un tel cas, 
la contiibution de la variance «intta-UPÉ» qui nous inté­
resse cortespond à la somme des variances intta-UPÉ, 
V^ = YJl^i Vy^. Compte tenu des conditions qui précèdent, 
V„, = Y,^^i Viserait un estimateur non biaisé de V„,. D'autte 
part, puisque l'échantiUonnage et le sous-échantiUonnage sont 
indépendants d'une sttate à r auû-e, V{V^) = Y^h-i^ysh "̂  Yw*) 
et V( V ,̂) auraient pour estimateur non biaisé 

v{Vw)-ty(ym)-
h = l 

Enfin, soulignons que le développement qui précède 
repose siu- l'hypothèse d'un échantiUon avec remise au niveau 
tant de l'unité primatte que de l'unité secondatte. Deux appli­
cations du résultat (2.4.16) dans Wolter (1985, p. 86) 
monttent qu'avec de légères conditions, que respectent de 
nombreuxjilans d'échantillonnage avec remise mais pas tous, 
la valeur Vy^^ n'est pas biaisée ou reste conservatrice pour la 
variance intta-UPE véritable. Il en va autant pour V{Vy^^), 
pour la variance véritable de V^. Les auteurs sont en mesure 
de foumtt une analyse et une preuve techniques formelles de 
ce résultat. 

2.4 Interprétation équilibrée des mesures de la stabilité 

Dans le reste du document, V'( V ;̂,) et les valeurs connexes 
servent à évaluer la stabiUté des estimateurs des composantes 
de la variance. Lorsqu'on se sert des résultats indiqués, U vaut 
la peine de se rappeler que les mesures de la stabUité des esti­
mateurs de la variance qui dérivent des données doivent avec 
raison êtte jugées avec une certaine pmdence, car elles 
dépendent des moments du quatrième échantillon, donc sont 
en soi sujettes à une variabiUté considérable de l'échan­
tillonnage. On Itta à ce sujet FuUer (1984, p. 111). L'aver­
tissement vaut aussi pour l'estimateur V{Vy^,^) proposé et les 
statistiques connexes présentées plus loin aux parties 3 et 4. 

n ne faudrait toutefois pas pécher par excès de pmdence en 
évitant d'évaluer la stabiUté des estimateurs d'après les 
données. L'estimateur V{Vy^) et les mesures connexes 
présentés aux parties 3 et 4 sont relativement simples à 
calculer et peuvent servtt d'instmment de diagnostic pour 
identifier les variables suivantes: 

(a) ceUes pour lesquelles l'instabilité de V^̂  pose un 
problème particulier; 

(b) celles pour lesqueUes l'instabUité deV^ agit sensi­
blement sur la précision des estimateurs de l'ordre de 
grandeur relatif de la variance inter-UPÉ et intta-UPÉ. 

Par conséquent, en interprétant les valeurs spécifiques de 
V(V^ )̂ et les mesures connexes de la stabilité, on devrait 
parventt à un juste compromis entte l'avertissement général 
qui précède et l'utilité potentieUe des résultats sur le plan du 
diagnostic. 

3. DEUX MESURES DE LA STABILITÉ 
DES ESTIMATEURS DE LA 

VARIANCE INTRA-UPÉ 

3.1 Diagnostic de la stabUité de l'estimateur de la 
variance selon les degrés de liberté 

Certains analystes préfèrent exprimer la stabilité de 
l'estimateur de la variance au moyen des «degrés de liberté» 
associés à l'approximation de Satterthwaite (1941,1946). En 
guise d'inttoduction à cette méthode, soit un estimateur 
général de la variance V et soit {E{V)]' dV, dont les deux 
premiers moments sont identiques à ceux d'une variable 
aléatotte de distribution chi carré à d degrés de liberté, où d 
représente la solution de l'équation 

2{£:(V)}^- V{V)d = 0. 

Si la distribution de {E{V)] dV approche effectivement 
une distribution chi carré, d pourtait assez littéralement êtte 
considéré comme le nombre de «degrés de liberté». Dans les 
auttes cas, d correspondrait au double de la valeur inverse du 
coefficient de variation de V, au carré. Dans l'un ou l'autte cas, 
d présente de l'intérêt, car le terme est indépendant de l'échelle 
et on peut le relier assez dttectement à la notion de «taille 
efficace de l'échantiUon» quand on s'efforce d'évaluer la per­
formance de l'estimateur de la variance. La partie 3.3 présente 
des commentattes pertinents sur ces deux cas particuliers. 
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Étant donné un estimateur non biaisé V{V) de la variance 
de V, il est possible de calculer l'estimateur «degrés de 
Uberté» d en résolvant l'équation d'estimation non biaisée 

2{V^- V{V)]-V{V)d = 0, (3.1) 

c.-à-d., d = {V{V)] 2V - 2. En supposant une régularité 
moyenne, la probabilité de d'^d converge vers un, pourvu 
que la probabilité de {V{V)y^V{V) et {£(!/)}''V en fasse 
autant. 

raisonnement paraît impUcite quand on ttaite les estimations V^ 
comme une valeur connue du plan d'échantillonnage ou de 
l'analyse. Toutefois, l'application de la partie 5 fera ressorttt 
des exemples où un tel raisonnement soulève des difficultés, 
de sorte que l'évaluation de la valeur estimée de d^^ revêt de 
l'importance. 

Dans les conditions idéales qui précèdent et compte tenu 
de l'hypotiièse supplémentatte que les valeurs V^ sont égales, 
on obtient d„p = Ln.{n.. - 1). 

3.2 Application de la méthode des degrés de liberté 
aux estimateurs de la variance intra-UPÉ groupée 
et de la variance de la strate 

Les principes généraux sur les degrés de liberté peuvent 
s'appUquer aux estimateurs de la variance intta-UPÉ V ^ et V,y 
développés à la partie 2. Examinons d'abord le cas où la 
StabiUté des estimateurs individuels V^ de la sttate suscitent 
un intérêt intrinsèque. La mesure «degrés de Uberté» connexe 
estdi^= [V{Vy^^)] 2V„^.Avec les plans d'échantillonnage 
caractérisés par un n^ élevé, on pourrait se servtt de (3.1 ) afin 
de calculer les estimateurs J„^ = {V'(V^)}"'2V'^ - 2 
séparément pour chaque sttate. Avec un faible n^ (à savott, 
quand n^ = 2 pour chaque sttate), l'estimateur d ^ peut êtte 
en soi ttès instable. C'est pourquoi, U vaut la peine d'exa­
miner l'autte estimateur combiné 

*wo 
EnvJ 2tvl,-2, 

^ A = l ' A = l 

en partant de l'hypothèse que tous les d^ ont la même valeur 
" w 

Examinons maintenant l'estttnateiu- de variance intta-UPÉ 
groupé Vjy de la partie 2.3. Le nombre de «degrés de liberté» 
résultant est d^^ = {ZLi^(^iw,)}"'2V^ et l'expression (3.1) 
débouche sur l'estimateur 

àwF = {tviVwh)] 2 V w - 2 . 

3.3 Comparaison de dy^ et dy^p au dénombrement 
direct des USÉ 

-' 
Pour utiUser (î^p et J^^ comme mesure de la stabilité, 

supposons les conditions idéales qui suivent. Pour chaque h, 
le nombre n,, d'UPÉ correspond à la valeur commune «j, par 
exemple; pour les valeurs h et i, le nombre d'USÉ n ,̂ donne 
la valeur commune n,i. Enfin, supposons que les termes 
Phi ̂ 2hi ^ont constants pour chaque sttate et que, sous réserve 
de {h,i), chaque valeur 02;„,(nj, - 1) ôĵ ,- soit distiibuée de la 
même façon qu'une variable aléatotte de distribution chi carré 
à n„ - 1 degrés de Uberté. Les arguments ordttiattes monttent 
alors que dy^ = nj(n,j - 1). Si les hypothèses qui précèdent 
ttouvent à peu près confumation et si le produit «,(«11 - 1) 
est assez important (supérieur à 40, par exemple), l'utiUsateur 
des données pourrait êtte enclin à considérer V ^ comme 
étant relativement stable, ou estimer que les erreurs 
^wh ~ ^wh ^°^^ négligeables, ce qui revient au même. Ce 

4. COMPARAISON DE LA VARIANCE 
INTRA-UPÉ ET DE LA VARIANCE 

GLOBALE DE LA STRATE 

4.1 Estimateurs de la variance inter-UPÉ et des ratios 
connexes des variances 

La partie 1 mentionnait quelques appUcations reposant sur 
l'ordre de grandeur de V^ par rapport à V̂ . Les particularités 
des comparaisons de l'ordre de grandeur varient avec l'appli­
cation, mais en général, on s'intéresse surtout à la différence 
ou au ratio. Ainsi, on se rappeUera que VBH = ̂ ^ " ^w^ définit 
la variance inter-UPÉ globale VB = XA=I ^BA- P ^ ailleurs, Vg^ 

" ^w. et et Vg ont pour estimateurs non biaises Vg, - V 
^B = LA=1 ^Bh ' respectivement. 

De même, soit le ratio Ry^ = V'y^V{Y), ordre de grandeur 
de la variance globale V{Y) par rapport à l'apport intta-UPÉ 
de Vy,. Ry^ = Vy, V{Y) est un estimateur dttect de / ? ^ . 
SouUgnons que si V^V^^ = Ryyy pour toutes les valeurs de h, 
Ryyy pourTaît également êtte considéré comme un estimateur 
groupé du ratio commun de la strate. 

Avec Vg et Ry^,^ l'évaluation de la stabilité fait intervenir 
la variance de V̂  et la covariance deV„^ avec V^. 
L'estiimation de ces moments pose parfois un problème dans 
les enquêtes où on ne prélève qu'un petit nombre d'UPÉ dans 
chaque sttate. Nous envisageons deux approches en guise de 
solution. La partie 4.2 impose des restrictions moyennes à la 
stmcture du moment de ( V^ , V )̂ pour parventt à l'esti­
mateur V(V )̂ et aux valeurs connexes. La partie 4.3 recourt 
au groupement des sttates pour établtt d'auttes mesures de la 
StabiUté. 

4.2 Mesure de la stabUité d'après V{Vyy^) et les 
conditions du moment 

4.2.1 Conditions du moment 

Avec l'application de restrictions moyennes au moment, 
il est possible d'estimer la variance de V̂  directement à 
parttt de V^. Plus précisément, supposons que la variance de 
Vf^ soit égale à (n^ - 1)"'2V;,; une telle supposition serait 
valable, par exemple, avec l'hypothèse type que 
V^ ("A ~ 1)^A a la distribution d'une variable aléatoire de 
distribution chi carré à n̂  - 1 degrés de Uberté. Comme on l'a 
fait aux parties 2 et 3, on présume aussi que V̂  n'est pas 
biaisée pour V̂ . Les arguments ordinattes relatifs au moment 
monttent que (n^ + 1)"'2V'^ est un estimateur non biaisé de 
la variance de V^. 
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Pour le reste de la partie 4.2, nous supposerons aussi que 
Cov(V'jy ,̂ Vf) = 0. Les arguments ordinaires conditionnels au 
moment révèlent que l'hypothèse tient si les termes p;,̂ , Oj^j 
sont égaux pour une strate donnée et si les estimations x^ij au 
niveau de l'USÉ connaissent une distribution normale, sous 
réserve de {h,i,j), de sorte que ôj;,,- est indépendant de y .̂ sous 
certaines conditions. 

4.2.2 Mesures de la stabilité 

Compte tenu des conditions énoncées à la partie 4.2.1, 
V(Vĝ ) et V{Vg) ont pour estimateurs non biaises 

^ ( V = (n,^iy'2V'^^V{V^,) (4.1) 

et V{Vg) = X;ti V^(VBA)' où y{Vwh) est défini dans l'expres­
sion (2.2). Toujours en vertu des mêmes conditions, les argu­
ments ordinaires relatifs à l'estimation du ratio débouchent 
sur l'estimateur de la variance 

ViRiyy) = V-^ E i K - 1)"' 2V,' - C V{Vi,,)\. (4.2) 
/l=l f 

4.3 Autres mesures de la stabilité par groupement 
des strates 

Dans certains cas, les hypothèses énoncées à la partie 4.2.1 
peuvent soulever des difficultés. Ainsi, les estimateurs Xf,ij de 
l'USÉ peuvent présenter une distribution nettement atypique 
avec certains plans d'échantillonnage et variables, si bien que 
l'hypothèse Cov (V ,̂̂ , V^) = 0 doit être rejetée. Quand cela se 
produit, on peut envisager le groupement des sttates afin 
d'obtenir d'autres estimateurs de V{Vg) et de V ( ^ ^ . 

Plus exactement, en séparant la série de L strates en G 
groupes pré-établis, le groupe S^, g = 1, ..., G contenant L^ 
strates, on constate que 

{V{Y) V V ) E E(^A.^W..^BJ-
g'I heS, 

Les méthodes habituelles utilisées pour grouper les strates 
(lire Wolter 1985, partie 2.5) permettent d'obtenir l'autre 
estimateur de variance 

^:.(^B)=Ea,-i)"^E^. 
«=i heS, 

gh' 

où Dgh = Vgi, - Lg Ljes Vgj. L'estimateur de la variance de 
/?̂ ^̂  obtenu par groupement des strates correspond à 

K(^wv) = (Vwr'i:(^,-1)"'^, E c^h> 
heS, 

ou 
En 

- I 
^J.^siVj •g '-^jeS^^'j ^WV^Wj^-

les estimateurs de 
h '^WV'Wh' 

règle générale, les estimateurs de vartance qut 
dérivaient du groupement des strates doivent être jugés avec 
prudence; lire par exemple Rust et Kalton (1985), Wolter 
( 1985, partie 2.5) et les ouvrages cités dans la bibliographie. 
Les estimateurs de variance obtenus par groupement des 

strates sont habituellement conservateurs. De plus, avec un 
nombre L moyen, les estimateursV '̂̂ ç(Vg) et V*,,{Ry^) 
peuvent eux-mêmes être caractérisés par une stabilité 
restteinte. 

5. APPLICATION A LA U.S. THIRD NATIONAL 
HEALTH AND NUTRITION 
EXAMINATION SURVEY 

5.1 Plan d'échantillonnage et méthodes d'estimation 

Les méthodes présentées aux parties 2 à 4 ont été appli­
quées aux données de la phase I de la U.S. Third National 
Health and Nutrition Examination Survey (NHANES III). 
On ttouvera dans National Center for Health Statistics (1996) 
une description générale de l'enquête avec les particularités 
de la phase I (données recueillies entre 1988 et 1991). Aux 
fins de la discussion, trois aspects nous intéressent plus spé­
cialement. Tout d'abord, les estimateurs de la variance ont été 
constmits selon un plan d'échantillonnage groupé comprenant 
L = 22 sttates (groupes importants de comtés), avec sélection 
de deux unités primaires d'échantillonnage (habituellement 
des comtés) par sttate. Deuxièmement, chaque UPÉ choisie 
comptait un nombre relativement important d'USÉ (géné­
ralement, des groupes de quartiers ou des régions rurales 
analogues). Le nombre d'USÉ sélectionnées dans chaque 
sttate variait de 30 à 63, avec une moyenne de 45.8. 

Un troisième échantUlonnage dans chaque USÉ a permis 
d'obtenir les éléments de l'enquête (civils américains non 
institutionnalisés). Chaque personne choisie a été priée de 
répondre à un questionnaire sur la santé et de subir un examen 
médical poussé. Douze des variables résultantes apparaissent 
au tableau 1. 

Tableau 1 
Douze variables de la NHANES 111 

Nom de la variable 

HAE2 

HAE7 

HADl 

HAR3 
BMPHT 
BMPWT 

HDRESULT 
TCRESULT 

LEAD 

log(LEAD) 

BPIKI 
BP1K5 

Description 

A appris d'un professionnel de la santé qu'il 
souffrait d'hypertension (variable indicatrice) 
A appris d'un professionnel de la santé que 
sa cholestérolémie était élevée 
(variable indicatrice) 
A appris d'un professionnel de la santé qu'il 
souffrait du diabète (variable indicatrice) 
Fumez-vous? 
Hauteur 
Poids 
Cholestérol HDL 
Cholestérolémie 
Concentration de plomb dans le sang, 
microgrammes par décilitre 
Logarithme naturel de la concentration de 
plomb dans le sang 
Pression artérielle systolique 
Pression artérielle diastolique 
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Tableau 2 
Estimation de la variance et mesure de la stabilité des 

douze variables de la NHANES III 

Variable 

HAE2 

HAE7 

HADl 

HAR3' 

BMPHT 

BMPWT 

HDRESULT 

TCRESULT 

LEAD 

log(LEAD) 

BPIKI 

BP1K5 

K 

0.0000385 

0.0000821 

0.00000956 

0.000122 

0.0223 

0.104 

0.0743 

0.590 

0.00388 

0.000211 

1.073 

0.252 

V{Y) 

0.0000511 

0.000135 

0.00000749 

0.000205 

0.0416 

0.122 

0.163 

0.860 

0.00657 

0.000678 

2.896 

0.217 

^wo 

23.7 

13.6 

8.8 
6.4 

15.3 

8.6 

11.5 

21.2 

2.8 

10.5 

1.0 

17.2 

KF 

425.8 

225.6 

160.6 

125.8 

275.1 

139.2 

1962 

353.9 

48.8 

174.9 

26.5 

52.9 

On a estimé le ratio pondéré Ô type de la valeur moyenne 
de chacune des douze variables énumérées au tableau 1. Les 
deux premières colonnes du tableau 2 donnent l'estimation 
correspondante de la variance V{ô) et V^. On s'est consi­
dérablement intéressé à la stabilité des estimations V^ dans 
le cadre d'une étude plus importante sur la variance intta-UPÉ 
Vy^ rapportée dans Jang et Eltinge (1996). Puisque n* = 2 
dans chaque sttate, le raisonnement de la partie 3.2 révèle 
qu'on ne peut examiner les termes J ^ séparément. C'est 
pourquoi on éUidiera la mesure groupée J^Q de la stabUité de V^ 
à la partie 5.2 et proposera des tests de simulation et des 
diagrammes de diagnostic coimexes. 

Par aiUeurs, on était intéressé à déterminer l'apport des 
variances de V^ à la variance des quantités groupées Vg et 
Ry^. La partie 5.3 explore cet aspect. 

5.2 Estimation de la variance intra-UPÉ et mesures 
de la stabUité connexes 

(2) Inversement, les valeurs d^^ observées sont-elles 
cohérentes avec les conditions de distribution qui 
débouchent sur des valeurs considérablement plus faible 
ded^„? 

Les tests types s'inspirant de la théorie des grands 
échantiUons pour (1) et (2) auraient dû s'appuyer sur les 
moments du huitième échantillon. D n'aurait pas été conseillé 
de s'en servtt ici, étant donné les valeurs relativement faibles 
L = 22 et n̂  = 2. C'est pourquoi on a procédé au test de 
simulation qui suit. 

5.2.2 Interprétation des mesures de stabilité par 
simulation 

La simulation portait sur six cas caractérisés par deux 
termes de valeur différente. Le premier terme, noté d^, 
représente le nombre de degrés de liberté associé à 
l'estimateur de la variance ôj/,, de l'UPÉ {h,i). Le second, 
noté /?i2, est le rapport des expressions p^ Oĵ ,, pour 
la première et la deuxième UPE de l'échantillon de la 
sttate h. 

Pour chacun des six cas présentés plus bas, on a obtenu les 
variables indépendantes pseudoaléatottes g^ d'une distii­
bution chi carré à </̂ , degrés de liberté, où /i = 1, 2,..., 22 et 
i = 1, 2. On a ensuite calculé les variables rééchelonnées 
%vhi ^ ̂ hi Kwiî Ai' où V̂ ;̂ , représente une variable aléatotte 
dont la probabiUté de prendre soit la valeur un, soit la valeur 
Ri2 est égale à la demie. Les variables aléatottes g ,̂ et V^, 
sont indépendantes l'une de l'autte. Enfin, on a calculé les 
sommes Vm = îwii •*" îwi2 et les valeurs connexes ^(V^), 
V{Vy^ et dy,Q. Cet exercice a été répété 10,000 fois. 

Le tableau 3 présente les valeurs de d^ et Ri^ pour les six 
cas qui nous intéressent tandis que la moyenne, l'écart-type et 
les quantiles de d^g de la simulation apparaissent au 
tableau 4. Lorsqu'on analyse les résultats, on remarque que le 
caractère aléatotte de g^ correspond à l'erreur d'estimation de 
ôj^, attribuable au sous-échantiUonnage de l'USÉ et des 
niveaux inférieurs; le caractère aléatotte de Vyy^ reflète pour 
sa part la variabiUté de p^, Oĵ ,, induite par l'échantiUonnage 
des UPÉ d'une sttate. 

5.2.1 Comparaison des variables 

Les deux demières colonnes du tableau 2 donnent le 
nombre estimé de degrés de liberté J^g et J^^ des douze 
variables de la NHANES III. Notons que la stabUité dy^,^ de 
la sttate est relativement faible comparativement à la moyenne 
de 45.8 USÉ par sttate. Toutes les variables présentent 
notamment une valeur J^g inférieure à 24, et cette valeur est 
inférieure à 10 dans cinq cas (HADl, HAR3, BMPWT, 
LEAD et BPIKI). Face à l'intérêt que suscitent les valeurs 
dy^Q mentionnées ci-dessus, on se pose deux grandes 
questions: 
(1) Les valeurs d̂ ,̂  observées sont-eUes cohérentes avec le 

nombre nominal de degrés de liberté dyy^ auquel on 
s'attendrait avec le dénombrement dttect n ,̂ •¥ n^ - 2 
des USÉ? 

Tableau 3 
Cas couverts par les quantiles de la simulation 

Cas 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

d 

22 

Distt. Obs. 

5 

22 

Distt. Obs. 

5 

Rl2 

1 

1 

1 

9 

9 

9 
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'I^bleau4 
Quantiles de dyyg obtenus par simulation 

Cas 

1 
2 
3 
4 
5 
6 

Moyenne 

48.9 
48.3 
11.3 
5.5 
5.5 
3.5 

E.-T 

17.7 
17.5 
4.7 
2.7 
2.7 
2.1 

9,005 

21.1 
20.7 
4.1 
1.4 
1.4 
0.7 

9,01 

22.5 
21.9 
4.5 
1.6 
1.6 
0.8 

9.025 

24.8 
24.2 

5.1 
2.0 
1.9 
1.0 

9,05 

27.4 
26.8 

5.6 
2.3 
2.3 
1.2 

9,10 

30.7 
29.9 
6.4 
2.7 
2.7 
1.5 

9,25 

36.7 
36.3 

8.0 
3.7 
3.7 
2.1 

9.50 

45.5 
45.2 
10.3 
5.0 
5.0 
3.0 

9,75 

57.4 
56.6 
13.5 
6.8 
6.7 
4.4 

9,90 

71.2 
70.2 
17.3 
8.9 
8.9 
6.0 

9,95 

81.5 
80.3 
20.0 
10.5 
10.6 
7.4 

9,975 

92.6 
92.0 
23.0 
12.1 
12.1 
8.8 

999 

108.5 
106.2 
26.8 
14.8 
14.1 
11.2 

9,995 

122.1 
118.0 
30.1 
16.7 
16.1 
12.6 

Pour le cas 1, d,,i = 22 et R12 = 1 sont utilisés. 
L'argumentation de la partie 3.3 révèle que les valeurs Vy^ 
résultantes sont disùibuées sous forme de multiples constants 
d'une variable aléatotte de distribution chi carré à dyy^ = 44 
degrés de liberté. Pour ce cas, le choix de d^^ = 22 pour la 
simulation débouche donc sur des quantiles de dyy^ qui cor­
respondent approximativement à ceux auxquels on s'atten­
drait avec le nombre moyen de 45.8 USÉ observé à la phase I 
de la NHANES HI, dans les conditions décrites à la partie 3.4. 
Signalons que même dans les conditions idéales du cas 1, d^g 
se caractérise par une variabiUté relative passablement élevée. 

Comparons maintenant les valeurs dyy^ du tableau 2 aux 
quantiles obtenus par simulation pour le cas 1. Les douze 
valeurs observées de J^p sont inférieures à la valeur 24.8 du 
quantile 0.025 et dix des douze valeurs sont inférieures à la 
valeur 21.1 du quantile 0.005. Les valeurs d^^ relevées pour 
les variables de la NHANES HI ne sont donc pas cohérentes 
avec la valeur nomttiale d^^ = 44 obtenue dans les conditions 
idéales du cas 1. 

5.2.3 Simulation dans d'autres conditions avec 
réduction de <f ̂ ^ 

En général, la distribution de d^^ peut s'écarter de celle 
qu'on observe dans le cas idéal (cas 1) pour les raisons 
suivantes: a) variabiUté du nombre véritable n^ d'USÉ; 
b) StabiUté restteinte des estimations 02 ,̂ au niveau des UPÉ 
et c) hétérogénéité des termes réels ô^,, au niveau de l'UPÉ. 
Les cas 2 à 6 portent sur les effets combinés de ces ttois 
facteurs. 

Le plan d'échantiUoimage du cas 2 est identique à celui du 
cas 1, si ce n'est que d̂ , est constitué de variables aléatottes 
ayant la même probabiUté d'êtte sélectionnées dans l'échan­
tillon avec remise des 44 valeurs n̂ , - 1 qui correspond aux 
44 dénombrements n^i des USÉ de l'ensemble de données 
original. Les quantiles de dyy^ issus de la simulation sont 
semblables à ceux du cas 1. 

Pour le cas 3, d,^ = 5 et /?,2 = 1; les valeurs Vy^ résultantes 
sont distribuées comme des multiples constants des variables 
aléatottes de distribution chi carré à d„o = 10 degrés de 
liberté. Les quantiles du cas 3 obtenus par simulation sont 
légèrement plus cohérents avec les valeurs J^g des données 
de la NHANES TH. Ainsi, dix des douze variables ont une 
valeur dyy^ égale ou supérieure à la valeur 6.4 du quantUe 
0.10. Deux variables (plomb et pression artérieUe systoUque) 

Les cas 4 à 6 portent sur une instabilité plus importante, 
induite par l'application du facteur d'échelle /î,2 = 9. En 
recourant à un facteur d'échelle différent de un, on inttoduit 
un élément de variation lié à l'échantillonnage d'UPÉ 
présentant des valeurs inégales de Oj ,̂,, si bien que la 
distiibution deV,^ s'écarte de la distribution chi carré 
rééchelonnée. Les cas 4 à 6 reprennent les valeurs de d̂ , des 
cas 1 à 3, respectivement. Les valeurs d̂ ,g les plus faibles de 
la NHANES HI sont légèrement plus cohérentes avec les 
quantiles des cas 4 à 6 obtenus par simulation, bien que la 
valeur J^g = 1.0 de la pression artérieUe systolique reste sous 
celle du quantile 0.005 pour les cas 4 et 5 et soit à peu près 
égale à la valeur du quantile 0.025 pour le cas 6. 

Par ailleurs, les ttois valeurs les plus élevées de d„,g 
(hypertension, cholestérolémie et pression artérielle 
diastolique) se rettouvent au-dessus de celle du quantile 
0.995, dans chacun des cas 4 à 6. Compte tenu des résultats 
des cas 1 à 3 présentés plus haut, U semble donc que les douze 
valeurs J^g observées soient cohérentes avec les conditions 
qui débouchent sur des valeurs réeUes d^yg sensiblement 
différentes pour des variables distinctes. 

Quand on les regroupe, les résultats de ces simulations 
donnent à penser que l'instabilité de Vy^ pourrait êtte 
sensiblement plus grave que celle prévue d'après un simple 
dénombrement des USÉ de chaque sttate, pour les douze 
variables de la NHANES HI; en outte, U se pourrait que les 
véritables mesures de la stabiUté d^^ fluctuent sensiblement 
d'une variable à l'autte. 

5.2.4 Diagramme de diagnostic 

Au sens strictement numérique, d^Q dépend de l'ordre de 
grandeur de V(V„^) par rapport à 2V^. Par conséquent, les 
diagrammes de diagnostic de V{V^)'^ par rapport à V^ 
permettent d'identifier des tendances précises et les sttates 
«problématiques» qui aboutissent à une valeur exagérément 
élevée ou faible de dyy^. 

Les figures 1 à 3 présentent les diagrammes des variables 
HAE2 (hypertension), log (concenttation de plomb dans le 
sang) et concenttation de plomb dans le sang, respectivement. 
Chaque diagramme a un axe des abcisses et des ordonnées de 
la même écheUe. La majorité des pomts du diagramme HAE2 
se ttouvent nettement sous une ligne de pente = 1 et 
d'ordonnée à l'origine = 0. De plus, les valeurs absolues 
élevées de V{Vy^)'^ restent sensiblement inférieures à la 

ont néanmoins une valeur d^g inférieure à celle du quantile valeur de V„^ correspondante. Cette observation est 
0.005, obtenue par simulation pour le cas 3. cohérente avec le nombre relativement important de degrés de 
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Figure 1. Diagramme de V{V^)'^ par rapport à V^ pour HAE2 Figure 3. Diagramme de V'( V^)*^ par rapport à Vy^^ pour la 
concenttation de plomb dans le sang 
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Figure 2. Diagramme de V{VyyJ^ par rapport à V^ pour log 
(concenttation de plomb dans le sang) 

Uberté de dyy^ = 23.7. La variable log (concenttation de plomb 
dans le sang) donne un peu plus de points près de la Ugne de 
pente égale à un et d'ordonnée à l'origine égale à zéro, ce qui 
est conforme avec la valeur légèrement plus faible d^(,= 10.5. 

Le diagramme de la concenttation de plomb dans le sang 
présente une aberration: la plus forte valeur de V(V'IM,)'^ 

correspond approximativement à la valeur de V^ . On a 
examiné les termes V^ et p^^ô^,- de cette sttate afin de 
déceler les tendances inhabitueUes, c'est-à-dtte les valeurs 

exttêmes ou les poids excessifs au niveau de chaque élément. 
Une des deux valeurs p ,̂, ôj^, associées était presque égale à 
zéro tandis que la seconde était la plus élevée des termes 
Phi ^2hi ^^ l'UPÉ. Par ailleurs, cette sttate présentait aussi la 
plus forte^ valeur V^. Elle ne comportait toutefois pas de 
valeur V'(V'^)^ et V^ aberrante pour d'auttes variables, p. ex., 
log (concenttation de plomb dans le sang). La tendance 
inhabitueUe observée pour la concenttation de plomb dans le 
sang pourrait donc résulter de quelques valeurs ttès élevées, 
et non du plan d'échantillonnage ou de la pondération. À cet 
égard, on remarquera qu'avec une population comme celle 
des É.-U., le dosage du plomb dans le sang a tendance à 
doimer une distiibution logaritiimique à peu près normale et 
les fortes concenttations de plomb tendent à se regrouper en 
raison de facteurs envttonnementaux. 

5.3 Estimation de la variance inter-UPÉ et du ratio de 
la variance R,, 

'vw 
Le tableau 5 donne les estimations Vg et Ryyy, et l'erreur-

type qui y est associée, pour les douze variables de la 
NHANES in. On s'intéressera en particuUer à la colonne 
V'(VB)"'V(Vy), soU la partie de l'estimation de la 
variance V{VB) attribuable à la variance intta-UPÉ, et à la 

i.'̂ -iw-' ^w^wv^^^w^'^^ proportion correspon­
dante de /?,yv. La valeur relativement importante des 
proçortions révèle que V(V^) conûibue sensiblement à 
V{VB) et à /̂ ^̂ ,̂ , pour les variables concemées. 

Remarquons que le rapport V(^^)" 'V^^^^y(V^)est 
égal ou supérieur à 0.3 pour la concenttation de plomb dans 
le sang, BPIKI (pression artérielle systolique) et BP1K5 
(pression artérieUe diastoUque). Les fortes proportions notées 
pour la concenttation de plomb dans le sang et BPIKI sont 
principalement attribuables à la valeur relativement inçortante 

colonne V{RyJ) 
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Tableau 5 
Estimation de V̂  et /î̂ ,̂ , pour les douze variables 

de la NHANES III avec erteur-type et apport relatif 
de la variance intta-UPÉ 

Variable 

HAE2 

HAE7 

HADl 

HAR3 

BMPHT 

BMPWT 

HDRESULT 

TCRESULT 

LEAD 

log(LEAD) 

BPlKl 

BP1K5 

HAE2 

HAE7 

HADl 

HAR3 

BMPHT 

BMP\VT 

HDRESULT 

TCRESULT 

LEAD 

log(LEAD) 

BPIKI 

BP1K5 

^B 

0.0000126 

0.0000532 

-0.00000208 

0.0000825 

0.0193 

0.0174 

0.0887 

0.270 

0.00269 

0.000468 

1.823 

-0.0351 

D 
"•wv 

1.327 

1.648 

0.783 

1.676 

1.864 

1.168 

2.193 

1.458 

1.694 

3.221 

2.699 

0.861 

et(V,) 

0.0000188 

0.0000445 

0.00000246 

0.0000703 

0.0114 

0.0400 

0.0744 

0.253 

0.00188 

0.000205 

0.997 

0.0793 

et(«,w) 

0.491 

0.556 

0.247 

0.600 

0.530 

0.391 

1.020 

0.436 

0.555 

1.025 

1.142 

0.300 

nvB)-'v(V 

0.020 

0.030 

0.186 

0.047 

0.027 

0.096 

0.010 

0.031 

0.168 

0.012 

0.081 

0,367 

V{R^y'V-,^Rl,V{V„) 

0.034 

0.077 

0.123 

0.122 

0,089 

0.126 

0.047 

0.063 

0.367 

0.112 

0.391 

0.300 

StabiUté doivent êtte interprétées avec pmdence. Néanmoins, 
eUes peuvent deventt des instmments de diagnostic utiles en 
permettant l'identification des variables pour lesqueUes l'ins-
tabiUté de Vy^ pose des difficultés particulières ou qui ont un 
effet prononcé sur la variance des valeurs associées comme 
Vg et Ryfy. Troisièmement, l'application de ces méthodes à 
la U.S. 'Third National Healtii and Nutrition Examination 
Survey (NHANES III) et les simulations connexes révèle ce 
qui suit: 
(i) pour des jeux de variables différents, les mesures de la 

stabilité J^g observées sont cohérentes avec des con­
ditions de StabUité sensiblement distinctes; 

(ii) pour certaines variables, les estimateurs Vy^ sont consi­
dérablement moins stables que le laisserait supposer le 
dénombrement dttect des unités secondattes d'échan­
tillonnage; 

(Ui) pour quelques variables, la variance estimée de V,^ 
contiibue sensiblement à la variance estimée de la 
variance inter-UPÉ estimée Vĝ  et au ratio des variances 
Ry/y. 

REMERCIEMENTS 

Les auteurs aimeraient remercier Van Parsons, Cliff 
Johnson et d'auttes statisticiens du NCHS pour leur avott 
donné accès aux données de la NHANES III et avott partagé 
avec eux une foule d'informations sur la phase I de cette 
enquête. Les auteurs remercient aussi Van Parsons et les deux 
examinateurs qui ont gardé l'anonymat pour leurs commen­
taires utiles sur les versions antérieures du document. La 
présente recherche a bénéficié en partie d'une aide du 
National Center for Healtii Statistics. Les points de vue 
exprimés dans ce document n'engagent que leurs auteurs et 
n'épousent pas nécessattement les politiques du National 
Center for Health Statistics. 

de ('(V^). Relativement parlant, V'(Vw) n'est pas aussi élevé 
pour BP1K5, mais la proportion ^(^iw) '^iv^tw^(^w) 
demeure appréciable, car V ,̂ n'est pas faible par rapport à 
V(y ). La valeur assez élevée de V{Ry^y ' V',^R ̂  V{ Û^) pour 
ces ttois variables montte qu'il est important de tentt compte 
de la variance V( V^) quand on étudie la stabUité de R^^. La 
même remarque s'appUque à l'effet de V(V^) sur la stabUité 
de VB,pourBPlK5. 

6. DISCUSSION 

Le présent document expose ttois grandes idées. Tout 
d'abord, à cause du rôle que la variance intta-UPÉ estimée 
Vy^ joue dans le plan d'échantillonnage d'une enquête et 
dans l'analyse de ces doimées, U importe de tenir compte de 
l'erreur d'échantillonnage dans l'estimation de Vy^. En 
deuxième lieu, les méthodes d'estimation habitueUes qui 
s'articulent sur le plan d'échantillonnage débouchent sur des 
estimateurs relativement simples de la variance de Vy^ 
attribuable à l'échantiUonnage. En général, ces mesures de la 
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Variance asymptotique pour un plan séquentiel 
sans remise à probabilités inégales 

YVES G. BERGER* 

RÉSUMÉ 

Nous proposons une approximation des probabilités d'inclusion d'ordre deux pour le plan de Chao (1982) en vue d'obtenir 
un estimateur de variance approché pour l'estimateur de Horvitz et Thompson. Ensuite, nous comparerons cette variance 
à d'autres approximations données pour le plan systématique randomisé (Hartiey et Rao 1962), le plan réjectif (Hâjek 1964) 
et le plan de Rao-Sampford (Rao 1965 et Sampford 1967). Nous conclurons que ces approximations sont équivalentes si 
les probabUités d'inclusion d'ordre un sont petites et si la taille de l'échantiUon est grande. 

MOTS CLÉS: Sondage avec remise; plan systématique randomisé; plan réjectif; plan de Rao-Sampford; probabilités 
d'inclusion; Horvitz-Tompson; Yates-Grundy. 

1. INTRODUCTION 

Soit Uf) une population finie contenant Â  unités. 
Considérons t/j un sous-ensemble de Ui^ constitué des k 
premières unités de U^. Nous notons Tt(̂ ,,) les probabiUtés 
d'inclusion d'ordre un pour une population U^. Nous 
supposons qu'elles sont proportionnelles à une variable 
auxiUaire. Ces probabiUtés ont deux arguments: la taille k de 
la population et le numéro d'ordre i de l'unité dans la 
population. Nous supposons que n^^.^^ < 1 pour tous les i et 
tous les k>n. Cette hypothèse a plus de chance d'êtte violée 
dans le cas où k est petit, c'est-à-dtte proche de n. Nous 
pouvons remédier à ce problème en supposant que les valeurs 
de la variable auxiUaire sont peu dispersées pour les unités se 
ttouvant au début de la population. 

Nous notons Ttf̂ .jj) la probabiUté d'inclusion d'ordre deux 
des unités i et j pour une population U^. Ces probabUités 
dépendent du plan de sondage utiUsé. 

Nous utiUserons l'estimateur de Horvitz-Thonçson (1951) 
poiu- estimer le total £,.,j Y^ d'une variable Y. Cet estimateur 
est donné par 

Considérons la séquence de taiUe d'échantillon {«,, nj,..., 
n„, ...} et la séquence de taille de population {A'i, N2, ..., 
N^, ...],oùn^etN, augmentent lorsque v - «>. Pour simplifier 
le problème nous supprimons l'indice v. 

L'approche asymptotique adoptée ici est ceUe d'Hâjek 
(1964): 

N 

d-'Yn (N:j) fl - '^WJ-)] 

ce qui signifie que n - <» et (Â  - n) - «>, étant donné que 
d ^ Lj,i [1 - n^Nj =N-net d^Y^U n^^.j^ = n. 

Dans la section 2, nous présentons le plan de sondage de 
Chao (1982) ainsi que ttois résultats se rapportant aux proba­
bUités d'inclusion d'ordre un et deux. Dans la section 3, nous 
doimons une approximation des Tt(̂ .,j). Dans la section 4, 
nous proposons une approximation de la variance de 
Yates-Gmndy. La section 5 est consacrée à la comparaison 
de cette approximation de variance avec d'auttes approxi­
mations proposées pour le plan systématique randomisé, le 
plan réjectif et le plan de Rao-Sampford. Deux exemples 
numériques sont présentés dans la section 6. 

'HT (1) 

où Sf, est un échantiUon de t/^. Nous supposons que la taille 
de Sf/ est constante et égale à n. 

Étant donné que la taiUe de l'échantiUon est fixée, un esti­
mateur de la variance de (1) est donné par l'estimateur de 
Yates-Gmndy (1953), 

v=E E ^(N;i.j) 

OU 

jeS„ ieS„;i<j ^(jv;,j-) 

\N:i,J) ^(,N;i.f) 

"(N-i) "WJI 

'̂ WO t̂A'iO" 

(2) 

(3) 

2. PLAN DE SONDAGE DE CHAO 

Il s'agit d'un plan de sondage sans remise à probabilités 
inégales, à taiUe fixée. Cette méthode est la généralisation de 
la méthode de McLeod et Bellhouse (1983) pour un plan 
simple. 

Soit 5t un échantillon de taiUe n de f/j avec un ensemble 
{n^^^y ieU^] de probabilités d'inclusion d'ordre un. Le plan 
de Chao permet d'avott un échantillon 5̂ +, de taille n de t/t+, 
avec un ensemble {n(^^i.j^: i e U^^i ] de probabUités d'inclusion 
d'ordre un. La métiiode consiste à sélectionner la {k + l)-ième 
unité avec une probabiUté n^^^i.j^^iy Si cette unité n'est pas 
sélectionnée, alors nous prenons 5̂ .̂, = Sy, sinon nous prenons 
•̂ t+i - ^k'^ {^ "^ 1}\1/}. où 7 est une unité sélectionnée au 
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hasard dans 5 .̂ La procédiu-e démarre à parttt d'un échan­
tiUon initial, S„ = [/„, constitué des n premières unités de la 
population. 

Le plan de Chao a l'avantage d'êtte séquentiel. En effet, U 
permet de sélectionner un échantillon par un simple parcours 
séquentiel de la population. Le plan systématique est un autte 
plan séquentiel souvent utilisé. Mais ce dernier a le désa­
vantage d'indutte des probabiUtés d'inclusion d'ordre deux 
nulles. On peut éviter ce problème en randomisant le plan 
systématique. Dans ce cas, la population est triée de manière 
aléatotte avant que l'échantillon ne soit sélectionné. Cette 
opération éUmine partiellement le problème des probabiUtés 
d'inclusion d'ordre deux nulles. Par contte, comme nous le 
verrons à la fin de cette section, le plan de Chao a l'avantage 
de ne pas avott de probabilités d'inclusion d'ordre deux nulles. 
Une randomisation n'est donc pas nécessatte pour ce dernier. 

Le plan réjectif et le plan de Rao-Sançford ont le désavan­
tage de ne pas être séquentiels. En effet, les unités sont sélec­
tionnées au hasard avec remise dans la population. Si une 
unité est sélectionnée deux fois, on est obUgé de sélectionner 
un nouvel échantiUon. Ces deux plans, bien que plus simple 
à comprendre, sont plus difficUes à mettte en oeuvre que le 
plan de Chao. 

Le théorème suivant, qui est une application dttecte du 
théorème donné par Chao (1982), donne une relation entte la 
probabUité d'inclusion d'ordre un, n^^i^, de la i-ième unité de 
î/j et la probabUité d'tticlusion d'ordre un, 7t(t+i,̂ , de la i-ième 
unité de t/̂ ,,!. 

Théorème 1 

7t, 
p-'^(k^l-Ml)^^k;oi^(k,,V PO"̂  I < * + 1 ; 

«:-i;0 U; 
(il+l;*+l) , pour i = Â: + 1 ; (4) 

ou 

1 - T t , (n^i;0 

'•(n + l;n + l) 

, pour k = n, 

, pour kii n + l. (5) 

Les probabilités d'inclusion d'ordre deux peuvent êtte 
calculées de manière itérative en utUisant le tiiéorème suivant: 

Théorème 2 (Chao, 1982) 

I { 1 - hm^^ik-l;i) "• ^(k-l;J)i)hk-l;i,jV PO"' '• <J < ''' 

l ^ ( W ) t l - V i ; o ] V i ; 0 ' PO"'" '<-''=^-

Bethlehem et Schuerhoff (1984) donnent une condition 
nécessatte et suffisante pour que les probabiUtés d'inclusion 
d'ordre deux soient strictement positives, pour une population 
uy-

# {i : i ^ ç et Ti(t.,̂  = 1} * n- 1, pour tout C tel que n<i ^ k. 

Comme TIJ,.,,) < 1 pour tous i et i tels que i i H i k, cette 
condition est toujours satisfaite. Donc, dans le cadre de cet 
article, nous n'aurons jamais de probabiUtés d'inclusion 
d'ordre deux nulles. 

De plus, la quantité A(jv,,j, est toujours négative si on utUise 
le plan de Chao (Chao 1982, p. 656). Dès lors, la variance de 
Yates-Gmndy a l'avantage d'êtte toujours positive. 

3. APPROXIMATION DES PROBABILITÉS 
D'INCLUSION D'ORDRE 2 

Le théorème suivant nous donne une expression asympto­
tique pour les probabiUtés d'inclusion d'ordre deux, pour le 
plan de Chao. 

Théorème 3 

\N:ij) ' 

'^(N;i)''^(N;j) 
n- 1 

n-p. 
si 7 > n + 1 ; 

if) 

Tt,>,...7t,„./'-'^'^'''<-"^^"\ s i y ^ n . l ; (6) "(AT;!-) "•(N;J) 

" ( n - l ; i ) ^ ( n + l;y-) 

La preuve de ce théorème se ttouve en appendice I. 

Nous constatons que cette approximation a une stmcture 
différente suivant que y > n -t-1 ou que y <. n + l. Pour éviter 
ce problème, nous allons imposer une condition plausible sur 
la variable auxiUatte, de manière à ce qu'il y ait équivalence 
entte ces deux stmctures. Considérons l'hypothèse énoncée 
dans l'inttoduction, selon laqueUe les valeurs de la variable 
auxUiatte sont peu dispersées pour les n H-1 premières unités 
de la population. Plus précisément, nous supposons que la 
variable auxiUatte est constante pour les n -(- 1 premières 
unités, c'est-à-dtte: 

\n*l:i) 
n + 1 

pour i i n + 1. 

Dans ce cas. 

^(n.l;0 ^ "(n.l;;) " ^ _ n - 1 

^(ntl;0'^(n + ly') n- n (n*l\j) " 

En UtUisant (6), nous avons l'approximation suivante pour les 
probabilités d'inclusion d'ordre deux 

^(N;i,J)~ '^(A'io'^Wj') 
n- 1 

«-P, 
SI I < ; ; 

(.j) 
(7) 

ou 

P(j^ = 

[\;;) ' ^̂  J>n + l, 
(8) 
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4. ESTIMATEUR DE VARIANCE 

La relation (7) conduit à l'approximation suivante des 

HK-iJ)'-

\N:i,J) ^(N;i)'^iN;j) 
P(f)-^ 

n-p. 
, si i < j . (9) 

( ; • ) 

(2), (7) et (9) permettent d'établtt une expression asympto­
tique pour l'estimateur de Yates-Gmndy. 

Ĉ = 7 - ^ T E [ 1 - / ' J E 
[n-l]jts. ieS^;i<j ["(Af;0 "W;-)J 

(10) 

Mais cette expression a tendance à sous-estimer la 
variance. En effet, pour établtt la relation (6), on utilise 
l'approximation (19) de l'appendice I. Cette approximation 
impUque toujours que: 

\N:i.i)'^''^Wi)''^(N:J) 
n- 1 

n - p , O) 
(11) 

On peut s'en rendre compte facUement en constatant que 
(20) est obtenu à parttt de (18) en utiUsant l'approximation 
(19). L'inégalité (11) est donc vraie pour 7 > n + 1. Pour 
7 ^ n -t-1, il suffît de constater que (21) est également obtenu 
à parttt de (19). L'inégalité (11) implique que: 

*Wi,j) ^-P (.J) 

'•(.N-.i.j) 
n- 1 

(12) 

étant donnée que A^f,.ij,<0. Par (2), (10) et (12), nous avons 
effectivement 

y>Vc. 

Pour remédier à ce problème de sous-estimation de la 
variance, nous proposons de faire un redressement sur (9). Il 
est bien connu que: 

Ë V.-,;-) = (""^)"' 
i=l,i*j 

(.N;f)- (13) 

L'approximation (7) ne respecte pas la conttainte (13). Le 
redressement consiste à supposer les p^J^ incoimus et à les 
choistt de manière à ce que (13) soit satisfaite pour l'approxi­
mation des probabilité d'ordre deux. C'est-à-dtte: 

^ 
E 
1=1 

^wo ''•(N;;-) 

n 
n-

-1 

PiJ) 

N 

-E ^WO "•(JV;j') 

n 
n-

{n 

-1 

P(0 

-1) " W J T 

Cette conttainte peut s'écrire: 

" -P( / ) 
; - l N 

E V;0 ̂  E ^(N;t) — - f = " - P(JV (14) 

Étantdonné E;=i'̂ (jv-/) - "• la conttainte (14) est pratiquement 
vérifiée si 

P(i) "wo 

y Tc II—3M= T n 
^ \N;i) Z^ '\N;i) " 

(15) 

(16) 

La relation (16) est plausible étant donné que la différence 
entte la partie gauche et la partie droite de (16) a comme 
home inférieure 

1 "^ 

et comme home supérieure 

1 '̂  
n 1 ,=y+l 

Ces deux homes sont proches de zéro lorsque les itĵ .,, sont 
peu dispersées. Ceci signifie que la solution (15) est appro­
priée lorsque les TT;̂ .,.) sont petits. Ces deux homes sont 
également d'autant plus proches de zéro quey est grand. Donc 
la solution (15) vérifie d'autant plus (13) quej est grand. Ceci 
inçUque que notre approximation (9) est ttès bonne pour les 
couples d'unités {i,f) {i <j) tels que l'unité^ est simée à la fin 
de la population. En fait, nous voulons que l'approximation 
(9) soit la meilleure pour les couples d'unités {i,j) ayant une 
grande probabiUté de se ttouver dans l'échantillon (c'est-à-
dtte, pour les couples {i,j) {i <j) dont n^,/.J^ est la plus grande), 
n est donc préférable de placer les unités possédant des 
grandes probabilités d'inclusion d'ordre un à la fin de la 
population. 

Si on choisi de prendreP(,̂  =^(MI; - "°"s avons des ^(oplus 
petit que (8). Ceci conduit à une approximation de la variance 
plus grande. Cette solution est d'autant plus acceptable 
qu'elle correspond au résultat du plan simple sans remise. En 
effet, si on remplace dans (7) Tt(jy.,̂ , n^fJ.J^ etpjy, par nIN, on 
obtient 

\N:'J) 
n{n-l) 
N{N- 1) 

si i > n + 1. 

Cette expression correspond, bien évidemment, au résultat du 
plan simple sans remise. 

En conclusion, nous approximons A(̂ . ,j^ par (9) avec p^f^ = 
n^.jy Nous supposons que la population est triée de manière 
à ce que les unités ayant des petites Tt̂ .̂̂^ se situent au début de 
la population et que les unités ayant des grandes nif̂y,.,-) se 
situent à la fin de la population. Nous supposons également 
que les Ttĵ .,,) ne sont pas ttop dispersées pour les n + 1 
premières unités de la population. 
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5. COMPARAISON AVEC D'AUTRES PLANS 

Au lieu de comparer les probabUités d'inclusion d'ordre 
deux, nous allons comparer les quantités - A(f,.jj/n^i/.j j^ qui 
sont utiles pour calculer la variance de Yates-Gmndy. Nous 
allons regarder ce que donnent ces quantités pour le plan de 
Chao, le plan systématique randomisé (Hartiey et Rao 1962), 
le plan réjectif (Hâjek 1964) et le plan de Rao-Sampford (Rao 
1965 et Sampford 1967). 

Théorème 4 

«[ l -%;,- )L " [ l - V ; o l 

n - ^(N;i)'i E ^iN:j) 

Donc l'estimateur de Yates-Gmndy est approximativement le 
même, que l'on utiUse le plan de Chao, le plan systématique 
randomisé, le plan réjectif ou le plan de Rao-Sampford, pour 
n grand et des n^^/.j^ petites. 

-A 
iN;'.I) 

"Wij-) 

1 

n [ l -

1-V;T 
n - l ' 

" ^(Ar;i) " '^W;-) 

n-l 

V o l [1 "%;;•)! 
d{n-l) 

pour le plan de Chao; 

pour le plan systéma­
tique randomisé; 

pour le plan réjectif 
et pour le plan de 
Rao-Sampford. 

La preuve de ce théorème se ttouve en appendice n. 

Il est important de noter que l'approximation proposée 
pour le plan systématique randomisé provient de l'approxi­
mation de Deville (p. 21) et non de la célèbre approximation 
de Hartiey-Rao (1962). Nous n'avons pas pu utiUser la 
formule de Hartiey-Rao étant donné que ceUe-ci repose sur 
l'hypotiièse asymptotique, n fixé et Â  - «=, différente de ceUe 
adoptée dans cet article. 

Nous constatons que si les n^^,.,-^ sont petites, - Af̂ ,; yujjy,,,̂ , 
est équivalent pour le plan de Chao et pour le plan systé­
matique. Mais, nous constatons que - à^f/.^j/n^fi.^j^ est toujours 
plus petit dans le cas systématique que dans le cas de Chao. 
Cela est certainement dû au fait que l'approximation pour le 
plan systématique sous-estime -\,/.ijfn^f/.ijy On peut s'en 
rendre conçte en remplaçant TC(;̂ .,, et n^f,.J^ par n/N. On obtient 
alors 

V u ) , N-2n 

\m.i) 
N{n - 1) 

pour le plan systématique randomisé. Or, un tel plan est 
équivalent au plan simple. Il faudrait dès lors que, 

-A, 
(m,i) 

\N:i,J) 

N-n 
N{n - 1) ' 

pour] 
Nous proposons de redresser l'^jproximation de -A^^^j)! '^{N-ij) 

r le plan systématique en la multipliant par 

N-n _ 1 - / 
N-2n 1 - 2 / ' 

où / = n/N est le taux de sondage. 

L'approximation de -A,^,, yji(^., ^̂  pour le plan de Chao 
est également du même ordre que ceUe du plan réjectif. En 
effet, si les Ti(̂ ,i, sont petites, nous avons l'approximation 

6. EXEMPLES NUMERIQUES 

Les deux exemples suivants correspondent à deux cas 
exttêmes. Dans le premier exemple, les n^f/.f^ sont peu dis­
persées; dans le second, elles le sont beaucoup plus. Prenons 
un petit échantiUon de taiUe 20. La population aura une taille 
de 50 pour que les n^f|.J^ ne soient pas ttop petites. Nous nous 
sommes volontairement mis dans de mauvaises conditions, 
pour monti-er que même avec un échantiUon de taiUe 20 et une 
petite population, les résultats asymptotiques constituent déjà 
une bonne approximation. 

Exemple 1 

Prenons les probabUités d'inclusion d'ordre un repré­
sentées par la figure 1. 

1 
0.9 
o.a 
0.7 
0.6 •• 
0 . 5 -
0.4 
0 .3 . . 
0 .2 . . 
0.1 

0 I ) I I I I I I I I I 

Figure 1. Probabilités d'inclusion d'ordre un, dans le cas de 
l'exemple 1 

La figure 2 représente en ordonnée les vraies valeurs de 
- A(jv,̂ y7r(;v,̂ j, pour le plan de Chao et en abscisse les approxi­
mations. Nous avons également représenté la droite où les 
approximations sont égales aux vraies valeurs. Les approxi­
mations seront d'autant meiUeures que les points sont proches 
de la droite. 

Nous avons une erreur moyenne de -0.000569 avec un 
écart type de 0.0015996. Ceci est ttès faible par rapport à 
l'ordre de grandeur des approximations. Le centte de gravité 
du nuage de point se ttouve en (0.0313; 0.0318). Il peut 
paraîtte surprenant qu'U y ait moins de points à gauche du 
centte de gravité qu'à droite. Cela est simplement dû au fait 
que la plupart des points à gauche du centte de gravité sont 
superposés. 

Nous constatons que les couples {ij) avec i <j tel que n^f^.j^ 
est grand correspondent à des pottits se ttouvant à gauche. Ce 
sont les couples ayant la meiUeure approximation. De plus, 



Techniques d'enquête, décembre 1996 

0.045 T • 

0.04 . -

0.035 • • 

0.1 

0.03 - -

0.025 . . 

0.02 0.025 0.03 0.035 0.04 

Figure 2. Approximations et vraies valeurs de - A^„.^j^^K(f,.,j^, dans 
le cas de l'exemple 1 

ces couples ont une grande probabiUté de se ttouver dans 
l'échantillon étant donné que n^f,.j^ est grand. Donc notte 
variance approchée (10) est tout à fait acceptable. 

Exemple 2 

Les probabiUtés d'inclusion d'ordre im sont données dans 
la figure 3. Ici nous constatons que ces probabiUtés sont plus 
dispersées que dans l'exençle 1. La figvue 4 donne les vraies 
valeurs ainsi que les approximations de -A,^,;^!:,^.,^). 
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Nous avons une erreur moyenne de -0.006999 avec un écart 
type de 0.006438. Le centte de gravité du nuage de points se 
ttouve en (0.02957; 0.036606). 

Nous aboutissons à la même conclusion que celle de 
l'exemple 1. Le second exemple conduit à de plus mauvaises 
approximations. Cela est simplement dû aux grandes proba­
biUtés d'inclusion d'ordre un. 

7. CONCLUSION 

Le plan de Chao possède plusieurs avantages: (i) il est 
séquentiel, (u) les probabiUtés d'inclusion d'ordre deux sont 
positives et (iu) la variance de Yates-Gmndy est toujours 
positive. Par contte, les probabUités d'inclusion d'ordre deux 
sont difficUes à calculer. C'est pourquoi, nous proposons de 
les approximer. Nous avons constaté que cette approxima­
tion est d'autant meilleure que le début de la population est 
constitué d'unités ayant de petites TÎ .̂,̂  et que la fin de la 
population est constitué d'unités ayant de grandes Tt̂ .̂y. Nous 
avons comparé notte approximation avec d'auttes approxi­
mations données pour le plan systématique randomisé, le plan 
réjectif et le plan de Rao-Sampford. Nous avons conclu que 
ces approxttnations sont équivalentes si les probabilités d'in­
clusion d'ordre un sont petites et si la taille de l'échantillon 
est grande. Les deux exemples numériques qui terminent cet 
article, confirment les bons résultats de notte approximation. 

Figure 3. Probabilités d'inclusion d'ordre un, dans le cas de 
l'exemple 2 

ANNEXE I 

Preuve du théorème 3 

Avant d'entamer la preuve de ce théorème, on peut 
démontter les deux lemmes suivants. 

Lemme 1 

'̂ (t;o=P(ô n ^ '"•m)^ 

0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 

Figure 4. Approximations et vraies valeius de - \f,.^J^•K^^.^Jf, dans 
le cas de l'exemple 2 

ou 

P(t) 

Lemme 2 

7i(|.,_.j si I > n + 1; 

V i ; 0 " '• ^ n + 1; 

I i + 1 si I > n + 1 ; 

\ n + 2 si /• ^ n + 1 . (17) 

''ik-.ij)=%-) n 
t-a, 

l - ' ^ ( W ) -

ou i <j. 
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^ (7 ) 

et a', est défini par (17). 

Maintenant, avec ces deux lemmes, nous pouvons 
démontter le théorème 3. 

Preuve du théorème 3 

Cas 1: Siy > n -H 1, par le lemme 2, nous avons 

Si n est suffisamment grand 

l - ^ ( « , -

' n 

1 - ^ C M ) - n 

= 1 

Dès lors (18) devient. 

n n 

"(CO (19) 

n y f=j+i 
1 -TT, ({;() 

Par le lemme 1, cette dernière expression devient 

^l{N•,i,j)=p^|.^n^J.^l--\ll 
J-i 

1-V)^ 
N 

n 1 - TC- , — 

En multipliant cette dernière expression par 

1 -

1 -

-\;4 
1 

- n,.,, — 

N n l - ^ M ) ^ 

l - " ( « ) ^ 

1 2' 

1 2 
= 1, 

et en regroupant certains termes, nous obtenons 

^W/. j ) ^U;J)P«) 
n- 1 

« - '^OV), 

N 

n 

"w/,;) 
n - 1 

n - Tt 
0;;) 

"wo'^O;;) n 
t'j*i 

1 " ^(î;0 -n (20) 

Finalement, par le lemme 1, cette dernière expression s'écrit: 

n- 1 
'^(A';.-,;)~ '"•(N;i)'^(N;J) 

n-n, U;j) 

Cas 2: Siy ^ n -H 1, le lemme 2 donne 

f=n+2 

c'est-à-dire 

l - ' ^ c . o -

"w.-,7) = n 
(=n+2 

, 1 
' ' n 

l - J t 
( « ; « ) • 

1 - T t 
( « ; « ) • 

n 

["(n.l;,)'" ^(n.l:j)- ^ l ' 

En utilisant l'approximation (19), nous obtenons 

^--m- n 
l - T t , 

(?;?) • 

1 - Ti, , — 

' (« ' .7) • 
\('n*2 n 

'^(n + l;0 ^(« + 1;7) 
'^(n + l ;0^(« + l;j) 

Par le lemme 1, cette dernière expression devient 

\N:i.j) 
n- 1 

n - 71 U;J) 
''(N:i)-^U:J) n 

l=j*l 

^-\m-

l - T I ({;0 

(18) 

Par le lemme 1, nous obtenons finalement 

^ W ' J ) ~ '"•(MO ^(.N;j) (21) 

Cqfd. 
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ANNEXEn 

Preuve du Théorème 4 

Pour le plan de Chao, it sufftt d'utiUser (6), (9) et (15). 
Pour le plan systématique randomisé, il suffit d'utUiser 
l'approximation des n^f^.f^j^ donnée par Deville (p. 21) 

n - l 
(22) ^(N:i.J)~ '^(m'^iN;J) 

" '^(MO ''•(/V;;) 

Cette expression est obtenue à parttt de l'hypothèse 

Max 
\N:f) 

liiiN - 0 . 

Cette denûère hypothèse est vérifiée carn - o°. 
• Pour le plan réjectif, par le résultat d'Hâjek (1964, 

p. 1508), nous avons 

(23) 

pour d ~ °°. Notons que (23) reste valable pour le plan de 
Rao-Sampford (c/. Hâjek 1981, Théorème 8.2, p. 82). En 
utilisant l'approximation (Hâjek 1964, p. 1521), 

{'^-n-V;.)]^!-V;-)^}" 

nous obtenons le résultat du théorème. 

d{n - 1) 

Cqfd. 
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Applications du lissage spatial aux données d'enquête 
ANN COWLING, RAY CHAMBERS, RAY LINDSAY et BHAMATHY PARAMESWARAN' 

RÉSUMÉ 

Dans le présent article, nous décrivons deux applications du lissage spatial en utilisant des données recueillies dans le cadre 
d'une enquête économique à grande échelle portant sur les exploitations agricoles australiennes: la première pour les petites 
régions et la seconde pour les grandes. Dans le premier cas, (petites régions), nous décrivons comment le lissage spatial des 
poids de l'échantillon peut permettte d'améliorer les estimations. Dans le second cas (grandes régions), nous proposons 
une méthode de lissage spatial et une méthode de cartographie des données lissées. La méthode standard de pondération 
utilisée pour l'enquête est une variante de la pondération à régression linéaire. Pour les petites régions, cette méthode est 
modifiée par l'inttoduction d'une contrainte sur la variabilité spatiale des poids. Les résultats d'une étode empirique à petite 
échelle laissent constater que cette méthode réduit comme prévu la variance des estimateurs des petites régions, mais au coût 
d'une augmentation de leur biais. Pour l'application aux grandes régions, nous décrivons la méthode de régression non 
paramétrique utilisée pour le tissage spatial des doimées d'enquête, ainsi que les techniques de cartographie de ces données 
lissées fondées sur un système d'information géographique (SIG). Nous présentons en outte les résultats d'une étude de 
simulation réalisée afin de déterminer la méthode et le degré de Ussage les plus appropriés pour l'utilisation avec les cartes. 

MOTS CLÉS: Estimations pour les petites régions; pondération d'enquête; estimation du noyau; cartographie des 
données d'enquête. 

1. INTRODUCTION 

Le Austtalian Bureau of Agricultural and Resoiu-ce 
Economies (ABARE) est une organisation de recherches 
économiques appUquées rattachée au Department of Primary 
Industries and Energy. Le ABARE est notamment respon­
sable des enquêtes annuelles conduites auprès d'industries 
agricoles austtaliennes choisies qui lui procurent une vaste 
gamme d'informations sur les caractéristiques économiques 
et physiques des exploitations agricoles. 

La plus importante de ces enquêtes est le Austtalian 
Agricultural and Grazing Industiies Survey (AAGIS), qui 
porte sur les exploitations agricoles dont la valeur estimée des 
opérations (EVAO) s'étabUt à $22,500 ou plus pour la 
période visée par le dernier recensement agricole et qui 
font partie d'une des grandes industries de production 
agricole (broadacre industries): production céréalière, 
production de bovins de boucherie et production d'ovins et 
de laine. Au cours des deux demières années, envtton 1,650 
de ses exploitations ont été incluses dans l'échantillon du 
AAGIS, lequel est sttatifié par région géographique, par 
industiie et par EVAO. Les exploitations échantiUonnées sont 
inégalement réparties sur le territotte austtalien. Les rensei­
gnements normalement recueillis comprennent la latitude et 
la longitude des exploitations échantiUonnées (correspondant 
à l'emplacement de l'enttée principale). Cette connaissance 
de l'emplacement des exploitations échantillonnées autorise 
l'utiUsation des méthodes de Ussage spatiale décrites plus loin 
dans le présent article. 

Traditionnellement, les estimations du AAGIS ont été 
présentées uniquement sous forme de tableaux de moyennes 

calculées pour toute l'Austtalie, pour chaque État et pour 
chaque industiie à l'intérieur des États. Toutefois, les pré­
occupations suscitées au sein de l'industrie mrale et des 
gouvernements par l'incidence combinée des sécheresses qui 
ont sévi dans certaines régions de l'Austtalie et du déclin des 
prix de certains produits ont mis en lumière l'importance de 
recueilUr des informations plus pertinentes et plus détaillées 
sur les tendances régionales affichées par le rendement des 
exploitations. En particuUer, on a relevé la nécessité d'obtentt 
des informations sur la distiibution spatiale du rendement des 
exploitations qui refléteraient la variabUité réelle du climat et 
de la production d'un bout à l'autte du territotte austtalien. 

La cartographie des variations régionales du rendement 
économique des exploitations étudiées constime une forme 
ttès efficace de présentation spatiale des informations. Nous 
utilisons une méthode de régression non paramétrique pour 
réaliser le lissage spatial des données d'enquête provenant 
de chacune des exploitations, pour les présenter ensuite sous 
forme de cartes. Les améliorations récentes apportées à 
la puissance d'analyse et la disponibiUté de systèmes SIG 
abordables et de haute qualité ont fait de cette forme de 
présentation une solution de rechange pratique à la méthode 
ttaditionnelle de présentation des résultats d'enquête sous 
forme de tableaux. 

Les cartes constituent une méthode pratique de présenta­
tion des données pour un certain nombre de raisons. Premiè­
rement, les données présentées sous cette forme s'interprètent 
rapidement; confronté à un ttop grand nombre de tableaux, 
le cUent risque de négUger certaines variations locales ou de 
se senttt «submergé» par les chiffres. Deuxièmement, grâce 
aux cartes, le cUent peut plus facilement établtt un lien entte 

' Ann Cowling, CSIRO Division of Rsheries, GPO Box 1538, Hobart TAS 7001, Australie et Australian Bureau of Agricultural and Resource Economies; Ray 
Chambers, Department of Social Statistics, University of Southampton, Highfield, Southampton S017 IBJ, Royaume-Uni; Ray Lindsay et Bhamathy 
Parameswaran, Australian Bureau of Agricultural and Resource Economies, GPO Box 1563, Canberra ACT 2601, Australie. 
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la variation géographique d'une variable donnée et ceUe 
d'une auti-e variable. Finalement, les cartes en couleur ont une 
incidence exttêmement positive siu- la présentation visuelle 
des données. 

La demande accme pour des informations spatiales nous 
a poussés à porter une attention particulière aux estimations 
portant sur des petites régions. Pour procéder à de teUes 
estimations (qui découlent naturellement du lissage des 
données d'enquête aux fins de la présentation dans les cartes) 
on peut par exemple procéder au lissage spatial des poids 
d'échantillons. On réduit ainsi la variabilité des estimations 
portant sur de petites régions. 

Dans la section 2, nous présentons une métiiode qui permet 
d'intégrer l'emplacement géographique aux méthodes de 
pondération des enquêtes du ABARE afin de rédutte la 
variabiUté de nos estimations pour les petites régions. Dans la 
section 3, nous appUquons cette méthode aux estimations 
sous-régionales correspondant à deux régions agricoles. Dans 
la section 4, nous décrivons comment les techniques de 
régression du noyau peuvent servtt à produtte des cartes qui 
donneront une borme indication de la variation géographique 
locale des variables d'enquête. Nous décrivons deux méthodes 
de cartographie des données lissées à l'aide du système 
d'information géographique ARC/INFO. Nous résumons 
finalement en annexe les résultats d'une étude de simulation 
comparant diverses méthodes de régression du noyau aux fins 
de l'utiUsation dans les cartes du ABARE. 

2. ESTIMATION POUR LES PETITES RÉGIONS 
AVEC LISSAGE SPATIAL DES POIDS 

D'ÉCHANTILLON 

La méthode normalement utilisée par le ABARE pour le 
calcul des poids des échantillons est décrite par Bardsley et 
Chambers (1984). EUe est fondée sur l'hypotiièse qui veut 
qu'à un certain degré d'agrégation (p. ex., région agricole), la 
variable Y obétta à un modèle linéatte de la forme 

Y =X^ + V (2.1) 

oîi Y est le A -̂vecteur des valeurs de y à ce niveau d'agré­
gation, X est une matrice Nxp des valeurs d'un ensemble de 
P variables repères, p est un p-vecteur de coefficients de 
régression inconnu et Vest un A -̂vecteur d'erreurs satisfaisant 
aux équations E(V) = 0 et var(V) = a^Q, où o est un paramètre 
scalatte inconnu et Q est une maûice diagonale connue Â  x Â  
ayant pour éléments la mesure de l'importance de chaque 
exploitation, c'est-à-dtte la EVAO définie dans la section 
précédente. 

Puisque ce modèle est multivalent, le même groupe de 
variables repères étant utiUsé pour chaque variable de l'en­
quête, la dimension colonne p de X est habitueUement grande. 
Typiquement, X représentera entte 3 et 7 variables Uées aux 
principaux produits agricoles des exploitations de la région 
ainsi que des variables factices indiquant la sttate industrielle 
à l'intérieur de la région. La meiUeure estimation linéatte non 
biaisée du total de la population d'une variable d'enquête 
étabUe à partir d'un modèle à ce point hyperspécifié donnera 

généralement des poids exttêmement variables et souveïit 
négatifs. 

Comme l'expliquent Bardsley et Chambers (1984), il 
convient d'éviter les poids négatifs dans une enquête 
multivalente comme ceUe du AAGIS. De tels poids peuvent 
notamment condutte à des estimations négatives de quantités 
intrinsèquement positives. Ce problème a ttès souvent été 
évoqué dans la documentation spécialisée (voir par exemple 
Deville et Samdal 1992; Bankier, Rathwell et Majkowski 
1992; et FuUer, Loughin et Baker 1994). La métiiode utiUsée 
par le ABARE pour garanttt des poids d'échantillons positifs 
est fondée sur une modification du type par écrêtage des poids 
de la meiUeure estimation linéatte non biaisée, tel que le 
suggèrent Bardsley et Chambers (1984). 

Étant donné un échantillon de taille n provenant d'une 
région particulière, la méthode de pondération par écrêtage 
détermine la valeur du vecteur w du poids de l'échantiUon en 
minimisant le critère de l'erreur quadratique moyenne: 

Q = X^B^CB + {w- lfiù{w - 1). (2.2) 

OùB = T - x^w est un p-vecteur des biais repères corres­
pondant aux différences entte les totaux T de la population 
(connue) des variables repères p représentées par X et où les 
estimations d'enquête correspondantes x^w de ces totaux, 
représentées par C, constituent une matrice diagonale pxpde 
«coûts» relatifs non négatifs associés à ces biais, œ est une 
composante échantiUon de Q, x est une composante 
échantiUon de X, 1 est un n-vecteur de chiffres 1 et X est une 
constante scalatte choisie par l'analyste d'enquête. La valeur 
de w qui minimise Q est 

w 1 +a)-'jc(AC-' +x^iù-^xy'{T-x^l). (2.3) 

La constante scalatte X est le paramètre d'écrêtage associé 
à ces poids. À mesure que la valeur de X augmente à partir de 
zéro, les poids de l'échantillon dans w s'éloignent de leurs 
meUleures valeurs linéattes non biaisées en vertu du modèle 
(2.1) (c.-à-d., de leurs valeurs lorsque A. = 0) et voient leur 
variabilité diminuer graduellement. Auttement dit, à mesure 
que la valeur de X augmente, les variances des estimations de 
l'enquête fondées sur ces poids diminuent. Cependant, à me­
sure que la valeur de X augmente, ces estimations deviennent 
plus baisées en vertu de (2.1), de sorte que les composantes 
de B s'éloignent de leurs valeurs zéro à A, = 0 (où les poids 
d'échantiUon définissent des estimations non biaisées en vertu 
de (2.1)). Ces composantes voient leur valeur augmenter 
gradueUement (en termes absolus) à mesure que X augmente. 

L'analyste d'enquête cherche une solution de compromis 
entte ces deux sources concurrentes d'«erreurs» en choisissant 
la plus petite valeur de X qui permettta aux poids de 
l'échantiUon dans w de se stabUiser à des valeurs strictement 
positives le plus proches possible de leurs meilleures valeurs 
linéattes non biaisées en vertu de (2.1) Ceci permet d'assurer 
que les composantes de B seront les plus petites possibles, 
sous réserve de cette exigence de stabihté. Le ABARE choisit 
cette valeur de X de manière que les poids des échantillons 
soient au moins égaux à l'unité. 
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Les ttavaux récents du ABARE portant sur l'estimation 
pour les petites régions ont surtout cherché à modifier cette 
méthode de pondération par écrêtage afin de créer des poids 
d'échantiUons dont la variabiUté spatiale serait moindre. Nous 
y parvenons en modifiant le critère Q de l'erreur quadratique 
moyenne dans (2.2) afin d'inclure une conttainte de la varia­
bilité spatiale, tout en continuant de considérer les éléments 
de la variable Y comme des variables indépendantes. 

Désignons par K une matrice n x n reflétant la distance 
EucUdienne entte les exploitations agricoles échantiUonnées, 
de sorte que K soit symétrique et non négative, K.. = 1 pour 
toutes les valeurs de i et K.. i 0 à mesure que la distance qui 
sépare l'exploitation i de l'exploitation j augmente. Sup­
posons que M = w - 1. La valeur de u que nous choisttons 
devra fatte en sorte que lorsque K.. est grand, la différence 
entte u • et u. est petite. Auttement dit, nous chercherons à 
minimiser une quantité de la forme 

E E ^ij("i - «;•)' = 2 ( « ' ' ' ) ^ A : I - 2u^Ku (2.4) 
ies jes 

OÙ (M^^'),. = (u,.)^. Une modification appropriée du critère de 
l'erreur quadratique moyenne (2.2) conduit à la minimisation 
de 

Q ' = X-^B^CB +u^(ùu+ {U^^YKI - u^Ku. 

La minimisation par rapport à u conduit à 

« =q- 'x(ÀC-' +X'^T\-^X)'\T-X'^1) 

à condition qu'U existe une valeur q"', où 

T] = diag{Kl) - K + w. (2.5) 

Il apparaît ainsi clattement que 

w = l•^^'^x{XC''^+x\^xy\T-xh). (2.6) 

On constate que le critère modifié de l'erreur quadratique 
moyenne Q* pondère à la fois le critère de Ussage spatial 
donné dans (2.4) et le terme correspondant à la variance de 
l'érreiu- de prédiction des estimations de l'échantiUon, u ^(ÙU . 
Comme l'échelle de X̂  a été spécifiée arbittairement, la 
pondération conparative des deux critères doit êtte modifiée 
en multipliant la matiice spatiale {diag(XI) - K] par un 
facteur ^, afin de la rendre comparable par la taille à la 
mattice d'hétéroscédasticité œ, et en ajoutant un paramètte a, 
0 s ce s 1, à l'expression de q dans l'équation (2.5) de sorte 
que 

q = ( l -a)4>{diag{Kl)-K} + aoi. 

On peut dériver ces poids d'échantillons à Ussage spatial 
selon une autte méthode qui donne un meUleur aperçu de la 
façon dont Us devraient êtte interprétés. Cette méthode 
découle du fait que la matrice 

o]-Tf^i. M2 

-K,, O1^J:K, 
m'2 

2m 

Mn 

'2n 

K ni K n2 <^l^Y.K. 

peut êtte assimilée à l'équation q = S /î S, où S est une ma­
trice diagonale avec S.. = {a; + V .K. )'^, et R est une 
matrice de corrélation avec 

^ -

SI I =j 

\\ m*i I \ m*s I ' 
SI I * ]• 

Ainsi, les poids d'échantUlons à lissage spatial peuvent 
êtte dérivés comme des poids de régression de type à écrêtage 
en présumant que la variable Y obéit à un modèle linéatte de 
la forme (2.1 ), avec une valeur de V redéfinie pour satisfatte 
E{V) = 0,var(y,.) = of + I„, , i f^, et cov(F,,y.) = -K.. 
pour I * j . La méthode habitueUe de pondération par écrêtage 
mène ainsi dttectement à (2.6), avec une valeur de q définie 
par (2.5). À noter qu'en vertu de ce modèle, on obtient une 
corrélation négative entte les exploitations agricoles voisines. 

Cette deuxième méthode de dérivation montte clattement 
que le recours au Ussage spatial pour les poids de l'enquête 
s'accorde mal avec les notions standards d'efficacité statis­
tique, dans la mesure où on s'intéresse à l'estimation au 
niveau de l'agrégat. Comme la corrélation spatiale entte les 
exploitations voistties sera typiquement positive, l'estimation 
efficace au niveau de l'agrégat comportera nécessattement 
une pondération fondée sur (2.3) où (o sera remplacé par une 
matrice non diagonale variance/covariance reflétant cette 
corrélation spatiale positive. Ces poids ne sont pas ceux que 
l'on obtient lorsqu'on impose une conttainte de similarité 
spatiale. En conséquence, U faudra s'attendre à ce que ces 
poids «efficaces pour les grandes régions» tendent à êtte plus 
différents pour les exploitations voisines qu'Us ne le seront 
pour les exploitations éloignées l'une de l'autte. Auttement 
dit, il y a un prix à payer pour la pondération: si nous avons 
besoin d'estimations au niveau de l'agrégat moins variables, 
ceci aura tendance à condutte à des estimations plus variables 
pour les petites régions. Inversement, si on choisit l'équation 
(2.6) aux fins de la pondération à cause de ses propriétés 
souhaitables pour les petites régions, il faudra s'attendre à ce 
que les estimations au niveau de l'agrégat obtenues en faisant 
la somme de ces estimations pour les petites régions soient 
moins efficaces. 

Les poids d'échantillons à lissage spatial (2.6) ont été 
appUqués à l'aide de l'équation 

^exp(-rf||z,.-z,||), (2.7) 



180 Cowling et coll.: Applications du lissage spatial aux données d'enquête 

où Hz • - z • Il représente la distance qtti sépare l'exploitation 
i de l'exploitation 7, et d est une constante de conttôle du 
rayon du cercle entourant la i-ième exploitation, à l'intérieur 
duquel on a procédé au Ussage spatial. Plus la valeur de d est 
petite, plus grand sera le rayon du lissage spatial. À l'heure 
actueUe, la constante de multipUcation (p correspond au 
rapport des déterminants des matrices K et to, élevées à la 
puissance n'^. Nous procédons, à la section suivante, à une 
évaluation empirique de cette méthode. 

3. APPLICATION DE LA PONDERATION 
D'ÉCHANTILLON À LISSAGE 

SPATIAL 

Les résultats initiaux d'une évaluation de la première 
méthode de pondération par écrêtage à lissage spatial décrits 
dans la section précédente sont présentés aux tableaux 1 à 3. 
Ils correspondent à deux régions agricoles distinctes. La 
première, appelée A, se ttouve en NouveUe-GaUes du Sud. En 
termes d'espace, cette région est relativement homogène, 
étant située dans la portion sud-ouest de l'État. La production 
de blé et de riz et la production de laine et d'agneau y sont les 
principales activités agricoles. La deuxième région, appelée 
B, se ttouve en Austtalie-Occidentale. C'est une région plus 
hétérogène, comportant des exploitations de productions 
végétales et de production de laine, dans le centte-ouest de 
l'État, et des exploitations beaucoup plus vastes d'élevage du 
bétail et de cultures installées sur des terres agricoles 
marginales dans le sud-est. On y produit principalement du 
blé et des légumineuses, ainsi que de la laine. 

Nous avons utilisé six variations des poids d'écrêtage à 
lissage spatial (2.6) avec une valeur de K donnée par (2.7), 
définie par les valeurs ded = 0.05 (effets spatiaux faibles) et 
d = 0.005 (effets spatiaux forts), et avec des valeurs de 
a = 0.9 (accent sur les poids d'écrêtage standards), a = 0.5 
(inçortance égale accordée aux poids d'écrêtage standards et 
aux poids à lissage spatial) et a = 0.1 (accent sur les poids à 
Ussage spatial). 

Le tableau 1 présente les valeurs relatives du biais asso­
ciées à l'estimation des valeurs repères totales Uées au produit 
principal pour chaque région, en vertu de ces différents 
systèmes de pondération, ainsi que les valeurs correspon­
dantes du biais associées aux poids d'écrêtage standards. 
L'augmentation de la valeur de ces biais à mesure qu'on 
augmente le Ussage spatial des poids est évidente. Comme U 
existe une corrélation positive entre ces repères de production 
et la plupart des variables économiques mesurées dans le 
cadre de l'enquête, on peut s'attendre à ce que ces biais 
repères se ttaduisent par une augmentation correspondante 
des biais des estimations de l'enquête fondés sur ces poids. 

Les figures 1 à 4 iUustrent les différences qui existent entre 
les poids Ussés et les poids d'écrêtage standards pour les deux 
combinaisons «exttêmes» de a et d dans les deux régions, qui 
changent à mesure que change la taille des exploitations 
échantillonnées (mesure correspondant au logarithme de la 
valeur estimée des opérations agricoles, ou log(EVAO)). 

SouUgnons qu'un Ussage spatial relativement fort (figures 1 
et 3) a pour effet d'accroîtte les poids de la plupart des 

exploitations les plus grandes de l'échantillon, tout en dimi­
nuant radicalement les poids d'un petit nombre d'exploita­
tions plus petites. Le Ussage spatial faible (figures 2 et 4) 
influe beaucoup moins sur les poids, et le rapport entte la 
taiUe de l'exploitation et la direction du changement des poids 
n'est pas ttès évident. En conséquence, on devrait s'attendre 

Tableau 1 
Valeurs (en pourcentages relatifs) des biais associés à l'estimation 

des variables repères correspondant aux principaux produits 
agricoles de la région A (taiUe de l'échantillon n = 101 

exploitations),et de la région B (taille de l'échantillon n = 85 
exploitations) obtenues avec des poids d'écrêtage 

standards (2.3) et des poids d'écrêtage à lissage spatial (2.6) 

Région A 

Poids d'écrêtage standards 

Poids d'écrêtage à lissage spatial 

d = 0.05 

(i = 0.005 

Région B 

a = 0.9 
a = 0.5 
a = 0.1 

a = 0.9 
a = 0.5 
a = 0.1 

Poids d'écrêtage standards 

Poids d'écrêtage à lissage spatial 

d = 0.05 

d = 0.005 
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« = 0.9 
0 = 0.5 
a = 0.1 

a = 0.9 
a = 0.5 
a = 0.1 

Blé 

-0.50 

-0.50 
-0.46 

0.07 

-0.40 
0.80 
9.20 

Blé 

0.43 

0.42 
0.44 
0.69 

0.50 
1.51 

26.57 

...•*> P-r̂ y-
1* 

• 
• 

• 
• 

• 
• 

4 5 

log (EVAO) 

Moutons 

5.0 

4.6 
4.7 
6.2 

4.9 
8.9 

25.0 

Moutons 

-1.25 

-1.16 
-1.14 
-1.25 

-1.20 
1.14 

19.61 

.^* 1 

6 

Riz 

13.0 

11.9 
12.4 
17.4 

12.7 
28.0 
60.0 

Légumi­
neuses 

1.49 

1.37 
1.40 
2.53 

1.68 
9.73 

45.46 

• • . 

« 

7 

Figure 1. Différence entre le poids lissé avec a = 0.\etd = 0.005 
et le poids d'écrêtage standard. Région A 
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Figure 2. Différence entte le poids lissé avec a = 0.9 et d = 0.05 et 
le poids d'écrêtage standard. Région A 

Figure 3. Différence entte le poids lissé avec a = 0.1 et J = 0.005 
et le poids d'écrêtage standard. Région B 

6 7 
log (EVAO) 

Figure 4. Différence entre le poids lissé avec a = 0.9 et J = 0.05 et 
le poids d'écrêtage standard. Région B 

à un changement à la hausse des estimations des enquêtes 
pour ces régions avec l'inttoduction de poids d'échantillons 
à fort lissage spatial. Compte tenu du biais positif accm 
indiqué au tableau 1, cette augmentation devrait êtte essen­
tiellement due à l'inttoduction d'un biais positif dans ces 
estimations. 

Cette augmentation du biais est-elle compensée par un 
écart-type plus faible? Pour répondre à cette question, nous 
avons calculé les valeurs estimées de l'enquête et les écarts-
types correspondant à une variable financière clé: le total des 
coîits au comptant. Ces estimations sont compilées aux 
tableaux 2 (région A) et 3 (région B). On foumit les esti­
mations pour chacune des régions ainsi que pour les sous-
régions comprises à l'intérieur de chacune d'elles et qui sont 
identifiées dans les tableaux par SR-i, l'indice i variant de 1 
à 6 pour la région A et de 1 à 7 pour la région B. 

On observe qu'en général, la réponse à la question posée 
ci-dessus est affirmative. Les valeurs estimées de l'écart-type 
des estimations de l'enquête diminuent à mesure qu'aug­
mente le degré de Ussage spatial des poids (de gauche à 
droite, dans les tableaux). Toutefois, comme prévu, les esti­
mations augmentent elles aussi en taille, monttant un biais 
positif de plus en plus important. Dans l'ensemble, l'avantage 
procuré par une baisse de l'écart-type semble compenser pour 
l'augmentation du biais, sauf dans les cas de Ussage spatial 
plus important (a = O.l, d = 0.005). Dans ce demier cas, 
l'augmentation du biais dépasse la réduction de l'écart-type. 
Le choix d'un a = 0.1 et d'un d = 0.05 paraît êtte un 
compromis acceptable, permettant d'obtentt un équilibre 
raisonnable (mais non spectaculatte) entte le biais et la 
variance dans la région A, et peu de changements dans les 
estimations de la région B. 

Tableau 2 
Estimations (valeurs estimées de l'écart-type entte parenthèses) 

de la valeur moyenne de K = coûts totaux au comptant 
dans les sous-régions SR-1 à SR-6, constituant la Région A 
(taille de l'échantillon n = 101 exploitations), obtenues avec 
des poids d'écrêtage standards (2.3) et des poids d'écrêtage 

à lissage spatial (2.6) 

SR-l 

SR-2 

SR-3 

SR-4 

SR-5 

SR-6 

Région A 

Poids 
standards 

100,618 
(24,551) 

115,320 
(26,754) 

167,524 
(28,479) 

182,940 
(106,471) 

132,050 
(25,089) 

132,493 
(44,385) 

134,114 
(15,691) 

a = 0.9 

100,453 
(24,511) 

115,417 
(26,661) 

167,453 
(28,467) 

180,317 
(105,485) 

132,083 
(25,096) 

132,184 
(44,546) 

133,807 
(15,655) 

Poids d 

d = 0.05 

a = 0.5 

101,297 
(23,906) 

116,002 
(26,448) 

167,486 
(28,473) 

177,838 
(101,012) 

132,389 
(25,154) 

133,204 
(44,757) 

134,141 
(15,426) 

'écrêuige à lissage spaUal 

a = 0.1 

107,263 
(20,487) 

120,362 
(25,637) 

168,257 
(28,426) 

163,556 
(74,418) 

134,786 
(25,475) 

141,623 
(46,736) 

137,080 
(13,845) 

a 

a = 0.9 

102,059 
(23,474) 

116,917 
(26,423) 

167,709 
(28,175) 

176,257 
(97,823) 

132,490 
(25,173) 

133,763 
(45,078) 

134,506 
(15,199) 

= 0.005 

a = 0.5 

112,635 
(18,923) 

126,165 
(25,990) 

170,781 
(26,471) 

174,077 
(69,109) 

136,369 
(24,410) 

147,652 
(46,953) 

142,040 
(13,494) 

a = 0.1 

135,419 
(18,011) 

153,707 
(27,975) 

187,683 
(24,211) 

192,296 
(43,651) 

151,046 
(23,110) 

192,781 
(53,105) 

166,432 
(12,815) 
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Tableau 3 
Estimations (valeurs estimées de l'écart-type entte parenthèses) 

de la valeur moyenne de y = coûts totaux au comptant dans 
les sous-régions SR-1 à SR-7, constituant la Région B 

(taille de l'échantillon n = 85 exploitations), obtenues avec 
des poids d'écrêtage standards (2.3) et des poids d'écrêtage 

à lissage spatial (2.6) 

Poids d'écrêtage à lissage spatial 

Poids 
standards d = 0.05 ii = 0.005 

a = 0.9 a = 0.5 a = 0.1 a = 0.9 a = 0.5 a = 0.1 

SR-1 183,194 183,262 183,528 186,151 184,287 195,138 257,652 
(64,851) (64,325) (64,051) (64,967) (64,132) (69,859) (59,518) 

SR-2 261,952 261,487 261,119 261,182 261,938 276,912 331,805 
(70,989) (70,601) (70,502) (73,131) (70,723) (79,751) (67,356) 

SR-3 113,499 113,441 113,742 116,847 114,631 125,525 157,007 
(30,304) (30,289) (30,255) (30,731) (30,377) (31,507) (32,500) 

SR-4 242,220 242,182 242,208 242,221 242,163 242,439 250,871 
(26,160) (25,671) (26,159) (26,160) (26,154) (24,244) (24,836) 

SR-5 134,524 134,970 135,700 139,122 134,734 131,448 148,629 
(32,420) (32,528) (32,432) (30,607) (32,202) (27,867) (27,942) 

SR-6 176,540 176,977 175,708 163,241 172,076 148,434 171,856 
(60,377) (60,703) (59,214) (46,361) (55,925) (36,218) (39,527) 

SR-7 205,287 205,644 205,433 202,039 204,519 194,998 219,959 
(44,137) (44,008) (43,963) (44,044) (43,972) (45,434) (51,690) 

Régions 176,283 176,342 176,397 176,822 176,294 179,998 216,445 
(19,039) (18,869) (18.874) (18,213) (18,511) (18,540) (17,099) 

y. = /n(Z,.)+e,., i = l,...,N 

où m{z) = E{Y\Z = z) cortespond à la moyenne condition-
neUe de Y, étant donné Z, et e, désigne les variables aléatottes 
indépendantes ayant une moyenne zéro et une variance o^ {z). 
Supposons que les termes d'erteurs e, sont indépendants du 
processus de sélection de l'échantillon, de sorte que les 
valeurs de l'échantillon {{Z., Y), i = 1,..., n ] obéissent au 
même modèle, et désignons par/la densité de Z„ ..., Z„. 

Le choix naturel de la moyenne locale d'un point z quel­
conque devient alors la moyenne des valeurs de la variable 
réponse pour les observations dont l'emplacement est proche 
de z, puisque les observations de points éloignés ont tendance 
à montter des valeurs moyeimes ttès différentes. La moyenne 
locale est donc définie comme une moyenne pondérée 

m(z)=n- ' èw. (z )y , . 
1=1 

où les poids {W.{z)} dépendent des emplacements {Z,} des 
observations de l'échantillon, et où m{z) est une estimation 
de m{z). 

Les poids sont élaborés à l'aide d'une fonction X" connue 
sous le nom de noyau, continue, bomée, symétrique et dont 
l'intégrale est 1. Diverses séquences de poids ont déjà été 
proposées: les poids ttaditionnels de Nadaraya-Watson 
(Nadaraya 1964 et Watson 1964) sont 

4. ESTIMATION ET CARTOGRAPfflE DES 
MOYENNES LOCALES 

Une carte de données d'enquête est une surface bidimen-
sionnelle qui permet d'estimer la fonction moyenne spatiale 
de la variable d'enquête dans la population. En pratique, on 
obtient une teUe carte en appUquant des techniques de régres­
sion non paramétriques aux données d'enregisttement uni-
tattes pondérées obtenues dans le cadre de l'enquête. 

Le ABARE utilise la régression de noyau (une technique 
non paramétrique) pour produtte des cartes qui monttent la 
variation spatiale des siuf aces de la fonction moyenne spatiale 
estimée de variables d'enquête clés. Ces surfaces sont obte­
nues en remplaçant les valeurs d'échantiUons observées de 
ces variables par des moyennes localement pondérées. En 
outte, pour chaque carte de moyenne locale, on produit une 
carte correspondante qui donne une estimation de la varia­
biUté locale de la variable d'intérêt. Nous présentons ci-après 
un bref aperçu de la technique: pour des raisons de simpli­
fication, nous ttaiterons uniquement du cas univarié. Vott 
Ruppert et Wand (1994), Wand et Jones (1995, p.l40) et les 
articles auxquels Us font référence pour en savott plus sur le 
cas multivarié. 

Nous présumons que la population finie générée est un 
échantillon iid {{Z.,Y.),i = l, ...,N] tiré d'une super­
population où y, est la valeur d'une variable de réponse Y 
observée au lieu Z,. Nous supposons que les observations 
obéissent au modèle 

W.{z)=h-'K{{z-Z)lh] {nh)-''£K{{z-Zj)lh] 

où h est un facteur scalaire appelé largeur de bande. La 
fonction K donne à une observation proche de z une influence 
relativement plus grande sur la moyenne locale à cet empla­
cement qu'elle ne le fait pour une observation plus éloignée 
dez. 

Lorsque le nombre d'observations est Umité, une fenêtte 
à largeur de bande fixe pourrait contenir un nombre limité de 
points et l'estimateur correspondant risquera donc d'avott une 
variance ttès élevée. On peut éviter ce problème en utilisant 
la méthode du ^-ième plus proche voisin dans laqueUe une 
largeur de bande différente est utUisée pour chaque estimation 
du point z. La largeur de bande à z est la distance au À:-ième 
plus proche voisin de z, de sorte qu'il y aiu-a toujours 
exactement k points dans la fenêtte. Désignons par h^ la 
distance qui sépare z de son ^-ième plus proche voisin. Les 
poids ^-ième plus proche voisin de Nadaraya-Watson sont 

W^^{z) = hl'K{{z-Z)lh^] {nhy'£K{{z-Zj)lh,] 
7 = 1 

Nous présentons au tableau 4 les propriétés de l'erreur 
quadratique moyenne (EQM) asymptotique des estimateurs 
habituels (largeur de bande fixe) et des estimateurs ^-ième 
plus proche voisin, tels qu'étabUes par Hardie (1990, p. 46). 
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Tableau 4 
Biais et variance asymptotiques des estimateurs de 

Nadaraya-Watson; 
CK = J K^(u)du, dg = J u^K(u)du 

Biais 

Variance 

Largeur de bande fixe 

^2(m"f*2mf')(,x)^ 
2f(x) " 

oHx) ^ 
nhfix) " 

Jt-ième plus proche voisin 

1 kV imj - 2mf')ix) ^ 
{ n) 8/W " 

2o\x) 
k '' 

Il apparaît clairement que le biais de la fonction de 
régression estimée peut êtte réduit en utilisant une largeur de 
bande plus éttoite h (nombre de plus proches voisins k), mais 
ceci conduit à une estimation bmitée m dont les détails 
locaux masquent les caractéristiques globales de la courbe (m 
est assorti d'une grande variance). Si h{k) est grand, m sera 
plus lisse, mais les caractéristiques globales seront amorties 
{m est assorti d'un biais élevé et d'une faible variance). 
Ainsi, le biais ne peut êtte réduit qu'aux dépens de la 
variance, et vice versa, la valeur h de la largeur de bande 
déterminant le rapport du biais (au carré) sur la variance. 

En réalité, le plan d'échantiUonnage et la distribution 
spatiale d'une variable d'enquête Y ne seront pas indépen­
dants, et les moyennes locales simples pour Y dérivées des 
données de l'échantillon ne permetttont pas d'obtenir de 
bonnes estimations des moyennes de la population locale de 
cette variable. Pour contoumer ce problème, les poids du 
noyau sont multipliés par les poids de l'enquête pour donner 
les poids du lissage final utilisés dans le calcul de la moyenne 
locale. Cette opération équivaut à calculer la valeur estimée 
de la moyenne de la population locale m(z) de Y, en tenant 
pour acquis qu'elle est localement linéaire pour les mêmes 
variables repères que celles utilisées dans la modélisation de 
la moyenne globale de la population de Y. 

Il a déjà été question, dans la documentation spécialisée, 
d'une vaste gamme de méthodes de lissage du noyau. Outte 
les diverses séquences de poids de lissage {W,}, il existe 
différents types de largeurs de bandes et de nombreuses 
méthodes de sélection automatique de la largeur de bande. 
Nous avons donc procédé à une simulation destinée à déter­
miner la métiiodologie fondée sur le noyau la plus appropriée 
pour l'établissement des cartes du ABARE. Cette étude est 
décrite en annexe. 

L'incertitude qui entoure l'estimation de la moyenne 
spatiale dérivée par un lissage spatial fondé sur le noyau peut 
êtte iUusttée par la cartographie de la variabilité locale de la 
variable d'intérêt. Les zones de variabilité locale élevée cor­
respondent aux régions où la carte de la fonction moyenne est 
moins précise, et vice versa pour les zones de variabilité 
locale faible. 

La méthode habituelle de détermination des régions de 
confiance pour une estimation de la courbe du noyau a reçu 
le nom de «métiiode bootsttap» (vott Hardie 1990; Hall 1992 
et les ouvrages cités en référence dans ces articles). Toutefois, 
pour des raisons d'efficacité de calcul, nous utilisons les 

«expectiles» (Newey et Powell 1987) de la distribution 
spatiale de y pour décrire cette variabilité locale. Un expectUe 
présente un rapport à la moyenne équivalant au rapport du 
quartile à la médiane. En particulier, la différence entte le 75" 
et le 25" expectiles d'une distribution constitue une mesure de 
l'étalement de la distiibution comparable à l'interquartile. Le 
programme de lissage contient un module pour la régression 
M-quantile non paramétrique (Breckling et Chambers 1988) 
qu'on utilise pour ajuster la surface lissée aux expectiles de 
la distribution y à un endroit donné. La différence entte les 
surfaces lissées du 75" et du 25" expectiles (l'expcctile lissé 
analogue à l'étendue de l'interquartile) est alors cartographiée 
pour montrer les zones de haute et de basse variabilité des 
données. 

On constate sans surprise que cette étendue lissée de 
l'interexpectUe tend à êtte plus élevée dans les régions où les 
exploitations sont éloignées les unes des auttes et où la varia­
bilité de yest donc la plus élevée. Nous présentons à la figure 6 
la carte de l'étendue de l'interexpectile correspondant à la 
figure 5. Notez que ces cartes de l'étendue de l'interexpectile 
lissé foumissent des informations semblables aux bandes 
de confiance à n'importe quel point particulier de la carte. 

Légende: 

I I aucune donnée 

@ moins de -27000 

B -27000 i -25000 

• -25000 i-24000 

• -24000i-21000 

• plus de 21000 

Figure 5. Carte en polygones du profit des exploitations agricoles en 
1991-1992, surl'ensemble des grandes exploitations ($) 

Légende: 

r~l aucune donnée 

B >n°ins de 29000 

B 29000 â 32000 

• 32000 i 42500 

I 42500 à 46500 

• plus de 46500 

Figure 6. Carte en polygones de l'étendue de l'interexpectile du 
profit des exploitations agricoles en 1991-1992, sur 
l'ensemble des grandes exploitations ($) 
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Toutefois, elles n'offrent pas la même interprétation de 
l'échantillonnage répété que les intervalles de confiance et 
devraient donc servir d'indicateurs plutôt que de mesures de 
l'incertitude associées à une carte particulière. 

Pour des raisons de confidentialité, il convient de prendre 
garde, lors de la préparation des cartes de données lissées aux 
fins de publication, de ne pas révéler l'emplacement des 
exploitations étudiées. D convient en outte d'assurer une qua­
lité des résultats qui soit compatible avec les systèmes d'édi­
tique. Nous avons mis au point deux méthodes permettant de 
générer les cartes finales répondant à ces exigences en 
utilisant le SIG ARC/INFO. 

Dans la première méthode, un polygone de Thiessen est 
consùiiit autour de chaque exploitation. Ce polygone déUmite 
l'espace qui se ttouve plus proche de la ferme en question que 
de toutes les auttes. La ferme n'est pas au centte de ce poly­
gone, et le périmètte du polygone ne suit pas les limites de 
l'exploitation, ce qui permet de dissimuler l'emplacement des 
fermes étudiées comme l'Ulustte la figure 7. Chaque polygone 
est coloré selon la valeur lissée de y à l'emplacement de la 
ferme dans ce polygone. On utilise habituellement dix cou­
leurs pour chaque carte, et les déciles estimés de la population 
des données lissées servent de limites à la zone colorée. Les 
cartes présentées dans le présent article sont des analogues en 
noir et blanc de ces cartes en couleur. 

Légende: 

I I aucune donnée 

^ moins de-27000 

H -27000 à-25000 

• -25000 à-24000 

• -24000 à -21000 

• plus de-21000 

Figiu-e 8. Carte d'isolignes des profits des exploitations agricoles en 
1991 -1992, pour r ensemble des grandes exploitations ($) 

Avec cette deuxième méthode de présentation, les empla­
cements des fermes visées par l'enquête ne sont pas pris en 
compte, ce qui permet de cacher complètement la provenance 
des données. On obtient en outte des contours plus lisses et 
les résultats ne sont pas aussi morcelés que sur les cartes en 
polygones. En outte, le personnel graphique du ABARE pré­
fère cette méthode puisqu'elle réduit le nombre des sections 
à colorer séparément et qu'elle présente des exigences de 
stockage moindres, ce qui facilite la manipulation des cartes 
avec les logiciels d'éditique. Elle a cependant pour incon­
vénient d'allonger le temps de ttaitement à l'étape du SIG. 

Puisque les méthodes décrites plus haut font l'mterpolation 
des données sur l'ensemble du territotte austtalien, y compris 
les zones où on ne pratique pas l'agriculture, l'étape finale de 
la production des cartes avec le système ARC/INFO consiste 
à masquer les zones où le nombre d'exploitations pratiquant 
le type de production représenté par la carte est réduit ou nul. 
Comme le montte la figure 9, des régions différentes sont 
ainsi masquées selon le type de production visé. 

Figure 7. Polygones de Thiessen construits autour d'exploitations 
choisies pour l'enquête du ABARE. L'emplacement de 
la ferme est indiqué par un petit carré à l'intérieur de 
chacun des polygones 

Dans la deuxième métiiode, les valeurs tissées d'une grille 
rectangulatte dense remplacent les valeurs lissées à l'empla­
cement de la ferme et on procède à une interpolation mineure 
supplémentatte des données dans le système ARC/INFO. On 
établit une surface continue tridimensionnelle passant par les 
valeurs lissées des points de la grille, en deux étapes. Dans la 
première approximation, on constmit une surface en facettes 
triangulaires à l'aide de la triangulation de Delauney pour 
ajuster ensuite un polynôme bivarié du cinquième degré à 
l'intérieur de chacun de ces triangles à l'aide de l'algorithme 
de Akima (Akima 1978). On détermine ensuite les contours 
de la surface continue résultante en utilisant les déciles esti­
més de la population. Cette méthode est iUusttée à la figure 8. 
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Figure 9. Carte en polygones illusttant la variation probable de la 
production de laine, de 1991-1992 à 1992-1993, pour les 
exploitations possédant 100 moutons ou plus en 1991-
1992 (kg) 
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5. DISCUSSION 

Dans le présent article, nous avons démontré que lorsque 
des données d'enquête ont une dimension spatiale, comme 
c'est le cas pour le AAGIS, les notions de lissage spatial 
peuvent être utiles à l'analyste. On peut y avoir recours pour 
modifier les poids et réduire ainsi la variabilité des 
estimations portant sur les petites régions. U peut également 
être utile de procéder au lissage des dimensions spatiales des 
données avant la cartographie de la fonction de la moyenne 
spatiale. 

Comme le présent article porte sur la cartographie des 
données, nous avons limité notre propos au lissage des 
dimensions spatiales. Toutefois, les mêmes méthodes peuvent 
servir au lissage en fonction d'autres dimensions. Ainsi, si on 
a des raisons de s'attendre à une forte cortélation sérielle 
lorsque la population sous-jacente est ordonnée en fonction 
d'une variable donnée, on pourra alors envisager d'utiliser ces 
méthodes pour cartographier le «changement» des variables de 
l'enquête en fonction du changement de cette variable 
particulière. Il conviendra de noter à ce propos que de telles 
«cartes» constitueront des estimations non paramétriques des 
moyennes conditionnelles des variables de l'enquête, compte 
tenu de cette variable d'«ordonnancement» ou de «lissage». 
L'analyste devra toutefois tenir compte du grave problème de 
la dimensionnalité: la taille de l'échantillon effectif diininue 
radicalement avec chaque nouvelle variable de lissage utilisée 
avec ces techniques non paramétriques. 

Finalement, pour la cartographie des données d'enquête, 
nous avons utilisé des méthodes d'estimation fondées sur le 
noyau. Toutefois, on pourrait également recourir au lissage 
«spline», ou même à des méthodes paramétriques. À notre 
avis, le choix de la technique de lissage est quelque peu 
subjectif et dépend du but visé, puisqu'il n'y a pas de raisons 
objectives définitives pour préférer l'une ou l'autre méthode. 
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ANNEXE 

Au cours des dernières années, on a établi un certain 
nombre de propriétés d'optimalité pour les poids du noyau 
localement linéaires (voir par exemple Wand et Jones (1995) 
et les articles auxquels ils font références). Nous avons par 
conséquent comparé les séquences de poids de Nadaraya-
Watson (NW) et les séquences localement linéaires (LL) en 
utilisant des largeurs de bande fixes (LBF) et les largeurs de 
bande du fc-ième plus proche voisin (PPV) avec chaque 
séquence de poids. Pour chacune de ces combinaisons, nous 
avons choisi la largeur de bande en utilisant la contre-
validation des moindres carrés (CV) ou une méthode spéciale 
(décrite dans le dernier paragraphe de la présente section) 
destinée à atténuer l'aspect tacheté des cartes (AATC). 

Deux critères nous ont servis à évaluer la performance de 
chaque méthode. Le premier, l'erreur quadratique moyenne 
(EQM), est le critère statistique évident pour l'évaluation 
d'un estimateur biaisé. Le deuxième critère est plus particulier 
au ABARE. À mesure qu'on produit les estimations en 
tableaux (par État) et en cartes, l'impression gue nous laisse 
la carte en ce qui concerne la moyenne pour l'Etat devrait être 
proche de la valeur indiquée au tableau. Nous avons donc uti­
lisé une somme pondérée du carré des différences observées 
entre les moyennes pour l'État des données brutes et des 
données lissées (EB^). Ce paramètre a également été calculé 
au niveau régional (RB^; chaque État contenant de une à neuf 
régions). 

Les données ont été générées pour chaque emplacement 
en utilisant trois fonctions au degré de lissage différent 
(mesurées par jm") et des erreurs de mélange normal. Par 
exemple, 

m, (z) = 6.25 X 10"* x cos 
z, -132.51 

2.25 cos 
Z2 + 27.5 ' 

1.75 . 

où 2, et Zj représentent la longitude et la latitude du point z. 
Les fonctions /n,(z) ont été mises à l'échelle de manière à 
présenter la même étendue que les valeurs lissées d'une 
variable d'enquête clé, et les erreurs ont été mises à l'échelle 
pour présenter la même étendue que les résiduelles de la 
même variable après le lissage. Les emplacements caractérisés 
par des résiduelles importantes ont donné des valeurs élevées 
de la variance, et celles dont les résiduelles étaient faibles ont 
donné de petites valeurs de la variance. Les résultats de la 
simulation fondés sur la fonction de lissage sont présentés au 
tableau 5. 

Tableau 5 
Comparaison des séquences de poids localement linéaires (LL) 
et de Nadaraya-Watson (NW), utilisant des largeurs de bande 
fixes (LBF) et du k-ième plus proche voisin (PPV) choisies 
par contrevalidation des moindres carrés (CV) et à l'aide du 
critère décrit ci-après (AAFC). Les résultats ont été obtenus 
à partir de 400 échantillons indépendants avec la fonction 

moyenne et des erreurs de mélange normales. Les 
valeurs de l'erreur quadratique moyenne ont été calculées 
à l'aide de la moyenne de la population finie de (y - m{z)y 

LL 

NW 

LBF 
PPV 

LBF 
PPV 

EQM 

CV 

39.64 
20.50 

41.91 
21.77 

X 10-' 

AATC 

93.93 
22.83 

52.78 
22.22 

RB' 

CV 

4.44 
2.22 

3.29 
3.03 

X 10"' 

AATC 

1.67 
1.35 

1.77 
2,33 

EB^ 

CV 

1.33 
0.37 

0.34 
0.62 

X 10"' 

AATC 

0.39 
0.14 

0,17 
0.4! 

L'utilisation de l'erreur quadratique moyenne en guise de 
critère d'évaluation de la méthodologie n'a pas donné de 
résultats cohérents pour les trois fonctions mf{z). Toutefois, 
lorsque les valeurs RB^ ou EB^ ont été utilisées pour la 
mesure de la performance, l'estimateur LL avec une largeur 
de bande du k-ième plus proche voisin, sélectionné à l'aide de 
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la méthode AATC, a donné des résultats supérieurs d'au 
moins dix pour cent au résultat des auttes méthodes pour 
chacune des fonctions m,(z), et a donc été retenu de 
préférence pour la production des cartes du ABARE. 

La méthode de sélection de la largeur de bande visant à 
réduire l'aspect tacheté d'une carte (AATC) est une mesure 
du Ussage de la carte: eUe détermine le degré de simiUtude de 
la valeur lissée d'une exploitation quelconque, par rapport à 
celle de ses voisines. Désignons par p{i) l'estimation du 
percentUe de la variable lissée à la i-ième exploitation. Dési­
gnons en outte par 5, l'ensemble des indices des six exploi­
tations les plus proches de cette t-ième exploitation. Cette 
méthode est fondée sur le calcul de 

SF{h) = {6ny'Yl \p{i)-p{k)\ 
i 

keS, 

Cette valeur est indépendante de l'écheUe et diminue 
monotoniquement avec la réduction de la largeur de bande. La 
largeur de bande choisie est la plus faible qui présente un taux 
de réduction de AATC (< e) suffisamment faible. La valeur 
de e a été choisie subjectivement à la suite d'un examen dé­
taiUé des cartes de cinq variables clés pour cinq valeurs de e. 
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Utilisation des données sur les interruptions du service 
téléphonique pour ajuster la couverture 

J. MICHAEL BRICK, JOSEPH WAKSBERG et SCOTT KEETER' 

RÉSUMÉ 

La couverture des sondages téléphoniques effectués aux États-Unis est biaisée, car environ 6% des ménages sont privés de 
téléphone à un moment ou à un autte dans le temps. Le biais attribuable au sous-dénombrement peut être important. En 
effet, les ménages sans téléphone sont généralement plus démunis que les auttes et leurs caractéristiques diffèrent de celles 
de la population d'abonnés. La stratification a posteriori et les auttes méthodes d'ajustement habituelles permettent rarement 
de compenser pareil biais en totalité. La présente recherche porte sur une méthode servant à ajuster les estimations de 
l'enquête. Cette méthode repose sur l'observation que certains ménages n'ont le téléphone qu'une partie de l'année, souvent 
à cause de difficultés économiques. En recueillant des données sur les intermptions du service téléphonique durant l'année 
antérieure, on peut procéder à un ajustement statistique des estimations et réduire le biais, mais parallèlement la variance 
augmente en raison de la plus grande variabilité des poids. Nous examinerons ici une méthode d'ajustement articulée sur 
les données recueUlies lors d'un sondage téléphonique mené à l'échelle nationale. La réduction du biais et l'effet sur l'erreur 
quadratique moyenne des estimations ont été évalués pour diverses statistiques. Les résultats indiquent que lorsque les 
estimations tirées de l'enquête sont éttoitement liées à la situation économique, la méthode d'ajustement fondée sur les 
interruptions du service téléphonique peut améliorer l'erreur quadratique moyenne des résultats. 

MOTS CLÉS: Couverture; biais; ajustement de la pondération; échantillonnage de numéro de téléphone; enquêtes 
téléphoniques par composition aléatoire. 

1. INTRODUCTION 

Les sondages téléphoniques permettent de recueUlir des 
données de façon relativement plus économique que l'inter­
view dttecte. Aux États-Unis, cependant, ces sondages sont 
teintés par une importante source de biais à laquelle 
échappent les enquêtes-ménages recourant à l'interview 
dttecte. En effet, actuellement, 94% seulement des ménages 
du pays bénéficient du service téléphonique à un moment 
quelconque dans le temps. D'autre part, le taux de couverture 
est encore plus faible pour certains groupes comme les 
ménages avec enfants en bas âge. 

Une pondération reposant siu- une sttatification a posteriori 
d'après les variables démographiques qu'on sait êtte 
associées à la couverture téléphonique atténue en partie les 
conséquences d'une couverture biaisée lors d'un sondage 
téléphonique. Toutefois, même lorsqu'elle est efficace, la 
pondération en fonction des totalisations démographiques 
connues ne résout pas entièrement le problème de couverture, 
car la compensation est insuffisante pour certaines variables 
(Massey et Botman 1988) et exagérée pour d'auttes (Brick, 
Burke et West 1992). 

Le présent article porte sur une autte méthode permettant 
d'ajuster les données des sondages téléphoniques, de manière 
à tentt compte du biais de couverture. Cette méthode, pro­
posée par Keeter (1995), repose sur l'observation que l'abon­
nement au service téléphonique varie de façon dynamique non 
seulement d'un ménage à l'autte, mais aussi d'un moment à 
l'autte dans le temps pour le même ménage. En effet, un 
nombre appréciable de ménages américains s'abonnent au 

service téléphonique ou annulent leur abonnement pendant 
l'année. À cause de ce phénomène, la population d'abonnés 
à un point quelconque dans le temps comprend des ménages 
qui faisaient partie de la population de non-abonnés peu de 
teirçs auparavant. Malgré une somme considérable de rensei­
gnements sur la taille et les caractéristiques de la population 
de non-abonnés, on sait peu de choses sur la dynamique à 
court terme de cette demière. Les données émanant des tta-
vaiUeurs sociaux, des compagnies de téléphone et de ceux qui 
interviennent auprès des ménages en difficulté laissent sup­
poser que l'abonnement au service téléphonique est spora-
dique dans bon nombre de cas. Un ménage peut s'abonner au 
service téléphonique quand U est en mesure de le fatte et 
mettte fin à son abonnement lorsque surgissent des difficultés 
ou quand la facture devient ttop lourde à régler (Fédéral 
Communications Commission 1988). On ignore combien de 
ménages sautent d'un état à l'autte et le laps de temps pendant 
lequel Us demeurent dans tel ou tel état. 

Keeter (1995) a étudié deux enquêtes par panel de ménages 
pour estimer la dynamique des abonnements au service 
téléphonique. Les ménages qui changent d'état (existence du 
téléphone dans le ménage) sont baptisés ménages «ttansi-
tottes». Dans le cas d'une enquête par panel dont les données 
ont été recueiUies à douze mois d'intervalle, la moitié des 6% 
de ménages sans téléphone répondraient à la définition de 
«ttansitottes» aux deux dates d'échantillonnage, contte le 
quart pour l'autte enquête par panel, où les données ont été 
recueiUies à deux mois d'intervalle. Puisque ces estimations 
reposent sur des observations effectiiées à deux points dans le 
temps plutôt que sur une mesure continue, elles sous-estiment 

' J. Michael Brick et Joseph Waksberg, Westat, Inc., 1650 Research Blvd., Rockville, MD 20850, U.S.A.; Scott Keeter, Virginia Commonwealth University, 
Survey Research Laboratory, Richmond, VA 23284, U.S.A. 
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le pourcentage de ménages ttansitoires. Quoi qu'U en soit, les 
résultats révèlent qu'une part sensible des ménages sans 
téléphone à un moment quelconque dans le temps se 
rettouvent parmi les ménages ttansitottes. 

Une autre grande condition à satisfatte pour qu'on puisse 
se servtt des ménages ttansitottes afin d'atténuer le biais de 
couverture conceme les caractéristiques de ces ménages et 
des ménages sans téléphone. Si les deux groupes diffèrent, 
l'ajustement manquera d'efficacité. Se servant des données 
du panel et des données de plusieurs enquêtes effectuées en 
Vttginie, Keeter (1995) a montte que les caractéristiques des 
ménages ttansitottes se rapprochent beaucoup plus de ceUes 
des ménages sans téléphone que de celles des ménages 
abonnés. 

Ces constatations nous amènent à crotte que les facteurs de 
pondération reposant sur les données issues des ménages 
abonnés au service téléphonique une partie de l'année seule­
ment donneraient de meiUeurs résultats que les facteurs de 
pondération actueUement utiUsés. Pour évaluer cette méthode 
d'ajustement des poids, on a ajouté des questions à deux 
enquêtes nationales effectuées par Westat en 1993. Les deux 
sondages recouraient à la composition aléatotte (CA) et à 
l'interview téléphonique assistée par ordinateur. Les données 
ont été recueiUies aux centtes de recherches téléphoniques de 
Westat. 

La première enquête était la National Household Education 
Survey de 1993 (NHES:93). Cette dernière a été entteprise au 
nom du National Center for Education Statistics du Dépar­
tement de l'éducation, au printemps de 1993, et portait sur les 
problèmes relatifs, d'une part, à la préparation des enfants 
en bas âge à l'école et, d'autte part, à la sécurité et à la 
discipUne à l'école. L'autte sondage était la National Survey 
of Vétérans (NSV), effectuée au deuxième semestte de 1993 
pour le Département des anciens combattants américain. À 
cette occasion, on a interrogé les adultes pour savott s'Us 
étaient des anciens combattants. À ceux qui répondaient par 
l'affirmative, on a posé des questions sur divers sujets, 
notamment la santé, l'éducation et la simation financière. 

Plus lotti, nous présentons une estimation du pourcentage 
de personnes qui avaient temporattement intertompu leur 
service téléphonique, nous décrivons comment ajuster les 
poids du sondage à parttt de ces données et nous analysons 
les conséquences statistiques de l'utilisation des nouveaux 
facteurs de pondération. La demière partie du document 
résume les constatations et contient certains commentattes au 
sujet de l'application de cette technique au sondage télé­
phonique CA. 

2. ESTIMATION DES INTERRUPTIONS DU 
SERVICE TÉLÉPHONIQUE 

Le pourcentage de personnes qui mettent temporattement 
fin à leur abonnement au service téléphonique doit êtte estimé 
avant qu'on puisse déterminer s'U peut rédutte le biais de 
couvertiire d'un sondage national. Des questions ont été 
ajoutées à la NSV et à la NHES:93 à cette fin. On a sélec­
tionné envtton 23,000 ménages dans le cadre de la NSV, puis 
interviewé au-delà de 5,500 anciens combattants admissibles. 

Lors de l'interview préliminatte, les membres du ménage de 
14 ans et plus ont été recensés, puis on leur a posé des 
questions afin d'établtt leurs paramèttes et leur condition 
d'ancien combattant. L'interview plus détaillée a été admi-
nisttée aux adultes qui avaient déclaré êtte un ancien 
combattant. Les résultats présentés plus loin s'appliquent aux 
adultes recensés durant l'enquête préliminatte, laquelle 
n'avait d'autte but qu'établtt quelques caractéristiques des 
adultes et du ménage. 

Lors de la NHES:93, 64,000 ménages ont été passés en 
revue et on a procédé à près de 30,000 interviews parmi les 
ménages échantiUonnés. L'enquête comportait deux volets: la 
préparation à l'école (PE), et la sécurité et la discipline à 
l'école (SDE). Envtton 11,000 parents d'enfants de 3 à 7 ans 
ont répondu à l'interview sur la PE et approximativement 
12,700 parents d'enfants de la ttoisième à la douzième année, 
aux éléments du volet SDE. On a recueUU des renseignements 
sur les inten-uptions du service téléphonique auprès des 
ménages qiti avaient subi au moins une enttevue complète sur 
la PE ou la SDE. 

Les réponses aux questions de la NHES:93 ne venant que 
des ménages qui avaient entièrement répondu à l'interview 
sur la PE ou la SDE, U est possible d'analyser de nombreuses 
caractéristiques des enfants, mais les données ne couvrent pas 
une population aussi vaste que celle de la NSV. D'un autte 
côté, si la NSV touchait l'ensemble des adultes, on ne possède 
que des données fragmentaires sur la majorité d'entte eux. On 
a demandé à un membre des ménages qui avaient été inter­
viewés (interview préliminatte de la NSV et interview plus 
détaiUée de la NHES:93) si le service téléphonique avait été 
interrompu au cours des 12 mois précédents et qu'elle avait 
été la durée de l'intermption. 

Interruption estimée du service téléphonique selon la 
NSVetlaNHES:93 

Le pourcentage estimé de personnes d'un ménage qui 
avaient intertompu le service téléphonique au moins une 
journée au cours des 12 mois antérieurs varie sensiblement 
d'une enquête à l'autte. En effet, 2.3% seulement des adultes 
avaient connu une intermption de service d'un jour ou plus, 
selon les données de la NSV, contte 12.0% pour le volet de la 
NHES:93 sur les enfants en bas âge (population PE de 3 à 
7 ans) et 9.2% pour la population SDE d'enfants plus âgés 
(3= à 12"= année). 

La figure 1 montre l'estimation et l'intervaUe de confiance 
à 95% du pourcentage de personnes dont le service télé­
phonique a été interrompu au moins un jour, plus le pour­
centage estimé de personnes qui ont connu une intermption 
de service d'au moins une semaine et de quatte semaines ou 
davantage. Quoique le pourcentage fiuctue d'échantillon en 
échantiUon, les tendance de la hausse selon la durée de 
l'intermption sont relativement stables. Le pourcentage de 
ménages qui connaissent une intermption de service d'au 
moins une semaine cortespond à moins de la moitié du 
pourcentage de ménages dont le service est interrompu pour 
une durée quelconque, et la proportion de ménages sans 
téléphone pendant quatte semaines et plus représente envtton 
le quart du pourcentage de ménages qui ont connu une 
intermption quelconque du service. 
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Figure 1. Pourcentage estimé de personnes dont le service télé­
phonique a été interrompu dans les ttois populations 

L'écart important entte les estimations de la NSV et de la 
NHES:93 est attribuable à au moins deux grandes raisons. 
Tout d'abord, U s'agit de populations différentes. Ainsi, U 
est prévisible que les enfants en bas âge vivent dans un 
ménage où les intermptions de service sont plus fréquentes 
que dans un ménage composé d'adultes et d'enfants plus 
âgés. Thomberry et Massey (1988) estiment que le taux de 
couverture de l'enquête téléphonique est plus faible pour les 
enfants en bas âge que pour n'importe quel autte groupe 
d'âge. L'écart d'envtton 3% dans l'estimation du pourcentage 
de personnes qui ont connu une intermption du service 
téléphonique observé entte le groupe des enfants en bas âge 
(PE) et celui des enfants plus vieux (SDE) de la NHES:93 est 
donc raisonnable. 

Des populations différentes n'expliquent toutefois pas 
entièrement l'importante variation entte les estimations de la 
NSV et de la NHES:93. Une des principales raisons à cela 
tient à la façon dont les questions ont été posées dans les deux 
enquêtes. L'interview de la NHES:93 débutait par une ques­
tion du genre: «Au cours des 12 demiers mois, votte ménage 
a-t-U connu une intermption du service téléphonique de plus 
de 24 heures?». Lors de l'interview de la NSV, on avait plutôt 
demandé: «Votre ménage n'a-t-U pas été sans service télépho­
nique à un moment quelconque au cours des 12 demiers 
mois?». Suivait une question qui devait déterminer si l'inter­
mption avait duré au moins 24 heures. La NSV recoiu-ait donc 
à une question de sélection complétée par une question plus 
détaiUée. Une constmction de ce genre débouche souvent sur 
une sous-estimation de l'activité à laquelle on s'intéresse, ce 
que semblent confirmer les résultats plus faibles de la NSV. 

Une raison plus importante expliquant la différence 
observée a sans doute ttait au libellé des questions. Avec la 
question de la NSV, la réponse «non» aurait pu semer la con­
fusion chez le répondant, puisqu'on lui demandait s'U n'avait 
pas été sans service téléphonique. Converse et Presser (1986) 
expliquent des difficultés d'une teUe formulation. Le libellé 
prête moins à confusion dans la NHES:93. La façon dont la 
question est formulée et le recours à une question de sélection 
dans la NSV pourraient bien êtte essentiellement à l'origine 
de la plus faible estimation obtenue avec ce questionnatte. 

La variation des estimations attribuable à la formulation de 
la question sur l'intermption du service téléphonique est 
manifeste dans les résultats de deux enquêtes effectuées en 
Virginie par la Virginia Community University. Lors de 
l'enquête de novembre 1993, on s'est enquis des intermptions 
du service téléphonique en reprenant le libellé de la NSV; en 
avril 1994 cependant, on s'est servi de la question de la 
NHES:93. Les résultats reproduisent l'écart noté entte les 
estimations de la NSV et de la NHES:93. Ainsi, l'enquête de 
novembre 1993 situe la proportion de ménages dont le service 
téléphonique avait été intertompu au cours des 12 mois 
antérieurs à 3%, alors que l'enquête d'avril l'établit autour de 
9%. On en conclut que la manière de poser la question influe 
lourdement sur l'ordre de grandeur de l'estimation, et il est 
plausible que les estimations de la NSV soient biaisées vers 
le bas. Certains adultes dont le service téléphonique a bel et 
bien été intertompu au cours des 12 mois antérieurs ont 
vraisemblablement mal répondu à la question de la NSV. 

Cactéristiques des personnes qui ont connu une 
interruption de service 

Le pourcentage estimé de personnes dont le service 
téléphonique a été interrompu est examiné ci-dessous en 
fonction des caractéristiques de ces personnes. L'exercice a 
pour but d'établtt si les données pourtaient servtt à corriger 
le biais de couverture. Nous avons estimé le pourcentage de 
personnes dans les ménages où le service téléphonique avait 
été interrompu d'après les caractéristiques recueillies dans le 
cadre de la NSV et de la NHES:93. Ces estimations 
apparaissent à la première partie du tableau 1. Il se peut que 
certains écarts dans la distribution résultent de la façon dont 
les questions ont été posées. Ainsi, les deux enquêtes ne 
classent pas la scolarité de la même façon: dans la NSV, on 
note le niveau de scolarité de la personne la plus âgée du 
ménage alors que dans la NHES:93, on retient le niveau de 
scolarité du plus insùiiit des deux parents de l'enfant. 

Le reste de notte analyse se restteint aux données de la 
NHES:93 pour deux raisons. Tout d'abord, l'interview 
détaUlée des volets PE et SDE de la NHES:93 nous renseigne 
plus sur les caractéristiques des ménages que l'interview 
préliminatte de la NSV. Deuxièmement, les intermptions du 
service téléphonique estimées par la NSV sont biaisées à 
cause de la façon dont la question est forinulée, ainsi que nous 
l'avons expliqué plus haut. Bien sûr, les estimations de la 
NHES:93 concernent des ménages avec enfants, pour qui le 
taux de non-abonnement au service téléphonique est plus 
élevé que dans la population en général. En ce sens, elles ne 
reflètent donc pas la réalité. 

Les données de la NHES:93 révèlent que le pourcentage de 
personnes qui connaissent une intermption quelconque du 
service téléphonique est relativement cohérent pour les 
populations PE et SDE (voir le tableau 1). Le pourcentage 
d'intermptions le plus élevé est lié aux caractéristiques 
habitueUement associées à une situation économique difficUe. 
Le pourcentage d'enfants des populations PE et SDE qui 
connaissent une intermption du service téléphonique, par 
exençle, est plus élevé dans les ménages à faible revenu que 
dans les ménages mieux nantis. De même, les enfants inscrits 
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Tableau 1 
Pourcentage estimé de personnes qui ont connu une interruption du service téléphonique au cours des douze mois 

antérieurs pour ttois populations 

NSV 

Estimation Erreur-
type 

NHES:93 (PE) 

Estimation Erreur-
type 

NHES:93 (SDE) 

Estimation erreur-
type 

Total 2.3 0.1 12.0 0.4 9.2 0.3 

Région 
Mid-Ouest 
Nord-est 
Sud 
Ouest 

Race/ethnie' 
Blanc 
Noir 
Hispaiûque 
Autte 

Scolarité^ 
Études secondattes incomplètes 
Diplôme d'études secondattes 
Cours collégial incomplet 
Baccalauréat 
Études supérieures 

Revenu du ménage 
$10,000 ou moins 
$10,001 à $20,000 
$20,001 à $30,000 
Plus de $30,000 

2.3 
2.0 
2.6 
2.4 

2.0 
3.5 
3.9 
2.6 

3.2 
2.0 
2.3 
1.6 
2.2 

0.2 
0.2 
0.2 
0.2 

0.1 
0.4 
0.5 
0.6 

0.2 
0.2 
0.2 
0.2 
0.3 

11.0 
9.5 

13.6 
12.5 

9.3 
19.8 
17.2 
11.7 

18.4 
15.4 
11.8 
5.5 
5.2 

22.8 
19.9 
9.3 
5.5 

1.0 
1.2 
0.7 
0.9 

0.5 
1.5 
1.5 
2.6 

1.8 
0.8 
0.7 
0.8 
0.7 

1.3 
1.4 
0.8 
0.5 

7.3 
9.0 

10.8 
9.2 

7.2 
14.7 
14.1 
9.3 

17.4 
11.0 
8.6 
5.3 
4.5 

19.0 
15.7 
7.9 
5.0 

0.7 
0.8 
0.6 
0.8 

0.3 
1.1 
1.1 
1.5 

1.6 
0.8 
0.5 
0.8 
0.6 

1.3 
1.1 
0.6 
0.3 

Participant au programme 
Femmes, nourrissons et enfants' 

Oui 
Non 

Repas gratuit à l'école ou dans un centte" 
Oui 
Non 

Poids de naissance 
5.5 livres ou moins 
Plus de 5.5 livres 

Administtation de l'école 
Publique 
Privée 

Facilité d'obtenir de la marijuana à l'école' 
Très ou assez facile 
Difficile 
Presque impossible 

18.2 
8.0 

21.1 
7.6 

12.0 
12.0 

1.3 
0.6 

1.2 
0.5 

1.6 
0.4 

9.4 
7.5 

9.7 
8.0 
9.0 

0.4 
1.1 

0.6 
0.8 
0.7 

' La race ou l'ethnie s'appUque au membre le plus âgé du ménage dans la NSV et à l'enfant dans la NHES;93. 
^ La scolarité est celle du membre le plus âgé du ménage dans la NSV et du parent le plus instruit de l'enfant dans la NHES:93. 
^ Estimation restreinte aux enfants d'âge piéscolaiie. 
' Estimation applicable aux enfants sauf à ceux d'âge préscolaire. 
^ Esdmation applicable uniquement aux enfants de la 6° à la 12° année. 
Source: U.S. Elepartment of Vétérans Affairs, National Survey of Vétérans, été/automne 1993 et U.S. Department of Education, National Household 

Education Survey, printemps 1993. 
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à un programme d'assistance pubUque («Femmes, nourrissons 
et enfants» ou repas gratuits) se caractérisent par un taux 
d'intermption du service téléphonique beaucoup plus élevé 
que les non-participants à un tel programme. Le pourcentage 
d'enfants des ménages qui connaissent des intermptions du 
service téléphonique varie toutefois moins avec les carac­
téristiques associées à la préparation à l'école ainsi qu'à la 
sécurité et à la discipline à l'école qu'avec les paramèttes 
socioéconomiques. Brick, Keeter, Waksberg et Bell (1996) 
ont examiné d'auttes caractéristiques des deux populations, 
mais nous ne les reproduisons pas ici. Pour la plupart des 
auttes grands paramèttes, la variation du pourcentage de 
personnes ayant connu une intermption quelconque du 
service téléphonique n'est pas statistiquement significative, 
ou n'est pas assez importante pour présenter une véritable 
importance pratique. 

3. AJUSTEMENT DES POIDS 

Presque toutes les enquêtes par échantillonnage ajustent 
les données des répondants pour tentt compte des non-
réponses et de la non-couverture, et ainsi atténuer la varia­
bUité des estimations au moyen de doimées auxiliaires issues 
d'auttes sources. Un des principaux avantages que présente 
un tel ajustement, pour les enquêtes téléphoniques par échan­
tiUonnage, est que de cette façon, on atténue souvent le biais 
associé au sous-dénombrement des membres des ménages 
sans téléphone. 

Kalton et Kasprzyk (1986) parlent des ajustements aux 
poids de base et les classent en quatte catégories: ajustement 
des poids de la population, ajustement des poids de l'échan­
tillon, méthode itérative du quotient et ajustement de la 
probabilité de réponse. La NHES:93 procédait à un 
ajustement du poids de l'échantillon et à l'application de la 
métiiode itérative du quotient. On s'est servi de l'ajustement 
des poids de l'échantillon pour tentt compte d'une variation 
de la non-réponse des personnes échantiUonnées. La méthode 
itérative du quotient a ensuite permis de fatte concorder les 
disûibutions marginales de l'échantiUon avec les totaux de la 
Curtent Population Survey (CPS) d'octobre 1992. Un des 
principaux avantages de la méthode itérative du quotient 
effectuée dans le cadre de la NHES:93 consiste à atténuer le 
biais associé au sous-dénombrement des personnes vivant 
dans un ménage sans téléphone, car la CPS porte sur les 
personnes des ménages avec et sans téléphone. 

On peut se servtt des doimées sur les intermptions du 
service téléphonique pour ajuster la probabUité de réponse. 
On suppose que chaque unité échantiUonnée a une probabiUté 
de répondre à l'enquête. On estime ensuite cette probabilité 
et on UtiUse sa valeur inverse comme facteur de pondération. 
La méthode de Politz et Simmons (1949) est sans doute 
l'appUcation la mieux connue de cette technique, mais Kalton 
et Kasprzyk (1986) en examinent d'auttes. 

Pour appliquer cette méthode d'ajustement aux données 
sur les intermptions du service téléphonique, on présume que 
le fait de vivre dans un ménage avec téléphone est un phéno­
mène dynamique et qu'U est possible d'associer une distri­
bution des probabUités à cet état. Sur le plan concepmel, 
l'enquête s'appuie sur un échantiOUonnage de la distiibution en 

question puisque les observations ne portent que sur des 
ménages dotés du téléphone au moment de l'enquête. La 
probabiUté de fatte partie d'un tel ménage (équivalent de la 
probabiUté de réponse) doit êtte estimée pour chaque répon­
dant. La valeur inverse de l'estimation cortespond à l'ajuste­
ment de la couverture. Pareil modèle suppose qu'on peut 
attribuer à chaque personne la probabilité de vivre dans un 
ménage possédant le téléphone, de sorte que cette probabilité 
se situe entte zéro et un (mais n'est pas égale à zéro). 

Pour procéder à l'ajustement, on a besoin de savott s'il y 
a eu ou non intermption du service téléphonique dans le 
ménage et de connaîtte la durée de l'intermption. Les per­
sonnes sont divisées en deux groupes: celles appartenant à un 
ménage où le service téléphonique a été intertompu et celles 
pour lesqueUes la chose ne s'est jamais produite. Pour les 
personnes du deuxième groupe, la probabilité est égale à 
l'unité, donc le poids ne subit aucune cortection. Le poids des 
membres d'un ménage où le service téléphonique a été 
intertonçu au cours des 12 mois antérieurs est ajusté afin de 
tenir compte des ménages pour lesquels la probabiUté de 
participer à l'enquête est inférieure à un. L'ajustement peut 
varier avec la durée de la période pendant laquelle la personne 
a vécu dans un ménage sans téléphone et avec d'auttes carac­
téristiques du ménage. En procédant à divers ajustements, 
on espère tenir compte du fait que certaines personnes sont 
plus susceptibles que d'auttes de vivre dans un ménage sans 
téléphone. 

Bien que les pondérations puissent atténuer le biais attri­
buable au sous-dénombrement, pareils ajustements ont aussi 
généralement pour effet d'augmenter la variance des estima­
tions. Kish (1992) parle des raisons pour lesquelles on se sert 
de poids inégaux et des conséquences que cela enttaîne dans 
diverses situations. Il préconise une approche statistique 
double qui consiste à équilibrer la réduction du biais et la 
hausse de la variance. Si les poids atténuent sensiblement le 
biais des estimations, il pourrait valott la peine de laisser la 
variance augmenter. Une faible réduction du biais associée à 
un net relèvement de la variance, en revanche, n'est pas 
recommandé. 

Le reste de la présente partie ttaite des métiiodes spéci­
fiques d'ajustement des poids. On y ttouvera les propriétés 
statistiques des poids élaborés selon quatte méthodes d'ajus­
tement différentes. Les auttes poids sont appliqués aux 
données de la NHES:93, et on compare la réduction du biais 
des estimations à la hausse de la variance attribuable à la 
pondération inégale. 

Méthodes d'ajustement 

En premier lieu, U convient de décider comment on 
classera la durée de l'intermption du service téléphonique. On 
a examiné des intermptions de longueur variable pour 
déterminer à quel point les intermptions temporattes sans 
raisons économiques peuvent êtte différenciées des auttes. On 
a finalement convenu d'articuler les cellules d'ajustement sur 
deux types d'intermption: celles d'une semaine ou plus et 
celles d'au moins un mois. 

Pour chaque catégorie relative à la durée de l'intermption, 
on a réparti les enfants entte des ceUules d'ajustement reposant 
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sur la scolarité des parents ou la propriété (d'une habitation). 
On s'est servi de la race pour créer des cellules à l'intérieur 
des catégories «scolarité» et «propriété». Ces cellules ont été 
retenues parce que le pourcentage de personnes rapportant 
une intermption du service téléphonique varie avec ces carac­
téristiques, et parce que les données cortespondantes étaient 
disponibles pour la CPS. De là, on a défini quatte méthodes 
d'ajustement: 

Méthode Al - enfants des ménages où le service télépho­
nique a été intertompu pendant au moins une semaine, selon 
la scolarité des parents (études secondattes incomplètes, 
diplôme d'études secondattes, études coUégiales ou études 
supérieures) et la race (hispanique, noir/non hispanique, blanc 
et auttes/non hispanique); 

Méthode A2 - enfants des ménages où le service télépho­
nique a été intertompu un mois ou davantage, selon la 
scolarité des parents et la race; 
Méthode Bl - enfants des ménages où le service télépho­
nique a été interrompu au moins une semaine, selon la 
propriété (propriétatte/autte, locatatte) et la race; 
Méthode B2 - enfants des ménages où le service télépho­
nique a été intertompu un mois ou davantage, selon la 
propriété et la race. 

On n'a pas pu obtenir les facteurs d'ajustement des mé­
thodes qui précèdent dttectement des données de la NHES :93, 
faute de données sur les ménages sans téléphone. On a donc 
procédé aux ajustements en prenant les données de la CPS 
et de la NHES:93, puis en les appliquant aux poids de la 
NHES:93. 

Pour justifier la correction des poids, supposons que 
l'univers de personnes soit divisé en quatte: f,, le nombre de 
personnes dans les ménages avec téléphone qui n'ont connu 
aucune interruption du service durant l'année antérieure; 2̂. 
le nombre de personnes des ménages avec téléphone qui ont 
connu certaines interruptions du service durant l'année 
antérieure; ïj, le nombre de personnes des ménages sans 
téléphone qui n'ont connu aucune interruption du service 
durant l'année antérieure (donc des ménages qui n'ont jamais 
eu le téléphone durant l'année); 4̂, le nombre de personnes 
des ménages sans téléphone qui ont connu certaines inter­
ruptions du service durant l'année antérieure. Ainsi que nous 
l'avons déjà mentionné, le modèle suppose que la probabilité 
de réponse de t^ est égale à zéro. 

La CPS permet d'estimer ti + ïj et t^ (en supposant que 
fj = 0). Appelons ces estimations f, + t^, et t^, respectivement. 
Par ailleurs, les estimations de f, et fj peuvent êtte obtenues 
séparément de la NHES:93; appelons-les t* ett^, respecti­
vement. Le biais des estimations de la NHES:93 est attri­
buable au fait qu'U s'agit d'une enquête téléphonique qui, par 
voie de conséquence, ne touche pas les personnes des 
ménages sans téléphone (rj . 

Une pondération A = 1 + tjt2 déboucherait sur une 
estimation non biaisée des totaux; toutefois, pareU ajustement 
met en jeu des quantités inconnues de population qu'il faut 
estimer. Puisqu'on ne peut estimer 2̂ qu'avec la NHES:93 et 
puisque 4̂ ne peut êtte estimé qu'avec la CPS (en supposant 
que fj = 0), on exprime l'ajustement sous forme de quotient, 
de façon à rédutte le biais attribuable à l'estimation des totaux 
à partir d'enquêtes différentes. Le poids corrigé est le suivant: 

Tableau 2 
Coefficients d'ajustement pour la pondération des cellules, selon la durée de l'intenuption du service téléphonique 

PE SDE 

Facteur 

Une semaine 
ou plus 

5.75 
5.10 
4.98 
2.31 
2.65 
2.16 
1.34 
1.77 
1.58 

3.74 
3.23 
2.43 
2.00 
2.53 
2.26 

Durée de 1 

Une mois 
ou plus 

16.35 
6.72 
5.37 
2.76 
3.73 
2.79 
2.33 
2.64 
2.09 

5.15 
4.54 
2.96 
3.06 
3.46 
3.45 

'interruption 

Une semaine 
ou plus 

4.89 
4.26 
3.81 
2.67 
3.06 
2.18 
1.96 
1.35 
1.91 

3.58 
3.38 
2.99 
2.81 
2.90 
2.03 

Une mois 
ou plus 

8.52 
5.95 
4.86 
4.51 
4.71 
3.09 
8.22 
8.83 
3.48 

6.08 
4.95 
4.00 
5.66 
6.11 
3.10 

Cellules définies par la scolarité des parents et la race (méthodes Al et A2) 
Études secondaires incomplètes; hispanique 
Études secondattes incomplètes; noir, non hispanique 
Études secondaires incomplètes; blanc et autte, non hispanique 
Diplôme d'études secondattes; hispanique 
Diplôme d'études secondattes; noir, non hispanique 
Diplôme d'études secondaires; blanc et autte, non hispanique 
Études collégiales ou supérieures; hispanique 
Études collégiales ou supérieures; noir, non hispanique 
Études collégiales ou supérieures; blanc et autte, non hispanique 

Cellules définies par la propriété et la race (méthodes Bl et B2) 
Locataire; hispanique 
Locatatte; noir, non hispanique 
Locataire; blanc et autte, non hispanique 
Propriétatte/autte; hispanique 
Propriétaire/autte; noir, non hispanique 
Propriétaire/autte; blanc et autte, non hispanique 
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w. = w. 
t, +f , 

1 +Ô.-J ?-

t* + t* 
M '2 

(1) 

OÙ W, est le poids de la NHES:93 ajusté pour tentt compte de 
la non-réponse des personnes échantiUonnées, sans itération 
par rapport aux totaux d'octobre 1992 de la CPS, et où ô̂  = 1 
quand la personne fait partie d'un ménage où le service télé­
phonique a été interrompu durant l'année antérieure et est 
égal à zéro dans les auttes cas. La quantité entte parenthèses 
de l'équation (1) est une estimation de A, le coefficient 
d'ajustement des poids. 

On a calculé séparément les nouveaux poids des popu­
lations PE et SDE. Au lieu de procéder à l'ajustement global 
tel qu'indiqué en (1), on a mesuré la pondération dans les 
cellules définies par chacune des quatte méthodes d'ajuste­
ment (Al, A2, Bl et B2). Le tableau 2 donne les coefficients 
d'ajustement résultant pour les populations PE et SDE. Les 
ajustements qui apparaissent à la première colonne corres­
pondent à ceux des méthodes Al et Bl. Ceux de la deuxième 
colonne résultent des facteurs des méthodes A2 et B2. Les 
coefficients d'ajustement des méthodes qui supposent une 
intermption du service téléphonique d'un mois ou davantage 
sont plus importants que ceux des méthodes présumant une 
intermption d'une semaine ou plus, le dénominateur du 
quotient étant par définition plus petit avec cette classification 
(vott la figure 1 pour l'estimation du pourcentage de personnes 
qui ont connu une intermption de service dans chaque cas). 

La demière étape de la pondération impUque l'itération des 
quatte poids possibles aux totaux d'octobre 1992 de la CPS 
utilisés pour l'itération des poids types de la NHES:93 
s'appliquant aux personnes. Cette méthode débouche sur le 
poids type de la NHES:93 et quatte auttes poids dérivant des 
méthodes d'ajustement. Les cinq poids se conforment aux 
mêmes totaux marginaux. La seule différence conceme l'ajus­
tement relatif à l'intermption du service téléphonique effectué 
avant l'itération. Les poids types ne sont pas ajustés davan­
tage, mais les auttes poids sont ajustés différemment, selon la 
méthode retenue. 

4. CONSTATATIONS 

Comme on peut le vott ci-dessus, en ajustant les poids 
pour atténuer le biais, on en accroît la variabUité. Par consé­
quent, la variance des estimations augmente. Kish (1992) 
propose une expression pour mesurer approximativement la 
hausse de la variance attribuable à l'application de poids 
inégaux. Cette expression est baptisée facteur d'inflation de 
la variance {FIV). Le F/V prend la forme suivante: 

F/V=l-HCV'(poids) (2) 

où CV représente le coefficient de variation des poids. 

Le tableau 3 donne le FIV des poids types de la NHES:93 
pour chaque groupe. Le groupe SDE est divisé en fonction de 
la scolarité, les enfants ayant été sélectionnés à des taux 
différents selon l'année d'étude. Le FIV de chaque groupe est 
environ 1.4. En d'auttes termes, la variance a augmenté 
d'envtton 40% à cause de la variabilité des poids types. Le 
FIV du fichier SDE dans son ensemble est un peu plus élevé 
(1.5) puisqu'U inclut des jeunes échantiUonnés à des taux 
différents. 

Les auttes facteurs du tableau 3 correspondent au ratio du 
FIV des quatte auttes poids et du FIV du poids type. Le 
résultat indique dans queUe mesure la variance devrait aug­
menter quand on utilise les auttes poids au lieu des poids 
typesdelaNHES:93. 

Dans l'ensemble, la hausse de la variance attribuable à 
l'ajustement de la couverture d'après l'intermption du service 
téléphonique varie de 9 à 13% pour les méthodes Al et Bl 
appUquées à la popiUation SDE, mais elle peut monter jusqu'à 
20% pour la population PE. Les ratios sont plus élevés pour 
les méthodes A2 et B2 puisqu'ils se situent entte 24 et 35%. 
Le ratio le plus important correspond à celui de la méthode 
A2 appliquée à la population PE. Les ratios (et le FIV, par 
voie de conséquence) plus élevés obtenus avec les méthodes 
reposant sur les intermptions de service d'un mois ou 
davantage sont atùibuables aux coefficients plus importants 
et plus variables qui apparaissent à la deuxième colonne du 
tableau 2. Les ratios de la population PE sont plus élevés que 
ceux de la population SDE. 

Tableau 3 
Ratio du facteur d'inflation de la variance attribuable à l'ajustement de la couverture 

Groupe Taille de 
l'échantillon 

FIV* 
du poids 

type 

Ratio du FIV de la méthode et du F/V du poids type 

Méthode 
Al 

Méthode 
A2 

Méthode 
Bl 

Méthode 
B2 

Préparadon à l'école 

Sécurité et discipline à l'école 
3'à 5'année 
ô''à 12'année 
3'à 12» année 

10,888 1.36 1.20 1.35 1.16 1.26 

2,563 
10,117 
12,680 

1.37 
1.39 
1.49 

1.12 
1.13 
1.12 

1.25 
1.27 
1.26 

1.13 
1.09 
1.11 

1.26 
1.24 
1.25 

* L'acronyme f A'désigne le facteur d'inflation type, n s'agit du coefficient de variation des poids porté au caité, plus un. 
Source: U.S. Department of Education, National Center for Education Statistics, National Household Educadon Survey, printemps 1993. 
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4.1 Réduction du biais de couverture 

Si on possédait une estimation des mêmes caractéristiques 
que celles tirées de la NHES:93 mais d'une source indé­
pendante et si ces estimations repères ne souffraient d'aucun 
biais pour la couverture téléphonique, les cinq estimations 
pourtaient êtte corrçarées à leur valeur de référence. Malheu­
reusement, on ne dispose pas de valeurs de référence pouvant 
servtt de point de comparaison avec les estimations des deux 
volets de la NHES:93. C'est pourquoi, il faut recourtt à 
d'auùiïs métiiodes afin d'évaluer les possibilités de réduction 
du biais par l'ajustement de la couverture. 

Faute de valeur de référence, on doit formuler certaines 
hypothèses en vue d'apprécier l'efficacité des ajustements. 
Dans le cadre de cette évaluation, on suppose que les 
méthodes d'ajustement réduisent le biais de couverture. 
Consécutivement à une telle hypothèse, l'écart entte l'esti-
mation-type et l'estimation ajustée est considéré comme une 
estimation non biaisée de la réduction du biais de couverture 
provenant de l'application des méthodes examinées. Manifes­
tement, les méthodes d'ajustement envisagées ne suppriment 
pas totalement le biais de couverture. Même si le modèle était 
exact, la réduction du biais qui affecte les données resterait 
sujet à l'erteiu- d'échantillonnage. Malgré les carences qu'eUe 
présente, l'hypotiièse doit êtte formulée si on veut l'utilité de 
l'ajustement. Si l'ajustement permet d'éliminer le biais, 
l'erteur quadratique moyenne des estimations après ajus­
tement, équivaudra à la variance des estimations, en l'absence 
de toute contribution du biais de couverture. L'hypotiièse 
modèle penche donc en faveur de l'ajustement des esti­
mations en postulant que les estimations ajustées ne sont pas 
biaisées. Nous analyserons de façon critique les impUcations 
d'une telle hypothèse après avott fait la preuve de l'efficacité 
d'une telle méthode. 

On peut comparer l'estttnation de chaque méthode d'ajus­
tement à l'estimation-type de la NHES:93; la différence entte 
l'estimation-type et l'estimation ajustée donne une idée de la 
réduction du biais de couverture. Puisqu'il existe quatte esti­
mations ajustées, on peut obtentt quatte estimations diffé­
rentes de la réduction du biais. La réduction estimée du biais 
est donnée par: 
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Figiu-e 2. Valeur absolue de la réduction estimée du biais pour 
les caractéristiques du groupe «Préparation à l'école» 
(métiiode Al) 
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Figure 3. Valeur absolue de la réduction estimée du biais pour 
les caractéristiques du groupe «Sécurité et discipline à 
l'école» (métiiode Al) 

b = p - p , (3) 

où b^ représente la réduction estimée du biais obtenue avec la 
méthode d'ajustement a (a = Al, A2, Bl ou B2); p est la 
proportion estimée avec l'estimation-type et p^ est la pro­
portion estimée avec la méthode d'ajustement a. 

Le tableau 4 présente la réduction estimée du biais pour 
chaque méthode d'ajustement de la pondération. Brick et ses 
coUaborateurs (1996) donnent une estimation analogue pour 
d'auttes caractéristiques. La réduction du biais de l'estima­
tion-type suppose que chaque méthode d'ajustement élimine 
le biais de couverture. 

D'après le tableau 4, on constate que la réduction estimée 
du biais est inférieure à 1 % pour la plupart des aspects et que 
le sens est cohérent d'une méthode à l'autte. Avant de 
résumer les estimations, U convient de souligner que le nom­
bre total d'enfants est constant dans les estimations à cause de 

l'itération des estimations par rapport aux totaux de la CPS. 
Le fait que le nombre total d'enfants soit fixe dans les caté­
gories de réponse a deux conséquences: il s'ensuit une corté­
lation négative de la réduction estimée du biais d'une 
catégorie de réponses à l'autte et on obtient une fausse im­
pression du nombre d'éléments d'information indépendants 
dans les valeurs du tableau. 

Pour résoudre le problème que soulève la réduction des 
estimations du biais, on a décidé de supprimer l'estimation 
d'une des catégories de réponse pour chaque élément. Ainsi, 
on a éliminé la réponse «non» dans toutes les catégories pour 
lesquelles la réponse pouvait êtte «oui» ou «non». Pour les 
variables d'un autte genre, on a choisi la catégorie de réponse 
qui présentait l'estimation la plus faible. 

La figure 2 illustte la valeur absolue de la réduction du 
biais estimée avec la méthode Al pour les caractéristiques de 
la population PE. La figure 3 Ulustte la même chose pour la 
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Tableau 4 
Réduction estimée du biais et ratio du biais pour certaines caractéristiques de la NHES:93 

Caractéristique 

Estimation type 

Estimation 

Réduction estimée du biais Ratio du biais 

Erreur- Métiiode Métiiode Métiiode Métiiode Métiiode Métiiode Métiiode Métiiode 
type Al A2 Bl B2 Al A2 Bl B2 

Groupe prépararion à l'école (PE) 
Scolarité des parents 

Études secondaires incomplètes 
Diplôme d'études secondaires ou équivalent 
Études collégiales incomplètes 

Situation d'emploi de la mère 
Pas de mère dans le ménage 
Travaille 35 heures/semaine ou plus 
Travaille moins de 35 heures/semaine 
Cherche un emploi 
Ne fait pas partie de la population active 

Situation d'emploi du père 
Pas de père dans le ménage 
Travaille 35 heures/semaine ou plus 
Travaille moins de 35 heures/semaine 
Cherche un emploi 
Ne fait pas partie de la population active 

Laps de temps depuis la demière consultation 
médicale de routine 

Moins d'un an 
Plus d'un an 

Poids de naissance 
5.5 Uvres ou moins 
Plus de 5.5 livres 

Enfant inscrit au programme d'un centre' 
Oui 
Non 

Enfant déjà été inscrit au programme d'un centre' 
Oui 
Non 

A assisté au programme d'un centre avant 
d'entrer à l'école^ 

Oui 
Non 

Programme femmes, nourrissons et enfants' 
Oui 
Non 

Repas à l'école ou dans un centre^ 
Oui 
Non 

Reprise de la maternelle^ 
Oui 
Non 

8.6 
33.9 
57.5 

2.4 
34.3 
20.9 

6.6 
35.8 

26.3 
63.4 

3.8 
3.2 
3.3 

84.1 
15.9 

93.3 
6.7 

52.6 
47.4 

62.9 
37.1 

73.5 
26.5 

33.8 
66.2 

35.8 
64.2 

5.7 
94.3 

0.3 
0.8 
0.7 

0.2 
0.5 
0.5 
0.4 
0.6 

0.5 
0.6 
0.3 
0.3 
0.2 

0.4 
0.4 

0.3 
0.3 

0.8 
0.8 

0.8 
0.8 

0.5 
0.5 

1.0 
1.0 

0.6 
0.6 

0.4 
0.4 

-1.7 
0.4 
1.3 

-0.1 
0.5 

-0.1 
0.0 

-0.4 

-0.4 
0.3 
0.0 
0.0 
0.1 

0.4 
-0.4 

-0.1 
0.1 

0.9 
-0.9 

0.5 
-0.5 

0.6 
-0.6 

-0.6 
0.6 

-0.9 
0.9 

-0.3 
0.3 

-1.9 
0.3 
1.6 

-0.1 
0.8 

-0.2 
-0.1 
-0.3 

-0.6 
0.5 

-0.1 
0.0 
0.2 

0.4 
-0.5 

0.0 
0.0 

0.3 
-0.3 

0.3 
-0.3 

0.7 
-0.7 

-0.1 
0.1 

-1.1 
1.1 

-0.5 
0.5 

0.1 
-0.7 

0.6 

-0.1 
0.2 
0.0 

-0.1 
0.0 

0.0 
0.1 
0.0 

-0.1 
0.0 

0.2 
-0.2 

0.0 
0.0 

0.8 
-0.8 

0.4 
-0.4 

0.5 
-0.5 

-0.8 
0.8 

-0.5 
0.5 

-0.2 
0.2 

0.1 
-1.0 

0.9 

-0.1 
0.5 

-0.2 
-0.1 

0.0 

-0.1 
0.2 
0.1 

-0.2 
0.1 

0.1 
-0.1 

0.1 
-0.1 

0.6 
-0.6 

0.3 
-0.3 

0.6 
-0.6 

-0.7 
0.7 

-0.5 
0.5 

-0.2 
0.2 

-5.7 
0.5 
1.9 

-0.5 
1.0 

-0.2 
0.0 

-0.7 

-0.8 
0.5 
0.0 
0.0 
0.5 

1.0 
-1.0 

-0.3 
0.3 

1.1 
-1.1 

0.6 
-0.6 

1.2 
-1.2 

-0.6 
0.6 

-1.5 
1.5 

-0.8 
0.7 

-6.3 
0.4 
2.3 

-0.5 
1.6 

-0.4 
-0.3 
-0.5 

-1.2 
0.8 

-0.3 
0.0 
1.0 

1.0 
-1.3 

0.0 
0.0 

0.4 
-0.4 

0.4 
-0.4 

1.4 
-1.4 

-0.1 
0.1 

-1.8 
1.8 

-1.3 
1.3 

0.3 
-0.9 

0.9 

-0.5 
0.4 
0.0 

-0.3 
0.0 

0.0 
0.2 
0.0 

-0.3 
0.0 

0.5 
-0.5 

0.0 
0.0 

1.0 
-1.0 

0.5 
-0.5 

1.0 
-1.0 

-0.8 
0.8 

-0.8 
0.8 

-0.5 
0.5 

0.3 
-1.3 

1.3 

-0.5 
1.0 

-0.4 
-0.3 

0.0 

-0.2 
0.3 
0.3 

-0.7 
0.5 

0.2 
-0.2 

0.3 
-0.3 

0.8 
-0.8 

0.4 
-0.4 

1.2 
-1.2 

-0.7 
0.7 

-0.8 
0.8 

-0.5 
0.5 

Groupe sécurité et discipline à l'école (SDE) 
Scolarité des parents 

Études secondaires incomplètes 
Diplôme d'études secondaires ou équivalent 
Études collégiales incomplètes 

Situation d'emploi de la mère 
Pas de mère dans le ménage 
Travaille 35 heures/semaine ou plus 
Travaille moins de 35 heures/semaine 
Cherche un emploi 
Ne fais pas partie de la population active 

9.4 
32.7 
57.9 

3.5 
46.2 
20.3 

4.5 
25.5 

0.5 
0.6 
0.5 

0.2 
0.5 
0.5 
0.3 
0.5 

-1.2 
0.3 
0.9 

0.0 
0.0 
0.1 

-0.2 
0.0 

-1.3 
0.0 
1.3 

0.0 
0.1 
0.0 

-0.2 
0.1 

-0.3 
-0.2 

0.5 

0.0 
-0.1 

0.0 
-0.2 

0.2 

-0.6 
-0.6 

1.1 

0.0 
0.1 

-0.1 
-0.2 

0.2 

-2.4 
0.5 
1.8 

0.0 
0.0 
0.2 

-0.7 
0.0 

-2.6 
0.0 
2.6 

0.0 
0.2 
0.0 

-0.7 
0.2 

-0.6 
-0.3 

1.0 

0.0 
-0.2 

0.0 
-0.7 

0.4 

-1.2 
-1.0 

2.2 

0.0 
0.2 

-0.2 
-0.7 

0.4 
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Tableau 4 
Réduction estimée du biais et ratio du biais pour certaines caractéristiques de la NHES:93 (fin) 

Caractéristique 

Estimation type Réduction estimée du biais Ration du biais 

Estimation Erreur- Métiiode Méthode Métiiode Métiiode Métiiode Métiiode Métiiode Métiiode 
type Al A2 Bl B2 Al A2 Bl B2 

Situation d'emploi du père 
Pas de père dans le ménage 
Travaille 35 heures/semaine ou plus 
Travaille moins de 35 heures/semaine 
Cherche un emploi 
Ne fait pas parti de la population active 

Administration de l'école 
Publique 
Privée 

Visiteurs tenus de signer à l'entrée 
Oui 
Non 

26.8 
63.2 

3.1 
2.6 
4.3 

91.2 
8.8 

79.9 
20.1 

0.6 
0.5 
0.2 
0.2 
0.3 

0.3 
0.3 

0.5 
0.5 

-0.2 
0.6 

-0.2 
-0.2 
-0.1 

-0.1 
0.1 

0.1 
-0.1 

-0.2 
0.9 

-0.2 
-0.3 
-0.1 

-0.1 
0.1 

0.4 
-0.4 

-0.1 
0.6 

-0.2 
-0.2 
-0.1 

-0.1 
0.1 

0.0 
0.0 

-0.2 
0.8 

-0.2 
-0.3 
-0.1 

-0.1 
0.1 

0.2 
-0.2 

-0.3 
1.2 

-1.0 
-1.0 
-0.3 

-0.3 
0.3 

0.2 
-0.2 

-0.3 
1.8 

-1.0 
-1.5 
-0.3 

-0.3 
0.3 

0.8 
-0.8 

-0.2 
1.2 

-1.0 
-1.0 
-0.3 

-0.3 
0.3 

0.0 
0.0 

-0.3 
1.6 

-1.0 
-1.5 
-0.3 

-0.3 
0.3 

0.4 
-0.4 

Programme de sensibilisation aux drogues 
ou à l'alcool durant l'année 

Oui 
Non 

Lutte de gangs à l'école" 
Oui 
Non 

Facilité d'obtenir de la marijuana à l'école" 
Très ou assez facile 
Difficile 
Presque impossible 

Crainte de la criminalité à l'école 
Aucune 
Crainte de vol ordinaire ou à main armée' 
Crainte d'intimidation ou d'agression' 
Crainte de deux ou plusieurs types d'incidents' 

Connaissance de la criminalité à l'école 
Aucune 
Crainte de vol ordinaire' 
Crainte d'intimidation ou d'agression' 
Crainte de deux ou plusieurs types d'incidents' 

Victime d'un acte criminel 
Non 
Vol ordinaire ou à main armée' 
Intimidation ou agression' 
Deux ou plusieurs types d'incidents' 

Témoin d'un crime à l'école 
Non 
Vol à main armée' 
Intimidation ou agression' 
Deux ou plusieurs types d'incidents 

68.5 
31.5 

22.3 
77.7 

39.2 
29.7 
31.1 

66.1 
11.9 
8.6 

13.3 

38.7 
14.1 
15.6 
31.6 

73.0 
10.9 
8.9 
7.2 

63.8 
0.6 

24.1 
11.4 

0.7 
0.7 

0.5 
0.5 

0.6 
0.5 
0.6 

0.5 
0.5 
0.3 
0.5 

0.6 
0.5 
0.4 
0.6 

0.5 
0.3 
0.3 
0.3 

0.8 
0.1 
0.8 
0.4 

0.6 
-0.6 

-0.3 
0.3 

-0.2 
0.1 
0.1 

0.0 
-0.1 
-0.1 

0.1 

0.2 
0.2 

-0.5 
0.1 

0.3 
-0.2 
-0.1 

0.0 

0.2 
0.0 

-0.3 
0.0 

0.8 
-0.8 

-0.4 
0.4 

-0.3 
0.1 
0.1 

0.0 
-0.2 
-0.1 

0.3 

0.1 
0.3 

-0.4 
0.0 

0.2 
-0.1 

0.0 
0.0 

0.2 
0.0 

-0.3 
0.1 

0.7 
-0.7 

-0.3 
0.3 

-0.2 
0.2 
0.0 

0.0 
0.0 

-0.1 
0.1 

0.2 
0.2 

-0.4 
0.0 

0.3 
-0.1 
-0.2 

0.0 

0.2 
0.0 

-0.3 
0.0 

0.9 
-0.9 

-0.5 
0.5 

-0.3 
0.2 
0.1 

0.0 
-0.2 
-0.1 

0.2 

0.1 
0.3 

-0.4 
0.0 

0.2 
0.0 

-0.1 
-0.1 

0.2 
0.0 

-0.3 
0.0 

0.9 
-0.9 

-0.6 
0.6 

-0.3 
0.2 
0.2 

0.0 
-0.2 
-0.3 

0.2 

0.3 
0.4 

-1.3 
0.2 

0.6 
-0.7 
-0.3 

0.0 

0.2 
0.0 

-0.4 
0.0 

1.1 
-1.1 

-0.8 
0.8 

-0.5 
0.2 
0.2 

0.0 
-0.4 
-0.3 

0.6 

0.2 
0.6 

-1.0 
0.0 

0.4 
-0.3 

0.0 
0.0 

0.2 
0.0 

-0.4 
0.2 

1.0 
-1.0 

-0.6 
0.6 

-0.3 
0.4 
0.0 

0.0 
0.0 

-0.3 
0.2 

0.3 
0.4 

-1.0 
0.0 

0.6 
-0.3 
-0.7 

0.0 

0.2 
0.0 

-0.4 
0.0 

1.3 
-1.3 

-1.0 
1.0 

-0.5 
0.4 
0.2 

0.0 
-0.4 
-0.3 

0.4 

0.2 
0.6 

-1.0 
0.0 

0.4 
0.0 

-0.3 
-0.3 

0.2 
0.0 

-0.4 
0.0 

' S'applique seulement aux enfants d'âge préscolaire. 
^ S'applique à tous les enfants sauf ceux d'âge préscolaire. 
' S'applique seulement aux enfants de l'école primaire. 
" S'applique aux enfants de la 6° à la 12' année. 
' Pour la crainte d'un incident, la connaissance d'un crime ou le fait d'en être la victime, on utilise la deuxième catégorie de réponse si on a signalé un vol 

ordinaire ou à main armée mais pas les deux; la troisième catégorie n'est utilisée que si on rapporte une intimidation ou une agression mais pas les deux. 
' On utihse cette catégorie si on signale une intimidation ou une agression mais pas les deux. 
Note: La somme des pourcentages pourrait ne pas correspondre à 100, les chiffres ayant été arrondis. 
Source: U.S. Department of Education, National Center for Education Statistics, National Household Education Survey, printemps 1993. 
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population SDE. Ces figures reposent sur les estimations 
calculées par Brick et ses collaborateurs (1996) plutôt que 
celles du tableau 4. La réduction du biais est faible pour les 
deux groupes. En termes absolus, le biais le plus important 
s'élève à 1.3% pour la population PE et à 0.9% pour la 
population SDE. On a calculé la moyenne et la médiane ainsi 
que la valeur absolue de la réduction du biais pour chaque 
méthode et chaque groupe. Pour la composante PE, la 
moyenne et la médiane de la réduction estimée du biais (en 
termes absolus) se situent entre 0.2 et 0.4% pour les quatre 
méthodes. Pour la composante SDE, la moyenne et la 
médiane des valeurs absolues s'établit entre 0.1 et 0.3%. 

Ratio du biais 

L'ordre de grandeur de la réduction absolue du biais n'est 
pas une statistique très utile de l'incidence du biais, car elle 
ne tient pas compte de l'ordre de grandeur de l'erreur 
d'échantillonnage dans l'estimation. Cochran (1977) analyse 
l'incidence du biais sur les intervalles de confiance d'après la 
variation du ratio du biais et de l'erreur d'échantillonnage. 
Pour chaque méthode, le ratio du biais est exprimé par 
l'équation: 

'•'ikr <"' 
où l'erreur-type de l'estimation-type sert de dénominateur. À 
mesure que le ratio du biais augmente, la probabilité de 
couvrir la valeur représentant la population s'écarte signifi­
cativement de l'intervalle de confiance nominal. 

Le tableau 4 donne le ratio du biais pour diverses carac­
téristiques. On remarquera que dans bon nombre de cas, les 
paramètres de la population PE donnent un ratio important, 
même si le ratio moyen et le ratio médian sont presque nuls. 
Dans près de la moitié des cas, le ratio absolu est supérieur à 
0.4. Il s'agit d'un ratio assez important pour faire passer 
l'intervalle de confiance nominal de 95% à environ 93%. Le 
ratio du biais est plus faible pour les caractéristiques de la 
population SDE, 15% seulement de ces dernières présentant 
un ratio supérieur à 0.4. 

4.2 Erreur quadratique moyenne 

La variance ne permettant pas de mesurer cortectement 
l'erreur des estimations biaisées, on se sert pour cela de 
l'erteur quadratique moyenne (EQM), c'est-à-dire la somme 
de la variance et du biais de l'estimation porté au carré. 

On peut estimer l'EQM pour la NHES:93 d'après 
l'estimation type de la variance et la réduction estimée du 
biais qui précède. L'EQM estimée est exprimée par: 

EQM^ = var(p ,̂) + fe„^ (5) 

où p, correspond à la proportion estimée obtenue selon 
l'approche normale et b^ est la réduction du biais réalisée avec 
la méthode a. Les estimations du biais dérivées des quatre 
méthodes d'ajustement étant fortement corrélées, on n'a 
calculé que l'erreur quadratique moyenne de la méthode Al. 
Brick et ses collaborateurs (1996) ont montré que les estima­
tions qui viennent d'autres méthodes ont un effet négligeable. 

On compare ensuite l'erreur quadratique moyenne des 
estimations ajustées à la variabilité des estimations types de 
la NHES:93. L'augmentation de la variance qui résulte de 
l'ajustement des poids par les données sur l'interruption du 
service téléphonique est exprimée sous la forme d'un FIV au 
tableau 3. En multipliant la variance estimée des estimations 
types par le bon coefficient d'ajustement, on obtient la 
variance approximative des estimations ajustées (qu'on sup­
pose non biaisées). Il suffit ensuite de comparer ces dernières 
à l'erreur quadratique moyenne des estimations type. 

Pour rendre la comparaison des méthodes de pondération 
plus facile, le ratio de la variance des estimations ajustées et 
de l'erteur quadratique moyenne de l'estimation type est pré­
senté sous forme de tableau (lire Brick et coll. 1996). Ce ratio, 
baptisé ratio quadratique moyen, peut être exprimé comme 
suit: 

rqm„(p) 
100 X relatif F/V^ x var(p ,̂) 

(6) 

Remarquons qu'on dérive l'erreur quadratique moyenne 
du biais estimé uniquement de la méthode Al, tandis que le 
ratio quadratique moyen s'applique aux quatre méthodes. 
Ainsi que nous l'avons indiqué précédemment, pareille sim­
plification n'a pas un effet appréciable sur le ratio quadratique 
moyen, car le biais estimé est à peu près le même d'une 
méthode à l'autre. 

Le ratio quadratique moyen incorpore l'effet du biais (dans 
l'estimation de l'erreur quadratique moyenne) et de la 
variance (dans le FIV). Quand le ratio quadratique moyen est 
égal à 100, la variance de l'estimation ajustée est identique à 
l'erreur quadratique moyenne de l'estimation type biaisée. Un 
ratio inférieur à 100 indique que la réduction du biais réalisée 
grâce à l'ajustement dépasse la hausse de la variance qui s'y 
associe. Un ratio quadratique moyen (rqm) supérieur à 100 
signifie que la hausse de la variance qui accompagne l'ajuste­
ment est plus importante que la réduction du biais obtenue. 

Les figures 4 et 5 présentent de façon graphique le rqm des 
deux enquêtes selon la méthode Al. De son côté le tableau 5 
donne les statistiques sommaires relatives au rqm pour les 
quatre méthodes d'ajustement. La distribution du ratio qua­
dratique moyen se ressemble pour les deux groupes, quoique 
le ratio quadratique moyen soit légèrement plus faible pour la 
population PE. Les médianes des méthodes Al et Bl (qui 
supposent une interruption du service téléphonique d'au 
moins une semaine) se ttouvent presque au point d'équilibre, 
égal à 100. La moyenne des méthodes approche 90 et les 
chiffres confirment bien le fait que l'écart entre la moyenne 
et la médiane vient d'une distribution faussée du ratio qua­
dratique moyen. 

La taille du ratio aux extrémités de la distribution est 
frappante dans la distribution du ratio quadratique moyen 
pour les méthodes Al et B1. En effet, le maximum atteint 120 
dans les deux populations, alors qu'il existe des ratios aussi 
faibles que 26. U s'ensuit que l'erreur quadratique moyenne 
estimée peut augmenter d'un maximum de 20%, mais qu'elle 
peut aussi baisser de façon assez appréciable pour plusieurs 
autres estimations. L'ajustement de l'estimation, même 
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Figure 4. Ratio quadratique moyen estimé de certaines carac­
téristiques de la population «Préparation à l'école» 
(méthode Al) 
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Figure 5. Ratio quadratique moyen estimé de certaines carac­
téristiques de la population «Sécurité et discipline à 
l'école» (méthode Al) 

lorsque cette dentière n'est pas biaisée, ne présente donc 
qu'un faible inconvéïtient comparativement aux avantages, 
tout à fait impressionnants. 

Le ratio quadratique moyen est distiibué de façon ttès 
semblable pour les méthodes Al et B1. Le choix entte l'une 
ou l'autte méthode pourtait donc reposer sur des considé­
rations non statistiques, l'existence de doimées et les auttes 
types d'ajustement qu'exige l'enquête, par exemple. Le ratio 
quadratique moyen indique que les poids ajustés réduisent 
l'erteur quadratique moyenne pour envtton la moitié des esti­
mations qu'on estime êtte inférieures à celles obtenues avec 
les poids types. La distribution du ratio quadratique moyen 
des méthodes A2 et B2 (qui supposent une intermption du 
service téléphonique d'un mois ou davantage) a une médiane 

Tableau 5 
Sommatte de la distribution du ratio quadratique moyen 

pour certaines caractéristiques des populations, 
préparation à l'école et sécurité et discipline à l'école 

Méthode d'ajustement 

Al A2 Bl B2 

Préparation à l'école 
Moyenne 
Médiane 
Minimum 
Maximum 

Sécurité et discipline à l'école 
Moyenne 
Médiane 
Minimum 
Maximum 

89.8 101.0 86.8 94.2 
96.0 108.0 92.8 100.8 
27.0 30.3 26.1 28.3 

120.0 135.0 116.0 126.0 

93.3 104.9 92.2 103.9 
100.8 113.4 99.9 112.5 
26.4 29.7 26.2 29.5 

112.0 126.0 111.0 125.0 

Source: U.S. Department of Education, National Center for Education 
Statistics, National Household Education Survey, printemps 
1993. 

et une moyenne supérieures à 100. Bref, le ratio est déplacé 
vers le haut comparativement à celui des méthodes Al et B1. 
Son utilisation n'est donc pas recommandée. 

5. CONCLUSIONS 

Si le pourcentage de la population visée, qui se rettouve 
dans les ménages sans téléphone, est relativement élevé et si 
les caractéristiques de ces personnes diffèrent de celles des 
persoimes vivant dans un ménage avec téléphone, il se 
pourtait que les estimations soient faussées par un biais de 
couvertiu-e important. Une façon de résoudre le problème sans 
recourir à d'auttes méthodes de coUecte de données consiste 
à ajuster les poids en vue d'atténuer le biais. Dans la présente 
étude, nous avons majoré les poids des personnes faisant 
partie d'un ménage où l'on avait signalé une intermption du 
service téléphonique pour tenir compte de la population sans 
téléphone. 

La réduction estimée du biais calculée grâce au modèle 
expérimental révèle que l'ajustement de la couverture pour la 
population PE améUore sensiblement une partie des estima­
tions sans nutte de façon appréciable aux statistiques. La 
réduction estimée du biais pour la population SDE, en 
revanche, n'est pas aussi importante. Les ajustements atté­
nuent le biais pour les deux populations, mais Us augmentent 
aussi la variabUité des estimations. La distiibution du ratio 
quadratique moyen révèle qu'on pourrait améhorer envtton la 
moitié des estttnations si on procédait à un ajustement d'après 
l'intermption du service téléphonique. Par aiUeurs, la variance 
n'augmente pas beaucoup, y compris pour les estimations qui 
perdent de leur précision consécutivement à l'utilisation de 
poids différentiels. En d'auttes termes, l'ajustement ne cause 
pas une grande perte même quand U ne diminue pas le biais de 
couverture. Ces constatations donnent à penser qu'on devrait 
sérieusement envisager de recourtt à un tel ajustement. 
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Les auttes méthodes de pondération ont donné des 
résultats différents pour le ratio quadratique moyen. Celles 
articulées sur une intermption du service téléphonique d'une 
semaine fonctionnent mieux que celles reposant sur une 
intermption supérieure à un mois. L'ajustement du biais au 
moyen du degré de scolarité selon la race est à peu près équi­
valent à celui obtenu avec le statut de propriété selon la race. 

On devrait tenir compte de la taille de l'échantillon 
lorsqu'on envisage un ajustement d'après l'intermption du 
service téléphonique. En effet, le ratio du biais augmente avec 
la taille de l'échantillon, car cette demière ne modifie pas le 
biais mais bien l'erteur d'échantillonnage de l'estimation 
(dénominateur du quotient). Par conséquent, l'ajustement 
devrait s'avérer plus utile dans les enquêtes reposant sur un 
échantillon important, où le ratio du biais devrait êtte 
passablement important. 

Bien que les résultats de l'étude tendent à démontter 
l'utiUté de l'ajustement pour bon nombre d'estimations issues 
des sondages téléphoniques, U n'en reste pas moins qu'on 
doit les confirmer avant de les mettte en application. Comme 
nous l'avons indiqué précédemment, les estimations de 
l'erteur quadratique moyenne partent de l'hypothèse que 
l'ajustement de l'estimation élimine le biais que peut ren­
fermer ceUe-ci. Or, cette hypothèse n'a pu êtte vérifiée, faute 
de données de référence. Le modèle expérimental améliore 
considérablement l'estimation ajustée, en ce sens qu'il baisse 
les limites de l'erteur quadratique moyeime. Par conséquent, 
les résultats de l'étude devraient êtte considérés comme un 
signe que l'ajustement au moyen des intermptions du service 
téléphonique est réalisable. Cette méthode nécessiterait 
toutefois une étude et une évaluation plus poussées. 

Des questions sur l'intermption du service téléphonique 
ont récemment été ajoutées à l'interview de la National Healtii 
Interview Survey entteprise par le Census Bureau au nom du 
National Center for Health Statistics. Les résultats de cette 
enquête devraient s'avérer très utUes pour évaluer la méthode 
proposée, car l'enquête couvre les ménages sans téléphone au 
moyen d'une interview dttecte, ce qui éUmine la nécessité de 
recourir à l'hypothèse primordiale du modèle présenté ici. 
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Remaniement optimal du plan d'échantillonnage pour une population 
à distribution asymétrique au moyen d'un estimateur 

de régression généralisé avec applications 
GURUPDESH S. PANDHER' 

RÉSUMÉ 

On présente une méthode combinée, élaborée dans le cadre d'un remaniement d'enquête, permettant de déterminer la taille 
minimale de l'échantillon requise pour appliquer l'estimateur de régression généralisé à une population à distribution 
asymétiique (p. ex., entreprises, instimtions, entteprises agricoles). Pour êtte efficace, la sttatégie de remaniement du plan 
d'échantillonnage doit comprendre ttois éléments, à savott: i) la partition efficace de la population en un groupe «à tirage 
complet» et un groupe «échantillon», ii) la définition d'une méthode efficace de sélection de l'échantillon et iii) la déter­
mination de la taille minimale de l'échantillon requise pour satisfaire la ou les contraintes de précision imposées. On conçoit 
un mécanisme, baptisé «algorithme de transfert», pour résoudre la première question (Pandher 1995) et on l'intègre aux deux 
autres éléments pour abouttt à une méthode itérative combinée qui converge vers une taille globalement minimale d'échan­
tillon et une partition de la population qui satisfont les conttaintes de précision imposés. Parallèlement, on obtient une 
solution équivalente de l'algorithme de ttansfert qu'on peut exprimer au moyen de quantités simples, calculables directe­
ment à partir des données auxiliaires sur la population. Enfin, on présente les résultats de l'application de la méthode 
proposée de remaniement de l'échantillon à l'Enquête sur les finances des administtations locales en Ontario. On obtient 
une réduction de 52% de la taille globale de l'échantillon quand on fixe à 2% la valeur minimale du coefficient de variation 
pour l'estimateur de régression généralisé du total. 

MOTS CLÉS: Taille minimale de l'échantillon; sélection optimale de l'échantillon; conttainte de précision; groupe 
échantillon; groupe à tirage complet. 

1. INTRODUCTION 

Dans le cas de nombreuses enquêtes, on dispose de rensei­
gnements supplémentattes sur toutes les unités de la popu­
lation avant l'exécution. On se sert souvent de ces données 
auxiliattes pour concevott un plan d'échantillonnage et une 
sttatégie d'estimation plus efficaces. Dans le contexte du 
remaiùement d'une enquête, la sttatégie optimale est ceUe 
qui promet d'offrir la plus forte réduction des coûts d'enquête 
grâce à l'utilisation de l'échantillon ayant la taille minimale 
requise pour satisfatte les conttaintes de précision imposées. 
Dans le cas d'enquêtes répétées sur des populations à distii­
bution asymétrique, on aboutit à un plan d'échantiUoimage et 
à une sttatégie d'estimation efficaces en exploitant a) la 
corrélation entte les données auxiUattes sur la taUle x (p. ex., 
population de la municipalité, effectif de l'entteprise, super­
ficie de l'entteprise agricole) et les variables étudiées y 
(p. ex., dépenses de la municipalité, valeur des expéditions, 
rendement agricole) et b) la covariance des variables étudiées 
et des données auxiliattes sur la taille. 

Dans le présent article, on décrit l'élaboration d'une 
métiiode générale de remaniement du plan d'échantillonnage 
pour les populations à distiibution asymétrique ayant pour 
objectif ultime de rédutte au maximum la taiUe de l'échantil­
lon existant tout en veillant à satisfatte les conttaintes de 
précision établies pour l'estimateur de régression généralisé 
du total. Ces ttavaux ont été enttepris à l'occasion du rema­
niement de l'Enquête sur les finances des administtations 

locales effectuée par la Division des institutions publiques de 
Statistique Canada. Les renseignements financiers (p. ex., 
revenus, dépenses, dettes, etc.) fourttis par les admiitisttations 
locales servent à calculer et à publier des statistiques finan­
cières aux échelons provincial et national. Bien que les 
ttavaux présentés ici aient été effectués dans le cadre d'une 
appUcation concrète, la méthode d'établissement du plan 
d'échantiUonnage proposée peut êtte généralisée à toutes les 
enquêtes sur des populations à distribution asymétrique 
(p. ex., enquêtes sur les entteprises agricoles, sur les entte­
prises et sur les institutions). 

En vue de défintt un nouveau plan d'échantillonnage 
efficace, la méthodologie globale foumit et intègre les solu­
tions de ttois problèmes: 

I) Création des groupes «à tirage complet» et 
«échantillon» 

Puisque la variabilité de la réponse à l'enquête ŷ  a 
tendance à augmenter parallèlement à la taille de l'unité x̂ ,̂ 
U est courant, dans le cas des populations à distribution 
asymétiique, d'échantiUonner avec certitude les unités corres­
pondant aux valeurs de x les plus grandes afin d'améliorer 
l'efficacité des estimateurs de population. On effectue la par­
tition de la population en deux groupes qui ne se chevauchent 
pas, à savott le groupe «à tirage complet» {/„ = {1,..., NJ et 
le groupe «échantillon» U^= [l, ...,N^], grâce à un nouveau 
mécanisme baptisé «algorithme de ttansfert». 

' Gurupdesh S. Pandher, Section du développement d'enquêtes et d'analyse. Division des méthodes d'enquêtes des ménages. Direction de la méthodologie. 
Statistique Canada, 16° étage, immeuble R.H. Coats, Ottawa, Ontario, Canada, KlA 0T6. 
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2) Choix d'une méthode efficace de sélection de 
l'échantillon 

Posons que p{s;X) = (p„(^„), Pj(jj ; A,)) représente le plan 
d'échantiUonnage complet, où le paramètte X du plan 
d'échantiUonnage détermine le type d'échantillonnage 
exécuté pour le groupe échantiUon U^. On peut exprimer les 
probabiUtés d'inclusion dans l'échantillon étant donné 
p,{s^, X) par l'expression n^{X) = n^{xl'^lY^uxf\ ke U^. Il 
convient de souligner que le paramètte À définit une classe 
générale de plans d'échantiUonnage dont l'échantillonnage 
aléatotte simple ou EAS {X = 0) et l'échantillonnage avec 
probabiUté proportionneUe à la taille ou PPT {X = 2) sont des 
cas particuliers. Les résultats sur l'optimalité du plan 
d'échantillonnage (Godambe et Joshi 1965) permettent de 
déterminer la valeur la plus optimale pour le paramètte de 
plan d'échantillonnage X. 

3) Détermination de la taille minimale de l'échantillon 

Le ttoisième élément de la méthodologie globale consiste 
à déterminer la taille minimale de l'échantiUon nécessatte 
pour satisfatte les conttaintes de précision imposées pour 
l'estimateur. 

La méthode combinée que l'on propose intègre ces élé­
ments pour permettte de déterminer une nouvelle taille 
globalement minimale d'échantiUon et une nouvelle partition 
globalement optimale de la population pour une gamme 
souple de métiiodes d'échantiUonnage (p. ex., EAS, PPT, PPT 
généralisé). Pour commencer, on propose r«algorithme de 
ttansfert» qui permet de défintt la répartition optimale de la 
population entte le groupe «à tttage complet» et le groupe 
«échantiUon» de façon à minimiser la variance de l'estimateur 
de régression généralisée du total. Les propriétés mathéma­
tiques souhaitables de cet algoritiime, dont l'existence d'une 
solution et l'optimalité de cette demière, ainsi qu'une solution 
équivalente, ont été établies par Pandher (1995). La solution 
équivalente peut êtte exprimée au moyen de quantités 
simples, calculables dttectement à parttt des données auxi­
liattes sur la population. 

Puis, on synthétise, selon une méthode itérative, l'algo­
rithme de ttansfert et l'étape de détermination de la taille de 
l'échantillon pour ttouver la taille minimale de l'échantillon 
nécessaire pour satisfatte les conttaintes de précision im­
posées. La méthode combinée produit une série de tailles 
d'échantiUon et de partitions de population qui tende vers une 
solution globalement optimale cortespondant au point où une 
réduction ultérieure de la taUle de l'échantiUon devient impos­
sible compte tenu des conttaintes de précision imposées. On 
illustte l'application de la méthode au moyen de données 
provmciales tttées de l'Enquête sur les finances des adminis­
ttations locales en Ontario. 

Lavallée et Hidttoglou (1988), Hidttoglou et Srinatii 
(1993) (subséquemment désignés par L&H et H&S, respec­
tivement) et Classer (1962) ont proposé d'auttes métiiodes de 
constmction des groupes à tttage complet et échantillon dans 
le contexte d'un plan d'échantiUonnage aléatotte simple 
sttatifié. La méthode proposée ici se distingue des leurs à 
ttois égards. Premièrement, la partition de la population est 
définie pour toute une gamme de méthodes d'échantiUonnage 

(p. ex., EAS, échantillonnage PPT, échantillonnage PPT 
généraUsé). Deuxièmement, la partition de la population est 
constmite de façon à minimiser la variance de l'estimateur de 
régression généralisé du total compte tenu de la méthode 
d'échantillonnage choisie (Classer et L&H effectuent la 
répartition en minimisant la somme des cartes de x k l'inté­
rieur d'une sttate; H&S utilisent l'ensemble des sommes des 
cartes de régression en appUquant un modèle de régression 
avec coordonnée à l'origine obligatotte en supposant que 
l'échantillonnage est aléatotte simple). Troisièmement, con­
ttairement à d'auttes, la méthodologie proposée tient explici­
tement compte de l'hétéroscédasticité liée à la taille observée 
pour les populations à distiibution asymétiiques. 

Enfin, U est utile de préciser le sens dans lequel est utilisé 
le terme «optimal». Le fait qu'on se fonde sur des données 
auxiliattes provenant d'un cycle antérieur de l'enquête pour 
estimer les paramèttes du plan d'échantiUonnage inttoduit un 
certain degré de sous-optimalité, dû au décalage dans le 
temps, dans la méthodologie du remaniement de l'enquête. 
Néanmoins, dans la pratique, l'utilisation des données de 
l'enquête la plus récente est la meilleure solution dont on 
dispose. Une fois les paramèttes du plan d'échantillonnage 
calculés ou connus, les limites de partition et les taiUes 
d'échantiUons nécessattes pour obtentt le degré de précision 
souhaité produisent le plan d'échantillonnage donnant la 
variance la plus faible qu'on puisse attendre si on admet que 
les estimations sont exactes (ou presque exactes). C'est dans 
ce sens qu'est utilisé le mot «optimal». 

2. CADRE THÉORIQUE D'ENQUÊTE 

On adopte le cadre tiiéorique d'enquête assisté par modèle 
pour la population à distribution asymétrique dont les 
variables auxiUattes et les variables étiidiées sont représentées 
par Cy = {{xi, yi), ..., {x^, y^,)}. Ce cadre comprend des 
estimateurs de régression généralisés de la population totale 
appuyés sur des modèles de régression exploitant la 
corrélation entte les variables étudiées y (Samdal 1992, 
p. 255) et les variables auxiUattes x. Les estimateurs varient 
selon les hypothèses émises quant aux composantes déter­
ministes et stochastiques du modèle sous-jacent. Par exemple, 
un modèle hétéroscédastique proportionnel 

yk = ^^k^^k' (2.1) 

dont l'erreur est ê  - (0, o^ ) et dont la sti-ucture de la variance 
est donnée par al = cx^ {y étant le paramètte d'hété­
roscédasticité) produit l'estimateur de régression généralisé 
suivant: 

,-„ = £ , . « , £ <?Cii£> (2.2) 

où fî = (Zj3'it/^t)/(Zj^it/^i) est l'estimation à pondération 
probabUiste basée sur l'échantillon du paramètte de régres­
sion de la population B. 

Étant doimé ce cadre théorique d'estimation, l'estimation 
du total des deux groupes t = t^-i-1^ cortespond à ("= r̂ + tg^ 
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où t^ = /„ = Z ŷ  y ĵ, puisque toutes les unités du groupe à tirage 
complet sont échantiUonnées et que tg^ représente l'esti­
mateur de régression généralisé cortespondant au modèle 
pertinent. La variance attendue de tg^ (définie comme étant 
la variance liée tant au plan d'échantillonnage qu'au modèle, 
représentés par p et E,, respectivement) peut êtte exprimée par 
la relation: 

donnée par Â^ =0. «a f(0) .(0)-

^(W-EçV/r;,)=5: 
keU, 

J_ - 1 (2.3) 

En outte, si o^ dépend de la mesure auxiUatte x^ con­
formément à l'équation a^ = cx^ (2.4), alors l'optimalité du 
plan d'échantillonnage (Godambe et Joshi 1965) implique 
que les probabilités d'inclusion dans l'échantillon optimal 
sont 7tj(Y)«;cJ , keU^. Donc, pour la sous-population 
échantillonnée, le plan d'échantillonnage p^{s^;X = y), qui 
définit les probabUités d'inclusion de premier ordre 
T^'k^y) = n{x^'^lY^y xj'^),keU^, minimise la variance attendue 

Dans le cas du cadre théorique assisté par modèle utilisé 
dans le présent article, on suppose que la mesure auxUiatte x^ 
est scalaire. Comme l'a souUgné un examttiateur, on pourtait 
ttaiter le cas plus général où x^ est un vecteur en ajustant la 
relation paramétrique appropriée Oj =f{x^^l,..•,x^^ et en 
utilisant la valeur estimée ô^ au lieu de x̂  pour définir les 
probabUités d'inclusion. La métiiode proposée pour ttaiter la 
variable multidimensionnelle x^, qui paraît intuitivement 
valable, est mentionnée ici par souci de complétude, mais doit 
êtte étudiée plus en profondeur. 

Trois méthodes d'estimation du paramètte d'hété­
roscédasticité Y à parttt des doimées d'une enquête antérieure, 
à savoir la «Méthode des moindres carrés», la «Méthode du 
maximum de vraisemblance» et la «Méthode graphique» sont 
décrites à l'annexe A dans Pandher (1995). 

3. ALGORITHME DE TRANSFERT 

Dans la présente section, on propose un mécanisme itératif 
nommé «algorithme de ttansfert» pour délimiter de façon 
optimale les sous-populations à tttage complet et échantiUon 
dans le cadre du plan d'échantillonnagep(.î;À). Le critère de 
déUmitation consiste à ttouver une partition de la population 
qui réduit au minimum l'estimation de la variance attendue 
de tg^. On se sert d'une solution équivalente donnée par 
Pandher (1995) pour obtentt une autte méthode, plus simple, 
de résolution de l'algorithme fondée entièrement sur des 
quantités définies d'après les données auxUiattes de la 
population. 

Le mécanisme proposé pour constmtte les sous-popu­
lations à tttage complet et échantiUon, t/„ et U^, respecti­
vement, se fonde sur l'idée qui suit. Au départ, on place 
toutes les unités de la population dans le groupe échantillon 
qu'on désigne par ul (l'indice supérieur / représente le 
cycle d'itération). Par conséquent, le groupe à tttage complet 
est un ensemble vide uf^=[iz]. La population et la répar­
tition de la taille de l'échantillon résultantes pour l = 0 est 

0, Nf = N, et nl~'=/!„, où no est 
la taiUe actueUe de l'échantiUon. 

Dans le cas d'une enquête répétée, on peut modéliser 
théoriquement les variances o^ de l'équation (2.3) au moyen 
de la relation o^ = c xl (2.4), où y et c sont estimés d'après 
des données d'enquêtes antérieures, comme on l'a mentionné 
plus haut. Si on remplace le terme de variance par sa forme 
estimée (2.4) dans l'équation (2.3), on obtient l'estimateur de 
V^\tgf^; •) suivant: 

nh-XN'^4') - E 1 

l e t / ; 
n.{X) 

1 CXt (3.1) 

où les unités ayant les plus grandes valeurs de x pour le cycle 
d'itération / ont été éliminées de U^ . k noter que X est 
utihsé ici pour paramétter le plan d'échantUlonnage afin de le 
rendre plus général quand X * y. 

Dans l'algoritiime itératif, on prend au départ toutes les 
uiûtés de la population placées dans U^"^. Puis, pour chaque 
itération 1,0 <, l<n, on ttansfert l'unité A:(;V_,-I) ayant la plus 
grande valeur de x pour le cycle / -t- 1 de Ul'^ à t / j" et on 
calcule la différence 

A{[)=V^'''\tg,;X,N-l-l,n-l-l) 

-V^\fg^;X,N-l,n-l). (3.2) 

Les valeurs négatives de A (/) signifient que le ttansfert de 
l'unité cortespondant à la valeur ordonnée x,^.,.,) fait 
diminuer la variance. En outte, un tel ttansfert continue de 
fatte diminuer la variance de tg^ aussi longtemps que 
A (0 < 0. En général, pour toute itération /, la relation entte la 
population et les répartitions de la taille de l'échantillon est 
représentée par les relations Â^ =N-l, n^ =n-l, et 
N^ -n^ = l. Ces relations sont satisfaites parce que les taiUes 
de la population totale et de l'échantillon doivent demeurer 
constantes {N = N^ +N^, et n = n^ + n^ ) pour toutes les 
itérations. 

La solution est également soumise à la conttainte 
7tĵ (A,)< 1, ke U^W). Supposons que /* (A,), 0 ^ /* < n, 
représente la solution de l'algorithme de ttansfert. Compte 
tenu de la discussion qui précède, la solution de l'algorithme 
de ttansfert pour le plan d'échantiUonnagep(j;A.) peut s'écrire 

/*(A.)=min{/:[K(^.^(A,)<l] et 

Â(0 = [V^'^'\fg,;X) - V^'\ig,;X)] s 0,0 ^ Z<n}.(3.3) 

L'allocation optimale de la population au groupe à tirage 
complet U^{1 ') cortespond alors aux unités de population 
qui coïncident avec les unités d'ordre /* ttansférées au vecteur 
auxiUatte à tttage complet X^ = {X^N-I-)'X(N-I-*I)' -'^(AO)' ^^ 
façon similatte, le groupe échantillon U^{1 ') comprend les 
unités correspondant à X^ = {x^i-),Xn),...,x^i^.,-.i;). 

Le ttansfert d'une unité deU^'^ à t/™ a deux effets 
opposés sur la variance V^'\tg^; •). La réduction de la taille 
de la population (A^ '̂*'' = Â '̂' - 1) fait diminuer la variance, 
tandis que la réduction équivalente de la taUle de l'échantiUon 
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(« .(') «J - 1) a l'effet inverse, auttement dit, augmente 
y^'Ktgi^ ; •). À un point donné du processus existe une valeur 
critique, l', 0 <, l' < n qui donne la répartition optimale 
{U^{1 '), U^{1 *)}. Qui plus est, dans l'exposé du Théorème 3 
de Pandher (1995), on montte qu'U existe une solution de 
l'algorithme de ttansfert et que le système reste stable 
(optimal) quant U a atteint /* aussi longtemps que les 
conditions {x,]? ,M 

XN-D -^(N-l i ) ) ^ 0 et M 
\N-1-1). )>-0, 

0<.l<n sont satisfaites. La stabiUté confirme que la solution 
est optimale, puisque les conditions menant à la solution ne 
varient pas dans l'intervaUe l' < l<n. Ces deux propriétés se 
définissent plus précisément de la façon suivante: 

existence: 3l',0<. l'<n, de sorte que V"**" - V<'*̂  ^ 0 

stabilité: Si V"*^" - 1̂ "*' ^ 0, alors V*' ^ " - V» > 0 
et7i|^_^ < 1 pour 0 5 / ' < / < n. 

Un exemple de l'appUcation de l'algorithme de ttansfert à 
la population de l'Enquête sur les finances des adminis­
ttations locales en Ontario (avec Â  = 793, n = 108, y = 2, et 
A = 1) est donné à la figvue 1. Les courbes sont ttacées pour 
/ > 8 car dans l'intervalle 0 < / ^ 8, la première condition de 
(3.3), à savott [K(Ar.,̂ (A) < 1], n'est pas satisfaite. La valeur 
minimale de V®(r/fft) est obtenue pour /* = 57 où 
A(/") = V(^'*i)- V(f)>0. 

Figure 1. Variations de la variance de l'estimateur de régression 
{X = l):A{[) = V^'''\t;l,N-l- l,n-l- l)-
V'^{t;l,N-l,n- l) 

Le Théorème 2 décrit dans l'article complet est un résultat 
important qui permet d'exprimer la solution de l'algoritiime 
de ttansfert de façon équivalente au moyen de quantités plus 
simples, fondées sur les données auxiUattes. Une brève des­
cription du développement de ce théorème figure en annexe. 

Théorème 2. Solution équivalente de l'algorithme de 
transfert 

La solution l'{X) de l'algorithme de ttansfert énoncée au 
moyen de l'équation (3.3) en fonction de V*" - V*'"" et 
7i({J_,)(A) peut aussi êtte exprimée de façon équivalente par 

l'{X)--

min{l:n-UR{T,y -XI2),0 <. l<n},0 i X<y 

Tiûn{l:n-UR{T,yl2),0i l<n},X=y 

min {l : n - U R{l;XI2),0 <. l <n] ,y <X ^ 2y 

où R{l;y -XI2) = I ^ ; , ' V ^ ^ / ^ : ^ et R{1; XI2) = 
T.k'iX(k)^x^-i) définissent les valeurs critiques. 

L'appUcation de ce théorème pour déterminer la répartition 
optimale de la population est iUusttée graphiquement à la 
figure 2 (données pour l'Ontario). Dans ce cas, 0 ^ X < y, et 
la solution est déterminée par le comportement des fonctions 
/?(/; Y - XI2) (la courbe ttiférieure du graphique) et n - 1. On 
obtient la même solution l' = 51 que précédemment. 

to to 
/ (unités transférées) 

100 ItO 

Figure 2. Utilisation de /?(/; y - XII), R{l;Xll), et {n - l) pour 
constmire les groupes à tirage complet et échantillon 
optimaux (Ontario) 

4. DETERMINATION DE LA TAILLE DE 
L'ÉCHANTILLON ET MÉTHODE 

ITÉRATIVE COMBINÉE 

Étant donné un plan d'échantiUonnage ;7(Î, X),0 i X <. 2Y, 
avec une taille d'échantiUon n, l'algoritiime de ttansfert 
produit une constmction optimale des sous-populations à 
tirage complet et échantiUon, U^{1 ') et U^{1 *), respective­
ment. Puis, on définit une expression qui permet de déter­
miner la taiUe minimale de l'échantillon en satisfaisant les 
conttaintes de précision imposées, lesquelles sont exprimées 
en fonction du coefficient de variation CV^. Ensuite, on 
intègre l'étape de détermination de l'échantillon à l'algo­
rithme de ttansfert pour élaborer une méthode combinée qui 
permet au concepteur de l'enquête de déterminer la taille 
globalement minimale de l'échantillon et la partition globa­
lement optimale de la population. 

4.1 Expression de la nouvelle taUle de l'échantillon 

Représentons par q le cycle d'itération de la méthode 
combinée et par n ' = n 
l'échantillon nécessatte pour 

la taille totale minimale de 
satisfatte la conttainte de 

file:///n-1-1
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précision. Étant donnée le plan d'échantillonnage 
Pg{s,X,i;;{X,n^)), la taille achielle de l'échantiUon n^ et la 
partition de la population {U^^{1^), t/j,(/ *)}, on peut expri­
mer formellement la conttainte de précision imposée à 
tg = t^->- tgi^ par la relation 

cv^^ 
Oôe.;^.^-C.^-0 (4.1) 

La démonsttation de l'optimaUté de la métiiode combinée, 
qui peut êtte faite au moyen du tiiéorème 2, n'est pas exposée 
ici pour des raisons d'espace (vott Pandher 1995). Le résultat 
principal est que la métiiode combinée tend vers une solution 
optimale globale selon le cheminement défini par (4.4) et finit 
par abouttt à un stade où il n'est plus possible de rédutte la 
taille de l'échantillon (en reconstmisant t/J 
donné la conttainte de précision imposée. 

et U^ ) étant 

En résolvant l'inégalité pour n^^, on obtient l'expression de 
la taiUe minimale que doit avott l'échantillon dans le groupe 
échantiUon U^Jij*) pour satisfaire la conttainte de précision, 
soit: 

% = «,-',(«,) 
X{l',Xl2)X{l*,^-Xl2)c 

T 2 
Vcv^-^(C.?)^' 

(4.2) 

^N-l„ 
Où X{i;,XI2) = I t . , ' < ) , X(/;,? - A/2) = Z , . , ' 4 . et où 
tg peut être estimé à parttt de données d'enquête antérieures 
cortespondant à la période de référence des données auxi­
Uaires. La nouvelle taille totale minimale de l'échantillon 
nécessatte pour satisfatte la conttainte de précision est alors 
donnée par 

« , = " « < ? " % = Ç(V^%- (4.3) 

4.2 Méthode combinée de remaniement du plan 
d'échantillonnage 

On notera maintenant que la solution de l'algorithme de 
transfert /* dépend de la taUle totale actueUe de l'échantiUon, 
soit 1^{X)= l* {X, n^. Une fois qu'on a déterminé la nouveUe 
taille mininwle de l'échantillon n', la partition existante 
{Uàq{lq), Ubg{lg)], qui était optimale pour n^, n'est plus 
optimale, car / *(X, n,') ̂  / *(A, n^) si n^ k n . Par conséquent, 
si on pose n , = n^, il faut déterminer au moyen de l'algo­
rithme de ttansfert une nouveUe partition de la population 
baséesur Ç,(A,n,,i),donnéepar {Ua',g*i{lg\i),Ub',g.i{lg\i)], 
pour optimiser la constmction des sous-populations à tttage 
complet et échantillon. Puis, l'application de (4.2) à 
Ub,q*i {lq*i) donne la nouvelle taille minimale d'échantiUon 
«?*+! = ^î^i(«,+i)+ ifc,,*! nécessatte pour satisfatte la conttainte 
de précision C V ^ imposée. En procédant de cette façon, la 
méthode combinée produit une série de partitions de popu­
lation, de taiUes d'échantiUons et de répartitions d'échan­
tillons représentée par 

où n,+i = nq = nâq + n^, et où la valeur initiale est n^ (taille 
actuelle de l'échantiUon d'enquête). On répète la méthode 
combinée jusqu'à ce qu'on ne puisse plus rédutte la taiUe 
minimale de l'échantillon. On arrive ainsi à la règle d'artêt 

q' =nàn{q:n'-n'iO]. (4.5) 

5. APPLICATION 

AppUquons maintenant la métiiode combinée d'établis­
sement du plan d'échantillonnage décrite plus haut au 
remaiùement de l'Enquête sur les finances des administtations 
locales (EFAL) effectuée en Ontario. Dans cette application, 
les données d'enquête y correspondent aux dépenses réelles 
déclarées par les administtations locales (unités) échantil­
lonnées en Ontario en 1989. Les estimations réeUes sont 
préparées 30 mois après la fin de l'année d'enquête à partir 
des états financiers présentés par les administtations locales 
au mtttistère provincial des Affaires municipales. La variable 
auxUUatte x correspond aux dénombrements de la population 
d'administtations locales du recensement le plus rapproché 
dans le temps (1991). En Ontario, la population d'adminis­
ttations locales compte en tout 793 unités dont on ttte, à 
l'heure actuelle, un échantillon de 108 unités. 

Les résultats de l'application de la méthode combinée aux 
données de l'EFAL effectuée en Ontario sont présentés dans 
le tableau 1. La conttattite de précision V C ^ a été fixée à 2% 
pour l'estimateur de régression du total tg=t^'<-tg^. En 
appliquant les méthodes de Pandher (1995), on a déterminé 
que, pour l'Ontario, la meilleure valeur du paramètte d'hété­
roscédasticité Y est •? = 2 ; on a aussi calculé la valeur de la 
constante de proportionnaUté cortespondante, soit c = .0825. 
Enfin, on a utiUsé le plan d'échantiUonnage presque optimal 
défini par A = •? (p(j;?)). 

Tableau 1 
Application de la méthode combinée aux données de l'EFAL 

(Ontario, 1989) 

Itération (q) 

0 
1 
2 

«(, 

108 
57 
50 

/,(A,n,) 

39 
16 
12 

<<, 

39 
16 
12 

< 

18 
34 
38 

K 
57 
50 
50 

Pour l'Ontario, l'appUcation de la métiiode combinée s'est 
terminée à l'itération ç* = 2. La partition globalement 
optimale de la population en un groupe à tttage complet et en 
un groupe échantUlon correspond à Â *̂ = 16 et N^ = 111. La 
nouveUe taUle minimale de l'échantiUon total est n = 50, avec 
les allocations n„* = 16 et «^"=34. Donc, on obtient une 
réduction de la taiUe de l'échantillon total de «g - /Zj' = 
108 - 50 = 58 pour l'estimateur de régression tg = t^-*- tg^^ 
ayant un coefficient de variation de 2%. 
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6. CONCLUSIONS 

Le présent article décrit une méthode générale permettant 
de déterminer et d'appliquer un plan d'échantiUonnage 
efficace pour les enquêtes récurtentes effectuées sur des 
populations à distribution asymétriques. La méthode com­
binée fournit et intègre les solutions de ttois problèmes, soit: 
i) défintt un plan d'échantiUoimage efficace, ii) constmtte une 
partition efficace de la population en une sous-population à 
tttage complet et une sous-population échantiUon pour une 
taUle donnée d'échantiUon et iu) déterminer la taUle minimale 
de l'échantiUon nécessatte pour satisfatte la ou les conttaintes 
de précision. 

On a utilisé la solution équivalente proposée pour l'algo­
rithme de ttansfert (Pandher 1995) pour créer les groupes à 
tirage complet et échantillon. Puis, on a combiné les deux 
premières composantes à une étape de détermination de la 
taille de l'échantiUon grâce à une méthode itérative. Con­
formément à la règle d'artêt, la méthode itérative combinée 
converge vers une taille globalement minimale d'échantillon 
et une partition globalement optimale de la population. Enfin, 
on a présenté les résultats de l'application de la méthode 
proposée de remaniement du plan d'échantillonnage à l'En­
quête sur les finances des administtations locales effectuée en 
Ontario. L'application de la méthode a abouti à une réduction 
de 52% de la taiUe totale de l'échantillon pour l'estttnateur de 
régression du total {tg = r̂  + tg,) au degré de précision im­
posé, à savott CV = 2%. 
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N-l 

et 

k=l 

La condition B{1) < 0 peut également êtte exprimée par 
n - l> R{1; y - A/2), où R{l;a) = Eit=î (V (̂Af-o- Pareille­
ment, la condition A(0 > 0 cortespond à n - / < R{1; A/2). 
Tous les états possibles du système défini par l'algorithme de 
ttansfert sont résumés au tableau A. 1. 

Tableau A.l 
Résultats pour y ('"!' - V® <0 et V""'' - V™ > 0 

exprimés en fonction de n ® = n - / 

Comportement 
de A et de B 

A(0>0 
B{1)<0 

A{1)<0 
B(Z)>0 

A(Z)>0 
5(0 >0 

A(0<0 
fi(0<0 

y(M)_ V(0<0 

Condition imposée à n '̂̂  = n - / 

R{l;y-Xll)<n-l<R{l;Xll) 

(Tl) 

R{l\Xll)<n- l<R{l;y - Xtl) 
(T3) 

yil^i) _ yit) ^ 0 

Condition imposée à n "̂ = n - / 

n-U min{/î(/;A/2), R{l;y - XII)} 
(T2) 

n-li max{R{l;Xll), R{l;y - A/2)} 
(T4) 

ANNEXE 

Suit une brève description du développement du théo­
rème 2 (solution équivalente). Pour les détails techniques, 
consulter Pandher (1995). Sont démonttées également dmis le 
même article les propriétés mathématiques souhaitables de 
l'algorithme de ttansfert, dont l'existence d'une solution et 
l'optimalité de cette demière, ainsi que l'optimalité de la 
méthode combinée. 

En se servant de l'expression de la variance de V^'^{tgi, ; •) 
donnée en (3.1), on peut exprimer la différence V"*" - V"' de 
la façon suivante: 

y(^l)_ yiK c A(0 fl(0 
{n-l) {n-l-l) 

(A.l) 

ou 

Les première et ttoisième colonnes décrivent le compor­
tement de A(0 et B{[) qui mène aux résultats V"*'' - V'" < 0 
et y('*^) - y '" > 0, respectivement. Les deuxième et qua­
trième colonnes décrivent les conditions équivalentes expri­
mées en fonction de n<'> = n - l, R{1; y - A/2), et R{1; A/2) 
cortespondant à y® - y""^><0 et y® - y""'^ i 0, respecti­
vement. L'une des conditions importantes que doit satisfaire 
la solution de l'algorithme de ttansfert / *(A) est que l'iné­
galité 7i(jy_,)(A) < 1 soit satisfaite. Il est facile de vérifier que 
ii,^_ „(A) <l^ A{1) > 0. En ce qui conceme la description de 
l'algorithme de ttansfert donnée au tableau A.l, cette condi­
tion signifie qu'il ne peut y avott de solution que quand 
A{r) > 0 aussi bien que B{1) ̂  0 ou, de façon équivalente, 
quand n-l, satisfait la condition (T.2). 

Tous les états possibles définis par l'algorithme de ttans­
fert sont énumérés au tableau A. 1. La cortespondance entte 
les quantités des cases intemes (calculables dttectement à 
partir des données auxiUattes et des paramèttes estimés) et 
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celles des marges {A{[), B{[), V^'*^^ - V''^) représente une 
tautologie qui mène directement au théorème 2 (solution 
équivalente). Le comportement du système décrit dans le 
tableau dépend également du plan d'échantillonnage p{s; X) 
choisi. Les ttois cas pertinents sont: 

a) 0 ^ A < Y - [R{1; y - A/2) < R{1; A/2)], 

b) A = Y ^ [^('; Y - A./2) = R{1; A/2)], et 

c) Y < A - [R{1; y - A/2) > R{1; A/2)]. 

Dans le cas a), le système débute (/ = 0) à l'état (T.4), 
passe à (T. 1) puis finalement s'artête à l'état (T.2); l'état (T.3) 
est impossible ici. La solution de l'algoritiime de ttansfert 
l'{X) est donnée par la plus petite valeur de / amenant le 
système à passer à l'état T.2. Dans le cas b), le système débute 
à l'état (T.4) et passe à l'état (T.2); (T.l) et (T.3) ne sont pas 
applicables. Enfin, dans le cas c), le cheminement se fait de 
(T.4) à (T.3), puis à (T.2); ici, (T.l) n'est pas valide. 
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