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Dans ce numéro

Ce numéro de Technigues d’enquéte débute par une partie spéciale réunissant quatre articles sur la
pondération et ’estimation.

Le premier article, rédigé par Singh et Mohl, donne un apergu des méthodes d= calage sous un angle
inhabituel, I’objectif étant de parvenir 2 une meilleure compréhension heuristique des méthodes en
question. Pour Deville et Siirrdal, les méthodes de calage servent a réduire au minimum 1’écart global
entre les poids finaux et les potds d’échantillonnage, sous réserve que I’estimation du total de certaines
covariables puisse étre apparié 2 des totaux de population connus. Singh et Mohl proposent d’autres
méthodes de calage, qu’ils dérivent de différents modéles pour les facteurs de correction des poids. Les
algorithmes de calcul de diverses méthodes sont présentés en annexe et un exemple numérique montre
comment les facteurs de correction des poids résultants peuvent varier d’une méthode 2 I’ autre.

Stukel, Hidiroglou et S&rndal s’intéressent aussi aux estimateurs de calage, 1a classe des estimateurs
ponctuels basés sur le plan de sondage mis au point par Deville et Sérndal. Ces estimateurs, dérivés des
fonctions de distance, permettent de restreindre les poids finaux afin de leur donner une valeur positive
ou de les plafonner, ce qui évite le probléme habituel des poids négatifs qui survient lorsqu’on recourt
2 un estimateur de régression. A I'aide de simulations, les auteurs examinent les propriéi€s de plusicurs
estimateurs de ce genre reposant sur diverses fonctions de distance; ils insistent en particulier sur les
propriétés des estimateurs de la variance correspondants, notamment 1'estimateur jackknife et 1'esti-
mateur de Taylor. I1 est surprenant de constaler que les estimateurs ponctuels et les estimateurs de la
variance correspondants présentent un biais minime, méme lorsqu’on restreint considérablement les poids
finaux.

Jayasuriya et Valliant comparent trois fagons de dériver les poids du ménage de I'Enquéte sur les
dépenses des consommateurs du U.S. Bureau of Labor Statistics. Habituellement, les poids d’enquéte
sont calés en fonction des totaux démographiques pour diverses caractéristiques au niveau individuel,
si bien que les membres d’un ménage regoivent 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 auxiliaires de chaque membre du ménage par régression,
d’aprés la moyenne du ménage, de sorte qu'on obtient des poids calés identiques pour toutes les
personnes du ménage. Une autre possibilité consiste a restreindre les facteurs de correction des poids afin
d’éviter les valeurs extrémes ou négatives. Les auteurs comparent les varianies de ces méthodes 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 1’estimation, Chen et Chen étudient le
probleéme de I’estimation de 1'intervalle de confiance pour la moyenne d’une population finie lorsqu’on
posséde des données auxiliaires, Rappelant les premiers résultats obtenus par Royall et Cumberland,
selon lesquels un usage naif des méthodes existantes articulées sur le plan de sondage débouche sur des
intervalles de confiance caractérisés par de trés pitres probabilités de couverture conditionnelte, les
auteurs proposent des transformations qui permettent aux données de mieux respecter I’hypothise de
normalité sous-jacente, donc qui améliorent le taux de couverture. Les données auxiliaires sont intégrées
de deux fagons : soit directernent, 2 I'inférence, quand les données sont connues pour chaque unité, soit
par calage, selon 1a probabilité empirique, lorsque les données complémentaires ne sont connues qu’au
niveau de la population. Les autcurs démontrent le bon fonctionnement de leurs méthodes par
I’application d’une simulation 3 six populations réelles.

Dans leur article, Thompson et Fisher adaptent le test de McNemar & simple et 4 double échantillon
afin qu'il s’applique aux données d’une enquéte complexe. Is s¢ servent ensuite de leur version modifiée
du test & double échantillon pour vérifier si Ie passage 4 une interview téléphonique assistée par
ordinateur reposant sur un questionnaire remanié€ modifiera ou non 1’estimation du chémage, d’aprés les
données issues de 1'étude 2 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’autres recherches concernant
I'incidence de I'ITAO sur I'estimation du chémage.
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Eltinge et Jang émettent des suggestions sur la fagon d’évaluer la stabilité des estimations des
composantes de la variance (plus précisément, les estimateurs de la variance intra-UPE) et d’autres
valeurs apparentées dans un plan d’échantillonnage complexe i trois phases. Les auteurs envisagent pour
mesures, un simple estimateur de la variance reposant sur le plan de sondage de 1'estimateur de la
variance intra-UPE et une approche basée sur I’estimation dn nombre de «degrés de liberté». Une
technique de simulation permet d’établir si la stabilité observée est cohérente avec les hypothéses
habituelles concernant la stabilité de 1’estimateur de la variance. Les auteurs appliquent les méthodes
proposées aux données de la NHANES III et démontrent que les propriétés de la stavilité véritable
peuvent varier sensiblement d’une variable A 1autre, et que les estimateurs de la variance intra-UPE
peuvent &tre beaucoup moins stables que le simple dénombrement des unités secondaires de chaque strate
le laisse supposer.

Berger discute du plan de Chao qui permet de sélectionner de fagon séquentielle, un €chantillon sans
remise & probabilités inégales et 4 taille fixe. Dans ce contexte, il suggére une approximation des
probabilités d’inclusion d’ordre deux en vue d’obtenir un estimateur de la variance approché pour
I’estimateur de Horvitz et Thompson. Celtte variance est ensuite comparée i des approximations données
pour d’autres procédures ou plan de sélection. Des conditions d'équivalence de ces approxirmnations sont
présentées.

Cowling, Chambers, Lindsay et Parameswaran présentent deux techniques servant 4 produire des
données lissées spatialemnent. Ils en examinent les implications au niveau de I’estimation de petites et
de grandes régions. Dans le premier cas, on lisse les poids de I’échantillon spatialement au moyen d’une
méthode de régression linéaire modifiée qui réduit la variance mais angmente le biais des estimations.
Pour les grandes régions, on recourt & une méthode de régression non paramétrique afin de lisser
spatialement les données qui servent ensuite 4 produire une carte au moyen d’un systéme ¢’ information
géographique. Les auteurs donnent les résultats d’une simulation gréce a laquelle on a cherché a 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 interruptions du service
téléphonique de maniére a ajuster les estimations d’enquéte pour compenser le biais de sous-
dénombrement. Les données recueillies sur les interruptions de service téléphonique permettent de
réduire le biais, mais parallélement la variance est susceptible d’augmenter en raison d’une plus grande
variabilité des poids de sondage. Les résultats obtenus d’une enquéte a 1’échelle nationale montrent un
potentiel non négligeable de diminution de I'erreur quadratique moyenne des estimations, sous certaines
conditions.

Enfin, Pandher recourt & une approche de modélisation pour déterminer le fractionnement optimal
d’une population enquétée en strates 2 tirage sans remise et & tirage partiel. L’ approche suppose gu’on
ne s'intéresse qu’' une variable et qu’on recourt a une méthode d'échantillonnage & probabilité
proportionnelle 2 la taille pour les strates & tirage partiel. L’ auteur propose un algorithme pour déterminer
le point de séparation optimal entre les groupes & tirage sans remise et & tirage partiel. Une exigence
primordiale de I’algorithme est que I’espérance de la variance du modele soit une fonction convexe du
nombre d’unités dans les strates a tirage sans remise, lequel repose sur les hypothéses a la base du modele
et la forme des probabilités d’inclusion. La méthode est ensuite appliquée 4 1'Enquéte sur les finances
des administrations locales de Statistique Canada.

Le rédacteur en chef
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Comprendre les estimateurs de calage dans les enquétes
par échantillonnage

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

RESUME

1l existe des méthodes bien connues dues 3 Deville et Sardal (1992) qui permettent de corriger les poids d'échantilionnage
de fagon 2 respecter les contraintes d’étalonnage et les restrictions applicables 2 1a fourchette de valeurs. Les estimateurs
qui en résultent s’appellent estimateurs de calage. Il existe également une méthode antérieure, peut-8tre moins hien connue,
due 4 Huang et Fuller (1978). De plus, d’autres méthodes ont &€ élaborées par Singh (1993), qui a montré que, comme les
résultats de Deville-Sdmdal 1'indiquent, toutes ces méthodes sont asymptotiquement équivalentes A la méthode de
régression. Le présent article comporte trois objectifs: i) foumnir une justification heuristique simple pour tous les estimateurs
de calage, y compris ceux qui sont bien connus et moins bien connus, en adoptant une stratégie non traditionnelle; il s’ agit
d’abord de choisir un modéle {au lieu de 1a fonction de distance) pour le coefficient de correction des poids et, ensuite, de
montrer qu'une méthode appropriée d’ajustement des modeles correspond 2 la solution de minimisation de Ia distance;
it) offrir aux praticiens des algerithmes de calcul rapide; iii) comparer différentes méthodes du point de vue de la distribution
des coefficients de correction des poids, des estimations ponctuelles, de la précision estimée et du nombre de calculs &
effectuer en citant des exemples numériques fond€s sur un ensemble de données réelles. Il est possible de formuler des
observations intéressantes 2 1'aide d'une analyse descriptive de résultats numériques indiquant que, méme si toutes les
méthodes de calage ressemblent a 1a méthode de régression en ce qui concerne les limites larges, elles comportent des
différences pour ce qui est des limites étroites.

MOTS CLES: Contraintes d'étalonnage; minimisation de 1a distance; poids non négatifs; restrictions applicables 2 1a

fourchette de valeurs.

1. INTRODUCTION

Lorsqu’on établit des estimations fondées sur des en-
quétes par échantillonnage, on corrige habituellement les
poids d’échantillonnage afin d’ obtenir des poids calés corres-
pondant a des totalisations ou & des contraintes d’étalonnage
(CE) pour les variables auxiliaires. On utilise souvent la
méthode de régression et la méthode itérative du quotient &
cette fin. Méme si ces méthodes ont de bonnes propriétés
asymptotiques (voir Deville et Sidrndal 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 méthode itérative du quotient
risque de produire des poids trés élevés. C’est pourquoi, en
présence de poids calés, on impose parfois des restrictions
applicables & la fourchette de valeurs (RAFV). 11 serait utile
de disposer d’une méthode de calage qui i} produit des poids
calés qui se rapprochent des poids d’échantillonnage ori-
ginaux, grice par exemple 4 la minimisation d’une fonction
de distance appropriée entre les deux ensembles de poids, qui
i) respecte les CE et qui iii} répond aux RAFV. Il existe
plusieurs méthodes documentées de correction des poids dans
le cadre des CE et des RAFV (voir par exemple, Deville et
Sérndal (1992) au sujet des progres récents, et Huang et
Fuller (1978) au sujet des progrés antérieurs). On trouvera
une synthése, ainsi que des travaux plus poussés, dans Singh
(1993). 11 s’agit 1a de méthodes d’itération que I’on peut

classer en deux familles. La famille I comporte des méthodes
qui respectent les CE aprés chaque itération, 1'itération se
poursuivant jusqu’a ce que les RAFV soient respectées. La
famille I, pour sa part, comporte des méthodes qui respectent
les RAFV aprés chaque itération, 1’itération se poursuivant
jusqu’a ce que les CE soient respectées. Les méthodes de
Deville et Sérndal (1992) relevent de la famille II, tandis que
la méthode de Huang et Fuller reléve de la famille I. Singh
(1993) a proposé deux autres méthodes, unc pour chague
famille. A I’aide d’arguments semblables a ceux de Deville et
Sarndal (1992), Singh a élargi le résuliat remarquable de
Deville et Sdrndal en montrant que toutes les méthodes des
familles I et II sont asymptotiquement équivalentes A la
méthode de régression.

A la section 2, une stratégie non traditionnelle permet de
présenter chaque méthode qui pourrait aider 4 comprendre les
estimateurs de calage. Une présentation heuristique de ' aspect
fonctionnel du coefficient de correction des poids est snivie
de I’établissement d’un lien entre une méthode appropriée
d’ajustement des modeles et la minimisation de 1a fonction
de distance. Du méme coup, des algorithmes de calcul rapide
sont mis 4 la disposition des praticiens. On pourra obtenir
du deuxieme auteur un programme informatique en logiciel
GAUSS (voir également Singh et Mohl 1997). A la section 3,
des exemples numériques permettent d’illustrer différentes
méthodes 4 I’aide de données de 1’Enquéte sur les dépenses
des familles (FAMEX) de Statistique Canada. Il est intéressant

! A.C. Singh, Groupe consultatif en recherche méthodologique, et C.A. Mohl, Section des méthodes des statistiques de 1a santé, Division des méthodes ' enguéte

des ménages, Statistique Canada, Ottawa, K1A 0T6.
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de comparer différentes méthodes de calage en fonction d’un
ensemble de données réelles. Plus particulizrement, nous
examninerons & 1'aide d’une analyse descriptive ’effet des
RAFYV sur le nombre de calculs & 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 reldvent de Deville, Samdal et
Sautory (1993) et de Stukel et Boyer (1993). Toutefois, ces
études se limitent & des méthodes de la famille II et elles
portent principalement sur la distribution des coefficients de
correction des poids. Enfin, on trouvera une discussion a la
section 4.

2. JUSTIFICATION HEURISTIQUE DES
ESTIMATEURS DE CALAGE

Soit n, N la taille de 1'échantillon et 1a taille de la popu-
lation respectivement. Nous notons A, le poids initial ou le
poids A (utilisé dans I’estimateur avec facteur d’extension ou
de Horvitz-Thompson ¥;_,v,4,) pour le k-i¢me &lément ob
¥, est la valeur de la variable 4 I'étude. On suppose que les
poids & incorporent des corrections pour toute non-réponse.
Le parameétre qui nous intéresse ¢st 1a population totale pour
¥, notée par t,. Pour chaque k, il existe des p-vecteurs de
variables auxiliaires, Xy j = 1, ..., p pour lesquelles la
population totale ou la contrainte d'étalonnage, t,; = Y., x;;
pour chaque j cst supposée connue. Le p-vecteur transposé x,
mdlque (s - %), 12 k-ieme ligne de la matrice n x p X. Soit

¢t le poids calé ou poids ¢ pour I k-igme élément de la
v- 1émc itération. A v =0, ¢{”=h,. Les estimateurs avec
facteur d’extension aux chlffres dc popuiation pour les
variables y et x; avec les poids ¢ 4 la v-igme itération sont
notés ¥ et f(") respectivement.

Les RAFV sont précisées par la contrainte L < g, < U o
gi=c/hetL <1 < U, ol LetU représentent des limites
inférieure et supérieure convenables. Les coefficients de
correction (p. ex. les g,) s’ appellent également poids g. Nous
considérons d’abord l¢ cas non restrictif (p. ex. le calage sans
RAFYV) et, ensuite, le cas restrictif. Toutes les méthodes
appliquées au cas restrictif exigent ’itération pour la solution.
Nous supposons qu’il y a convergence aprés un nombre fini
d’itérations.

Le critére de convergence s¢ définit comme suit. Pour que
I"itération respecte les RAFV, nous définissons un niveau de
tolérance € (p. ex. 0.005 ou 0.01) pour la famille I tel que
I’itération prend fin lorsque |’ erreur relative absolue (ERA)
maximale pour les RAFV est < €. De méme, nous définissons
un niveau de tolérance (6 > 0) pour la famille II afin de
respecter les CE par itération. En effet, notre objectif prin-
cipal n’est pas de minimiser la fonction de distance, mais bien
de trouver une solution qui respecte les CE et les RAFV. En
plus de € ¢t de &, nous définissons un paramétre v, qui
limite le nombre d’itérations.

Le présent article décrit sept méthodes, deux pour le cas
non restrictif, deux pour le cas restrictif de la famille I et trois
autres pour le cas restrictif de 1a famille II. Nous avons donné

d’autres noms aux méthodes existantes afin de faciliter 1a
compréhension du lien enire différentes méthodes. Les noms
retenus se fondent sur les mesures de distance bien connues
utilisées dans 1'analyse des données de dénombrement.

Il est & noter que, puisque toutes les méthodes sont
asymptotiquement équivalentes 4 la méthode de régression, il
est possible d’évaluer la variance asymptotique de %y pour
chaque méthode 2 1'aide de ¥ ,Y (T, - 7,1} =, (e,.8)(erg),
comme dans Deville et Sirndal (1992, équation 3.4) o1 ,, T,
représentent respectivement les probabilités d’inclusion
d'ordre 1 et 2, e, représentent les résidus d’échantillon
¥, - Bx avec B' = (y'T, W X)(X'T, X)", et T, représente la
matrice dlagonale(h) nxn

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

Cette méthode, la plus simple, donne 1'estimateur de
régression généralisé populaire de Sirndal (1980). Ici, le
modele du coefficient de correction est supposé linéaire pour
x,c.-a-d. que g, =1 +x, A, pour un p-vecteur quelconque de
parametres modeles A qui respecte les CE. Autrement
dit, Ye-ih (1 +x;A)x,; = 7, pour tous les j. On obtient
AMCS-v sous la forme (X'T X)*(t, - V). Les poids ¢
restent proches des poids h du fait que le choix ci-dessus
de poids g minimise la fonction de distance, AMSS (¢ k) =
Yi-1(c, - b, )?/h, sous réserve des CE. A noter queles poids g
risquent d’étre négatifs pour certains k. Cela est peu
souhaitable dans la pratique méme si la simplicité de la mé-
thode lui donne un certain attrait. On trouvera a I’annexe Al
1"algorithme de calcul pour MCS-u.

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

Cette méthode est également répandue. Ici, le modéle du
coefficient de correction g, prend la forme exp(x, &), de
sorte qu’il est forcément non négatif. Contrairement a la
méthode 1, le vecteur de paramitres modeles AMPI™" est
obtenu par itération de fagon A satisfaire aux CE. Les
itérations peuvent commencer par AMSS™® de Iestimateur de
régression généralisé, ¢’est-a-dire que pour 1'itération 1, on
pose AP = AMO¥_ce qui suppose i = hexp (x /A1) Ces
poids ¢, de fagon générale, ne respectent pas les CE. Pour ce
qui est de I'itération 2 de cette méthode, le A" est corrigé (A
1’aide d’un terme d’ordre 1nfer1eur} de fagon & définir A?
sous la forme A + (X'T', X) (v, - 2, 0d I, = diag (c™).
Le terme A se définit dc fagon semblable pour d’autres
itérations jusqu’ la convergence, c’est-a-dire jusqu’a ce que
les CE soient respectées. Les poids ¢ restent proches des
poids A puisque les it€rations utilisées dans la méthode ci-
dessus représentent les étapes de Newton-Raphson pour la
minimisation de la fonction de distance, A ™ (¢,h) = T},
[c, log(c,/h,) - €, + h,]) sous réserve des CE. A noter que,
méme si les pmds g sont non négalifs, ils peuvent étre trés
élevés, ce qui dans la pratique est nettement peu scuhaitable.
Ontrouvera ] annexe A2 1’ algorithme de calcul pour MDI-u.
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2.3 METHODE 3 (Huang-Fuller modifié ou chi carré
modifié mis & Péchelle, SMCS)

Cette méthode reléve de la famille I (cas restrictif) et
représente une légére modification de la méthode attribuée 4
Huang et Fuller {voir Singh 1993; voir aussi Fuller, Loughin
et Baker 1994). Comme pour la régression, on suppose que le
modéle du coefficient de correction est linéaire pour x. Afin
que ces corrections satisfassent bien les RAFYV, on utilise un
facteur de cadrage g, (0<gq,<1) pour chaque k de fagon 2
réduire le changement des poids  pour les unités dont les g,
ont tendance a sortir des limites {L,{/]. Ainsi, le poids g est
représenté par g, = 1+g, x/A ol les paramétres modeles g
et A sont choisis par itération, ¢’est-3-dire que 1’on trouve A
pour un ¢ donné pour ensuite trouver ¢ pour un A donné.
" Nous commengons par ¢ =1 pour tous les k et nous
posons A(D = AMCS-v sour Pitération 1. Or il est clair que ¢
satisfait aux CE, mais qu’il n’est pas nécessaire de satisfaire
aux RAFV. Compte tenu de la position des g, par rapport
a [L,U], on peut utiliser une régle empirique pour définir les
q, de fagon que les g, affectent davantage les unités qui
sont plus éloignées des limites que celles qui sont plus
rapprochées. Les facteurs de cadrage qk ainsi déterminés
définissent 2 lenr tour A? pour Iitération 2 sous la forme
(X'T Xy '(r, - V) ou T = diag(gih,). g4 = ¢Uq}”, A
respectant les CE aprés uératJon A noter que, en vertu des
conditions de régularité habituelles, A? differe de AV
uniquement se¢lon un terme d’ordre inférieur, pulsque la
différence absolue maximale |g}" - 1| est faible. Ensuite, si ¢
ne respecte pas les RAFV aprés I'itération 2, les facteurs de
cadrage ¢{? sont définis convenablement et s’ajoutent g,
pour donner ¢\ en vue de I'itération 3. On obtient ensuite le A™
pour I'itération 3 comme auparavant de sorte que les CE sont
respectées aprés I'itération. Les itérations se poursuivent
jusqu’a ce qu’il y ait convergence, ¢’est-3-dire jusqu’a ce que
les RAFV soient respectées. Le vecteur poids ¢SM® est
proche de k car & chaque itération v, ¢ minimise la
fonction de distance ASMSS(c,h) = Yi.; (¢, - A)¥hoglv ™!
sous réserve des CE, oit g1 = gtV 4{-V pour vz 1.
noter que, contrairement aux méthodes antérieures, la
fonction de distance varie d’une itération 4 1’ autre.

On trouvera & I'annexe A3 I'algorithme de calcul pour
SMCS. A noter que, dans I’algorithme, [L, U] est rétrécie a
(L',U'] a l'aide d’un parameétre o oit L' =al +1 -
U=aU+1-a,et0<ax< 1. Celasuppose quel’on cxcluc
aussi certaines unités qui se trouvent 3 I'intérieur de [L, U]
mais proche de la limite. La convergence se trouve ainsi
accélérée. On introduit également un autre paramétre
B, 0 < B <1 afin de permettre une exclusion différentiefle de
diverses unités.

2.4 METHODE 4 (rétrécissement-minimisation, SM)

Cette méthode, qui reléve égatement de la famille I,
provient de Singh (1993). Comme pour la régression, le
medele du coefficient de correction est supposé linéaire pour
X, mais un nouveau paramétre appelé facteur de rétrécis-
sement ¥, (0 <y, < 1) estutilisé pour chaque & de fagon que
les g, respectent les RAFV, c’est-a-dire que ’on pose g, a
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(1 +§,x; Ak)). A noter que A peut dépendre de k pour i,
et x,. Contrairement & SMCS, les poids g dans ce cas-ci,
aprés exclusion, respectent exactement les RAFV, ¢’est-3-dire
que les poids g qui se trouvent a Pextérieur de [L,U] sont
rétrécis de fagon A se trouver 4 la limite ou A Iintérieur de
celle-ci. Par conséquent, les {, peuvent se définir assez
facilement dans la pratique. Les parametres modtles ¥ et A
sont choisis par itération d’une fagon semblable 4 ce qui se
produit pour SMCS. Nous commengons par wio) =1 et nous
posons A" = AMES pour itération 1 de fagon a obtenir g
sous la forme (1 + Y{Px,;AM). 11 est clair que les CE sont
respeciées aprés lltéranon mais pas nécessairement les
RAFV. Avant I'itération 2, g“) est rélrém par Y’ et I’on
obtient g sous la forme (1 +y}lx;AM) od Yjli=
U wi, qui respecte les RAFV, Etant donné Y1), on obtient
X2(k) sous la forme A® + (1) (X' T, X)) (1, - 207)+
x} (X’I‘ Xy'(g, -2A®0 on T, = dlag(c“) ), c(”’
h,‘gk , et i’il)' est Pestimatenr avec facteur d’cxtensmn
utilisant les pmds ¢" . Encore une fois les CE sont res-
pectées apres I'itération, mais pas nécessairement les RAFV.
A noter que A®(k) differe de A™ sclon un terme d’ordre
inférieur uniformément pour k. Les itérations se poursuivent
jusqu’i la convergence, c’est-a-dire jusqu’a ce que les RAFV
soient respectées. Le vecteur poids ¢ se rapproche de & car
& chaque itération va1, ¢ ™ minimise la fonction de
distance, A® (c,c(" DYy = Zx (e, - c(: Dy sous
réserve des CE A noter que, dans la praugue on peut obtenir
¢ directement de ¢™ sans avoir a calculer §(* sépa-
rément. Comme pour la méthode SMCS la fonction de
distance dépend de I'itération.

On trouvera 1’algorithme de calcul A I'annexe A4. Il ne
faut pas oublicr que, dans la méthode ci-dessus, lorsqu’un
poids g se trouve & l'extérieur des limites L et U, une
correction permet de ramener le poids g 4 1a limite L ou U.
L’introduction d’un nouveau paramétre ¢ (0 < ¢ < 1) permet
A V'utilisatenr de ramener le poids g plus A I'intérieur de la
limite jusqu’d un point L' ou U’ (L'=al+1-«
U =aU+1-e). Cela ressemble quelque peu au para-
métre o de SMCS. L’introduction d’un autre parameire
1 (0 < n se<1) permet de corriger les poids g au niveau de
L’ ou de U’ également pour les unités qui se rouvent 3
I’intérieur de [L,U], mais proche de la limite quand elles
s¢ trouvent & l'extérieur de [L", U] ol L”" =nL + 1 - y,
U" =nlU + 1 - 1. Tous ces paramétres aident & accélérer la
convergence de fagon générale,

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

Cette méthode bien connue reléve de la famille IT dans le
cas restrictif; elle provient de Deville et Samdal (1992).
Comme pour la méthode SM, le modele du coefficient de
correction est supposé linfaire pour x avec un nouveau
paramgtre appelé facteur de troncature ¢, (0 < §, < 1) utilisé
pour chaque k de fagon que les g, respectent les RAFV,
c’est-a-direque 'on pose g, a (1 + dy.x; Ak)). La seule diffé-
rence entre le facteur de troncature ¢, utilisé ici et le facteur
de réwécissement utilisé pour SM est qu’ici les poids g qui se
trouvent a I'extérieur de [L, /] sont toujours corrigés de fagon
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A se trouver exactement 3 la limite. Les paramét.rcs modéles
sont choisis par itération. Au début, nous posons d)k = 1 et,
pour I'itération 1, A® = AMC5-¢ de facon 2 obtenir . =
(1+¢0x +A), qui est corrigé davantage (ou tronqué) de
fagon 2 ce que l'on obtienne gV sous la forme
(1 + & AM) obr LY = G d{", de sorte que les RAFV
sont respectées. Toutefois,il est possible que gt ne respecte
pas les CE. A noter que la différence entre g et g M5 est
plus faible. Pour I'itération 2, A" est corrigé selon un terme
d’ordre inférieur (uniformément pour %) de fagon a définir
AP(k) sous la forme AD + (VHIMHEX'T, X) ! (1, - V), od
I, = diag(h} sauf que les éléments dlagonaux sont tronqués
4 26ro pour tous les & pour lesquels ${ < 1, c’est-2-dire les
unités qui ont ét¢ tronquées 2 I'itération précédente. Cette
exclusion des élémenis diagonaux ressemblie quelque peu
2 l'utilisation d’un facteur de cadrage zéro pour la
méthode SMCS. Pour la deuxidme itération, nous avons
E2 =1+ ¢['x ] AB(k), et les facteurs de troncature ¢Y sont
utilisés de fagon i ce que I’on obtienne des g ,‘2 qui respectent
les RAFV. Les itérations subséquentes se définissent de
fagon semblable. Il est clair que, contrairermnent a2 SM, les
RAFYV sont respectées ici & chague itération. Les itérations se
poursuivent jusqu’a ce que les CE soient respectées. Le
vecteur poids, ™ est proche de & car les itérations
définies ci-dessus représentent les étapes de Newton-
Raphson pour la minimisation de la fonction de distance
AMCS-t(¢ k) = ¥ (c, ~ h,)"/h, si Lh, < c, < Uh,; = autrement,
sous réserve des CE. On trouvera I'algorithme de calcul &
’annexe AS. A noter quc dans la pratique, il est plus
commode d’utiliser gk » directement sans avoir  calculer
¢.” séparément.

2.6 METHODE 6 (information de discrimination
madifiée restrictive ou MDI-r)

Cette méthode, qui reléve également de la famille II, a été
proposée par Singh (1993) suivant Deville et Siirndal (1992)
dans 1’élaboration de MCS-r. Elle se rapporte 3 MDI-u de
la méme fagon que MCS-r se rapporte & MCS-u. Il s’agit
essentiellement de corriger les paramétres ¢ et A dans le
coefficient de correction g, = ¢, exp(x;A) de fagon que les
RAFYV et les CE soient respectées. Le parametre de tronca-
mre ¢ ressemble 2 celui de MCS-r. Cela se fait par itération.
Comme pour MCS-r, pour l'itération 1 nous posons

£V = OPexp(x [AD) ol ¢ = 1,AM = AMCSu que 1'on
comgc davantage selon un terme d’ordre inférieur de
fagon & obtenir gk sous la forme }'exp(x; AM) afin que
les RAFV soient respectées, c’est-a-dire qu’il se trouve a
"intérieur de [L, U]. Ensuite, pour I'itération 2, on corrige
gV selon un terme d’ordre inférieur de fagon A obtenir
g sous la forme ¢Pexpix; 1(23 od AP =30
(XT Xy'(r, -2, et T, = dnag(h,,r,g,v,I " sauf que les €l€-
mcnts dlagonaux sont tronqués a zéro pour tous les k
pour lesquels (bg) <1. Les facteurs de troncature ¢

permettent de s”assurer que les RAFV sont respectées. Les
itérations se poursuivent jusqu’a la convergence, c’est-a-dire
jusqu’a ce que les CE soient respeciées. Le vecteur poids
¢ MPL-r egt proche de h car les itérations définies ci-dessus
représentent les étapes de Newton-Raphson pour la

minimisation de la fonction de distance AMP'(e k) = ¥7
[c,loglc/h,) - Gt h,]si Lh, < ¢, s Uh,; = autrement, sous
réserve des CE. A noter que dans la pratique, les facteurs de
IIoncaturc ne sont pas nécessaires, séparément, pour le calcul
de gk . On trouvera & I’annexe A6 1’algorithme de calcul
pour MDI-r,

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

C’est la derni¢re méthode examinée. Cette méthode
bien connue de la famille II provient de Deville et Sérndal
(1992). Comme pour la méthode itérative du quotient, nous
commengons d"abord avec exp(x, A) et une transformation
inverse de type logit nous permet de veiller a ce que le
coefficient de correction respecte les RAFV. Le modele de
coefﬁcxentde correction estdonné par g, = [(U/- 1) + (1 - L)
exp(Ax JL)] [L(U-1) +U(1 -Lyexp(Ax ;A)], 08 A = (1-L) !
(U - 1) WU - L). Ce coefficient de correction, contraire-
ment & d’autres méthodes, se trouve obhgamlremcnt a
Tintérieur del’intervalle [L,U], c’est-a-dire qu’il n’a pas
des valeurs de limite. Lorsque L~0 et U~ «, le facteur
est réduit & la forme logit inverse familitre, exp(x,A)/
1 +exp(x,:3\.)]. On obtient le parametre modele A par
itération de fagon i respecter les CE. En commengant
par AMES¥ 5o 1a forme A pour Iitération 1, nous corri-
geons selon un terme d’ordre inférieur de fagon A obtenir
A? sous la forme AV + X' T X) Yt -2 ) od T =
diag (h,d®), d = (U -1y’ - L)' U - &™) g - D).
D’autres itérations sont effectuées de fagon semblable
Jjusqu'a ce que les CE soient respectées. Le vecteur poids
¢ ™MD oot proche de & du fait que, sous réserve des CE,
I"itération ci-dessus correspond a 1’algorithme de Newton-
Raphson pour la minimisation de la fonction de distance
ASMPl(e k) donnée par A“z;‘;lhk ((g, - L)log{(1 - L)™'
(g, - L))+~ (WU-gRlog{(U-1)" (U-g)}.Ontrouverad
Pannexe A7 1’ algorithme de calcul pour GMDI.

3. EXEMPLES NUMERIQUES

3.1 Description des données

Nous envisageons 1’application des sept méthodes de
correction décrites ci-dessus a des données tirées de I'Enquéte
de 1990 sur les dépenses des familles (FAMEX) de
Statistique Canada pour deux villes (ou domaines), soit
Regina et Saskatoon en Saskaichewan. Quatre variables sont
a2 I'étude: les dépenses annuelles de réparation et de
rénovation pour les logements en propriété, le mobilier et
I’équipement, les vétements pour fernmes, les vélements pour
hommes. L’enquéte FAMEX s’ajoute 4 1'Enquéte sur la
population active (EPA} du Canada et, par conséquent, elle sc
fonde sur le plan EPA — un é&chantillon en grappes de
ménages siratifié 3 degrés multiples (voir Singh et coll. 1990).
Les échantillons sont prélevés indépendamment dans deux
villes, soit Regina et Saskatoon. Pour les deux villes, le
nombre de strates est de 30 et 34 respectiverment, et le nombre
d’unités primaires d’échantillonnage (UPE) choisies dans
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I’échantillon est de 111 et 94. Le nombre total de ménages
échantillonnés est de 321 et 278, le nombre correspondant de
personnes (r) élant de 797 et 712,

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

Le nombre (p) de CE est de quatre par domzine. Elles
correspondent aux chiffres démographiques pour les quatre
groupes: dge < 15, fige > 15, ménages A une personne et
ménages & deux personnes ou plus. Les chiffres cormres-
pondants sont 40696, 139047, 12746 et 48457 pour Regina,
ct 42544, 139299, 20628 et 52059 pour Saskatoon. Ainsi, le
nombre total de ménages pour les deux domaines est de
61203 et 72687 respectivement, et a taille correspondante de
1a population (¥) est de 179743 et 181843, Les variables x
auxiliaires dans ce cas-ci sont des indicateurs pour les quatre
groupes ci-dessus.

Pour ce qui est de Regina, les (min, max) des poids g
correspondent 4 (-0.72, 2.74) et 3 (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 réduire les poids élevés pour ’itération du
quotient. On choisit deux types de RAFV, un qui comporte
des limites assez larges avec L = 1/5 et U =35, I'autre qui
comporte des limites assez étroites avec L =2/5 et I/ = 5/2,
Pour ce qui est de Saskatoon, les (min, max) des poids g
correspondent & (0.86, 1.08) et a (0.87, 1.09) respectivement
pour la méthode de régression et la méthode itérative du
quotient. A noter que les deux méthodes donnent des poids g
proches de 1, de sorte qu’il n’y a pas de besoin réel de RAFV.
Toutefois, par souci d'illustration, nous choisissons £ = 0.88
et /=1.12.

Les poids d’échantillonnage initiaux ou poids k des
personnes d’un méme ménage sont communs et ¢gaux au
poids de ce ménage. I est souhaitable que, aprés le calage,
tous les membres d’un ménage aient les mémes poids ¢. Il
suffit pour cela de modifier la matrice X de fagon que les
valeurs x; pour chaque personne du méme ménage soient
communes et identiques 4 la valeur moyenne pour le ménage
(voir p. ex. Lemaitre et Dufour 1987). Nous effectuons
également une misc 4 1’échelle initiale pour les poids A de
fagon que leur somme soit N; cela ressemble 4 la modifica-
tion apportée par Héjek a1 estimateur de Horvitz-Thompson.
Cette mise & I’échelle permet essentiellement de redéfinir
[L, U] pour les rendre utiles dans le calage des poids k.

3.3 Mesures descriptives pour la comparaison

Afin de pouvoir comparer différentes méthodes, nous
examinons quatre types de mesures descriptives:
i) des données statistiques sommaires pour la distribution
des poids g,
it) des estimations ponctuelles pour plusieurs variables,
iii) la précision prévue des estimations de calage,
iv) le nombre de calculs a effectuer pour chaque méthode.

La premiere mesure est un résumé graphique qui utilise un
tracé en bofte pour les poids g et I'écart type des poids g,

111

SD(g), défini par [N-'¥%_ h,(g, - 1)}]"2. A noter que la
moyenne des poids g, c'est-a-dire N™'Y; h,8,, est 1 étant
donné que Yh, =Yc =N, et le SD(g) égale lui aussi
N1y p (e, - B)YR])2, 1a racine carrée d’une distance
normalisée de type chi carré pour la mesure de la proximité
entre les poids k et c. A des fins de comparaison des
estimations ponctuelles ¢t de leur précision pour 1’évaluation
du parametre de chaque variable y d’intérét, nous calculons
la différence relative (DR) et la précision relative (PR) pour
ce qui est des poids MCS-u, c’est-d-dire relativement 2
I’estimateur de régression. Un estimateur fondé sur des
poids ¢ étant noté estimateur c, nous avons une DR de
(estimateur ¢ moins estimateur de régression) divisée par
I’estimateur de régression, et unc PR de ET (erreur-type)
divisée par ET (estimateur c). A noter que, pour les exemples
numériques & 1’étude, les variances sont calculées 3 1'aide de
la méthode du jackknife en éliminant les UPE. Enfin, le
nombre de calculs 4 effectuer est exprimé en fonction du
nombre d'itérations. Des tests ont montré que, pour toutes les
méthodes restrictives, chaque itération exige 3 peu prés le
meéme temps, de sorte que le nombre d’itérations requis pour
la convergence représente un bon critére de comparaison du
nombre de calculs 2 effectuer.

3.4 Description d’autres paramétres

Nous devons également décrire d'autres paramétres,
notamment ¢, pour SMCS et o, n pour SM. De fagon
empirique, les valeurs de & = 067, 1 =09 et p = 0.8
fonctionnent bien. On pose les niveaux de tolérance € pour
la famille I et & pour la famille 12 0.01, et v 2 10.

3.5 Résultats: Analyse descriptive

3.5.1 Distribution des poids g

Considérons d’abord les données pour Regina. On
trouvera & la figure 1 un tracé en boite de la distribution des
poids g avec L=0.4 et U = 2.5. A noter qu'il y a des poids g
négatifs (et donc des poids ¢ négatifs) pour la méthode
MCS-u et des poids g larges (produisant des poids € larges)
pour la méthode MDI-u. Pour la méthode MCS-u, la fraction
de poids g inférieurs & 0 est de 4.9% et la fraction inférieure
4 0.4 cst de 5.9%, la fraction supérieure a 2.5 étant de 1.25%
et celle supérieure a 3.5 de 0%. Pour les méthodes MDI-u, ta
fraction inférieure & 0.4 est de 4.9% et la fraction supérieure
4 2.5 est de 4.3%, la fraction supérieure & 3.5 étant de 1.25%.
Ainsi, les deux méthodes produisent des poids ¢ qui dépassent
la limite pour cc qui est des RAFV & limites étroites. Les
méthodes restrictives du point de vue de la fourchette de
valeurs comportent toutes des poids g médians situés entre
0.65 et 0.75; toutefois, les poids g de la méthode SMCS
offrent le plus de grappes autour de 1a médiane. Le tablean 1
indique que, en présence de limites larges, 1’ écart-type SD(g)
pour chaque méthode restrictive est légérement supérieur (de
7% environ) relativement 4 1a méthode de régression, tandis
que pour des limites étroites, la différence augmente jusqu’a
15% environ pour la famille I et 2 10% environ pour la
famille I1.
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Figure 1. Tracé en boite: poids g pour les données FAMEX de Regina (L =0.4, /= 2.5)

Tableau 1
Nombre d’itérations et écart type SD{g)
(=67,p=8,n=9,e=08=.01,v =10

Regina Saskatoon
L=02,U=50 L=04,U=235 L=0388,
Méthode  (Limites larges)  (Limites étroites) U=1.12

Nombre Nombte Naombre
d'itérations SD(g) d'itérations SD(g) d’itérations SDig)

Famille I
SMCS 2 0.647 3 0.702 2 0.071
SM 2 0.636 4 0.689 2 0.070
Famille T]
MCS-r 2 0.628 3 0.654 1 0.069
MDI-r 3 0.642 3 0.660 i 0.069
GMDI 3 0.640 3 0.659 2 0.069

Note: Pour le cas non restrictif (ou sans limites), le nombre d’itérations et
I’écart type SD(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)
respectivemnent.

Pour ce qui est des données de Saskatoon, on trouvera 4 la
figure 2 un tracé en boile de poids g ol L=0.88 et U/ = 1.12.
Pour la méthode de régression aussi bien que pour la méthode
itérative du quotient, 5.6% environ se trouventendessousde L
et 0% au-dessus de U. Toutes les méthodes comportent un
intervalle interquartile semblable pour les poids g, les valeurs
médianes étant 1égérement supérieures i . On voit également

dans le tableau 1 que I'écart type SD(g) est & peu prés le
méme 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 limiles 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
laquelle elle est génératement inférieure & 4%. Toutefois, en
présence de limites étroites, elle augmente dans une certaine
mesure, tout en restant faible avec des valeurs variant entre
1% et 5%. Pour Saskatoon (tableau 2c), compte tenu des
limites données, la DR est négligeable pour toutes les
méthodes,

3.5.3 Précision relative prévue des estimations

Pour Regina, en présence de limites larges, la PR se situe
généralement 3 5% prés (de la précision de I’estimateur de
régression) pour toutes les méthodes et toutes les variables sauf
pour la méthode MDI-r comportant la variable «vétements
pour femmes» pour laquelle elle est inférieure de 9%. Toute-
fois, en présence de limites étroites, la PR varie davantage et
se situe généralement 4 9% preés sauf pour les méthodes
SMCS et SM comportant la variable «vétements pour
hommes» (PR inférieure de 20%) et 1a méthode MDI-r com-
portant 1a variable «vétements pour femmes» pour lagquelle 1a
PR est inférieure de 11%. Pour Saskatoon (tableau 2c),
comple tenu des limites choisies, 1a PR est proche de 1 dans
tous les cas.



Techniques d'enquéte, décembre 1996

113

poids g
0.96 1.04 1.08
T T T [

0.92
T

A

S e Y el el N R

I

0.684

MCS-u MDi-u

SMCS

5M

MCS-r

Figure 2. Tracé en bofte: poids g pour les données FAMEX de Saskatoon (L =0.88, U=1.12)

Tableaun 2a

Différence des estimations ponctuelles et de la précisionliée
A I'estimateur de régression (x = .67,
€=56=.01, v, = 10) Regina: L =0.2, U = 5.0 (Limites larges)

B=.8,n=.9,

MDI-r

Tableau 2b

GMDI

Différence des estimations ponctuelles et de Ia précisionliée
4 I'estimateur de régression (= .67, = .8,n=.9,
€=08=.01, v ,, = 10) Regina: L =04, I/ =2.5 (Limites étroites)

Logement en propriété MobilierFiquipment Logement en propriété MobilierEquipment
DR PR DR PR DR PR DP PR
Famille [ Famille 1
SMCS =0.043 1.047 0.001 1.032 SMCS -0.056 1.100 0.012 1.000
SM -0.036 1.032 -0.002 1.040 SM -0.055 0.992 0.017 0919
Famille O Famille I
MCS-r -0.032 1.035 0.002 1.034 MCS-r ~0.048 1.073 0.008 0.952
MDLr -0.033 0.991 -0.008 1.037 MDLr -0.045 1.087 0.012 0.965
GMDI -0.037 0.999 -0.004 1.041 GMDI -0.047 1.077 0.009 1.006
Vétements pour femmes  Vétements pour hommes Vétements pour femmes  Vétements pour hommes
Famille I Famille 1
SMCS 0.015 0.931 0.009 0.952 SMCS 0.024 0.917 0.038 0.808
SM 0.010 0.951 0.006 0.968 SM 0.025 0.917 0.024 0.801
Famille I Famille IT
MCS-r 0.011 0.950 0.008 0.964 MCS-r 0.020 0.904 0.012 0.922
MDI-r 0.007 0.911 -0.001 0.961 MDIr 0.025 0.888 0.012 0.922
GMDI 0.009 0.940 0.002 0.968 GMDI 0.021 0.938 0.018 0917
Notes:

1. DR and PR désignent respectivement la «différence relative» et la
«précision relativer.
2. Dans le cas non restrictif {ou sans limites), les mesures correspondantes
pour ia méthode itérative du quotient (MDI-u) relativement sont (- 0.034,
1.005), (-0.008, 1.049), (0.004, 0.968) et (0.002, 0.980) pour les quatre
variables 4 1'étude respectivement.

Note: Durant la procédure du jackknife, la méthode SM n’a pas atteint 1a
convergence aprés dix itérations pour quatre pseudorépélitions (d'un
total de 111).
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Tableau 2¢
Différence des estimations ponctuelles et de la précision lige
aTestimateur de régression (¢ = .67, p = .8,n= 9,
€=58=.01, v, = 10) Saskatoon; L=0.88, U=1.12

Logement en propriété Mohilie\Equipment
DR PR DR PR
Famille 1
SMCS -0.001 1.001 -0.001 0.999
SM -0.000 1.001 -0.000 0.999
Famille [1
MCS-r 0.000 0.999 0.000 1.000
MDI-r 0.002 0.997 0.002 0.994
GMDI -0.000 1.007 -0.000 0.990
Vétements pour femmes Vétements pour hommes
Famille I
SMCS 0.000 1.013 -(.001 0.999
SM -0.000 1.002 ~0.000 0.998
Famille Il
MCS-r 0.000 0.990 0.000 0.994
MDH-r 0.002 1.001 0.002 0.983
GMDI 0.000 0.977 -0.000 0.990
Notes:

1. Dans le cas non restrictif (ou sans limites), les mesures comrespondantes
pour la méthode itérative du quotient {MDI-u) relativernent A la
régression sont (0.002, 1.000), (0.002, 1.060), {0.002, 1.002) et (0.002,
0.995) pour les quatre variables 3 1’étude respectivement.

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

3.54 Nombre de calculs i effectuer

Pour Regina (tableau 1), en présence de limites larges,
chaque méthode exige deux ou trois itérations. A mesure que
les limites se resserrent, la plupart des méthodes exigent plus
d’itérations pour atteindre la convergence. Afin de vérifier &
quel point les limites pouvaient &tre resserrées avant que des
problémes 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 v_,, de 10, 1a méthode SM ne
converge pas pour [(0.425, 2.35). Ni la méthode SMCS ni la
méthode GMDI ne convergent pour [0.435, 2.22] et les
méthodes MCS-r et MDI-r posent des problémes 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 v_,, de 10, & mesure que les
limites se resserrent jusqu’a [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 problemes de convergence et, en fin de
compte, pour [0.96, 1.06], la méthode GMDI suscite des
problémes.

4. DISCUSSION

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

générales, les résultats fondés sur une analyse descriptive sont
tout de méme 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 derniére observation mérite clairement une
étude plus poussée si I’on considére que toutes les méthodes
sont asymptotiquement équivalentes 3 la méthode de
régression. Une étude de simulation serait souhaitable A cet
¢gard. La récente étude de Stukel, Hidiroglou et Sarndal
(1996) élucide un peu cette question. De plus, en présence de
limites étroites, il est possible qu’il n’y ait pas de convergence
pour le nombre indiqué d’itérations méme si une solution
existe. Ce probléme peut devenir plus manifeste lorsqu’on
traite de répétitions de type jackknife. Par conséquent, il
importe d’étre prudent dans le choix du nombre maximum
d’itérations pour les limites étroites. Enfin, dans la pratique,
il est possible que méme en présence d’exigences minimales
pour les CE et les RAFV, aucun des estimateurs de calage
n’entraine 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 étre conservée tout en admettant un
écart par rapport aux CE. L’idée de Bardsley et Chambers
(1984) d’avoir recours i une régression écrétée, méme si etle
ne se situe pas dans le contexte de la conformité au pian,
pourrait avoir une certaine utilité i cet égard. 1.’ étude de ce
probléme se poursuit en collaboration avec J.N.K. Rao.

ANNEXE

Nous indiquons ci-aprés des algorithmes de calcul pour
I’ensemble des sept méthodes de correction des poids. Ces
algorithmes ont servi 4 rédiger des programmes informatiques
en logiciel GAUSS pour les exemples numériques présentés
dans le présent article.Pour toutes les méthodes, une forme
quelconque de I'expression ci-dessous désignée )par le
n-vecteur f est répéiée pour le calcul de ¢’ pour
v=1,2,...

SP=XXT, Xyt -2 (N

olt T',_, est une matrice diagonale # x n définie ci-dessous
dans T’algorithme pour chaque méthode. Au début
T, = diag(h) et 2 =Y, i,

Al. METHODE1 (MCS-u)

La solution, non itérative, est obtenue en deux étapes
comme suit.
() Calculer fil), k=1 4 n a partir de (1) en posant
- = (i
(i)  Calculer g, sous la forme 1 + f,f” et ensuite ¢
sous la forme f, g, .

MCS-u
k
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A2. METHODE 2 (MDI-n)

La solution est obtenue par itération selon les étapes
suivantes pour v=1,2, ...
{1 Poser le niveau de tolérance 6 > 0 de fagon i respecter
les CE pour une valeur faible quelconque
(ii)  Pour la v-iéme itération, calculer f =lana
partirde (1) en posant r,,= cha%(c l))
(iii) Pour v=112. calculer gk sous la forme
gl :’exp(f("’), =1 et ensuite ¢,” 2 partir de
h « 8k
(iv) Répéter les étapes (ii-iii) jusqu’a ce que les CE soient
respectfes jusqu’au niveau de tolérance & ou jusqu’a
ce que le nombre d’itérations atteigne son maximum

v, - La derniére itération donne ¢; """,

A3. METHODE 3 (SMCS)

La solution est obtenue par itération comme suit.

(i) Poser les RAFV, c’est-d-dire choisir L et U,
L<1l<U.

(ii)  Poser le niveau de tolérance € z 0 2 une faible valeur
de fagon & respecter les RAFV.

(iti) Choisir un parametre o entre 0 et 1 (p. ex. 2/3) et
poser L' =L +1 -, U =al/ +1 - a. Une valeur
implicite de 1 pour o est également admise et alors
L'=LU-=U.

(iv)  Pour la v-itme itération avec g =1, définir E(" V.

SV - Dsigl Vs, (g(” Do - 1)
autrement

(v}  Choisir un autre pararnetre B entre O et 1 (p. ex. 4/9).

Poser q(é" Da1sie Pe12; 1-pEy V- 12y
12 < B D11 2 payES™D i E7D 5 1; et alors
déﬁmr pour v=12., gl=40 q("") oil

qk =1, Notcr le ]urnclage des facteurs q dans la
définition de q

(vi) Calculer f("] parur de (1) en posant I',, =
diag (kg ), et £0-1 = £O pour tous les v.

(vii) Trouver g(‘" sous Ia forme 1+gl 1Y et ensuite
c,f ") sous la forme h, g, M,

(viii) Reépéter les étapes (iv)-(vii) jusgu’a ce que les RAFV
soient respectées jusqu’au niveau de tolérance € ou
v = v, . Laderniére itération donne ¢;M% . La valeur
de B devrait rester la méme A chaque itération.

A4. METHODE 4 (SM)

Cette méthode comporte les étapes qui suivent, exécutées
par itération.
(i)-(ii) Comme pour la méthode 3.
(iii} Choisir les parametres ¢, n, O<asn<1, (p. ex.
o = 2/3, n =9/10) et définir

L'=el+(1-a),U=aU+{1-a)

L"=nl+(A-n), U =nU~+(1-n).
L’option implicite pour o et 1 est 1 et alors
L'=L"=L, U =U" =U.
(iv) (Rétrécissement). Le c ) de 1a v-itme itération est
rétréci de fagon donner c,: ) conformemcnt a
e =Lk, si ¢ <Lk, Uk, si ck >U"h; c”
autrcment Pour v=0,cf & c“’k
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v) (Muurrusahon? Trouver f( a partir de (1) en posant
T, —dlaggf "y et i'(" V=gl

(vi) Calculer g,  sous la forme N B- 1+ ob
gl = {1k, etalors ¢ A partir de hkgé ',

(vii) Répéter les étapes (iv)-(vi) jusqu’a ce que les RAFV
soient respectées jusqu’au niveau de tolérance € ou
v=v . Ladernitre itération donne ckSM

A5. METHODE 5 (MCS-r)

L’algorithme itératif comporte les étapes suivantes,

(1) Poser L et U.

(ii)  Poserleniveau de tolérance & = O de fagon A respecter
les CE.

(iii) Calculer f,f") 3 partir de (1) en posant I',, =
diag (haf™ o af* "V =1si g,f"‘” a été tronqué
a L ou U, et 0 autrernent.

(iv)  Poser 310) =1 et calculer g sous la forme
gk(“ b f( siL<g, M ¢ U autrement {ronquer g("’
al ou U selon le cas, et ensuite c,f » sous la forme
hy 8"

(v) Repéter les étapes (iii)-(iv) jusqu’ ce que les CE
soient respectées au niveau de tolérance & ou
v =v__.La derniére itération donne ¢,

A6. METHODE 6 (MDI-r)

L’ algorithme itératif comporic les étapes suivantes.

(i)-(ii) Comme ponr la méthode 5.

(iii) Calculer fk & partir de (1) en posant I,
diag(c* "al ") ot a*"V se définit comme a1’ étapc
(iii) de 1a méthode 5.

(iv) Poser g¥ =1 et caleuler g\ =" Vexp(f™) si
L s g < U, antrement tronquer g & L ou U selon
le cas, et ensuite ¢ comme kg™,

(v)  Répéter les étapes (iii)-{iv) jusqu’a ce que les CE
soient respectées au niveau de tolérance & ou
v =v__.Ladernidre itération donne ¢, '

A7. METHODE?7 (GMDI)

L’algorithme itératif comporte les étapes suivantes.

(i)-(ii) Comme pour la méthode 5.

(iii) Calculer fk a partlr de (1) en posam 1",,_, =
diag(h, d{*Y) ol d(" est analogue 2 d de la
section 2 7

(iv) A laide de xA™ =x, A%V +£™ trouver g 2
méme la formule pour g, clonnée a la section 2.7, et
ensuite r:,f " sous la forme h, g M

(v)  Répéter les étapes (iii)-(iv) jusqu’a ce que les CE
soient respectées au niveau de tolérance & ou

v = v___. La dernidre itération donne ¢ZM™
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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!

RESUME

I .'utilisation de données auxiliaires dans les méthodes d’estimation des enquétes complexes, notamment I'Enquéte sur la
population active de Statistique Canada, ne cesse de se perfectionner. L'estimation par régression et 1’estimation par
itération du quotient &aient naguére les méthodes les plus courantes pour intégrer les données auxiliaires & 1’ estimation.
1 arrivait toutefois que les poids associés  |'estimateur soient négatifs ou hautement positifs. Les progrés théoriques réalisés
récemment par Deville et Sarndal (1992) en vue de la construction de poids «restrictifs» que 1’on peut assujettir 3 une valeur
positive et 4 un plafond nous ont incités 4 étudier les propriétés des estimateurs en résultant. Nous examinons ici les
propriéiés de diverses méthodes servant A engendrer des poids de ce genre et 1a variance estimative correspondante. Nous
nous intéresserons en particulier & deux méthodes d'estimation de la variance en recourant & une simulation de Monte Carlo
articulée sur les données de I'Enquéte sur la population active. Il s’ agit en I’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’entrainent qu’un biais
minime, méme avec 1'application de séricuses srestrictions» aux poids finals.

MOTS CLES: * Données auxiliaires; estimateurs par itération du quotient; estimateurs de régression; pondération

restrictive,

1. INTRODUCTION

Les données auxiliaires comptent de nombreuses applica-
tions dans les enquétes par échantillonnage. Un exemple
typique est leur incorporation a 1’estimation sous forme
d’estimateurs de régression ou d’estimateurs par itération du
quotient. Pour obtenir ces estimateurs, on multiplie le poids
d’échantillonnage d’une unité par un facteur de correction, ce
qui donne le poids final. Un inconvénient bien connu de I’esti-
mateur de régession est que certains facteurs de correction
peuvent étre négatifs, si bien que le poids final le devient lui
aussi. Par ailleurs, quelques facteurs de correction de 1esti-
mateur par itération du quotient peuvent étre trés élevés et
positifs, ce qui débouche sur des poids finals trop importants.
Pour surmonter ces inconvénients, on peut recourir A une
autre variété d’estimateurs, les «estimateurs de calage». Créés
par Deville et Sirndal (1992}, ces estimateurs int2grent les
données auxiliaires. Dans certains cas, on peut veiller & ce que
‘les poids n’aient pas de valeur négative en spécifiant d’avance
leurs limites inférieures et supérieures. On parvient aux poids
«calés» en réduisant les fonctions qui mesurent I’écart entre
les poids d’échantillonnage originaux et les poids finals calés,
sous réserve de certaines contraintes de calage. Huang et
Fuller (1978) ainsi que Singh et Mohl (1996) ont mis au point
des estimateurs analogues qui conservent les propriétés
précitées. Habituellement, les différences entre les estimations
ponctuelles correspondant aux différentes fonctions de
distance sont trés faibles.

Depuis son lancement, I’Enquéte sur la population active
(EPA) de Statistique Canada a utilisé, & un moment ou & un

autre Ia technique d’estimation de la variance de Taylor aussi
bien que celle du jackknife, parallelement & 1'emploi d’esti-
mateurs de régression et d'itération du quotient. Qutre
I’estimateur de régression en usage jusqu’a présent, I'EPA a
récemment permis I’ application d’ autres estimateurs de calage
en vue d'éliminer le probléme d’éventiels poids négatifs. 11
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 tolerent
I’imposition de limites 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 premiére
exige considérablement moins de calculs que la seconde, mais
il faut créer de nouvelles expressions pour chaque paramatre
envisagé, fardeau paticulitrement lourd dans le cas des
enquétes 2 fins multiples dans lesquelles on est susceptible
de s’intéresser & un grand nombre de parametres. De son
chté, la méthode du jackknife, n’exige pas 1’établissement
d’expressions encombrantes de la variance pour chaque
nouvcau parameétre; la fonction de I’estimateur ponctucl
suffit.

Dans 1a partie 2, on expose les principes théoriques de
1’estimation par calage et introduit une série de fonctions de
distance connexes; la partie 3 traite de la variance des esti-
mateurs de calage; on trouvera 2 la partie 4 les résultats d’une
éude 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 & une variance
«réelies) pour diverses fonctions de distance issues de la
théorie de calage. La partie S sert de conclusion.

! Diana M. Swukel, Division des méthodes d'enquétes des ménages, et Michae A. Hidiroglou, Division des méthodes d'enquétes-entreprises, Statistique Canada,
Otiawa, Ontario, K1A 0TS6; Carl-Erik Simdal, Département de Mathématiques et de Statistique, Université de Monwéal, C.P. 6128, Succursale A, Moniréal,
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2. FONCTIONS DE DISTANCE ET ESTIMATEURS
DE CALAGE

Commengons par introduire 1’idée fondamentale 2 1a base
de D'estimation de calage. Soit U = {1, .., &k, .., N},
I’ensemble de & unités d’une population finie d’unités. Dans
les enquétes par échantillonnage, on désire souvent estimer
les paramétres d’une population finie, par exemple les tota-
lisations, les moyennes et les ratios. Pour plus de simplicité,
nous ne nous int€resserons qu’aux totalisations, mais les idées
exposées ici peuvent aisément s’étendre & d’autres para-
métres. Supposons donc que 1'objectif consiste 3 estimer le
total de la population ¥ =¥, ..y, , ol y, représente la valeur
de y, la variable & laquelte on s’intéresse pour la k-i2me unité
de population.

On préleve au hasard s unités de U selon un plan
d’échantillonnage établi induisant les probabilités d’inclusion
T, = P(kes). On suppose que ces dernidres sont connues et
positives., Soit a, = 1/, le poids d’€échantillonnage associé A
la k-iéme unité. Enfin, supposons que les données auxiliaires
prennent la forme des chiffres de population connus, pour une
ou plusieurs variables auxiliaires.

Un estimateur élémentaire de ¥ est 1’estimateur de Horvitz-
Thompson (HT)

?a = Z a, ¥y

kes

L’estimateur HT ne peut intégrer les données auxiliaires
qu’au stade du plan d’échantillonnage, mais il ne le fait pas
nécessairement (cela dépend); on préférerait un autre esti-
mateur en mesure d’intégrer les données auxiliaires au stade
de T'estimation également. L’incorporation des données
auxiliaires peut créer de nouveaux poids, notés w,; kes. Par
conséquent, le nouvel estimateur s’ écrit:

Y=Y w, (2.1)

kes

L’approche retenue par Deville et Simdal (1992) ainsi que
par Deville, Sirndal et Sautory (1993) comporte la détermi-
nation des nouveaux poids {w,: kes} par leur rapprochement
au maximum des poids d’échantillonnage originaux {a,; kes},
au moyen d’une fonction de distance spécifiée. Les restric-
tions imposées aux nouveaux poids font en sorte qu’une fois
appliqués & chacune des variables auxiliaires, ces derniers
reproduiront le chiffre de population X connu . A savoir,

wx, =X
; (5t} - (2.2)
est valable, ce qui entrafne un probléme de minimisation sous
contrainte. Ici, x; = (x;;, X5, .. xp,‘) représente un vecteur de
longueur p incluant les valeurs des variables auxiliaires pour
le k-itme individu, et les données auxiliaires d’une source
extérieure sont résumées par le total vectoriel X =Y, x,.
qui est connu,

F*(w,, ap exprime la distance entre w, et q,. Deville et
Sdrndal (1992} se bornent A discuter des fonctions de distance
du genre F*(w,, a,) = a,c,F (w,/a,) o0l w,/a, = g,, quotient du

poids calé final sur le poids d’échantillonnage original, est
appelé le «coefficient g». Ici ¢, représente un poids positif
connu, sans lien avec a,; dans la pratique, on recourt souvent
a 12 pondération ¢, = 1. Notons que 1’équation (2.1) peut aussi
s’écrire de la fagon suivante:

?w = Z ak gkyt'
kes

On présume que F n’est pas négative et a une forme
convexe, et que F(1) = 0, si bien que lorsque w, = g, la
distance entre les poids est nulle. D’autre part, F* doit étre
continue, biunivoque et en outre que, F'(1) =0 et F*(1) > 0,
de sorte que w, = g, représente un minimum local. (Lire
Deville, Sdrndal et Sautory 1993). La distance totale
Y ges @€, F (W, /a, ) est minimisée sous réserve de la contrainte
(2.2). En d’autres termes, "expression

f\j a,c,F(w,la,)- A’( Y wex, - X]
€8

kes

est minimisée par rapport & w,, oll A est un vecteur p de
multiplicateurs de Lagrange. En effectuant la différenciation
par rapport & w,, , en rendant I’équation égale & zéro et en
résolvant pour w,, on obtient les poids calés w, = a, g, =
a, g(A'x,/c,), ol g représente la fonction inverse de f et
J(z) = dF(z)/dz. Pour calculer w,, il faut d’abord résoudre
I'équation de calage qu'implique (2.2) afin d'obtenir A, c’est-
a-dire

y a,gA'xfc)x, =X. 2.3)

kes

Cette solution d’un (éventuel) systéme non linéaire de p
équations 2 p inconnues pourrait nécessiter le recours a une
méthode d’itération quelconque, celle de Newton-Raphson,
par exemple.

Deville et Sédrndal (1992), Huang et Fuller (1978) ainsi que
Singh et Mohl (1996) examinent plusieurs fonctions de
distance. Les deux principales auxquelles 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 Sirndal(1992).

La fonction de distance MCG se définit comme suit:

F(wpa) = Fg5(w,.a,)
=c,w, - a)a, =a,c,(wia, - 12 (2.4)

Elle permet d’obtenir 1"estimateur de régression généralisé
(ERG bien connu dont I"estimateur par ratio, I’estimateur de
régression simple et 1'estimateur de stratification a posteriori
simple sont des cas particuliers. De (2.3), il $’ensuit que les
poids calés représentant la fonction de distance MCG sont:

+ + -1
w,=a,g, = a1+ (X-X) (E axx, /cj) x,/c,]
jes
ol X s = Laes @ X, Teprésente I’estimateur HT de X. On peut
écrire V'estimateur de ¥ correspondant sous la forme

habituelle de I’estimateur de régression
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P orecy = Fa - X - XY B (2.5)
ol
Loyl
p- ( ) a X%,/ Ct] Yo axy,le, (2.6)
kes kes

L’estimateur de régression correspond donc a I’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 systéme fait |’ objet de contraintes
trop 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 '(wk’at) = FRTR (wkvak)
=c¢,[w,log(w/a) - w, +a,] 2N
=a,c, [(w/a)log(w,/a) - (wla) + 1].

On peut montrer que calculer les coefficients g an moyen
de la fonction de distance IQ et des restrictions définies en
(2.3) équivaut 2 utiliser 1’algorithme d’ajustement propor-
tionnel itératif (API) de Deming et Stephan (1940) afin de
caler les valeurs rnarginales connues des tableaux de fré-
quence a deux dimensions ou plus. A I'inverse de la fonction
de distance MCGQG, dont la solution est fermée, les équations
de calage de la fonction de distance IQ) ne peuvent étre
résolues que par itération. Divers logiciels le permettent; le
logiciel CALMAR (lire Deville, Sirndal et Sautory 1993),
notamment, résoud les équations de calage pour la fonction de
distance IQ) par la méthode de Newton-Raphson plutdt qu’au
moyen de |'algorithme API que proposent an départ Deming
et Stephan. La fonction de distance 1Q donne toujours des
poids positifs; néanmoins, clle a pour défaut d’aboutir & 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 définir une fonction de distance restrictive en vertu
de laguelle les poids résultants w, seront bornés. Il suffit
d’imposer des restrictions 4 la fonction de distance F(w,/a,),
de sorte que les coefficients g, g, = w, /g, se retrouveront dans
unc fourchette préétablie. Pour cela, on fixe une limite
inférieure L et une limite supérieure U en veriu desquelles
L <1 < U. Pour obtenir des poids positifs, on prend L > 0.
Deville et Sarndal (1992) présentent des variantes restrictives
des deux fonctions de distance précitées, a savoir la fonction
de distance MCG restrictive (MCGR) et la fonction de
distance IQ restrictive (IQR) ou a logit. Huang et Fuller
(1978) et Singh and Mohl (1996) proposent deux autres
méthodes qui limitent les poids finals. Ces quatre fonctions de
distance restrictives sont examinées plus loin. Singh et Mohl
(1996) les analysent anssi en détail, mais sous un angle
différent.
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La fonction de distance MCG restrictive se définit ainsi:

F(w,a) =

. e (w, - ak)zlak si L<wa, <U
Fros(wy.ap) =
~ gutrement, (2.8)

La fonction de distance IQ restrictive (ou a logit) s’écrit

F (w.a) = Fpg(W,.a,) =

A 'lck[(w*lak - L)logt(w,fa, - L)/(1 - L))
+(U-wla)log{(U - wla)KU - 1)]]

si L<wklak< U

| autrement 2.9)
o A=(U- Ly{(1 - LYU- 1)}. La spécification L=0, U=
donne la fonction de distance IQ. On voit aisément que ces
deux fonctidhs de distance partagent la propriété que les poids
w, correspondants satisfont & L < wy/a, < U.

Huang ¢t Fuller (1978) suggérent une méthode pour
corriger les poids de régression afin que les contraintes de
calage de 1’équation (2.2) soient satisfaites et que les
coefficients g restent voisins de un. Singh et Mohl (1996)
montrent que leur méthode correspond i la minimisation
d’une fonction de distance qui change d’une itération a
"autre. Ces deux auteurs modifient aussi la méthode originale
afin de permettre ’application de restrictions arbitraires aux
coefficients g, restrictions semblables & celles des fonctions
de distance qui précédent, et montrent que V'estimateur
résultant est asymptotiquemnent équivalent i I'estimatcur de
régression. La fonction de distance modifiée de Singh et Mohl
(HFM) s”écrit ainsi:

F '(w,fv_l), a,) = F]f[g; (w,fv_l). a,)

== @ ag " v=1,2,.. (2.10)

ol q,‘(v_l)'= q:“-l)...qf)qéo),q:m =1, et ol v estle nombre
d’itérations. Dans ce cas,

. p(v-1)
1 si & <5
g ={1-8ET - 52 si S<E V<l

(1-0/apE™" s g0V

pour &, choisi arbitrairement afin que 0 < & < 1. Par ailleurs,

v-1) _ . S ()
E(v—l) L DAL -1) si g sl
k .-
(g,f b_ /U’ - 1) autrement
o0l =al +1-aetl =all +1 - a pour &, choisi
arbitrairement afin que 0 < & < 1, et ol L et I/ ont une valeur
identique & celles des fonctions de distance restrictives qui
précident. Les parametres o et & accélérent 1a convergence de
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I’ algorithme d’itération uiilisé pour parvenir a une solution.
Singh et Mohl (1996) ont testé de facon empirique diverses
valeurs pour ces paramétres 2 partir de vastes ensembles de
données. Selon eux, les valeurs o = .67 et & = .8 donnent de
bons résultats dans la pratique. Enfin, le coefficient g de
chaque itération est

(v-1) _
& <

Aly— — Y% -1
1+(X~ X(: 2))’(Zaqu(v 2 xjxj’) x;v=23,.
Jes

S glv-2 -2 N - .
ou X,(,V )=):mw;fv X;v=2,3,.; o w 2)=akg,§v 2,

v=2,3,..; ¢t ob les valeurs de départ sont données par
gP=1etw®=aq,

Ces deux auteurs proposent aussi une nouvelle fonction de
distance qui change d’itération en itération, baptisée fonction
de distance a réirécissement-minimisation (RM). ls montrent
que 'estimateur issu de cette fonction est lui aussi asym-
ptotiquement équivalent & I'estimateur de régression. On
I’exprime par:

ap {v-1) (¥)= v-1
Fw, 7, a)=Fgy W, ", a,)

-1 =)= -1)*

= (wk(V - a‘fv b )zla,fv b ; v=1,2,. (2.11)

ol
. (v-1) "

L'a, siw, "<l'a,

~1)* . . -

a " ={Ua, siw VU>U'a, v=2,3,..

wi Y autrement.

Les termes des éguations qui précédent se définissent
comme suit: L' = oLl + (1 - o), U' = all + ({1 - a),
L"=nL+ (1 - n)etU" =nlU+ (1 - 1) pour « et 1}, choisis
arbitrairement respectant 0 < ¢ < 1 < 1. Comme c’est le cas
précédemment, les paramétres o et 1 accélérent la conver-
gence de I'algorithme d’itération permettant de parvenir 4 une
solution; Singh et Mohl (1996) pensent que les valeurs
o = .67 et ) = .9 donnent de bons résultats, en pratique. Enfin,

wk(v‘” = akgk(v'”; v=273,. 00
(v-2)+ -
(v-1 _ %k S(v-2), (v-2)+ I i
g va—1+(X~X(w )(Zaj xjxj] X, |5
% Jes

v=273, ..

et o X2 est défini comme précédemment. Les valeurs de
départ sont données par 2 =a, et w¥ = a,.

Une propriété de la fonction de distance Huang-Fuller
modifiée et de la fonction de distance & réirécissement-
minimisation est que les contraintes de calage (équation (2.2))
sont respectiées 4 chaque itération, tandis que les restrictions
applicables 2 la fourchette de valeurs du coefficient g ne le
sont qu’a la convergence. Avec la fonction de distance MCG
restrictive et la fonction de distance IQ restrictive, les
contraintes relatives & la fourchette de valeurs du coefficient
g sont respectées 4 chaque itération, mais les restrictions de

calage ne le sont qu’a la convergence. Or, il vaut souvent la
peine de plafonner le nombre d’itérations nécessaires pour
atteindre la convergence; on peut intégrer cette spécification
a I'algonthme d’itération pour faciliter le calcul. Quand la
limite supérieure est franchie & cause d’une convergence trop
lente, 1’ application de |’ algorithme prend fin prématurément.
Quoi qu’il en soit, les contraintes de calage sont respectées
avec la fonction de distance Huang-Fuller modifiée et sa
fonction de distance & rétrécissement-minimisation, Pareille-
ment, avec la fonction de distance MCG restrictive et la
fonction de distance IQ) restrictive ce sont legs contraintes
relatives i la fourchette de valeurs qu’on respecte.

Le comportement des coefficients g de certaines fonctions
de distance a été abondamment étudié. Il suffit de lire, par
exemple, Deville, Sarndal et Sautory (1993). Stukel et Boyer
(1992) montrent de fagon empirique que les fonctions de
distance MCG et 1Q), et leurs variantes restrictives, dotées de
larges limites, donnent des coefficients g dont la distribution
suit assez bien la normalité pour un ensemble de données
particulier. Lorsqu’on impose des limites plus étroites anx
fonctions de distance restrictives, la distribution révéle
cependant un «empilement» de coefficients g aux limites
inférieure et supéreure. Malgré tout, les fonctions de distance
restrictives semblent déboucher sur des estimations ponc-
tuelles voisines de celles que donnent les fonctions de distance
non restrictives, méme avec une application trés rigoureuse
des limites, comme le montreront les résultats de notre étude
empirique. Nous n’avons toutefois pas examiné le biais des
estimateurs ponctuels et des estimateurs de variance quand on
resserre & 'extréme les fonctions de distance, Notre anatyse
présente de I'intérét pour les enquétes comme I’EPA, dont le
régime d’estimations existant a ét€ €largi et qui permettent
désormais & 1'utilisateur de choisir entre les fonctions de
distance MCG restrictive ou une fonction de distance 2 rétré-
cissement-minimisation, en plus de la fonction de distance
MCG offerte jusqu’a présent.

3. ESTIMATION DE LA VARIANCE DES
ESTIMATEURS DE CALAGE

La variance exacte de l'estimateur de calage ¥, est
impossible & calculer, car I’estimateur ponctuel lui-méme
n’est pas linéaire. De plus, il n’existe pas de méthode non
biaisée explicite pour estimer la variance. C’est pourquoi on
recourt souvent 3 des méthodes & peu prés non biaisées
comme celle de Taylor et celle du jackknife, dans la pratique.

On se sert rarement de 1’échantillonnage 2 tirage «avec
remise» avec les plans d’échantillonnage stratifiés & degrés
multiples en pratique, car on ne désire guére prélever la méme
unité plus d’une fois. Par conséquent, la majorité des enquétes
recourent 2 1’échantillonnage «sans remise», du moins lors de
la premiére phase de 1’échantillonnage. Malgré cela, si la
fraction de la premigre phase de 1’échantillonnage est faible
(moins de 10%, par exemple), il pourrait s’avérer raisonnable
d’utiliser une formule simplifiée, supposant un échantil-
lonnage «avec remiser, 4 la premiére étape, pour estimer la
variance. Pareille simplification donne 1’équation qui suit
pour I'estimateur de régression généralisé (fonction de
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distance MCG) avec un plan d’échantillonnage siratifi€ &
degrés multiples:

(Y WGREG)) =
LTS 2

Z 2 i i ~

= 1 ey,

hllkexm

0 5, est I"échantillon d’individus de la i-i¢me unité primaire
d'échantillonnage (UPE) et de la h-iéme strate, a,; est le
poids d’échantillonnage original du plan d’échantillonnage
pour Pindividu k de I'UPE i et de la strate k, et n, est le
nombre d’UPE échantillonnées dans la strate h. De plus,
€ = Yo~ xmﬁ donne la valeur résiduelle associée a
Testimateur de régression, od P = (¥, @ Xui Xraa o)
Y hircsOnix Xnix Vi /Caa - LA formule «avec remise» donnée en
(3.1) surestime la variance réelle de nombreux plans
d’échantillonnage (lire Séirndal, Swensson et Wretman {1992,
partic 4.6)). Notons cependant que sur le plan technique, cet
estimateur simplifi€é de la variance ne correspond pas &
'estimateur de Taylor, méme si on 1’appelle souvent ainsi
pour des raisons historiques. C’est pourguol nous en ferons
autant,

Hidiroglou, Fuller et Hickman (1980) proposent une
amélioration & I’équation (3.1) ot le coefficient g est inclus &
la formule de la variance (rappelons que w,, =a,,g,.). Le
résultat est le suivant:

2

_E Z W | - G2

Ry i=1 kes,

E Z Woix€hie ~

k=1 "’h_ i=1 |kesy,

Sérndal (1982) suggdre une équation semblable 2
1’éguation (3.2) pour un échantillonnage a deux degrés, mais
avec des estimateurs de la variance de type Yates-Grundy. De
leur cété, Deville et Sérndal (1992) montrent qu’une fonction
de distance qui obéit 4 un jeu de conditions générales donnera
un estimateur asymptotiquement équivalent a celui obtenu
grice i la fonction de distance MCG, c’est-a-dire Yw(GREG] .
indiqué en (2.5). Singh et Mohl (1996) vont un peu plus loin
el y intégrent la fonction de distance Huang-Fuller modifiée
et la fonction de distance 2 rétrécissement-minirmisation. La
variance asymptotique de 1’estimateur de calage Y, peut donc
€tre considérée comme €tant approximativement égale 4 I’ esti-
mateur ?W[GREG). Cette derniére observation nous amgne a
une méthode permettant d’estimer la variance de Taylor
commune 4 tous les estimateurs de calage, ¢’est-3-dire d’esti-
mer la variance de ¥, en modifiant Iestimateur de variance
de Taylor utilisé pour ¥, ... plutht qu’en effectuant une
nouvelle dérivation de la formulc de Taylor pour chague
fonction de distance. Pour obtenir I’estimateur de la variance
d’une autre fonction de distance que la fonction MCG, on
peut donc recourir a I'équation (3.2) et remplacer les poids
finals {w,;} de la fonction de distance MCG par ceux de la
fonction de distance a laquelle on s’ intéresse.

Z Z G| 31
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Pour trouver 1’estimateur de la variance de fw, sans ienir
compte de 1a fonction de distance servant a établir les poids
finals calés, on recourt couramment & la méthode du
jackknife. Voici la formule de la variance applicable a un plan
d'échantillonnage stratifi€ a degrés multiples avec remise au
premier degré:

n,~12

L
V,(7)=Y 3 (7, (hi) - P, (3.3)

h=l h i=1

ou ¥ »(At) correspond souvent & «[’estimateur de répétition»,

A savoir le reste de I'échantillon une fois que I'UPE i a 61é
retirée de la strate h. On obtient ¥ w(f11) en calculant de
nouveau Yw aprés retrait de la i-iéme UPE de la h-ieme strate
avech=1,.,L;i=1, .., n, c’est-a-dire quand on modifie
les poids d’échantillonnage originaux pour refléter I’exclu-
sion de I"'UPE en question et recalcule les coefficients g
d’aprés 1’ échantillon réduit ou ia répétition. Enfin, on obtient
Vestimateur jackknife en retirant successivement les UPE une
i la fois, en calculant I’ estimateur de répétition correspondant,
puis en érigeant I'estimateur final grice a (3.3). L’estimateur
de la variance jackknife indiqué en (3.3) est le plus conser-
vateur des quatre cités par Wolter (1985) dans sa longue
dissertation de la question.

Il vaut la peine de souligner gque Yung et Rao (1996)
parviennent & I’équation (3.2) comme approximation de
Yestimateur de la variance jackknife (3.3) pour I'estimateur
de régression généralisé. Ces auteurs appellent 1’équation
(3.2) estimateur de la variance jackknife linéarisé», Leur
simulation révéle que le biais (conditionnel et inconditionnel)
de I’estimateur de la variance de Taylor (équation (3.1)), de
I’estimateur de la variance jackknife linéarisé (équation (3.2))
et de I’estimatenr de la variance jackknife (équation (3.3)) ont
un comportement semblable. Bien que leur simulation insiste
sur les estimateurs de la variance de 1’estimateur de régression
généralisé sans restrictions, notre propre simulation, qui suit,
porte sur les estimateurs de la variance de ’estimateur de
régression généralisé et des estimateurs reposant sur d’autres
fonctions de distance restrictives et non restrictives.

4. SIMULATION DE MONTE CARLO
4.1 Description

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

Les données de I'Enquéte sur la population active (EPA)
de décembre 1990 pour Terre-Neuve nous ont servi a créer
une population finie d’ol a ét€ prélevé de fagon répétitive un
échantillon. L’EPA est I'enquéte-ménage par échantillonnage
permanente la plus importanie entreprise par Statistique
Canada. Les données mensuelles sur le marché du travail sont
recueillies dans le cadre d’un plan d’échantillonnage com-
plexe & degrés multiples qui comporte plusieurs niveaux de
stratification. On trouvera une description détailiée du plan
d’échantillonnage de cette enquéte avant sa restructuration
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survenue en 1991, dans Singh, Drew, Gambino et Mayda
(1990). Brieévement, précisons que les provinces sont stra-
tifi€es en «régions économiques», soit de vastes zones de
structure économique analogue. Terre-Neuve compte quatre
régions économiques. Ces demiéres sont subdivisées en
«unit€s autoreprésentatives» (UAR) et «unités non auto-
représentatives» (UNAR), elles-mémes scindées en strates de
niveau inférieur. Les UAR correspondent aux aggiomértions
de plus de 15,000 habitants comme St. John's et Cornerbrook,
a Terre-Neuve. Au niveau le plus détaillé, Terre-Neuve
compte 45 sirates, comprenant chacune moins de six unités
primaires d’échantillonnage {UPE), un nombre insuffisant
pour I'échantilionnage dans le cadre de notre simulation. Les
45 strates ont donc été regroupées en 18, renfermant chacune
de six 2 18 UPE. Le regroupement n’a pas modifié la région
économique, ni les régions métropolitaines de recensement
(RMR) de St. John’s et de Cornerbook.

Pour la simulation de Monte Carlo, on a tité R = 4,000
€chantillons d’environ 1,000 unités dans la «population» de
Terre-Neuve (égale 4 9,152) en vertu d’un plan d’échan-
tillonnage & deux degrés. Des strales groupées venant des
UNAR, on a sélectionné deux UPE par échantillonnage avec
remise avec probabilité proportionnelle 2 la taille au premier
degré. La taille de 1'échantillon correspondait au nombre de
logements de I'UPE. Au deuxime degré, on a retenu un
logement sur cing dans les UPE sélectionnées, par échantil-
lonnage aléatoire simple a tirage sans remise. Pour les strates
groupées appartenant A des UAR, on a choisi trois UPE par
échantillonnage avec remise a la premiére étape avec proba-
bilité proportionnelle & la taille. Au second degré, tous les
logements des UPE échantillonnées ont été retenus, si bien
que cette partie du plan d’échantillonnage se bornait A un
échantillonnage de grappes completes. Cette solution s’est
avérée nécessaire faute d’un nombre suffisant de logements
par UPE pour procéder 2 un sous-échantillonnage dans les
UAR. Le choix de deux UPE dans les strates UNAR plutdt
que trois, comme dans les strates UAR, est atiribuable au fait
qu’en général, les premiéres comptent moins d'UPE que les
secondes. Dans 1’ensemble, 47 UPE ont été échantillonnées.
Dans I'un ou I’autre cas (UNAR ou UAR), tous les habitants
des logements se sont tous retrouvés dans 1’échantillon. Bien
que ce plan soit un amalgame des plans & un et & deux degrés,
nous le considérerons comme un plan d’échantillonnage i
deux degrés pour plus de commodité.

Nous nous sommes intéressés 2 ¥, le nombre total de
chémeurs. Cette valeur a ét¢ obienue par application de
'équation Y=Y, .y, =):zislzyk a la population fixée, oll
¥, = 1 si I'individu & est au chdmage et est égal a 0 dans les
autres cas. Pour chacun des R = 4,000 échantillons, on a
calculé f’w, soit le nombre total estimatif de chdmeurs
¥, =YWy, La vaeur {w, kes} a été déterminée au
moyen des six fonctions de distance dont on a déja 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 restrictive (MCGR)
(équation (2.8)),

(4) la fonction de distance IQ restrictive (IQR) ou 2 Logit
(équation (2.9)),

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

(6) la fonction de distance & rétrécissement-minimisation
(RM) (& =0.67, n=0.9) (€quation (2.11)).

Les quatre ensembles de limites qui suivent ont été
appliqués aux quatre dernidres fonctions de distance pour
restreindre la minimisation (i) L = 0, U = 4; (ii} L = 0.4,
U=2;(iii) L=0.68, U=1.6¢e1(iv)L=08, U=13.0na
ainsi obtenu 18 estimateurs ponctuels. Pour chacun d’eux, le
calage reposait sur les données auxiliaires issues des
projections provinciales du recensement pour dix catégories
Age/sexe mutuellement exclusives et exhaustives (caté-
gories: < = 14, 15-24, 25-44, 45-64, > = 65, pour chaque
sexe) et les quatre régions économiques de Terre-Neuve. Les
données auxiliaires sur chaque individu formaient donc un
vecteur de 14 unités complant exactement deux fois la valeur
un et 12 fois la valeur zéro. On a cependant dé réduire les
dimensions du vecteur & 13 quand on a recouru i la méthode
de Newton-Raphson pour résoudre I’équation (2.3). Paral-
lélement, on a postulé que ¢, = 1 pour les quatre premiéres
fonctions de distance.

Nous avons calculé Iestimateur de 1a vanance jackknife de
Péquation (3.3) pour chacun des R = 4,000 échantillons et des
18 estimateurs ponctuels. Nous avons aussi calculé I'esti-
mateur de la variance de Taylor de I’équation (3.2) et procédé
4 la modification suggérée 4 la partie 3 pour les autres
fonctions de distance que la fonction MCG. Notons que
puisqu’on a recouru & un échantillonnage avec remise avec
probabilité proportionnelle 2 la tailie plut6t qu’a un échan-
tillonnage sans remise au premier degré, I’estimateur de
variance de l'équation (3.2) convenait tout i fait 3 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
produirait si on omettait fes coefficients g dans I’estimateur de
la variance.

Plusieurs propriéiés fréquentistes ont ét€ 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 chdmeurs (par rapport  I'ensemble de la popu-
lation) au moyen de 1’équation:

E (F)-Y
u(ty) * 100 4.1
oll
. 1 &
EM(YW) == 2 Yw
R r=1 ’

représente 'espérance de Monte Carlo de I'estimateur
ponctuel ¥, pour R échantillons et ¥, , 1a valeur de ¥, pour
I’échantillon r. '

(B) Le biais relatif en pour cent de 1'estimateur de la variance
de Taylor/jackknife (par rapport 4 la variance réelle) est
estimé an moyen de 1’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)
Biais Biais Biais Nombre
ion de di relatif en % relatif en % relatif en % CV-en % CV.en % d’échantillons
Fonction de distance estimateur variance variance vanance ‘vananf:tt.a écartés
ponctuel Taylor jackknife Taylor jackknife {sur 4000)
MCG (régression) 11 -6.01(6g3.1) -1.73 60.79 (69 3.1) 62.86 0
-5.82(693.2) 55.60 (éq 3.2)
MCQG restrictive L=0,U=4) 11 -5.82 -1.73 59.60 62.86 0
L=4,U=2) .10 -536 -1.27 55.93 63.21 32
Itération du quotient 52 -6.20 0.84 59.45 63.35 0
IQ restrictive (L=0,U=4) 50 ~-6.09 -0.31 59.48 63.47 0
L=4U=2) 46 -5.69 -0.39 59.81 64.21 32
Huang-Fuller (L=0,U=4) A1 -5.82 ~-1.73 59.60 62.86 0
modifiée L=4U=2} 10 -5.36 -1.20 59.94 63.27 32
Rétrécissement- (L=0,U=4) 11 -5.82 -1.73 59.60 62.86 0
minimisation L=4,U=2) .10 -5.36 -1.27 5994 63.25 32
(E, (V(P M-V Remarquons qu’il aurait pu s’avérer préférable de
M T« 100 4.2) comparer les valeurs & I’«erreur quadratique moyenne réelle»
Ve plut6t qu’a la «variance réelle» aux équations (4.2) et (4.3).
oll Toutefois, dans notre simulation, le biais relatif &tait si faible
. A 1 & A . que D’écart entre les deux comparaisons est 3 toute fin
E,(V(Y)) = R IR AL pratique négligeable.
r=t Enfin, pour déterminer si l¢ nombre d’échantillons
et retenu était approprié, on a calculé I’erreur de Monte Carlo
r en prenant le coefficient de variation en pour cent de
=% z - E, (7P E,,(%(¥ ))donné par:

et ‘7’(?w) correspond & la valeur de v(ﬁw) (Taylor ou
jackknife) de 1’échantillon r.

(C) Le coefficient de variation en pour cent de I'estimateur de
la variance de Tayior/jackknife {par rapport & la variance
réelle) est estimé par

R
FDNCAAREAN,
N R y . 100 @.3)
true

¢’est-3-dire I’ erreur quadratique moyenne de 1’ estimateur de
la variance divisée par la variance réelle en pour cent. Bien
que la plupart des études portent sur le biaix des estimateurs
de la variance, il vaut la peine d’examiner le coefficient de
variation des estimateurs de la variance pour savoir dans
quelle mesure les estimations de la variance fluctuent elles-
mémes.

NRE o v, @4
Ey(V(7,)

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

4.2 Résultats de I’étude

Le tableau 1 indique le biais relatif en pour cent de ’esti-
mateur ponctuel (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 mémes estimateurs
(équation (4.3)). Le biais relatif en pour cent des estimations
ponctuelles (colonne deux) est négligeable, puisqu’il varie
entre 0.10% et 0.52%, soit beaucoup moins que 1% dans tous
les cas. Le fait que les estimations ponctuelles présentent
un biais similaire est raisonnable, étant donné I’ équivalence
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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)

Biais Biais Biais CVen% CVen% Nombre
Fonction de distance relatifen %  relatifen % relatif en % variance variance d’échantilions
estimateur variance variance Taylor jackknife €cartés
pencluel Taylor jackknife (sur 4000)
MCG (régression) 02 -2.71{¢q3.1) -1.43 23.03 (éq3.1) 23.29 0
-2.61 (6q 3.2) 22.84 (69 3.2)
MCG restrictive (L= 0,U=4) 02 -2.61 -1.43 22.84 23.29 0
(L=4,U=12) 02 -2.61 -1.43 22.84 23.29 0
(L=.68,U=16) .02 ~2.61 -1.44 22.84 23.29 0
(L=8,U=13) 02 -2.75 -1.56 22.70 23.15 118
Ttération du guotient 25 -2.75 -1.15 22,84 2343 0
IQ restrictive L=0,U=4) A7 -2.67 -1.36 22384 23.30 0
L=4U=2) .16 -2.70 -1.42 22384 23.29 0
(L=.68,U=16) .31 -2.77 -0.49 2283 24.20 0
(L=.8,U=13) 27 -291 * 22,70 * 118
Huang-Fuller (L=0,U=4) 02 -2.61 -1.43 22.84 23.29 0
modifiée L=4,U=2) 02 ~-2.61 -1.43 22.84 23.29 0
(L=68,U=16) .02 ~2.61 -1.44 22.84 2329 0
(L=8,U=13) .02 -2.58 -1.36 22,73 23.18 116
Rétrécissement- L=0,U=4) .02 -2.61 -1.43 22.84 23.29 0
minimisation L=4,U=2) .02 -2.61 -1.43 22.84 23.29 0
(L=68U=16) .02 -2.61 -1.44 2234 23.29 0
L=8U=13 .02 -2.61 -1.24 22.73 23.63 118

asympiotique des estimateurs de calage par rapport a I’esti-
mateur de régression.

La troisiéme colonne indique le biais relatif en pour cent
de 'estimateur de la variance de Taylor. Dans ce cas, on s0us-
estime toujours la variance réelle, mais jamais de plus de
6.2%. En ce qui concemne I'estimateur de régression, 1'in-
clusion du coefficient g i la formuie de la variance (équation
(3.1) ou équation (3.2)) ne parait guere faire de différence; le
biais ne s’améliore que légérement lorsqu’on ajoute le
coefficient g (-5.82% coatre -6.01%). L’estimateur de la
variance jackknife (quatriéme colonne), par contre, donne
constamment de meilleurs résultats que I’estimateur de la
variance de Taylor. Ainsi, il sous-estime presque toujours la
variance réelle, mais de moins de 2% dans tous les cas.

Toutes les fonctions de distance aboutissent & une solution,
mais la fonction MCG exige un algorithme d'itération. A
cause de cela, quelques-uns des 4,000 échantillons posent des
problémes de convergence, surtout aux limites extrémes du
coefficient g. On a donc rejeté les échantillons pour lesquels
I’algorithme ne débouchait pas sur la convergence. Par
conséquent, ces échantillons n’ont pas contribué aux diverses
mesures de Monte Carlo. La demitre colonne du tableau 1
indique le nombre d’échantillons écartés. Aux limites
extrémes (L =068, U=16etL=08,U=13),onadiien
rejeter tant ( de 231 24234 pour L=0.68, U= 1.6 et de 1,562

4 1,602 pour L = 0.8, U = 1.3) que les résultats ne nous ont
pas paru fiables. Ils ne sont donc pas signalés. Ces limites
plus étroites ne sont néanmoins pas dépourvues d’intérét.
C’est 1a raison pour laquelle on a repris la simulation en
doublant & peu prés la taille de 1’échantillon (hausse d’environ
1,000 & 2,000). Remarquons que Deville et Sdrndat (1992)
montrent que pour toutes les fonctions de distance, la
convergence est atteinte avec probabilité égale a un si la taille
de I’échantillon est suffisante.

Les colonnes cing et six du tableau 1 indiguent les CV en
pour cent des estimaleurs de la variance de Taylor et
jackknife. Les coefficents de variation de toutes les fonctions
de distance se ressemblent, puisque leurs valeurs fluctuent de
59.45% & 64.21%. Toutefois, ceux de la méthode jackknife
sont toujours un pen au-dessus de ceux de la méthode de
Taylor. Sans nier leur importance, on a déja observé des
coefficients de variation d’un tel ordre de grandeur dans
d’autres simulations se rapportant & la variance. Lire par
exemple Kovadevi¢, Yung et Pandher (1995). Nous voulions
cependant savoir si les principaux résultats concernant le biais
des estimateurs de la variance tiendraient toujours advenant
une réduction des coefficients de variation. A la suggestion
d’un examinateur, nous avons donc effectué une autre
simulation en portant le nombre d’UPE de 47 A 83, sachant
que les CV des estimateurs de la variance sont a peu prés
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inversement corrélés au nombre d’UPE tirées. On a relevé e
nombre d’ UPE en faisant en sorte qu'il y ait autopondération
du plan d’échantillonnage; cette approche semble avoir eu les
plus grands effets sur la réduction des CV. Le second degré
du plan d'échantillonnage n'a pas été modifié. La deuxiéme
simulation a eu pour avantage secondaire de doubler approxi-
mativement la taille de I'échantillon, ce qui nous a permis de
surmonter les difficultés de convergence mentionnées au
paragraphe précédent.

Les résultats de la deuxiéme simulation apparaissent au
tableau 2. La derniére colonne indique la diminution du
nombre d'échantillons écartés en raison d'un probléme de
convergence, Les cinquitme et sixiéme colonnes montrent
que les CV ont sensiblement diminué pour se situer entre
22.70% et 24.2%, les estimatcurs jackknife se caractérisant
toujours par une valeur légérement plus élevée. Comme c'était
le cas auparavant, le biais relatif en pour cent de I'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 nouvelle
simulation, il fluctue toujours autour de - 3%, ce qui signifie
une fois de plus que la variance réelle a €€ sous-estimeée.
Encore une fois, on note trés 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 'estimateur
jackknife (toujours dlenviron -1.5%) est constamment
inférieur en valeur absolue 2 celui de 'estimateur de Taylor
{valeur absolue). Il existe cependant un cas (IQ restrictive
(L = 0.8, U = 1.3)) ol I'estimateur jackknife souléve un
probléme 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 cstimateurs de
Taylor et jackknife, car les limites deviennent successivement
plus éwroites. 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 parait guére varier.
Signalons qu'a la deuxidme simulation, l'erreur de Monte
Carlo variait entre 0.37% et 2.13%.

5. CONCLUSIONS

Dans ce document, nous avons éudi€ 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 acceés. On
a particulizrement insisté sur les fonctions de distance gui
restreignent la fourchetie de valeurs des coefficients g, donc
éliminent un poids final éventucllement négatif ou positif
mais trés élevé. Tous les estimateurs ponctuels examinés se
caractérisaient par un biais négligeable.

Les estimateurs jackknife et de Taylor révélent une faible
sous-estimation de la variance réelle, bien que le biais de
l'estimateur jackknife soit toujours inférieur & celui de I'esti-
mateur de Taylor (vateur 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 4
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l'extréme le coefficient g que dans le cas de limites moins
étroites. Il conviendrait néanmoins de se montrer prudent
lorsqu'on utilise des limites extrémes, étant donné les diffi-
cultés de convergence qui peuvent surgir, surtout lorsqu'on
recourt & la méthode jackknife pour estimer la variance, les
estimateurs ponctuels devant étre recalculés constamment. Si
l'usage des fonctions de distance restrictives a pour but
principal d'éliminer un poids éventuellement négatif ou positif
trés élevé, il suffirait d'imposer des limites modestes aux
coefficients g.

En guise de remarque finale, soulignons gu'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, Parcille
différence, qu'on pourrait qualifier d'extréme, 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 progrés récents réalisés au niveau de
T'efficacité des calculs relatifs & l'estimateur de la vanance
jackknife (programme WESVARPC (1995), par exemple),
il se pourrait qu'on puisse compenser ce déséquilibre.
Malgré cela, rappelons qu'a I'heure actuelle, le programme
WESVARPC n'a amélioré l'efficacité de calcul que des plans
d'échantillonnage & deux UPE par strate dont les estimateurs
de stratification a posteriori ne présentaient qu'une dimension.

En conclusion, nos travaux ne démontrent pas de fagon
concluante la supériorité d'un estimateur de ia variance quel-
conque et indiquent que les deux estimateurs fonctionnent
raisonnablement bien pour toutes les fonctions de distance. Il
revient donc 2 l'ntilisateur de déterminer la combinaison de
variance et de fonction de distance qui fonctionne le mieux,
compte tenu des exigences du systéme.
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Application de Pestimation par régression restreinte
dans une enquéte-ménage

BODHINI R. JAYASURIYA et RICHARD VALLJANT'

RESUME

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 enquéie-ménage sur les dépenses de
consommation. Les trois méthodes sont appliquées & la stratification a posteriori, qui est importante dans de nombreuses
cnquétes-ménages afin de corriger le sous-dénombrement de 1a population cible. Dans les recensements externes, 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 A 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 {otaux 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 contréle les
valeurs extrémes et I'on peut obtenir des estimateurs présentant une variance moindre que les estimateurs de Horvitz-
Thompsan, tout en respectant les totaux de contrdle de la population. Les méthodes de régression permettent également
d’utiliser des contréles 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 ¢lassées dans les strates a posteriori, et les
facteurs de pondération pour les personnes font I’objet d’un rajustement par quotient afin d’obtenir des totaux de controle
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 2 la =personne principale» est alors choisi comme facteur de pondération pour le ménage.
Nous comparerons les moyennes calculées a partir des trois méthodes, ainsi que leurs erreurs-types estimées, pour un certain
nombre de dépenses tirées de I'enquéte 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 enquétes-ménages, le sous-dénombrement
de la population cible constitue un probléme de signal, qui est
souvent attribuable a des taux de réponse différents parmi les
sous-groupes de la population et 4 des lacunes dans Ia base de
sondage. La stratification a posteriori est une méthode utilisée
aVétape de I'estimation afin de réduire les erreurs quadratiques
moyennes basées sur I'information qui influe sur les variables
de réponse. L'estimateur est construit de telle fagon 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 4 chaque ménage,
tout en vtilisant 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 contrdle les facteurs de
pondération extrémes, et peut fournir des estimateurs dont la
variance est moindre que celles de 1’estimateur de Horvitz-
Thompson, tout en permettant de respecter les totaux de
contrdle de la population, Une autre méthode utilisée dans
certaines enquétes 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 principales dans chaque ménage. Les
personnes sont classées dans des strates a posteriori, et les
facteurs de pondération des personnes font Iobjet d’un
rajustement des quotients afin d’obtenir des totaux de controle
de la population, ce qui permet d’attribuer a chaque personne
dans un ménage un facteur de pondération différent. Le
facteur de pondération associé a la personne principale est
ensuite assigné au ménage. Cette méthode spéciale est difficile
a analyser théeriquement. Bien qu’on puisse facilement les
corriger pour tenir compte du sous-dénombrement de la
population, les estimateurs de régression qui font I’objet du
présent article fournissent automatiquement un facteur de
pondération pour les ménages qui n’est basé sur aucun de
leurs membres particuliers. Lemaitre et Dufour (1987) ont
traité de |’utilisation, par Statistique Canada, de I’estimateur
de régression dans un tel contexte.

On constate une utilisation croissante des estimateurs de
régression dans les enquétes, tant dans les travaux théoriques
que dans les enquétes réelles. Statistique Canada a incorporé
Iestimateur de régression général dans son logiciel Systeme
généralisé d’estimation {GES), qui est maintenant utilisé dans
ben nombre de ses enquétes (Estevao, Hidiroglou et Sirndal
1995). Fuller, Loughin et Baker (1993) ont traité d’une
application de cette méthode dans ’enquéte américaine sur
la consommation alimentaire (USDA). Un des attraits de
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I"estimation par régression est que bon nombre des techniques
standard d’enquétes, y compris I’estimateur de stratification
a posteriori mentionné ci-dessus, sont des cas spéciaux des
estimateurs de régression. En outre, les estimateurs de ré-
gression incorporent avec plus de souplesse les données
auxiliaires que les autres méthodes courantes. Par exemple,
dans une enquéte-ménage, cette méthode accepte facilement
les données auxiliaires au niveau des personnes et au niveau
des ménages, qu’elles soient de nature qualitative cu quanti-
tative. Parmi les travaux portant sur 1’estimation par ré-
gression et la stratification a posteriori, mentionnons ceux de
Bethlehem et Keller (1987), Casady et Valliant (1993),
Deville et Sérndal (1992), Deville, Sirndal et Sautory (1993)
et Zieschang (1990).

Dans la présente étude, nous comparons 1'estimateur de
régression avec 'estimateur PP actueilement utilisé 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 V'échantillon. Chaque facteur de
pondération est ensuite interprété de fagon classique comme
étant le nombre de personnes dans la population qui aurait la
valeur correspondante de la variable de réponse. Ceite inter-
prétation demande que chague facteur de pondération soit égal
ou supérieur & un. L’ estimateur de régression par les moindres
carrés ordinaires 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
probléme. La méthode la plus facile est probablement celle
qui a été présentée par Deville et Sérndal (1992), qui consiste
a éliminer tout facteur de pondération négatif, et a éliminer
également les facteurs de pondération exirémes. Les esti-
mateurs de régression restreinte, obtenus au moyen de ces
nouveaux facteurs de pondération, sont également comparés
& |'estimateur de régression original et 4 1'estimateur PP,

Nous décrivons les trois différents estimateurs 4 la
section 2. La section 3 présente une application de ces procé-
dures, dans le cadre de I’enquéte sur les dépenses de consom-
mation faite par le BLS — le méme contexte que celui qui est
décrit par Zieschang (1990). Nous comparons les coefficients
de variation pour un certain nombre de variables cibles de
’enquéte, pour la population entiére et pour un certain nombre
de dormaines. La section 4 est un résumé de nos conclusions.

2, ESTIMATEURS DE REGRESSION,
DE CALAGE ET DE
PERSONNE PRINCIPALE

Tout d'abord, présentons brievement 'estimateur de
régression. Un échantillon s de taille n est choisi dans une
population finie U de taille N. Supposons que la probabilité
de choisir la /-ieme unité soit n,. L'échantillon peut étre
deux degrés, et l'unité peut étre soit 1'unité primaire
d’échantillonnage, soit I'unité secondaire d’échantilionnage.
Nous n’avons nul besoin ici de compliquer la notation en
introduisant des indices inféricurs explicites pour chaque
degré de I’échantillonnage. Dénotons la variable qui nous
intéresse par y et supposons que sa valeur dans la i-idéme unité,

¥:» soit observée pour chaque { € 5. Supposons gu’il existe X
variables auxiliaires x,, x5, ..., Xz dont nous connaissons les
valeurs pour chaque i € §. Définissons x; = (x;, X3, ..., X)),
pour chaque i € U, oll x, représente la valeur de la variable x,
dans I"unité i. Représentons par X = (X, ..., X))’ le vecteur de
dimension K des totaux connus de la population pour les
variables x;, x,, ..., Xz L'estimateur de régression est donc
motivé par le modele de travail £ suivant:

Y= Byxy + Bpxg ot Brxg gy (2.1)
pouri=1, .., N.Ici, B, ..., B, sont des paramétres inconnus
du modele. Les €, sont des erreurs aléatoires, pour lesquelles
E (e) =0 et var,(c) = a’ ;pour i = 1, ..., N. Nous utilisons
l’cxpressmn «mo clc de Iravzul» afin de souligncr le fait que
le modgle est probablement erroné jusqu’a un certain point.
Dans 1’enquéte sur les dépenses de consommation (CE),
T’unité d’analyse, indexée par i, est une unité de consommation
(UC), qui est similaire & un ménage et qui est définie plus en
détail i la section 3. La valeur y, peut étre les dépenses
alimentaires totales par les UC et les x,, peuvent &tre diverses
caractéristiques des UC, par exemple le nombre de personnes
d’ages différents ou le revenu de I’UC, qui peuvent influer sur
les dépenses alimentaires de I'UC. La variance des dépenses
peut dépendre de la taille de l UC, de telle sorte qu’il serait
raisonnable que 1’expression o soit proportionnelle au nom-
bre de personnes dans 1'UC. Nous incluons une coordonnée &
Torigine dans certains de nos modéles, en mettant la premigre
variable auxiliaire x, égale & 1. On définit comme suit un
estimateur de régression linéaire pour la population totale y:

Fa=F.+(X-2)B (2.2)

oll j_ dénote le m-estimateur (ou estimateur de Horvitz-
Thompson) de la population totale de y, c.-a-d.

Fo= 2 ay, (2.3)

ies

oll g, = 1/n,. En outre, £ =(£,,....4,,)" est le vecteur des
m-estimateurs des totaux de population pour les variables x,,
Xgy ey Xg €L

Z E 1 Iy.l (24)

i€r (] ) iex
t

B=@BBe =

Nous supposons que 1’expression Zma,xlx;l ¢ est non
singulitre. Méme si le modéle (2.1) est infructueux jusqu’a un
certain point, ¥,/ est un estimateur cohérent avec ie plan de
sondage pour la moyenne ¥ de la population, peu impotte que
le modgle supposé soit vrai ou faux Cela est évident d’aprés
Iexpression (2.2). Si § /N et £_/N sont des estimateurs
convergent avec le plan de sondage de Y etde X, quiestle
vecteur des moyennes de la population des variables
auxiliaires, alors le deuxiéme terme dans §,/N converge vers
z€ro, tandis que le premier converge vers Y . Pour plus de
détails, voir Sarndal, Swensson et Wretman (1992).
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On peut également exprimer I’estimateur de régression ¥,
sous forme d’une somme pondérée des valeurs y; de I’échan-
tillon, ce qui est une caractéristique souhaitable pour les
enquétes. On peut voir aisément que 1’expression (2.2) peut
&tre récrite sous la forme §, =Y, w,y, ob

X,
A v oa-l
1e(X-£)A"' =

w,=a,

(2.5)

etod A=Y, axx/fo]. Les coefficients de pondération
dépendent de 1’ échantillon par I'intermédiaire des x; qui sont
dans I’échantillon, mais cela est également vrai pour bon
nombre d’estimateurs d’enquéte, y compris ’estimateur de
stratification a posteriori. Toutefois, ces facteurs de pondé-
ration ne dépendent pas de la variable y particulidre émdiée,
ce qui signifie que 1’on peut utiliser un ensemble de facteurs
de pondération w, pour toutes les estimations.

On calcule de manigre triviale une moyenne par unité, soit:
y R = ﬁnlﬁ ot N= ¥...w;. Si nous calculons les totaux des
valeurs auxiliaires x;, alors

E ' z: [ (X a )JA-l al'xl'xll’
wx. = ax. + —X _—
ies o ies o ojz (26)

=X’!

c’est-a-dire que nous reproduisons les totaux connus de la
population. Ceci est également une caractéristique de 1'esti-
mateur de stratification a posteriori.

L'estimateur de [} dans I'expression (2.4) ne tient compte
d’aucune corrélation entre les erreurs dans le modéle (2.1).
Dans les populations en grappes, il peut y avoir une corré-
lation entre les unités qui sont géographiquement prés les unes
des autres, p. ex., les UC d’un méme quartier. L' ntilisation
d’une matrice des covariances V compléte peut donner un
résultat encore plus optimal (p. ex., voir Casady et Valliant
1993, et Rao 1994), Bien que I'utilisation d une matrice des
covariances ¥V compléte puisse réduire la variance de B, les
éléments de V dépendront de la variable y particuliére étudiée,
et le calcul de V est habiiuellement pénible. Par conséquent,
il est intéressant et commode de considérer le cas simple ol
V= diag(of), qui donne ’expression (2.2). On notera que
lorsque la variance du plan de sondage var (¥,) est estimée,
il est nécessaire d’utiliser une méthode qui refléte de fagon
appropriée les grappes et les autres complexités du plan de
sondage.

Lestimateur de régression a toutefois le désavantage que
les facteurs de pondération peuvent avoir des valeurs beaucoup
trop grandes ou faibles, voire négatives. Les estimateurs de
calage restreint de Deville et Sirndal (1992), que nous
présentons maintenant, ajoutent des contraintes afin de limiter
la taille des facteurs 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 contraintes. Ces contraintes
peuvent comporter les variables auxiliaires disponibles, et ces
dernigres se trouvent donc incorporées dans 1'estimateur.
L'estimateur de régression présenté ci-dessus est un cas
spécial de I'estimateur de calage dans lequel F est définie
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comme étant la fonction de distance par les moindres carrés
généralisés,

ac,{ w 2
Flw,a) = f[;—' - 1]
i

pour i = 1, ..., n, les valeurs ¢, étant un facteur de pondération
positif connu (p. ex., si ¢, = 67 ou¢, = 1) associé 2 I'unité i, et
w; le facteur de pondération final. La distance totale de de
’échantillon },, F(w,a,) est minimisée, selon les contraintes

Ywx =X 2.7)

ies

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

w,=a,glc, A'x) (2.8)
pouri=1,..,n 00
glu)=1+u, 2.9

pour 1 € R et A est un multiplicateur de Lagrange calculé dans
le processus de minimisation. La forme particuliére de w; avec
;= u:),.2 pour 'estimateur de régression a été donnée dans (2.5).
Afin d’éliminer les extrémes, on peut définir tes facteurs de
pondération en restreignant g de telle sorte que:

L si u<L-1
glu)={1l+u si L-1suzslU-1
U si u>lU-1.

(2.10)

Avec cette définition de g, les facteurs de pondération w;
satisfont & 1"expression
Le<wla<U (2.11)
pour i = 1, ..., 1, de sorte que L et U puissent &tre choisis de
fagon a refléter I’écart voulu par rapport aux facteurs de
pondération initiaux 4,. En choisissant L > 0, on s’assure que
les facteurs de pondération sont positifs, et la valeur U est
choisie de fagon & étre aussi petite qu’il convient afin
d’empécher des facteurs de pondération wrop grands. Les
facteurs de pondération obtenus par régression restreinte
doivent étre calculés de maniére itérative; Stukel et Boyer
(1992) ont publié un algorithme facilement programmable.
Une autre méthode pour calculer les facteurs de pondération
soumis & des restrictions consiste & utiliser la régression par
crétes, comme 1’ont fait Bardsley et Chambers (1984).
Dans la plupart des enquétes-ménages, la stratification
a posteriori sert avant tout & corriger le sous-dénombrement de
la population cible & cause de la base de sondage et de
I’6chantiflon. Aux Etats-Unis, il y a peu de dénombrements
fiables des ménages dans la population qui sont utilisables
pour la stratification a posteriori. Par conséquent, on utilise
habituellement les chiffres de personnes dans la population
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pour calculer les totaux de conirfle des strates a posteriori. Ce
désaccord entre I'unité d’analyse {le ménage) et 'unité de
stratification a posteriori (la personne), lorsqu’une caracté-
ristique du ménage présente un intérét, a mené 4 1’élaboration
de la méthode PP, utilisée dans les enquétes CE (dépenses
de consommation) et Current Population (enquétes démo-
graphiques).

Dans la méthode PP décrite par Alexander (1987), on
débute le processus de pondération en utilisant un facteur
de pondération i base simple, a,, que I’on corrige pour tenir
compte des non-réponses. Le facteur de pondération corrigé
est assigné A chague 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
contréle pour les personnes dans la population, par dge, race
et sexe. Cette dernitre correction peut donner & des personnes
au sein d’un méme 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’arbitraire, et
elle est difficile & analyser mathématiquement, Le but de cette
recherche n’était pas de voir s’il était possible d’améliorer la
méthode PP, mais plut6t d’utiliser la version actuelle de cette
méthode comme base commode pour mesurer la performance
d’autres estimateurs.

On peut formuler les estimateurs de régression (ordinaire
et restreinte), de telle sorte que les totaux de contrdle pour les
personnes dans la population soient satisfaits, toutes les
personnes d'un méme ménage ayant le méme facteur de
pondération, et sans qu'il soit nécessaire de choisir arbi-
trairement parmi les facteurs de pondération calculés pour les
personnes afin d’assigner une pondération au ménage. On y
parvient en définissant les variables auxiliaires au niveau du
ménage. Par exemple, s’il y a trois strates d’Age a posteriori et
que le ménage i compte 1, et 2 personnes dans ces strates, le
vecteur des données auxiliaires seraient x; = (1, 0, 2)’. On
remarguera que cette formulation est différente de celle de
Lemaitre et Dufour (1987), qui ont défini les variables
auxiliaires au niveau des personnes et ont assigné a chaque
personne la moyenne des données pour le ménage, soit (1/3,
0, 2/3) dans ’exemple ci-dessus. Ces auteurs ont utilisé cette
méthode par la «moyenne», parce qu’ils étaient intéressés A
calculer des estimations 4 1a 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.-2-d. y}, comme les dépenses pour le logement ou les
services publics, sont recueillies au niveau du ménage.

3. APPLICATION

Nous comparons les trois estimations {c.-a-d., régression,
régression restreinte avec L = 0.5 et I/ = 4, et personne
principale) en les appliquant aux moyennes estimées et 2 leurs
erreurs-types estimées pour un certain nombre de dépenses
tirées de 1'enquéte CE, parrainée par le Bureau of Labour
Statistics.

L'enquéte CE recueille de I'information sur les habitudes
de dépenses des consommateurs américains et le cofit de la vie
pour ceux-ci. L'enquéte comporte deux parties, soit une
entrevue tmimestrielle et une enquéte hebdomadaire par journal.
L'enquéte par entrevue recueille des données détaillées sur les
types de dépenses dont il est probable que les répondants
puissent se souvenir pour une période de trois mois ou plus
(p. ex., propriété, automobiles, gros électroménagers) et qui
représentent de 60 & 70% des dépenses totales du ménage.
L’enquéte par journal est réalisée & domicile par la famille
enquétée pendant deux période consécutives d’une semaine,
et elle recueille des données sur toutes les dépenses de la
famille pendant cette période. L’ échantillon est choisi en deux
étapes, avec les unités primaires d’échantillonnage géogra-
phiques i la premiére étape, et les ménages a la seconde.

Nous avons évalué les estimateurs décrits ci-dessus pour un
certain nombre de dépenses tirées de I’enquéte par entrevue.
Nous avons utilisé les données recueillies pendant le
deuxi¢me trimestre de 1992, ce qui représentait n = 5156 UC.
L’unité prirnaire d’analyse, dans I’enquéte CE, est 'unité de
consommation, ¢’est-a-dire une famille économique au sein
d’un ménage. Une unité de consommation (UC) consiste en
personnes an sein du ménage qui partagent des dépenses.
Ainsi, il peut y avoir plus d’une UC dans un ménage.

Nous avons étudié cing ensembles différents de variables
auxiliaires (les x; dans la notation utilisée 4 1a section 2). Nous
avons choisi ces six variables en testant 1’adéquation du
modile (2.1) avec les dépenses choisies pour différentes
combinaisons des variables auxiliaires disponibles. Nous
avons déterminé les combinaisons de variables auxiliaires
pour lesquelles 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
qui a grandement amélioré I’ ajustement avec le modele a éé
d’inclure une coordonnée 2 I’origine. Nous avons égalernent
incorporé dans le choix des variables auxiliaires le fait que
nous savions que l’enquéte présentait un sous-dénombrement
plus important des Noirs que des non-Noirs, et qu’il fallait en
lenir compte par stratification a posteriori. Nous avons consi-
déré cette méthode de choix des variables comme exploratoire
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 strates a posteriori basées sur 1’4ge, la race et le
sexe, couramment utilisées dans ’enquéte CE. (Ces 56 strates
sont habituellernent réduites, dans les activités réelles liées 3
'enquéte CE, en raison de la taille trop petite des échantillons
dans certaines cellules.) Parmi les autres variables qui étaient
statistiquement significatives dans diverses combinaisons,
mentionnons la région (Nord-Est, Middle West, Sud et Ouest),
I'urbanité (urbain/rural) par région, 1’dge de la personne de
référence de I'UC (< 25, 25-34, 35-44, 45-64, 65+), le type de
ménage (propriétaire/ locataire), le revenu de I'UC avant
impbt et les 56 strates a posteriori groupées par sexe et
certaines par catégories d’4ge, afin de former 10 catégories
d’ige/race, A partir de cette information, nous avons calculé
les facteurs de pondération (2.8) en utilisant les valeur g
données dans I’expression (2.9), c.-3-d. les valeurs regwis, et
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Tableau 1

Facteurs de pondération et variables auxiliaires correspondantes
Facteur de . s
pondération Variables anxiliaires K
regwis0  Agefrace/sexe 56
regwisl Coordonnée 4 I"origine, fge/race/sexe, répion, 18

urbain x région

regwis2 Coordonnée 2 I' origine, dge/race/sexe, région, 24

urbain x région, ge de la personne de référence, type
de ménage, revenu familial avant impdt

calwisO  Agefrace/sexe 45

calwtsl Coordonnée a I’ origine, dgefrace/sexe, région, 18
urbain x région

calwts2 Coordonnée & I origine, dge/race/sexe, région, 24
urbain x région, Age de 1a personne de référence, type
de ménage, revenu familial avant impé6t

calwts3 Coordonnée & I'origine, dge/race/sexe, région, 19
urbain x région, revenu familial avant impdt (tronqué
a4 500 000 $)

calwisd Coordonnée 4 I'origine, Age/race/sexe, région, 23
urbain x région, dge de la personne de référence, type
de ménage

PP Agelrace/sexe 56!

! L’ensemble initial de 56 strates est habituellement ramené a 30-40, en
raison de la faible taille des échantillons dans certaines cellules.

(2.10), c.-a-d. les valeurs calwts. Pour les facteurs de
régression ordinaire et les facteurs de régression restreinte,
nous avons mis la valeur a; égale au facteur de pondération de
base corrigé, c.-a-d. 1/m; fois un factenr de correction tenant
compte des non-réponses. Pour que la matrice A présentée 2
la section 2 soit non-singulidre, nous avons omis dans chaque
x; une des catégories dans certaines variables auxiliaires,
comme la région. Pour I"application dont il est fait état ici, les
totaux de population nécessaires pour évaluer X = (X, ..., X,)’
ont €€ tirés du Statistical Abstract of the United States
(1993), dont les sources sont le Recensement de 1990 et les
Current Population Reports publiés par le U.S. Bureau of the
Census. Lorsque nous utilisons une coordonnée a ’origine, le
total de contrdle approprié pour cette variable est le nombre
d’UC dans la population, pour lequel nous avons utilisé
1’estimation PP 2 titre 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 regwts0 qui utilise le plus grand nombre de strates
a posteriori, soit 56 pour 1'fige, la race et le sexe. Ces 56 strates
sont le point de départ pour la méthode PP, mais elles sont
habituellement ramenées 2 30 ou 40 sirates en raison de la
petite taille de certaines cellules. Lorsque nous avons calculé
le facteur calwts0, ces 56 sirates a posteriori ont été ramenées
a 45, car les contraintes imposées par les bomes L et U
pouvaient &tre sources de singularité dans I’algorithme hasé
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 guelques-unes ici. La
figure 1 représente graphiquement les facteurs de pondération
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PP, regwts0, calwtsO et calwis], par rapport aux facteurs de
pondération de base corrigés. Pour les facteurs PP et regwts0,
la correction correspondant au passage de a, 3 w; est beaucoup
plus variable que pour calwtsO et calwis1, lesquels facteurs
sont soumis aux contraintes L = 0.5 et U = 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 étre préservée. Bien que ’expression (2.11)
signifie que a,/2 < w; < 4@, pour chaque i pour les facteurs
calwts, la partie droite inférieure de la figure 1 montre que le
facteur calwts] satisfait a I'intervalle a,/2 < w, < 2a,, pour
chaque i, Ainsi, en mettant U = 2 ou 3, cela aurait peu d’effet
sur le facteur calwis1. Le facteur calwtsQ aurait été légirement
affecté si on avait mis I/ = 2, car quelques points se trouvaient
a I'extérieur de la ligne de référence supérieure. Les deux
parties supérieures indiquent que les facteur PP et regwts0 ne
se conforment pas 2 la contrainte a,/2 < w, < 2a,.

Dans cet exemple d’application, nous nous sommes peu
préoccupé des facteurs de régression négatifs. Dans tout
I’échantillon, une seule UC présentait une valeur négative
pour les facteurs regwtsl et regwits2, tandis que le facteur
regwis0 n’en présentait aucune. Toutefois, dans les répétitions
utilisées pour 1'estimation de la variance, décrite 2 la sec-
tion 3.2, deux ou trois UC présentaient des facteurs de
pondération négatifs dans bon nombre de répétitions, de sorte
que I'utilisation de la contrainte L était plus importante dans
ce cas.

3.2 Précision des estimations i partir des méthodes
différentes

Bien qu'il soit instructif de comparer les facteurs de
pondération, les méthodes doivent, en définitive, étre jugées
sur le niveau des moyennes estimées pour I'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 I’enquéte CE pour
Pestimateur PP. L’estimateur BHS est construit de telle sorte
qu’il refléte la stratification et la répartition en grappes qui
sont utilisées dans 1'enquéte CE. La construction du demi-
échantillon suit une méthode prescrite (McCarthy 1969) afin
de contenir 1a moitié des unités primaires d’échantillonnage
dans une enquéte. En définissant la moyenne par UC, basée
sur les UC dans le demi-échantillon o, comme étant y,,, et
en définissant la moyenne pour I’échantillon complet comme
étgdnt Yr l’esgimadon BHS de la variance est Vans( ym)) =
Yoauil Vi — &) /44. Pour calculer chague ¥ piay» 165 MEmeS
élapes d’estimation utilisées pour 1’échantillon complet sont
répétées pour les UC faisant partie du demi-échantillon.
Comme les estimations des dépenses tirées de I’enquéte CE
sont publiées pour divers domaines d’intérét, nous avons
calculé les moyennes et les erreurs-types pour quelques
domaines choisis. Pour chacun d’entre 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 quatre ensembles de facteurs de pondération en fonction des facteurs de pondération de base corrigés
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inférieur 2 1, il y a alors amélioration par rapport a ’esti-
mation PP, car, pour tous les facteurs de pondération, les
estimations moyennes et les dépenses étaient trés prés 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) Age de la personne de référence: < 25, 25-34, 35-44,
45-54, 55-64, 65+;

(2) Région: Nord-Est, Mid-Ouest, Sud, Ouest;

(3) Taille de 1'UC: 1, 2, 3, 4, 5+;

(4) Composition des ménages: mari et femme senlement, mari
ct femme + enfants, mari ¢t femme + autres, un parent +
au moins un enfant < 18, personne seule et autres UC;

(5) Type de ménage: propriétaire, locataire;

(6) Race de la personne de référence: Noir, non-Noir.

Nous discuterons seulement des domaines (1) & (3) ici. En
outre, les quotients pour toutes les UC, ¢’est-3-dire le total
pour I'ensemble des domaines, ont ét€ calculés pour chaque
dépenses, et il sont présentés au tableau 2. Pour la catégorie
«Toutes les dépenses», les facteurs regwts2, calwis2 et
calwts3, avec des gquotients de 0.79, 0.78 et 0.75 respecti-
vement, présentent une réduction substantielle du c.v. par
rapport 2 la méthode PP. Pour les dépenses ventilées, les
facteurs regwisl et calwtsl présentent une amélioration
raisonnablement uniforme par rapport 4 la méthode PP, sans
les pertes encourues par certains des autres facteurs pour des
dépenses comme I’ameublement, les assurances personnelles
et les pensions, ainsi que pour la sous-catégoric 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

regwis calwis

Dépense
pe 4] 1 2 0 1 2 3 4

Toutes les dépenses 098 090 079 098 05 078 075 087

Logement 093 085 €75 093 085 074 072 0384
Services publics 1.08 103 065 167 103 0838 09: 092
Ameublement 108 121 352 106 121 258 257 117
Gros €lectroménagers 1,08 1.06 104 106 108 109 100 1.03
Tous les véhicules 090 -08% 098 0921 08 058 097 09
Automobiles et camions "

neufs 095 091 101 0% D91 102 102 091
Autoniobiles et camions ) .

usagés 098 094 096 097 D94 097 096 095
Essence, huile moteur  1.17 111 103 112 L10 09 09% 110
Soins de samé 1.05 057 086 107 097 085 087 094
Education 092 093 104 09 :093 106 107 088
Contributions =

pécunizires 01 102 128 (100 102 130 129 103
Assurance personnelle, o

pensions 106 097 164 101 098 124 098 095

Assurances-vie et
Aulres assurANCEs

personnclles 108 102 153 108 {058 138 133 10l
Pensions, sécurité . .
sociale 100 D3 175 101 09F 134 106 097
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Les figures 2-4 sont la représentation graphique par treillis
(Cleveland 1993) des valeurs c.v. et des quotients des
moyennes pour calwts0 et calwtsl. Le facteur calwtsO est
représenté, car c’est le calage qui équivaut le plus a la
méthode actuelle de stratification a posteriori. Le facteur
calwts] semble &tre la meilleure des diverses méthodes que
nous avons examinées, au sens ol elle améliore I’estimation
de la rubrique «Toutes les dépenses», tout en offrant un rende-
ment uniforme pour les différentes catégories de dépenses.
Dans chaque partie des tracés, une ligne de référence verticale
est tracée au point 1, c’est-a-dire le point d’égalité entre les
résultats de calage et ceux obtenus pour la méthode PP. La
rangée inférieure sur chaque tracé représente les quotients des
moyennes des facteurs calwts0 et calwisl sur les moyennes
PP, et illustre le fait que, hormis quelques exceptions, les
niveaux des moyennes obtenus par les deux méthodes de
régression restreinte sont 4 peu prés les mémes que pour la
méthode PP.

Les deux méthodes de calage choisies améliorent, dans
I'ensembile, les c.v. par rapport & la méthode PP, c.-a-d. que
les quotients c.v. tendent & étre inférieurs 4 1 pour la plupart
des domaines et des dépenses, le facteur calwis] étant quelque
peu meilleur 4 cet égard que le facteur calwts), Pour les
domaines d’age de référence < 25 et 65+, par exemple, 12 des
15 catégories de dépenses présentent des quotients calwts]
inférieurs & 1. Pour les taiiles des UC comprises entre 1 et 4,
le nombre de guotients ¢.v. égaux ou inférieurs 4 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 calwts], des quotients c.v. égaux ou
inférieurs a 1.

Les facteurs calwts2 et calwts3, qui utilisent le revenu
familial avant impdt comme 1'une des variables auxiliaires,
présentent un rendement quelque peu erratique dans les
différentes catégories, présentant parfois une amélioration
importante par rapport & la méthode PP, mais, dans d’autres
cas, des pertes majeures. Ce comportement est relié a la nature
méme de la variable revenu familial. Pour 1’ensemble complet
de données composé de 5,156 UC, le revenu avant impdt était
positf 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 a des
familles pour lesquelles des pertes commerciales avaient été
ajoutées 4 d’autres revenus. Dans un cas comme dans I’ autre,
ces UC entachent I"utilité de cette variable pour la prévision
des dépenses. Peut-étre qu’en utilisant une autre mesure du
revenu, combinée avec l'imputation des postes pour les
revenus manquants, on pourrait améliorer la performance des
facteurs cailwis2 et calwts3 pour les estimations dans les
différents domaines,

Compte tenu de tout ce qui précéde, les facteurs regwtsl1,
calwis] et calwts4 sont des choix efficaces pour ce type
d’application, Le facteur calwts] a ’avantage, par rapport &
regwis1, de ne pas offrir de valeur négative. Comme le calcul
de calwts4 nécessite 23 variables auxiliaires, contre seulement
18 pour le facteur calwis], ce dernier représente le choix le
plus économique. A la suite de ’analyse que nous venons de
présenter, nous avons effectué une étude similaire en utilisant
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Figure 2. Rapports des c.v. et des moyennes obtenus pour deux méthodes de pondération aux c.v. de la méthode PP, selon 1'4ge de 1a personne
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Figure 3. Rapports des ¢.v. et des moyennes obtenus par deux méthodes de pondération aux c.v. de la méthode PP, selon la région
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Figure 4. Rapports des c.v. et des moyennes obtenus par deux méthodes de pondération aux c.v. de 1a méthode PP, selon la taille de 1'UC
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les données pour une année compléte provenant des enquétes
par entrevue et journal, pour 1990, Les résultats ont €té simi-
laires 4 ceux que nous venons de présenter, et nous avons
adopté un ensemble final de 24 variables auxiliaires, basé sur
le nombre de personne par fge, race, sexe, région, urbain x
région, sur le nombre d’UC par type de ménage et sur I’uti-
lisation d’une coordonnée a |’origine. On procéde actuelle-
ment i la conversion des estimations pour ’enquéte 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 & un seul membre du ménage. Nous avons présenté
différents types de facteurs de pondération basés sur I'esti-
mation par régression, et nous avons évalué leurs mérites
relatifs. L’estimation par régression incorpore les méthodes
actuelles de stratification a posteriori de I'enquéte, dans
lesquelles la somme pondérée des personnes dans chaque
strate a posteriori doit étre égale aux chiffres correspondants
fournis par un recensement indépendant. On y parvient en
utilisant des variables auxiliaires qui sont incorporées dans le
modele de régression. Celui-ci produit également auto-
matiquement, pour chaque ménage de I’¢chantillon, un facteur
de pondération qui ne dépend d’aucun de ses membres.

Nous avons étudié huit types de facteurs de pondération,
fournis par cing modeles de régression différents. Afin d’€li-
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 probléme présent. La régression
restreinte est justement assez souple pour restreindre les €carts
possibles de chaque facteur de pondération final par rapport
a 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 restreinte et, de fagon plus générale, le calage
restreint offrent un certain nombre d’attraits pour les enquées-
ménages, comme celle que nous étudions ici, mais également
pour les enquétes portant sur dautres types d’unités comme
les hdpitaux, 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 modéles afin de choisir les variables
auxiliaires. Les propriétés de |'estimation par régression
peuvent servir & choisir de fagon optimale les variables
prédictives, afin de réduire la redondance de I'information qui
se trouve incorporée dans la procédure d’estimation pour
I'enquéte. C’est 14 un des plus grands avantages d’utiliser un
estimateur ayant déja fait 1'objet de travaux nombreux et
attestés, De bonnes variables prédictives peuvent comprendre
des variables qualitatives, p. ex., ige, race, type d’hdpital
(hdpital général, hopital psychiatrique, etc.), type d’entreprise
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(usine, vente au détail, efc.) et qui peuvent souvent étre
utilisées dans la stratification ordinaire ou a posteriori. Les
variables prédictives peuvent également étre des variables
quantitatives comme le revenu familial, les ventes annuelles,
le nombre d’étudiants de différents niveaux ou le nombre de
Jjournées d’hospitalisation, pour n’en nommer que quelques-
unes. Dans notre application, le fait d’inclure une coordonnée
al'origine a également permis de réduire de maniére notable
les erreurs-types des estimations pour ’enquéte. La méthode
de régression permet également d’incorporer facilement, dans
I’estimation, des données i des niveaux différents. Dans en-
quéte-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 matrice des variables auxiliaires et les vecteurs des
contréles de population. Les logiciels écrits pour effectuer
seulement la stratification a posteriori ou Pestimation des
quotients avec une seule variable auxiliaire, par exemple,
pourraient nécessiter des modifications importantes afin que
I’on puisse changer I'estimateur. Il va de soi que si [esti-
mateur est I’un des types moins généraux, de quotient ou de
stratification a posteriori, le logiciel de régression le traitera
comme un cas spécial. Aux E‘tats—Unis, on envisage d’effec-
tuer une trés vaste enquéte permanente sur les ménages (Love,
Alexander et Dalzell 1995), qui fournirait des estimations tras
précises pour de nombreuses caractéristiques que ’on pourrait
utiliser comme totaux de contrdle dans des enquétes plus
petites. La méthode de régression restreinte permettrait a
I'enquéte CE d’incorporer sans heurt ces nouvelles données
dans les estimations, si elles étaient disponibles.
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Une méthode de transformation applicable a I’échantillonnage
de populations finies calée par une méthode
de vraisemblance empirique

GEMAI CHEN et JIAHUA CHEN!

RESUME

Dans le présent article, nous présentons une méthode qui permet d’estimer I'intervalle de confiance de la moyenne d’une
population finie quand on dispose de certaines données auxiliaires. Comme 1'gnt montré Royall et Cumberland griice 2 une
série d’érudes empiriques, 1’application natve des méthodes existantes de construction des intervalles de confiance de la
moyenne d'une population aboutit parfois & de trés médiocres probabilités conditionnelles de couverture subordonnées &
1a moyenne d’échantillon de la covariable. Le cas échéant, nous proposons de transformer les données pour améliorer la
précision de I’approximation normale. Puis, d’aprés les données transformées, nous faisons une inférence quant 2 la
moyenne de la population originale et intégrons les données auxiliaires 2 1'inférence soit directement, soit par calage au
moyen d'une fonction empirique de vraisemblance. Nous appliquons notre méthode, qui est basée sur le plan de sondage,
A six populations réelles et constatons que, dans les cas od la transformation est nécessaire, elle donne de bons résultats

comparativemnent i la méthode de régression habituelle.

MOTS CLES: Population finie; échantilionnage; intervalie de confiance; transformation; vraisemblance empirique.

1. INTRODUCTION

Supposons que (x;, ), i= 1,2, ..., N représente les valeurs
associées 4 N unités d'une population finic. Pour ’unité i, y,
représente la variable étudiée et x,, la variable auxiliaire. Un
des problémes posés par les populations finies sur lesquels on
s’est penché le plus est celui de I'estimation de la moyenne de
la populationy = (y, + ... + yy)/N (ou du total N¥) pour
diverses méthodes d’échantillonnage. Nous nous concentrons
ici sur I’échantillonnage aléatoire simple, parce que cette
méthode est celle qui permet le micux d'illustrer les
problémes que nous voulons étudier et qu'il est facile de
généraliser les résultats obtenus & d’autres qui ont pour
élément de base I’échantillonnage aléatoire simple.

Souvent, on dispose de renseignements sur la variable
auxiliaire x qui permettent de faire des inférences au sujet de
¥. Par exemple, posons S = {1, ..., i, ..., N} et représentons
par 5 < § un échantillon aléatoire simple de taille 7. Quand la
moyenne ¥ = (x, + ... + x,}/N est connue et que les variables
x et y sont corrélées, on peut estimer la moyenne de la
population § grice A I'estimateur de ratio ¥ = (#,/x)x oun
I'estimateur de régression ¥ = y+bx-X), o0 X ety
représentent les moyennes de x ¢t d'y, respectivement, et ol
b= - %0, - 5L, - %)

Dans des conditions trés gfnérales, I’estimateur de ratio et
1’estimateur de régression sont tous deux asymptotiquement
normaux; a ce sujet, consulter Scott et Wu (1981), Bickel et
Freedman (1984), et le théoréme 2.1 & la section 2. Donc, si
v est un estimateur choisi avec soin de la variance de ¥, on
considére ordinairement que la wvariable standardisée
(§ - 3)/y/v obéit 2 1a loi normale réduite. Par conséquent, si

z, Teprésente le percentile supérieur d'ordre o de la
distribution normale réduite, alors

(F -2,V ¥ + z,/V) (1.1)

produira un intervalle de confiance approximatif de
100 (1 - 2a)% pour y.

L’intervalle de confiance (1.1) est beaucoup utilisé dans la
pratique. Cependant, son application & certaines populations
pose des problémes. Royall ¢t Cumberland (1981a, 1981b,
1985) ont émdi€ les estimateurs de ratio et de régression, et
les ont appliqués a six populations réelles pour lesquelles il
semble exister de fortes corrélations entre x et y. (Consulter la
section 3 pour une description sommaire des six populations.)
Ces auteurs ont utilisé divers estimateurs de la variance de
et ont observé que le taux conditionnel actuel de couverture
de I'intervalle de confiance (1.1), subordonné a x , dépend
fortemnent de la taille de X, et est généralement beaucoup plus
faible que le taux de couverture proclamé, méme dans le cas
de I’estimateur de variance le plus souple. Par exemple, le
taux conditionnel de couverture de I’intervalle de confiance de
95% pour la population qu’ils nomment Comtés 70 se chiffre
4 76% quand on applique I’estimateur jackknife de la variance
ctquela valeur de X, est faible, et peut avoir une valeur aussi
faible que 50% quand on se sert d’ autres estimateurs,

Les émdes susmentionnées montrent qu’il est nécessaire de
construire des intervalles de confiance «dignes de leur nom»
(Royal et Cumberland 1985, p. 359). Cependant, jusqu’a
présent, peu de progrés ont ét€ accomplis dans ce domaine.
Dans le présent article, nous présentons certains résultats

! Gemai Chen, Département de mathématique et de siatistique, University of Regina, Reginz, Saskatchewan, Canada, 5§48 0A2; Jiahua Chen, Département de
statistique et de sciences actuariales, University of Waterloo, Waterloo, Ontario, Canada, N2L 3G1.
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obtenus lors de I'étude d’une autre méthode de construction
des intervalles de confiance et de son application aux six
populations étudides par Royall et Cumberland et par de
nombreux autres chercheurs. Comme nous le montrerons 2 la
section 3, le taux conditionnel de couverture de nos inter-
valles de confiance est plus exact.

Nous appliquons concomitamment deux concepts im-
poriants, nommément la transformation ¢t 1a vraisemblance
empirique, pour tenter de résoudre les probléemes auxquels se
sont heurtés Royall et Cumberland en particulier, et pour
mettre au point une nouvelle méthode générale. Comme
Fexplique Cochran (1977, p. 150), les spécialistes de la
théorie des enquétes par sondage préferent faire, au plus, des
suppositions limitées quant 4 la distribution de fréquences des
données d’échantillon. Cependant, 1’ utilisation de I’estimateur
de ratio ou de I'estimateur de régression peut augmenter
I’exactitude, car ces cstimateurs tiennent compte de la corré-
lation de y, et x;. On peut évidemment décrire cette corrélation
en émettant certaines hypothéses, comme 1’existence d’une
relation linéaire approximative entre y et x. Bien que prati-
quement aucune autre hypothése ne soit nécessaire pour
utiliser la méthode du ratio ou la méthode de régression,
I’équation (1.1) se fonde manifestement sur une approxi-
mation normale. Or, il est bien connu que 1’approximation
normale donne des résultats trés médiocres si la distribution
de la population est fortement asymétrique et que 1'effectif
de I’échantillon est petit. En ce qui concerne la méthode (1.1),
la construction des intervalles de confiance est d’autant
meilleure que la distribution de I’estimateur est proche de la
distribution normale. Si la distribution de la population est
fortement asymétrique, on peut effectuer une transformation
en vue de produire une distribution de population qui soit, au
moins, plus symétrique, de sorte que 1’ approximation normale
faite pour I’estimateur soit plus exacte.

Quand on utilisc les estimateurs de ratio et de régression,
il est essenticl de connaitre ¥ pour obtenir de meilleurs
résultats que ceux donnés par la moyenne de 1’échantillon. La
méthode que nous proposons permet d’intégrer toutes les
données dont on dispose au sujct de la variable auxiliaire x.
Toutefois, si X est la seule donnée auxiliaire disponible, il est
difficile de I’ utiliser directement quand une transformation est
nécessaire, car toute transformation non linéaire obscurcit le
lien entre x et ¥. Le cas échéant, nous constatons que la
méthode de vraisemblance empirique est un moyen utile de
résoudre le probléme; & cet égard, on consultera notamment
Owen (1988, 1990) et Chen et Qin (1992). Dans ces con-
ditions, la méthade de la vraisemblance empirique peut aussi
étre considérée comme une méthode de calage, ainsi gue
Texposent Deville et Sarndal (1992), Cette méthode nous
permet de ne pas perdre d’information au sujet de x aprés
avoir transformé les données.

De nombreux auteurs ont examiné la fagon d’utiliser les
transformations pour améliorer les inférences concernant les
échelles transformées (Box et Cox 1964; Carroll et Ruppert
1988; Calvin et Sedransk 1991, ainsi que les auteurs qu’ils
mentionnent). D’aucuns ont aussi étudié les moyens de faire
des inférences au sujet de 1’échelle originale aprés avoir
effectué une transformation (Carroll et Ruppert 1984; Elliott

1977). La nouveauté de notre méthode tient & ce que qu’elle
vise & relier les deux élapes susmentionnées grice 2 la
combinaison de la transformation et des données auxiliaires
et (ou) a I'application d’unc méthode de vraisemblance
empirique, au besoin.

Nous décrivons notre méthode en détail & la section 2.
Puis, 3 la section 3, nous I’appliquons aux six populations
étudiées par Royall et Cumberland. A la section 4, nous
démontrons la validité de notre méthode dans des conditions
arbitraires et nous concluons l'article par certains .com-
mentaires.

2. LA NOUVELLE METHODE

Comme nous 1’avons mentionné 2 la section précédente, un
des problémes que pose I'intervalle de confiance (1.1) tient &
ce qu’il donne des résultats incorrects si la distribution de
(3 - 7 )/4/v est fortement asymétrique et trés différente de la
distribution normale. Le probléme peut découler de I’asy-
métrie de la distribution de la population. Si I’asymétrie est
forte, I’application d’un intervalle de confiance central tel que
(1.1) est vouée a I’échec. Le modele de base employé par
Royall et Cumberland (1981a, 1981b, 1985) est

yi=a+px +¢c, (2.1)

ol E(e) = 0, V(e;) = 0% et Cov(e,,€,) = 0, pour i » j. It est
facile de montrer que les distributions de I'erreur corres-
pondant aux six populations réelles étudiées par Royall et
Cumberland sont trés asymétriques. Ces observations nous
menent a considérer la transformation des variables y et (ou)
x, et I’ application du modéle

h(y,) et ﬁg(x,') +O€E, 2.2)

ol A(-) et g(-) sont deux fonctions monotones. Nombre de
familles de transformation sont proposées dans la littérature.
Une de celles utilisées couramment est la transformée expo-
nentielle de Box-Cox définie par

(x*-1)/A quand A =0,

x,A) =
fe4) { log(x) quand A =0.

Le modele (2.1) est un cas spécial de (2.2} dans lequel les
fonctions A et g sont toutes deux égales a f(x, 1).

En ce qui concerne le modele (2.2), le choix des trans-
formations pourrait se fonder sur I'examen des valeurs de x et
d’y dans I’échantillon afin de déterminer s”il existe une
relation modélisable entre ces variables, ou sur des connais-
sances particuliéres au sujef de la population éudiée. Par
exemple, dans le cas des six populations examinées par
Royall et Cumberland, les distributions de population sont
fortement étalées vers la droite, caraciéristique que 1’on peut
déduire de la nature finie de ces populations. Par conséquent,
une transformation logarithmique pourrait les rendre moins
asymétriques. Nous examinerons d’autres méthodes, plus
objectives, de choix des transformations 2 1a section 4.
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I convient de souligner que les modeles (2.1) et (2.2) sont
utilisés ici pour amener les transformations, les estimateurs
ponctuels ou les calculs d’intervalle de confiance. Cependant,
nous fonderons notre étude des taux conditionnels de
couverture sur la mesure de probabilité générée par le plan de
sondage, comme le font Royall et Cumberland (1985). A cette
fin, nous insérons notre population finie dans une série de
populations portant I’indice k. Autrement dit, nous devrions
utiliser un indice inférieur & pour écrire N = N, et n = n,, eic.
Toutefois, pour des raisons de simplicité, nous supprimons
I'indice &k quand celane pose aucun risque de confusion,

So1t v = kO, u = glx), v, 'lzilv‘. et @y =

NIYN Définissons

Tier (= By,

By = ,
) Eﬁl(“f'ﬁw)z

¢y =¥y~ By iy,

e, =v,— (ay+Byu),

Supposons que s c § est un échantillon aléatoire simple de
taille n. Nous définissons de fagon similaire

Lies (-
B Yies (M-M)2
a=v -fa,
-jg(""a Bu)2

ol & et v, sont les moyennes d’échantillon.

Représentons la fonction inverse de h(-) par A!(-). Alors,
la valeur ajustée de y; est

$,=h'(@+Pu). (2.3)

Nous discutons de 1’estimation de I’intervalle de confiance de
¥ dans deux cas. Dans le premier, ol tous les x; (i= 1, ..., N)
sont connus, (Y., ¥; * Y., 5}/ N est un estimateur naturel de
5. Cependant, en vue de construire les intervalles de
confiance de ¥, nous émdions plutdt 1a distribution de

1w -
& =ﬁ2f=f_wh‘l(&+ﬁu)dFN(u) (2.4)

‘~<I>

ol F, (u) est la fonction empirique de dlstnbuuon de
#,(i=1, ..., N). Manifestement, la distribution de ¥ (&,{3) est
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déterminée par la distribution de (&, ) qui est décrite dans le
théoréme axé sur le plan de sondage qui suit.

Théoréme 2.1 Supposons que quand k ~ =, n = n, et
N—n =N, —n, tendent aussi vers « et que
u, existe.

1. ﬁ=lim,,_m gy '
2. N 12:1 .l 0(1)
3

ou =lim,_ °qu =lim, (N - nt Zﬁ,(u‘. - aTcN)2 exisie et
est plus grande que zéro.

4. o*=lim,_, oy = lim,_ (N- 1) T e existe et est plus
grande que zéro.

NI e =0(1), NT'YY, |(u, - @) e, = OQ1).

6. r=tim,__ (0l 0&) ‘N1 ¥ (u, - By)? €] existe et est
plus grande que zéro.

7. f=lim,__n/N existe et est plus petit que 1.
Alors,

(1} ladistribution de \/r_:(& - o, B - By)’ converge vers la
distribution normale & deux variables N, (0,Y), oil

_2 =
[ u
l+—r -—r

(2) Posons que B, représente n’importe quelle région de
confiance 100(1 — y)% commune pour (m,, P,) et
définissons G, par

G,={¥(ap): (ap)eB,}. (2.5)
Alors,

Pl‘Ob{?(“N' BN)EG,;} 21- Y

ol 3 (ty, By) =Liurh ™! (oty + By u;)/N.
La preuve est exposée en annexe.

Nous notons que, sans distribution normale sous-jacente
des erreurs, il n’est pas facile d’obtenir une région de con-
fiance B, exacte pour (e, By) pour un niveau de confiance
particulier 1 - y. La région de confiance B, utilisée dans la
discussion qui suit ¢t les expressions qui en découlent sont
donc approximatives.

Le théortme 2.1 nous permet de construire des intervalles
de confiance pour ¥(w,.B,}, mais y(«,,B,) n’est géné-
ralement pas égale & ¥ . I s’agit d’un probléme intrinséque 4
condition d'utiliser une transformation non linéaire. Dans les
cas ol seul un estimateur ponctuel est nécessaire, nous recom-
manderions d’utiliser 1’estimateur de régression en ce moment
et de suivre la méthode élaborée dans l¢ présent article pour
estimer Iintervalle. Toutefms il est possible d’apporter des
corrections de biais 2 ¥ (&, B) €t nous utilisons une correction
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particuliére dans notre étude de simulation. Des corrections
générales sont i 1’étude.

D’aprés le théoréme 2.1, G, est un intervalle de confiance
prudent pour y{(e,,,B,) qu’on peut aussi considérer comme
un intervalle de confiance approximatif pour ¥. Pour
améliorer le taux de couverture de G,, on observera que, dans
un voisinage restreint de O = (&, B), les contours de ¥ (e, B)
sont approximativement des lignes droites paralltles dans le
plan a3 (voir la figure 1). Soit (g, b) les cosinus directionnels
de la direction EF le long de laquelle les contours
augmentent. Alors, ¥ () est (approximativement) une
fonction monotone de T, =a(a - &) + (B - B), ot T, repré-
sente la variation le long de ia direction EF correspondant
aux variations de « et . Un choix naturel pour exprimer B, est

B, ={(ep) : |a(a- &) +b(P-P) scBt(y/%n-2)),

ol c¢?=Var(T)/¢*, Var(T,) est la variance de T,, et
t(y/2; n — 2) est le percentile d’ordre v/2 supéricur de la
distribution de ¢ pour n - 2 degrés de liberté. Cetie expression
de B, correspond 2 1a région comprise entre les deux lignes
droites paralltles AB et CD de la figure 1.

3

Beta
09 1.0
1

0.8

/

10 12 14 16 18 20 22

Alpha

Figure 1. Contours de la fonction bivariée ¥ (¢,) dans le
voisinage de O = (@&, B), basé sur un échantillon
aléatoire de 32 unités de la population Cancer

Un inconvénient de 1’expression de B, susmentionnée tient
a ce qu’elle représente une région sans bornes et que si les
contours de ¥ (,P) ne sont pas pratiquement parallles et
{ou) droits, elle donne des intervalles de confiance trés mo-
dérés. Pour empécher que cela ne se produise, nous cons-
truisons une région elliptique bomée C,, définie par les
valeurs de (¢, B) qui satisfont

{n(a-a)2+2nﬁ,(a— @ -H-
Y}
n[ Ei wr! Yies (1, u...._‘) ](B 'ﬁ)z}
n-1
s[l - %] 812 (y/2;n-2),

ol {1 — n/N) fait partie de la variance de & et ﬁ. car nous
effectuons 1’échantillonnage sans remise d’une population
finie et

r = "_]E.'es("i - EN)Z(V,» - - ﬁu'.)z

’ {n"):,-e,(".- - EN)Z}{(H “ ) v - 8- Q“i)z}
(2.6)

est une estimation par sondage de la quantité r du théo-
reme 2.1. Le C, défini ainsi est représenté par la région
comprise 3 l'intéricur de Pcllipse de la figure 1 et 2 la
propriété de toucher les deux lignes de délimitation de B,,
indépendamment de la direction (g, b). Par conséquent, guand
i (e, B) est effectivement une fonction monotone de T,, C,
produit pour ¥ le méme intervalle de confiance que B,.
Cependant, C, est moins vulnérable que B, si les contours
de ¥ (&, () ne sont pas pratiquement parallgles et (ou) droits,
car C, tend vers un point 3 mesurc que #n augmente.
L’intervalle de confiance de ¥ correspondant & C, est défini
comme

I ={y(ap): (@p)eC,}. QN

Les distributions de I"erreur étant plus symétriques apres la
transformation, le nouvel intervaiie de confiance fondé sur C,
devrait étre meilleur que celui construit sans transformation.
On notera que, puisque tous les x; sont connus, d’autres
méthodes, dont la stratification optimale et la stratification 4
posteriori, pourraient étre meilleures. Cependant, la stratifi-
cation optimale peut s’avérer impossible dans certains cas,
comme 1’explique Cochran (1977, p. 134). Il est également
nécessaire 4’ étudier I’ utilisation de 1a stratification & posteriori
quand les distributions d’erreur sont fortement asymétriques.

Nous passons maintenant i la discussion du deuxieéme cas
oll on connait X = (x, + ... + x,)/N, mais ol on ne connait pas
x;, i =1, ..., N. Pour procéder de la méme fagon que dans le
premier cas, une méthode consiste & estimer Fy, (1) et & trouver
une fagon d’utiliser I'information que donne X. Nous cons-
tatons gue la méthode de vraisemblance empirique qui suit est
un moyen efficace de le faire. Nous nous limitons ici 3 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 a
maximiser les fonctions (empiriques) de vraisemblance pour
diverses contraintes formulées d’aprés ce qu’on sait de cer-
tains aspects des paramétres. Par exemple, dans notre cas,
nous connaissons %. Chen et Qin (1992) ont montré que les
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estimateurs sont asymptotiquement plus efficaces quand on
impose des contraintes que quand on n’en impose pas.
Plus précisément, nous estimons F, (1) dans (2.4) par

Fyw) =X p 1l s ul, @8)
st
ol les p; sont choisis en maximisant 1’expression
P,
g i 2.9
subordonnée aux conditions

p;z0, Zpﬁl, Zpixﬁx. (2.10)
tEs i€

Si nous considérons que les y, i € 5 sont des réalisations des

variables aléatoires Y, i € s, avec la fonction de distribution

F, nous pouvons définir les p; qui figurent dans (2.9) par

p; = F(Y,) - F(Y,-). Owen (1990) donne 2 (2.9) le nom de

fonction empirique de vraisemblance.

Deville et Siirndal (1992) examinent la méthode susmen-
tionnée sous |’angle de calage. lls proposent d’utiliser des
poids inégaux pour différentes unités tir€es dans 1’échantillon
de fagon & refléter la diversité de leur contribution, tout en
maintenant ¥ p,x; = %. On estime que si ces poids donnent
une estimation parfaite de ¥, ils devraient également convenir
pour I'estimation de ¥.

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 & X ou si la valeur maximale de x dans un
échantillon est égale ou inférieure & %. Le cas échéant, on
peut pallier le probléme en remplagant (2.9) par

3 (np,- 17,

e 2.11)
subordonnée A une contrainte moins rigoureuse
Z pi=1, ZP:"‘.‘ =X (2.12)
1€5 tes
En vertu de (2.11) et de (2.12), nous pouvons écrire
| P - -
pl.=; +(x~xs)(x'.—xs)/2 (x‘.—xs)z. (2.13)
ics

qui existe toujours & moins que tous les x; de 1’échantillon
soient identiques. Cette dernidre situation correspond 2
I’absence d’une covariable, ce qui implique que p, = n™' si
¥ =x;, ou que la solution n’existe pas si ¥ = x,. [.a fonction
donnée en (2.11), qu’on dénomme vraisemblance euclidienne,
est asymptotiquement équivalente & la vraisemblance empi-
rique (2.9) (Owen 1990).

Pour I’éude de simulation que nous présentons a la
section 3, nous proposons d’utiliser une correction du biais
dans les calculs. St A(w) = g(w) = log(w), nous proposons
d’utiliser pour ¥ I’estirnateur corrigé

5 (@.py = f_:exp{& +Bu‘.+% az}Fﬂ(u), (2.14)
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si on connait tous les i, i =1, ..., N, et de remplacer F, () par
FN (u) et &, qui figure dans (2.6) par i si on ne connait que
x. Cette correction est motivée par des considérations
relatives 4 la modélisation quand on émet I’hypothése que la
distribution est normale. De 1a méme facon, on corrige [, dans
(2.7) comme suit

I = (5" (@P) : (@B eC,}. (2.15)
Si on effectue d’autres transformations exponentielles, on

peut apporter des corrections similaires en §’appuyant sur les
résultats de Pankratz et Dudley (1987).

3. APPLICATION A SIX POPULATIONS
REELLES

Les six populations réelles 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, efc.) et diverses relations
logiques entre les variables x et y. Il convient de souligner que
nous avons ajouté une unité aux valeurs y de la population
intitulée «Cancer» pour pouvoir appliquer la transformation
logarithmique.

Tableau 1
Résumés pour les six populations

Population N z ¥ plxy PUogl)
log(y)

Cancer 301 11288 x 10"  4.0847x 10" 0.967 0.948

Villes 125 26602x10° 28553x10° 0947 0.953

Comtés 60 304 B9312x10° 3.2916x 10*° 0.998 0.098

Comtés 70 304 B9312x10° 3.6984x10° 0982 0.991

Hopitaux 393 27470x 107 8.1465x 107 0911 0.943

Ventes 331 23164 x10° 24078x10° 0.997 0.985

Les données correspondant & Comtés 70 sont représentées
graphiquement & la figure 2. L’histogramme de y indique
clairement que la distribution de la population est fortement
asyméirique, tandis que le tracé de log(y) témoigne d’une
amélioration considérable. En outre, le diagramme de dis-
persion de log(y) en fonction de log(x) fait apparaitre une
meillevre relation linfaire que le diagramme de dispersion de
¥ en fonction de x. La nécessité et I"avantage de la transfor-
mation sont donc évidents. Des observations similaires
peuvent aussi étre faites pour les populations Villes, Comtés
60 et Hopitaux. Pour les populations Cancer et Ventes, la
transformation logarithmique (ou toute autre transformation
exponenticlic) semble affaiblir 1a relation linéaire qui existe
entre x et y.

Puis, nous illustrons notre rouvelle méthode en supposant
que h = g =log dans (2.2). Nous utilisons les équations (2.9)
4 (2.15) pour effectuer les calculs. Comme I’ont fait Royall et
Cumberland (1981b, 1985), nous prenons pour chacune des
six populations un échantillon aléatoire simple dont la taille
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Figure 2. Histogrammes et diagrammes de dispersion pour la population 2 Comtés 70 avant et aprés la transformation logarithmique

est égale & 32, et nous calculons X , $* (&,B) et construisons
un intervalle de confiance de 95% 1;2. Nous répétons le
processus 10,000 fois pour chaque population. Les résultats
sont présentés au tableau 2 sous le titre «Méthode de trans-
formation» quand on connait toutes les valeurs x, et sous le
titre «<Méthode de la vraisemblance empirique» quand on ne
connait que X. Le terme «ratio» représente, pour chaque
population, la longueur moyenne de 1'intervalle de confiance
divisée par la racine carrée de I’erreur quadratique moyenne.
Le taux de non-couverture (Ncr) correspond a la proportion
d’intervalles qui ne contiennent pas la moyenne de ia popu-
lation . Les chiffres qui figurent sous le titre «Méthode de
régression (variance de régression)» et «<Méthode de régres-
sion (variance jackknife)» sont obtenus par la méme méthode
que celle de Royall and Cumberland (1981b) quand on utilise
les variances de régression et jackknife habituelles de ¥,
respectivemnent, mais pour 10,000 échantillons aléatoires au

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

Puis, 4 I’instar de Royall et Cumberland, nous faisons une
inférence basée sur le plan de sondage et nous étudions les
propriétés conditionnelles de couverture pour plusieurs mé-
thodes d’estimation de 1'intervalle. Plus précisément, nous
répartissons les intervalles de confiance en 20 groupes d’aprés
la wille de X, et nous représentons graphiquement les propor-
tions d’intervalles qui, dans chaque groupe, ne contiennent pas
la moyenne de la population y. Pour chague groupe, la
proportion d’intervalles situés an-dessus (en-dessous) de 5 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 supéricurs montrent les taux
de non-couverture pour la méthode de régression fondée sur la
variance de régression habituelle et sur la variance jackknife
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Figure 3. Graphiques des taux de non-couverture conditionnelle pour 1a population Comtés 70 a partir 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 2 5%

de ¥; les deux graphiques du milieu montrent les taux de
non-couverture correspondant 4 notre nouvelle méthode. Le
graphique qui figure en bas & gauche sera expliqué a la
section 4. On voit clairement que notre nouvelle méthode
avec transformation logarithmique produit une amélioration
importante. Elle produit aussi une certaine amélioration pour
les populations Villes, Comtés 60 et Hopitaux (les graphiques
ne sont pas présentés ici). Pour les populations Cancer et

Ventes, la nouvelle méthode produit des résultats trés
moyens, vraisemblablement parce que la transformation loga-
rithmique (ou toute transformation exponentielle) affaiblit
effectivernent la relation linéaire qui existe entre x et y.

Nous avons ¢galement effectué des simulations pour des
tailles d’échantillon égales & 16 et & 64, et (ou) pour un taux
de couverture cible de 90%. Les résultats sont fort semblables
aceux gue nous venons de présenter,
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Tableau 2
Résultats des simulations basées sur 10,000 échantillons
aléatoires simples dont la taille est £gale 2 32

Cancer  Villes Comiés60 Comi€s70 Hbpitaux Ventes

Méthode de régression {variance de régression)

Ratio 3.26 165 3.05 290 3.62 294
Ner 0.141 0.116 0.146 0.271 0098 0176

Méthode de régression (variance jackknife)

Ratio 4,03 3.88 4.03 357 393 395
Ner 0.081 0.102 0.083 0.192 0068 0.079

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

Ratio 5.08 4.00 375 376 4.04 5.41
Ner 0.018 0.074 0.053 0.069 0042  0.001

Meéthode de vraisemblance empirique (seul X est connue)

Ratio 5.12 3.74 3.37 3.69 415 4.90
Ner 0.017 0.082 0.081 0.082 0.037 0.006

Méthode de vraisemblance empirique (population créée)

Ratio 392 192 397 3.96 3.0 3.99
Ner 0.057 0.059 0.055 0.058 0.059 0.059

4. DISCUSSION

Nous utilisons la transformation logarithmique dans
certaines de nos discussions, car il s’agit probablement de la
transformation utilisée le plus fréquemment en pratique.
Néanmoins, des méthodes plus objectives existent pour
choisir le type de transformation. L'une d’elles est 1a trans-
formée exponentielle bien connue de Box-Cox que nous
avons déja mentionnée; consulter Box et Cox (1964}, Box et
Tidwell (1962}, Carroll et Ruppert (1988). Une autre méthode
récente se fonde sur un calcul appelé «espérance condi-
tionnelle alternative» (Breiman et Friedman 1985, DeVeaux
et Steele 1989).

1] existe d’autres moyens d’améliorer le taux conditionnel
de couverture. Un de ces moyens consiste & employer des
distributions asyméiriques d’erreur telles que la famille des
distributions gaussiennes inverses (Whitmore 1983). Un autre
consiste 4 adapter les fonctions de quasi-vraisemblance
(Nelder et Pregibon 1987) aux problémes que posent les
populations finies.

L’étude de simulation qui suit prouve aussi la validité de
notre nouvelle méthode. Pour chacune des six populations
réelles, nous créons une nouvelle population en remplagant
les valeurs originales y; par

¥, =exp{é + flog(x) B¢},

ol &, ﬁ €t & sont les estimations des parameétres destinés
ajuster le modéle (2.2), avec A = g = log, & I'ancienne
population, et ol les €; sont générés & titre de variables
normales réduites indépendantes et distribuées de fagon
identique. En nous servant des six populations crées qui sont

fixes, nous répétons les simulations de la section 3 unique-
ment pour le cas ol on connait X. Cette étude de simulation
est résumée au tableau 2 et le graphique de non-couverture
pour la population Comtés 70 figure dans le coin inféneur
gauche de la figure 3. (Les graphiques de non-couverture pour
d’autres populations sont fort semblables & ce graphique).
Cette étude indique clairement que, quand la population finie
est générée au moyen d’un modéle de superpopulation tel que
(2.2) dont la distribution d’erreur est normale, notre nouvelle
méthode produit les taux conditionnels de couvermre corrects.
Qui plus est, gquand nous diminuons la corrélation entre x et
¥ jusqu'a une valeur aussi faible que 0,5 pour chacune des six
populations en augmentant 8 et que nous répétons les simu-
lations susmentionnées, les résultats sont aussi bons que ceux
présentés au tableau 2 et & 1a figure 3.

Nous ne considérons que la méthode d'échantillonnage
aléatoire simple dans le présent article, mais la méthode pro-
posée est applicable 4 condition (i) qu’il existe une corrélation
linéaire entre h(y) et g(x) pour certaines fonctions monotones
het g, et (ii) qu’on puisse trouver F, (1} ou K, (u). Puisque les
six populations ont ét€ choisies en s assurant qu’elles soient
représentatives, nous prévoyons que notre nouvelle méthode
facilitera I’étude d’ autres populations finies.
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ANNEXE

Preuve du Théoréme 2.1 (1). Pour n’importe quels nombres
réels ¢, et t,, nous avons

qm-ap+a$—ﬁp=

tntY e 215 E(u
ies Eles(u u) ies

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

= = -1 — \2 2
u-u, n Z(u,.—us) - a,.
s

Par conséquent, nous pouvons écrire
qm-am+5$-ﬁw=

tn'lze+ "lz(u—u)e +0(n ).,

ies ou i€s
La condition de Linderberg-Hdjek est satisfaite pour t,e; +
L~ t[ﬁ/oi (u; - &#)e, quand la condition de moment est 5,
consulter Héjek (1960), Scott et Wu (1981); et Bickel et
Freedman (1984). En I’appliquant en méme temps que les
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conditions 4, 6 et 7, on obtient le résultat souhaité en utilisant
I’instrument de Cramér-Wold.

Preuve du Théoréme 2.1 (2). Comme il pourrait y avoir
d’autres valeurs (a’,p’) ¢ B, pour lesquelles ¥(a',p’) =
§(e.p) pour certains (a,B)eB .G, est toujours une
approximation conservatrice.
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Application des tests de McNemar a I’étude du panel partiel
de la Current Population Survey

KATHERINE JENNY THOMPSON et ROBIN FISHER'

RESUME

Les résultats des études du panel partiel de Ia Current Population Survey révelent que I'interview téléphonique assistée par
ordinateur centralisée ITAQC) a un effet sur I’estimation de 1a population active. Une hypothése est que I'TTAOC accroit
la probabilité que le répondant modifie sa déclaration au sujet de sa situation vis-a-vis de ' activité. Le test de McNemar
2 double échantillon permet de tester cette hypothese: 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’enquétes complexes, ainsi que leur application aux données du panel partiel de I'enquéle paralltle & la Current
Population Survey et a celles du projet d'intégration de 'TTAQC 2 la Current Population Survey.

MOTS CLES: Current Population Survey; enquéte paralldlc; statistiques non paramétriques.

1. INTRODUCTION

Les résultats de 1’étude du panel fractionné de 1’enquéte
parallele 4 la Curmrent Population Survey et du projet
d’intégration de I'TTAOC 2 la Current Population Survey
semblent indiquer que I’interview téléphonique assistée par
ordinateur centralisée (ITAOC) influe sur [’estimation
mensuelle de la population active aux Etats-Unis (Thompson
1994 et Shoemaker 1993). Une hypotheése est que I'TTAQOC
accroit la probabilité que le répondant modifie sa déclaration
concemnant sa situation vis-a-vis de 1’activité entre la premiére
interview (sur place) et la seconde (ITAQC).

On peut recourir au test de McNemar 2 double échantillon
pour vérifier cette hypothése. Le test de McNemar (1947)
a &€ généralisé A un cas & double échantilion selon I’hypo-
thése que les changements marginaux observés dans les
tableaux 2 x 2 de deux échantiltons indépendants sont égaux
{Feuer et Kessler 1989). Cetic application se rapportait &
I’analyse d’une cohorte & double échantillon et supposait un
échantillonnage aléatoire simple.

Avant qu’on puisse effectuer le test de McNemar, cer-
taines modifications doivent &tre apportées a la variable 4
tester quand les données viennent d'une enquéte complexe.
Tout d’abord, les données n’étant pas recueillies par un
échantillonnage aléatoire simple et étant pondérées, une
estimation distincte de la variance 8’ impose. Deuxiémement,
on doit établir un raccordement distinct entre les personnes
interrogées pour deux mois de données consécutifs, 8 moins
qu’il ne s’agisse d'une enquéic longitudinale. En régle géné-
rale, un tel raccordement inclura quelques faux appariements
et exclura certains appariements véritables. Cela crée donc
une nouvelle source de variance.

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

présentons les tests modifiés et leur application 4 1'étude du
panel fractionné de |'enquéte parallle 4 1a Current Population
Survey et au projet d’intégration de 1'TTAOC i la Current
Population Survey. La partie 2 décrit les modifications
apportées au test et fournit des renseignements de base sur les
tests de McNemar 3 simple et 4 double échantillon
(partie 2.1), indique les changements que nécessitent les
données des enquétes complexes (partie 2.2) et comprend
certaines remarques sur les applications aux données de
plusieurs mois (partie 2.3). La partie 3 expose ’application
des tests aux données de ’enquéte paralléle 2 la Current
Population Survey et aux données du projet d’intégration de
I'ITAOC i la méme enquéte. S’y ajoutent des renseignements
de base sur les deux émdes (partie 3.1), des détails sur les
estimations du panel et de 1a vadance (partie 3.2), les outils de
diagnostic (partie 3.3) et les résultats (partie 3.4). L’ article se
termine par les conclusions, a la partie 4. Enfin, 1’annexe
donne des précisions sur !’estimation de la covariance.

2, TEST ET MODIFICATIONS
2.1 Généralités

Un échantilion est divisé de fagon aléaloire pour former
deux échantillons représentatifs indépendants (panels frac-
tionnés). Une fois que les valeurs de base ont €€ oblenues
pour les deux panels, on applique une nouvelle technique 4
I’'un d’eux, 1’autre servant de témoin.

Les enregistrernents sont raccordés de fagon longitudinale
apres la deuxieme mesure. L' appariement peut étre positif ou
négatif, ou étre absent (+, -, ou *). Puisque les données sont
couplées, la cellule «**» reste vide.

On peut illustrer visuellement ce scénario de la facon
suivante:

! Katherine Jenny Thompson, Economic Statistical Methods and Programming Division, et Robin Fisher, Housing and Household Economic Statistics Division,

United States Bureau of the Census, Washington, DC 20233, U.S.A.
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Panel d’essai

Mois 2
Application de la nouvelle technique
+ - *
MOis 1 + x++ x+- x+t x*,
Pas d’application ~ | x_ | x__| x| x_
* xt - 'x* - x* -

Panel témoin

Mois 2
Pas d’application
+ - *

M ! i i I
Mois 1 ol el x| X
Pas d’application - | x/ | x/_} x| x/

* x ! x i x I
1 x r x 1 nl‘

ol n n'est pas nécessairement égal an’'.
Pour chaque panel, soit

My, 'ensemble de cas pour lesquels on obtient une
réponse le mois 1 et le mois 2 (cas appariés). Cet ensemble
renferme n = (x,, +x,_ + x_, +x__ ) €léments;

M, Vensemble de cas pour lesquels on obtient une
réponse le mois 1, mais pas le mois 2. Cet ensemble
renferme ng,q, = (x,. + x_.) €léments;

M), 'ensemble de cas pour lesquels on obtient une
réponse le mois 2, mais pas le mois 1. Cet ensemble
renferme ng,, = (x., + x._) €léments.

Soulignons que 7 représente la taille de 1’échantillon et n’est
pas pondéré.

Examinons d’abord le cas & un échantillon, Habituellement,
le test de McNemar 4 un échantillon repose sur les réponses
appari€es n et n,,, ol le caractére prime (') désigne le
panel témoin. Dans fc scénario & un échantillon, on teste
I’hypoth2se suivante:

Hy p..=p_, obp correspond a la probabilité des cellules
H: Non H,

¢’est-d-dire I'hypothese qu’il n’y a pas de passage d’un état &
I"autre (+ & -, ou - & +). Un mouvement de ce genre est aussi
appelé flux.

Le test & un échantillon peut s’avérer utile comme outil
de diagnostic dans le cas & double échantillon. On exarnine
les cstimations du panel témoin pour s’ assurer qu’il n’y a
aucun flux. Un déplacement significatif au sein du panel
d’essai peut ensuite &tre considéré comme un écart par rapport
au flux nul ou comme une variation de la probabilité d’obtenir
un «»,

L’hypothése a double échantillon est la suivante:

HD: (p-+ - p+-) = (p-r‘v - P:-)
H,: Non H,.

En d’autres termes, la différence entre les probabilités que le
déplacement se fasse dans un sens ou dans I’autre reste la
méme, peu importe le traitement. Bref, la différence entre les
flux des deux panels est égale A zéro.

Le test de McNemar a double échantillon généralisé par
Feuer et Kessler (1989) (décrit en 2.2.1 ci-dessous) se borne
aux ensembles de valeurs apparices My, el M, ,,. On peut
toutefois ajouter une supposition, afin que les réponses non
appariées entrent dans le calcul de la variable 2 tester. Cette
supposition est & 1’origine de la discussion de la partie 2.2.2.

2,2 Modifications i une enquéte complexe

2.2.1 Premitre modification: données couplées de
fagon longitudinale

Cette méthode est une application directe du test de
McNemar & double échantillon reposant sur les données
d’une enquéte complexe couplées de fagon longitudinale.

Pour construire la variable & tester, on examine lcs
probabilités des cellules et on remarque que

e .-p. J=[(p,,*p )-, ~p)]
=[p.-pl]
=Py Py
olt p; représente la probabilit¢ marginale d'obtenir une
réponse + au mois 2, compte tenu d’un appariement entre les
deux mois, et pf correspond & la probabilité marginale
d’obtenir une réponse + au mois 1, lorsqu’il y a appariement
des deux mois.
Pour le test & un échantillon, la variable 2 tester construite
a partir des données du panel est

P; Py

JVar(p3 -p?)’

Zl*=

o ‘x++ +x+- x++ +x—+

p] = N p; =
Mz a2

Si les deux panels sont indépendants; la variable 2 tester est

ey -pP) - @ -p")

Z¥ =
yVar(p; - pp) + Var(p,® - p;°)
oil
x +x X +x
e _ ++ - - 0 _ ++ -
Py =/ Py ~ ;
Rz Rsay

Ces résultats sont valables peu importe le plan d’échantil-
lonnage. Pour appliquer ces équations 4 une enquéte com-
plexe, on recourt aux estimations pondérées ainsi qu’aux
variances et aux covariances d’une enquéte complexe, au lieu
d’ utiliser la variance d’un échantillon aléatoire simple.
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SiTenquéte est congue pour recueillir des données longi-
tudinales, pareille modification constitue le prolongement
naturel de la méthode que décrivent Feuer et Kessler. On
suppose qu’une enquéte de ce type intégre un mécanisme effi-
cace permettant de raccorder les sujets d’un mois a 1’ autre.
Souvent toutctois, cela n’est pas le cas et on doit physique-
ment coupler un ensemble de données 4 un autre. Par consé-
quent, les n;; €léments du domaine comprendront quelques
faux appariements et excluront par accident des appariements
véritables. Le poids des enregistrements et I’estimation de la
variance devront étre corrigés pour lenir compte de 1’apparie-
ment. Jabine et Scheuren (1986) résument trés bien les pro-
blemes méthodologiques que pose 1'utilisation de données
couplées, tant pour les techniques de couplage des enregistre-
ments faisant appel 4 un modele et que pour les techniques
spéciales («couplage forcé»).

222 Deuxitme modification; données non couplées

Dans cette méthode, on saute I’étape du couplage longi-
tudinal, car le test de McNemar classique peut étre construit
au moyen des estimations des probabilités marginales. On
présume que, d’aprés ’hypothése nulle, la valeur prévue de
(p.. - p..) estzéro. Marascuilo et ses collaborateurs (1988)
décrivent ceftte situation pour un échantillonnage aléatoire
simple.

Les données du premier mois appartiennent au domaine
Mz v M\, qui comporte a5 + 1 = 1y €l€ments, et celles
du deuxieme mois & M;, U M, qui renferme 7, + ng,, =1,
€léments,

La variable a tester construite & partir des données non
couplées est

z, - Py Py ,
1/ Var(p2 _P])
oll
x+' xl
p1=___., p2=._+__
n, ny

Si les deux panels sont indépendants, la variable 2 tester est

Z- (pz_Pl)_(Pg'_Plr) ’
YYar(@, - pp + Var(p, - p))
ou
A
Py == 1T

Comme c’est le cas pour 1’application décrite en 2.2.1,
toutes les estimations sont pondérées et les variances corres-
pondent i celles de I'enquéte complexe.

2.3 Combinaisons linéaires

On peut se servir de la matrice des covariances estimatives
pour vérifier les combinaisons linéaires de A, A-et & dansle
temps, ol A r "By JL =p, —py, €t 6 Ap-A., et
2,8, 2| el b, sontdes vectcurs incluant les probablhtés
marginales pour la période 4 I’étude.

151

On peut donc désormais tester aisément les hypothéses
linéaires générales de la forme K'u. Peut-Etre voudra-t-on
tester I'existence d’un contraste par période, par exemple
comparer la différence moyenne de janvier A juin aux données
du reste de I’année. L’ épreuve sans doute la plus intéressante
{pour nos applications) est celle de I"hypothese H: 1'u =0,
oli u représente 1’ espérance mathématique d’un des vecteurs
déja décrits.

Un autre test intéressant consiste A tester «1’hypothése
omnibus», c’est-ad-dire tester H,: L= 0 Dans ce cas, les
variables 3 tester somt A Y nAn ALYioAc et
Ay Y1 &y, chacune étant caracténsée par une distribution
ch1 carré approximative avec r degrés de liberté, » corres-
pondant & la dimension du vecteur auquel on s’intéresse.

3. APPLICATIONS

Nowus appliquerons maintenant les techniques de McNemar
a simple et 4 double échantillon décrites en 2.2.2 et 2.3 pour
les données hon li€es & deux ensembles distincts de données:
les données du panel fractionné de I’enquéte parallele i la
Current Population Survey et les données du projet d’inté-
gration de I'ITAOC 2 la Current Population Survey. Les
tableaux 1 et 2 (partie 3.4.1) donnent les résultats pour le
panel fractionné de I’enquéte paralléle et les tableaux 3 et 4
(partie 3.4.2), ceux relatifs aun projet d'intégration de
I'TTAQC 2a la Current Population Survey.

31 Contexte

Les estimations mensuelles officielles de la population
active civile obtenues  partir de janvier 1994 reposent sur les
données d’une Current Population Survey profondément
remaniée. La restructuration de 1'enquéte prévoyait 1’appli-
cation d’un nouveau questionnaire, entitrement informatisé,
et un plus grand recours a l'interview téléphonique assistée
par ordinateur centralisée (ITAOC). Pour mieux jauger les
effets de la restructuration sur les chiffres publiés, on a
entrepris une enquéte paralléle avec le nouveau questionnaire
et les nouvelles méthodes de collecte des données, de juillet
1952 & décembre 1993. Outre I’enquéte parallgle et la Current
Population Survey, des études spéciales ont ét€ intégrées au
projet durant la méme période et devaient servir & recueillir
les données permettant de tester les hypotheses quant aux
effets des nouvelles méthodes sur D'estimation de la
population active: I’étude du panel fractionné de 1’enquéte
paralléle et le projet d’intégration de I'ITAOC 2 la Current
Population Survey (un prolongement de 1'étude décrite dans
Shoemaker 1993),

On s’est particuliérement intéressé aux conséquences d'un
recours plus important a V'inierview t€léphonique assistée
par ordinateur centralisée. L’étude décrite dans Shoemaker
(1993) avait révélé que la centralisation des interviews télé-
phoniques a tendance 2 entrafner une surestimation du taux
de chomage. Le test de McNemar 4 double échantillon
semblait bien se préter A 1'étude de ce phénomene. Dans le
cadre de la Current Population Survey et de I’enquéte paral-
lele, les ménages subissent une interview pendant quatre mois
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consécutifs, Iinterview est interrompue pendant les huit mois
suivants, puis on la reprend pendant quatre mois d’affilée. La
premiére et la cinquidme interviews se font sur place, mais
les autres sont effectuées aun téléphone, dans la mesure du
possible. La premiere et la cinquitme interviews produisent
donc une valeur de base de la population active; par ailleurs,
la deuxi¢me et la sixiéme permettent de mesurer 1’activité
«apres traitements,

Pour créer le panel nécessaire aux deux études, on a divisé
de fagon aléatoire 1’échantillon recueilli dans les régions
sélectionnées en deux panels représentatifs, par une méthode
d’échantillonnage systématique. Les sujets du panel d’essai
ont ét€ jugés admissibles & 'ITAQOC, bref les ménages de
I’échantilion ont subi 1'interview & partir des installations
centrales, aprés I’interview initiale (premiére et cinquiéme).
Pour subir I'ITAQC, le répondant devait avoir le téléphone et
parler I’anglais ou I'espagnol, et accepter de passer 1’inter-
view téléphonique au cours des mois subséquents. Les mé-
nages du panel n’ont pas tous regu une ITAQC, Les ménages
de \’autre panel faisaient office de 1émoin.

Le taux de chéimage moyen est la principale statistique
publiée consécutivement i 1’obtention des données de la
Current Population Survey. Ce taux correspond au nombre
estimé de chomeurs divisé par le nombre estimé de personnes
constituant la population active civile {fe dénominateur exclut
le personnel militaire, les personnes de moins de 16 ans et
celles qui ne cherchent plus de travail ou qui ont pris leur
reiraite). Notre principal objectif était de comprendre
comment I"inclusion de I'ITAOC pouvait agir sur la proba-
bilit¢ d’un changement au sein de la population active soit,
dans le cas qui nous intéresse, d’un passage du chémage au
travail {ou vice-versa). Nos statistiques des tests de McNemar
a simple et 2 double échantillon reposaient sur le ratio entre
le chdmage et la population, plutdt que sur le taux de chd-
mage. De cette facon, on obtient une cstimation légérement
plus précise de la proportion en atténuant la variabilité de la
variable i tester.

3.2 Estimations

L’estimation de chague mois ou panel est une estimation
non biaisée. En d’antres termes, les poids utilisés pour oblenir
les estimations ne dépendent strictement que de la probabilité
de sélection: chaque poids est le produit du poids de base
(inverse de la probabilité d’étre sélectionnée pour une UPE),
du coefficient de contrdle de la pondération (ajustement pour
le sous-échantillonnage sur le terrain) et d’un facteur pour le
fractionnement du panel (ajustement pour la probabilité de
faire partie d’un panel fractionné). Le coefficient du panel
fractionné de I’enquélte paralléle est constant par définition:
neuf dixiemes de 1'échantillon ont été affectés an hasard au
panel d’essai. Les coefficients du panel concernant le projet
d’intégration de 'ITAOC & la CPS, par conire, ne 1’élaient
pas: I'échantillon du panel d’essai variait mensuellement, une
plus grande partie de 1'échantillon étant attribuée de fagon
aléatoire aux installations d’ITAQC.

La variance des niveaux a ét€ calculée au moyen de fonc-
tions de variance généralisées (FVG). Pour plus de précisions,
on lira Fisher et ses collaborateurs (1993). Robert Fay s’est

servi de son logiciel VPLX (Fay 1990) pour effectuer une
deuxidme estimation de la corrélation entre les groupes de
renouvellement des chdmeurs et de la population active civile,
a partir des données de la Current Population Survey de
sepiembre 1992 2 décembre 1993. Nous avons utilisé
cette comrélation pour les variables A tester reposant sur
les données non liées, en supposant qu’elles ne présenteraient
pas de différence entre les enquétes (Current Population
Survey et enquéte paralléle) ou les régions (données
nationales et infranationales). De 13, nous avons dérivé la
corrélation intérieure au panel pour la population civile en
raccordant les autocorrélations calculées précédemment
(Fisher et McGuinness 1993) et les estimations de la variance
aux estimations de chaque groupe de renouvellement, On
trouvera plus de détails sur 1’estimation des corrélations dans
I’annexe.

Nous n’avons pas recourtt 4 la modification avec couplage
pour diverses raisons, la principale étant qu’il est difficile
de coupler de fagon longitudinale les données. Par ailleurs,
nous n’avons pu évaluer I’efficacité du couplage. Enfin, nous
ne possédions pas d’cstimation de la corrélation pour les
données liées,

L’hypothése que la probabilité d’une non-réponse (ou d’un
non-appariement) est aléatoire est implicite & I’analyse des
données non liées. 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 hypothése n’est pas acceptée partout.
De fait, Stasny et Fienberg (1984) soutiennent le contraire et
proposent plusieurs autres modegles & temps fini‘ afin de
permettre I’ utilisation des données de la CPS liées longitudi-
nalement. Dans notre application, I’estimation des probabi-
lités marginales reposant sur les données liées (éventuelle-
ment) mal appariées était presque identique & 1’estimation
dérivant des données non liges. C’est pourquoi nous pensons
que I’analyse n’a pas beaucoup souffert de notre hypothése.

3.3 Diagnostic

La petite taille de I’échantillon qu’on prévoit dans les
cellules suscitera des résultats trés variables, sur lesquels on
ne pourra se fier. Nous ne connaissons pas de méthode géné-
rale permettant de calculer des échantillons de taille adéquate
pour ce genre d’analyse & partir des données d’une enquéte
complexe. Nous avons naivement recouru  une version lége-
rement modifiée du test chi-carré classique de diagnostic de
Pearson pour obtenir une valeur limite de 1a fagon suivante,

Ainsi qu’on I'indique 2 la partie 2.2.2, soit

x, = le nombre de ch6meurs non pondéré au mois 1;

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

x. = le nombre de chémeurs non pondéré au mois 2;

non

x_ = le nombre de personnes occupées non pondéré
au mois 2.

Rappelons que dans le tableau de contingence habitue],
El+-]=x, x_/n,y. E[-+]=x_x_/n,, selonI'hypothese
d’indépendance (sans tenir compte des valeurs manquantes).
Pour estimer la taille prévue des cellules, nous utilisons les
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données marginales non liées. La taille de 1’échantillon differe
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 #,,,,, on pré-
sume qu'’il équivaut A la moyenne géoméirique de n, et n,, qui
semble se rapprocher le plus de la taiile prévue de la cellule.
Nous n’avons pas déterminé I’efficacité de la moyenne
géométrique par rapport 4 d’autres cstimateurs.

Une régle couramment utilisée dans I’ analyse des tableaux
de contingence est que les cellules devraient au moins
comporter cing €léments. La Current Population Survey et
I’enquéte parallele recourant & des plans d’échantillonnage
avec grappes, nous avons jugé bon de corriger la valeur limite
a la hausse. C’est pourquoi nous 1’avons multipliée par I’effet
du ptan d’échantillonnage. Nous avons aussi majoré la valeur
limite de la taille prévue des cellules afin de compenser la
corrélation enire le nombre de rangées et de colonnes des
tableaux, de fagon & obtenir une taille limite finale égale A dix.

3.4 Résultats
34.1 Etude du panel fractionné de I’enquéte paralléle

Cette partie présente les résultats officiels des tests de
McNemar & simple et & double échantillon appliqués aux
données du panel fractionné de I'enquéte parallzle. Bien que
les données aicnt €té recueillics mensuellement, 1a petite taille
prévuc des cellules du panel témoin nous a incités A omettre
plusieurs fois des mois adjacents. Le tableau 1 présente les
statistiques sommaires des tests «mensuels» & un échantillon
relatifs & chaque panel, d’aprés les données non liées du panel
partiel de 1’enquéte parallle. Le tableau 2 reproduit les statis-
tiques sommaires des tests & double échantillon reposant sur
les données non liées.

Tableau 1
Test de McNemar & un échantillon pour les panels de
I’enquéte paralltle — données non lides

Pane] d'essai
Période Erreur-type Variable Z Valeur
Pa= Py (P py) ariable 2 redicive
10/92--11/92 -0.62 0.29 -2.18 0.03
11492 - 12192 -0.47 0.28 -1.68 0.09
04/93 - 05/93 -0.76 027 -2.84 0.00
06/93 - 07793 -0.04 0.27 -0.16 0.88
08/93 - 09/93 -0.66 0.27 -2.42 0.02
Panel témoin
., Erreur-type . Valeur
Py - Py - p) Varigble Z sdictive
10/92 - 11/92 244 0.81 3.02 0.00
11/92 - 12/92 0.11 0.83 0.14 0.89
04/93 - 05/93 0.20 0.72 0.27 0.78
06/93 - 07/93 097 071 1.38 0.17
08/93 - 09/93 -1.73 0.68 ~-2.54 0.01

Les valeurs déclarées de py, p,, p,, et p, correspondent
a la proportion estimée de chémeurs par rapport i la popu-
lation estimée totale du panel. On se rappellera que p, et p,
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correspondent au ratio entre le nombre estimé de chémeurs
relevé lors de la premiére et de la cinguieéme interviews et la
population estimée du panel; p, et p, représentent le rapport
entre le nombre estimé de chomeurs et la population estimée
du panel & la deuxiéme et & la sixidme interviews. On a laissé
de coté les données pour la période de février 1993 & mars
1993, un centre d'ITAOC ayant fermé ses portes la semaine
ot devait avoir lieu {’interview de mars 3 cause d’un blizzard.

Les tests de McNemar & un échantillon du tableau 1 véri-
fient la probabilité que la proportion de chdmeurs ne varie pas
entre la premiére et la deuxiéme interviews du méme panel.
Le panel témoin permet d’établir le flux de chémeurs d’un
mois & I’ autre sans I'TTAOC. Remarquons que les deux esti-
mations ponctuelles significatives tendent dans des directions
contraires.

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’autres combinaisons linéaires.

On s’attendait 4 ce que les estimations présentent un cer-
tain biais pour le mois de 1'échantillon. En effet, Adams
(Bureau of the Census 1991) a constaté que Iestimation de p,
d’apres le premier et le cinquitme mois de I’échantillon de la
Current Population Survey globale dépassait les valeurs
analogues du deuxiéme et du sixieéme mois de 1’échantillon
(p,) d’environ six pour cent. En régle générale, I’estimation de
(p; - p,). 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 I’enquéte paralléle: contrairement 4 ce qu’on
pourrait croire, 1'écart estimé (p, - p;} est habiwellement
positif. Peut-€tre le doit-on 2 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 renouveliement
I'échelon national. Dans chaque test & un échantillon, au flux
net se méle donc un effet non quantifié, attribuable au biais du
mois dans 1'échantillon.

On remarquera le flux négatif du chdmage pour le panel
d’essai. La valeur significative obtenue avec le test officiel
pour I"hypothése omnibus (valeur prédictive = 0.00) et la
valeur significative de 1’hypothése 1'p = 0 (valeur prédic-
tive = 0.00) le confirment.

Voici les résultats obtenus avec le test de McNemar 2
double échantillon.

Tableau 2
Test de McNemar A double échantillon — données
non liées de 1I’enquéte parallgle

N Erreur-type
Période (’(’; ’ ‘),) [(po- p,) -  Variable Z V"?“‘L'i'

TPy (Pé _plu}] pfédll: ve
1092-11/92  -306 0.86 -3.58 0.00
1/92-12/92  -0.58 0.88 -0.66 0.51
04/93-05/93  -0.95 0.77 -1.24 0.22
06/93- 0793  -1.02 0.76 -134 0.18
08/93 - 09/93 1.08 0.74 1.47 0.14
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Pris séparément, les résultats mensuels ne révelent pas
Texistence d’une variation du flux du chémage entre les deux
panels. Par ailleurs, la variable omnibus a une valeur signi-
ficative (valeur prédictive = 0.00). Le flux de chémage moyen
semble inférieur pour le panel d’essai, comme 1I’indiquent les
résultats significatifs du testage de ’hypothése 1’y =0, ol u
est la valeur vectorielle de ((p, - p,) - (p; - P,));, chaque
éiément correspondant & une estimation mensuelle (valeur
prédictive = 0.01).

Dans le cadre de ces tests, nous formulons des remarques
au sujet des contrastes dans le tablean des probabilités, en vue
de trouver des indicateurs susceptibles de nous €clairer au
sujet de |’effet qu'un traitement peut avoir sur la vartation du
chémage. Tel qu’indiqué précédemment, le mois de 1'échan-
tillon intreduit un biais dans les tests & un échantillon. Les
hypothéses testées portent sur des combinaisons du flux net
dans un panel et du biats pour le mois de 1'échantillon. La
difficulté est quelque peu atténuce dans les tests 3 double
échantillon. En effet, si le biais du mois de 1'échantillon
s’additionne et affecte de fagon identique les deux panels, ses
effets s’annuleront. Par ailleurs, 1’effet sera légérement
atténué dans le test A double échantillon, méme s’il varie entre
les deux échantillons ou s’il est multiplicatif. Notre analyse de
sensibilité préliminaire révele que les tests & un échantillon
sont sensibles au biais du mois de I’échantillon, mais qu’il
n’en va pas autant des tests & double échantillon.

Les tests ¢ & double échantillon que présente Thompson
(1994) ne permettent pas de déceler une différence entre
les taux de chdmage moyens des panels, A partir des données
du panel fractionné de 1'enquéte paralléle. Ce résultat con-
traste avec ccux du projet d’intégration de I'ITAOC a la
Current Population Survey: en deux ans, le panel soumis A
TITAQC (trousse expérimentale) a toujours donné un taux de
chdmage significativement plus élevé que le panel qui ne
subissait pas la nouvelle méthode d’interview (groupe
témoin). On lira pour cela Shoemaker (1993). Notre propre
analyse des données sur le panel fractionné de 1’enquéte
paralléle fournit la preuve que la valeur prévue de la pro-
portion de chémeurs est plus faible avec 'ITAOC. Les
données soulévent toutefois quelques difficultés. Tout
d’abord, tel qu’indiqué précédemment, le panel d’essai
(ITAOC) intégre des facteurs confondants puisque les
répondants ne subissent pas tous la deuxiéme interview
d’un centre téléphonique. En deuxiéme lieu, la taille prévue
de I’échantillon dans les cellules du panel témoin appro-
chait dix tous les mois, valeur assez faible pour que la
distribution s'effectne de fagon imprévisible. Cette derniére
difficulté ne pose pas de probléme avec le projet d’intégration
de PITAOC & la Current Population Survey dont il est
question 2 la partie 3.4.2.

342 Résultats du projet d’intégration de 'ITAOC a
la Current Population Survey

Le projet d’intégration de I''TAOC i la Current Population
Survey constitue la suite logique 2 1'étude décrite par
Shoemaker (1993). Son objectif principal consistait a jauger
Ieffet que l'inclusion de I'ITAOC aura sur le taux de
chOmage. Les intervieweurs recourant 4 I'ITAOC dans le

cadre de cette étude s’ étajent servis d’une version automatisée
de I’ancien questionnaire de la Current Population Survey,
dans laquelle la question d’introduction sur la population
active avait été légérement modifiée. On trouvera plus de
précisions a ce sujet dans Thompson (1994). Les données
examinées ici sont contemporaines a celles du panel frac-
tionné de I’enquéte paralléle examinées en 3.4.1. Elles
couvrent donc la période d’octobre 1992 4 décembre 1993, &
I’exclusion de février et de mars 1993, Les cellules du panel
d’essai (ITAQC) et du panel témoin (non-ITAOC) devaient
comprendre plus d’une centaine d’éléments. Tous les autres
mois de données contigus sont donc inclus.

Les résultats du test de McNemar & un échantillon pour
les deux panels apparatssent au tablean 3. Les statistiques
reposent sur des données non liées. Les valeurs de p, po. p,
et p, indiquées correspondent & un pourcentage du nombre
estimé de chfmeurs par rapport 4 la population estimée totale
du panel.

Comme ¢’est le cas pour les données sur le panel de ’en-
quéte parallele, I’application du test de McNemar & un échan-
tillon aux données du projet d’intégration de PITAOC teste
I’espérance mathématique que la proportion de chémeurs ne

Tableau 3
Test de McNemar 2 un échantillon pour les panels de
la Current Population Survey — données non liées

Panel d’essai

Période

_ Erreur-type . Valeur
P2~ P @1 P Variable Z prédictive
10/92 - 11/92 1.13 0.16 7.63 0.00
11/92 - 12/92 0.07 0.17 0.44 0.66
12/92 - 01/93 0.43 0.13 3.46 0.00
01/93 - 02/93 0.00 0.14 0.03 097
03/93 - 04/93 -0.25 0.14 -1.81 0.07
04/93 - 05/93 063 0.13 4.99 0.00
05/93 - 06/93 0.88 0.13 6.56 0.00
06/93 - 07/93 0.84 0.13 6.49 0.00
07/93 - 08/93 -0.07 0.14 -0.51 0.61
08/93 — 09/93 0.42 0.13 317 0.00
09/93 - 10/93 0.06 0.12 0.52 0.60
10/93 - 11/93 1.05 0.12 8.45 0.00
11/93 - 12/93 0.18 0.14 1.27 0.20
Panel témoin
v Erreur-type . Valeur
pP; - Py @ - p) Variable Z prédictive

10/92 - 11/92 0.05 0.47 0.11 092
11/92 - 12/92 -0.14 0.47 -0.30 0.76
12/92 - 01/93 0.72 0.43 1.68 0.09
01/93 - 02/93 -0.91 0.43 -2 0.03
03/93 - 04/93 -0.16 0.39 -0.40 0.69
04/93 - 05/93 -0.18 0.43 -0.42 0.67
05/93 - 06/93 0.47 0.38 1.22 022
06/93 - 07/93 -0.32 0.46 -0.68 0.49
(7/93 - 08/93 -0.52 0.39 -1.32 0.19
08/93 - 09/93 -0.54 0.44 -1.21 0.23
0993 - 10193 -0.08 0.37 -0.22 0.83
10/93 - 11/93 -0.63 0.42 -1.50 0.13
11/93 - 12/93 -0.09 037 -0.23 0.82
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varie pas entre I’interview initiale et celle quila suit, pour le
méme panel. Une fois de plus, nous nous sommes servis du
panel t€émoin pour estimer le flux de chdmeurs d’un mois a
I’autre, en I’absence de 'ITAOC, Les tests mensuels sur le
panel témoin ne semblent pas révéler de mouvement
particulier. Par ailleurs, I"hypothése omnibus ne donne pas
de résultat signiftcatif (valeur prédictive = 0.29), si bien que
nous n’avons pas testé d’autres combinaisons lin€aires.

Ayant fondé nos prévisions sur les effets du biais attri-
buable au mois de I’échantillon mentionné dans Adams
(1991), nous pensions que 1’estimation de p, pour le panel
témoin (premier et cinquidme mois de 1'échantillon) serait
plus importante que I’estimation de p, correspondante pour
le deuxieéme et le sixiéme mois. La chose est exacte en gé-
néral: bien que trés variable, I'estimation de p, dépasse en
moyenne I’estimation de p, d’environ 4%. Les deux panels
constifuant un échantillon représentatif du méme échantillon
initial, on présume que le mois de I’échantillon introduit le
méme biais dans les deux panels. La valeur 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 I’existence d’un effet de I'TTAOC.

Tableau 4

Test de McNemar & double échantillon — données non liées de la
Current Population Survey

o Erreur-type
Période @ompO- e o). Variablez  YeleUr
(p‘.', pl) (le _p]l)] prédlcuvc
1092 - 11/92 118 0.50 2.38 002
11/92 - 12492 0.22 0.50 043 067
12/02-01/93  -0.29 0.45 -0.64 0.52
01/93 - 0293 0.92 0.45 2.03 0.04
03/93-04/93  -0.10 0.42 -023 0381
04/93 — 05/93 0.81 0.45 1.81 0.07
05/93 - 06/93 0.41 0.41 1.01 031
0693 - 07/93 116 0.48 2.41 0.02
07/93 - 08/93 0.45 0.42 107 028
08/93 — 09/93 0.95 0.46 2.06 0.04
09/93 — 10/93 0.14 0.39 037 om
10/93 - 11/93 1.69 0.44 3.83 0.00
11/93 - 12/93 0.26 0.40 0.66 0.51

I1 vaut la peine de souligner le passage de 1'état de non
chomeur a celui de chémeur dans le panel d’essai. Cette
observation trouve confirmation dans le résultat significatif
obtenu lorsqu’on teste hypothese omnibus (valeur prédic-
tive = 0.00}) et le résultat significatif obtenu pour I’hypothése
1'p =0 (vateur prédictive = 0.00). A Vinverse des résultats de
I’enquéte paralléle, qui apparaissent en 3.4.1, ces données
prouvent dans une cerfaine mesure ¢u’on obtient un taux de
chémage plus élevé avec 'ITAOC. Les résultats du test de
McNemar & double échantillon qui apparaissent au tableau 4
étayent un peu plus cette conclusion. Les résultats mensuels
du tableau 4 donnent une indication de la variation du flux de
chémage d’un panel & 1’autre. Par ailleurs, la valeur du test
omnibus est significative (valeur prédictive = 0.00). Le flux
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de ch6mage moyen du panel d’essai parait plus important,
ainsi que I'indiquent les résultats significatifs obtenus lors du
test de I'hypotheése 1'u = 0.

Les tests t 4 double échantilion présentés dans Thompson
(1994) avaient aussi permis de déceler une différence positive
entre les taux de chomage moyens des panels, & partir des
données sur le panel fractionné de la Current Population
Survey. Bref, ils montratent que I'ITAQC relevait le taux de
chomage. Ces résultats sont cohérents avec ceux du projet
d’intégration de I'I'TAOC & la Current Population Survey
rapportés par Shoemaker (1993). L’analyse des données du
pane! fractionné de la Current Population Survey le confirme.
Une fois de plus, on ne peut attribuer entiérement la migration
positive nette des non chémeurs vers les chémeurs 2
I'ITAOC, les facteurs confondants mentionnés en 3.4.1
affectant aussi le panel d’essai (ITAQC).

3.5 Discussion

Nos résultats semblent déboucher sur des conclusions
contradictoires quant aux effets de I'ITAQOC sur le flux de
chémeurs. L'ITAOC n’a ccpendant pas lc méme effet dans
les deux tests.

La principale différence réside peut-étre dans le question-
naire, Les données de 1I’enquéte parallle ont été recueillies an
moyen du questionnaire de ]a Current Population Survey,
lequel venait d’&tre remanié. Le nouveau questionnaire a été
congu en vue d’une application automatique. L'ancien
questionnaire utilisé dans le cadre du projet d’intégration de
I'ITAOC, par contre, devait étre administré comme un
questionnaire papier et crayon. Les intervieweurs ont été
contrainis de mémoriser des enchalnements complexes. Pour
alléger au maximum le fardeau du répondant, les deux
versions du questionnaire avaient ét€ élaborées en fonction
d’une interview de 20 minutes, en moyenne. Le questionnaire
automatisé permet a 1’intervieweur de recueillir plus de
renseignements (et de précisions) dans le méme laps de
temps, car il n’a plus besoin d'établir le cheminement de
I’interview. Outre cette différence attribuable & 1'automati-
sation, les questions sur I’activité ne sont pas libellées de la
méme fagon.

Lors de Venquéte paralitle, on s’est servi du méme
questionnaire pour les interviews sur le terrain (ordinateur
portatif) et celles des installations d’ITAOC. Le projet d’inté-
gration de I'ITTAOC a la Current Population Survey, par
conire, recourait 4 deux versions de 1’ancien questionnaire:
une version papier pour les interviews sur place et une version
automatisée, avec une question d’introduction légérement
différente sur I’activité, pour I'ITAQC.

Etant donné ces différences et les avertissements relatifs
aux données sur le panel fractionné de 1'enquéte paralléle,
nous qualifions nos résultats de préliminaires. Nous recom-
mandons d’approfondir I’analyse & partir des techniques de
McNemar 2 simple et & double échantillon au moyen des
nouvelles données du panel fractionné de la Current
Population Survey, qui reposent sur I’ancien plan d’échan-
tillonnage du projet d’intégration de I'TTAOC et le nouveau
questionnaire, entiérement automatisé.



156 Thompson et Fisher: Application des tests de McNemar a I'étude du panel partiel de la CPS

4. CONCLUSION

Nous avons illustré denx medifications aux tests de
McNemar a simple et &4 double échantillon au moyen des
données d’une enquéte complexe, et présenté des applications
pour la modification faisant intervenir des données non liées.
Lorsque I’enquéte n’est pas longitudinale, 1’ application qui
fait appel aux données liées créera une structure variance-
covariance inconnue et intégrera un facteur de variance attri-
buable & I’erreur d’ appariement. Dans un tel cas, recourir aux
données non lides serait sensé, compte tenu de I'interprétation
du modele, méme si les résultats obtenus au moyen des
estimations (non liées) des probabilités marginales laissent
plus a désirer que ceux provenant d’un modele apparié bien
construit. Avec une enquéte longitudinale, cependant, la pre-
miére méthode pourrait s’ avérer préférable, car elle constitue
le prolongement direct du test classique, donc son inter-
prétation ressemble 2 celle qu’on retrouve dans les traités.

Le test de McNemar & double échantillon n’est pas la
seule approche envisageable dans la situation décrite a la
partie 2.2.2. Une autre fagon de résoudre la forme non liée du
probléme consisterait & utiliser un modele log-linéaire pour un
tableau de contingence 2 x 2 x 2, comme le décrivent Rao et
Scott (1984), Dans 1'un ou 1’autre cas, des compromis §'im-
posent. L’interprétation du test de McNemar est intuitive: il
s’agit d’un modzle causal ou d’un plan de type expérimental
qui exige des mesures répétées. L’interprétation du modéle 4
tablean de contingence 2 x 2 x 2 ’est sans doute moins.
Néanmoins, on remarquera que la variable a tester dans le test
de McNemar ressemnbile a celles de Wald, qu’on juge souvent
moins efficaces que les statistiques de type chi-carr€, lire par
exemple Fay (1983). Enfin, il convient de souligner qu’a
’inverse de la formule de Rao-Scott, I’approche décrite ici
inclut des dispositions explicites concernant 1'usage des
données liges.

Parmi les aspects qui pourraient justifier des recherches
plus poussées, mentionnons une étude de I'efficacité des
épreuves avec les données d’un échantillon complexe, I’ esti-
mation de la variance et de la covariance des données
couplées, y compris 1’apport de la variance des erreurs
d’apparicment, et la variation de I’efficacit€ des deux appro-
ches. Pour ce qui est des applications i I’analyse des données,
le test de McNemar A double échantillon semble présenter
une certaine utilité lorsqu’on désire comparer les aspects de
différentes méthodes d’enquéte ou les effets d’une méthode
quelcongue sur les réponses dans le temps. Par sa conception,
cette approche n’est pas paramétrique; quand 1’ approximation
est valable, elle permet d’éviter les écueils habituellement
associés aux tests qui reposent sur 1’application d’un modele.
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ANNEXE

Pour la medification du test de McNemar faisant appel aux
données non liées, on estime (p, — p;) au moyen de
X, /N, +X IN,,ou X,, X,, N, et N, sont des estimations
pondérées, et de '

2
i X+. Var(x+.) Var(Nl)
Varp, Py = N [ 2 2
| ox2 N;
2
X [[vax,) vav)
N, l X_"i sz

2X, X, [Cov(X, X)) Var(N))
N, N, [ X X, N2

_ Var(N) . et(N,)) et(¥,)
N.f N N,

Dans la présente annexe, nous examinons comment on a
dérivé le terme de covariance dans 1’ estimation de la variance,
en ne tenant compte que des données non liées.

Soit la corrélation interne au panel

Cov(X, ,X,) = Cov( Y X, lej) (A1)

j=15 J=L6

oll X;; représente le niveau de I’échantillon pondéré pour le
mois i et Ie mois de 1’échantillon (ME) j. Remarquons que
X, etX, ;, viennent du méme groupe de renouvellement, &
moins que j = 4, puisque le groupe de renouvellement est
retiré de I’ échantillon pour une période de huit mois aprés en
avoir fait partie pendant quatre mois.

On suppose que les corrélations entre X; et X,,, se
décomposent en trois groupes distincts:

1) Corrélation interme au groupe de renouvellement,

Cov(Xt.J,X.H,M) =r,, quand j=1,2,3,5,6,7.

2) Corrélation interne au mois entre les groupes de renou-
vellement,

Cov(Xl.J.,X'..k) =, k+j, et

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

Cov(X,;, X,., ) =Y, k#j+1 ot j=3.
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Il est possible d’obtenir les estimations répétées de ces
corrlations.

Dans (A1), 1a covariance devient

Cov(X,.X)) =Cov(Xl'] + Xy 5.X,,+ Xy 6)
=Cov(X,,.X;,) +Cov(X, |, X, )+
Cov(X, 5, X, ,) + Cov(X, 5. X, o)
=2(r, + y) Var(X, ), (A2)

par simplification, en supposant que Var(X, ) est constante
pour toutes les valeurs i ct J. La variance de I’estimation d’un
mois complet, Var( Z X;.), est disponible sous forme
d’une fonction de vanance généralisée (FVG). Nous nous
servons de cette estimation pour calculer Var(X, ) grice a la
dérivation qui suit:

8
ar in,j] 22 Cov(X w’ )
j=!
- gj Var(X, ) + § CoviX,;, X;,)

= (8 + 56w) Va.r(Xl._j)
aussi

Var(X, ) =(8 + 56w)! Var

8
Y x J.]. (A3)

J=1
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Mesures de la stabilité des estimateurs des composantes de la variance

dans un plan d’échantillonnage stratifié a plusieurs degrés

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

RESUME

Les travaux sur les enquétes par échantillonnage exigent souvent qu’on recoure aux estimateurs des composantes de 1a
variance associés 4 I'échantillonnage, 2 1'intérieur des unités primaires d'échantillonnage et entre celles-ci. Dans ce genre
de travail, il peut s’avérer important d’avoir une idée de la stabilité des estimateurs des composantes de la variance, bref
de savoir si ces estimateurs présentent une variance relativement faible. Nous examinerons ici plusieurs fagons de mesurer
1a stabilité des estimateurs des composantes de la variance reposant sur le plan d'échantillonnage et des quantités connexes,
d’aprés les données. Dans le développement, on mettra en relief les méthodes applicables aux enquétes caractérisées par
un nombre moyen ou important de strates et un petit nombre d’unités primaires d’échantillonnage par strate. Nous attirons
principalement I’attention sur la variance intrinséque d’un estimateur de la variance intra-UPE et sur deux termes connexes
se rapportant aux degrés de liberté. Une méthode de simulation permet d’établir si 1a stabilité observée est cohérente avec
les hypothéses types sur la stabilité de 1'estimateur de la variance. Nous présentons aussi deux séries de mesures de stabilité
pour les estimateurs des composantes de la variance inter-UPE reposant sur le plan d'échantillonnage et le ratio de la
variance globale avec la variance intra-UPE. 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 HI). Les résultats montrent
que les propriétés de la stabilité véritable peuvent changer sensiblement d’une variable & I'auire. Par ailleurs, pour certaines
variables, les estimateurs de la variance intra-UPE semblent considérablement moins stables qu’on aurait pu s’y attendre

consécutivement & un simple dénombrement des unités secondaires de chaque strate.

MOTS CLES:  Variance inter-UPE; 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 intra-UPE.

1. INTRODUCTION

Avec les enquétes par échantillonnage, il vaut souvent la
peine de bien estimer les composantes de la variance qui
résulte de I’échantillonnage,  I’intérieur des unités primaires
d’échantillonnage (UPE) et entre celles-ci. Ainsi, I’ordre de
grandeur de la variance intra-UPE estimée par rapport 2 la
variance inter-UPE pourrait exercer une influence sur la
division de 1"échantillon et les questions connexes relative au
plan d’échantillonnage (lire Hansen et coll., 1953, chapitre 7).
Des propriétés analogues concernant I'ordre de grandeur
modifient le biais de certains estimateurs de la vanance
obtenus lorsqu’ on simplifie les hypotheses du plan d’échan-
tillonnage (lire Korn et Graubard 1995, p. 278-279, 287; et
Wolter 1985, p. 44-46). Par ailleurs, certains analystes
expriment un intérét général pour 1'identification des enquétes
et des variables ol la composante inter-UPE de la variance est
sensiblement supéricure a zéro. On trouvera des remarques
ce sujet dans Herzog et Scheuren (1976, p. 398) et Wolter
(1985, p. 47). Enfin, Jang et Eltinge (1996} donnent un
exemple od la variance intra-UPE présente de 'intérét en soi.

Dans certaines applications, on estime la variance
intra-UPE et les valeurs apparentées selon I’hypothése
apparente que 1'estimation est stable, ¢’ est-a-dire présente une
variance relativement faible. Nous montrerons ici qu’il peut
s’avérer important de vérifier cette hypothése au moyen des

données et que les principes ordinaires reposant sur le plan
d’échantillonnage peuvent déboucher sur des méthodes de
contrille assez simples. Nous insisterons sur les méthodes
applicables aux plans d’échantillonnage qui comptent un
nombre moyen ou important de strates et un petit nombre
d’UPE par strate.

La partie 2.1 passe en revue les estimateurs pertinents de
la variance intra-UPE et de la variance globale de la strate. A
la partie 2.2, on idenific deux composantes distinctes de la
variance de I’estimateur de la variance intra-UPE. Des esti-
mateurs simples de la variance de deux estimateurs de la
variance intra-UPE reposant sur le plan de 1'échantillonnage
sont présentés a la partie 2.3. La partie 3 propose deux
mesures liées aux degrés de liberté.

A 1a partie 4, on montre comment utiliser les méthodes
associées au plan d’échantillonnage pour évaluer la stabilité
des quantités qui dépendent 4 la fois de 1'estimateur de la
variance intra-UPE et de 1’estimateur de la variance globale
de la strate. On attire principalement I’ attention du lecteur sur
un estimateur de la variance inter-UPE et sur un estimateur de
la variance globale de la sirate divisée par la variance intra-
UPE. A a partie 4.2, il est question d’un jeu de méthodes
articulées sur les mesures de la stabilité de la partie 2 et de
quelques hypothéses modérément restrictives & I’égard du
moment. Un deuxiéme jeu de méthodes reposant sur le
groupement des strates est présenté 2 la partie 4.3.

! 1L Eltinge et D.S. Jang, Department of Statistics, Texas A&M University, College Station, TX 77843-3143, U.5.A.
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La partie 5 reprend les idées principales des parties 24 4
en les appliquant  I’estimation de la variance de la troisiéme
enquéte nationale sur la santé et la nutrition des E.-U. On
recourt aussi 4 une technique de simulation pour établir la
cohérence des observations avec les hypothéses types concer-
nant la stabilité de 1’estimateur de la variance, 2 la partie 5.
Les résultats de la partie 5 donnent & penser que la stabilité
réelle des estimateurs de la variance intra-UPE est sensible-
ment plus faible que le laisse croire un simple dénombrement
des unités secondaires de chaque UPE. Les mémes résultats
révelent que les propriéiés de stabilité des estimateurs de la
variance intra-UPE et des valeurs connexes changent sen-
siblement d’une variable & 1'autre, dans la méme enquéte.
Enfin, la partie 6 présente des commentaires supplémentaires
sur les méthodes et les résultats empiriques mentionnés dans
le document.

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

2.1 Systéme de notation général

En principg, on pourrait étudier les composantes de la
variance intra-UPE et inter-UPE grice 2 des méthodes
reposant sur le plan d’échantillonnage ou 4 un modele. Nous
avons pour notre part retenu I’approche du plan d’échantil-
lonnage. Cette derniére est cohérente avec celle mentionnée
par plusieurs auteurs, notamment Wolter (1985, p. 4041, 47).
L’approche du plan d’échantillonnage s’avérera particu-
litrement utile pour metire en relief quelques points forts et
quelques lacunes des méthodes suggérées pour évaluer la
stabilité. Ainsi, 2 la partie 2.3, cette approche nous donnera
une idée des particularités du plan qui peuvent agir sur la
stabilité de 1'estimateur de la variance. A la partie 4, la méme
approche nous aidera a éclaircir la mesure dans laquelle
certaines restrictions 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’échantillonnage stratifié a plusieurs
degrés comptant L strates et N, unités primaires d’échan-
tillonnage (UPE) dans la strate # = 1, 2, .., L. Nous
sélectionnons n, UPE d’un échantillon avec remlse avec
probabilité de tirage au sort de p,,. Pour chaque UPE (ki)
sélectionnée, on prélévera n,; unités seconcaires d’échan-
tillonnage (USE) d'un échantillon avec remise, avec pro-
babilité de p,,; d’&étre tiré au sort. Le sous-echanullonnage se
poursmvra 2 I'intérieur de P'USE sélectionnée jusqu’a ce
qu’on obtienne n,; sujets pour I'interview ou I’examen. Les
méthodes d’évaluation de la stabilité élaborées ici sont princi-
palement destinées aux plans d’échantillonnage caractérisés
par un L moyen ou élevé, un n, relativement faible (i savoir,
n, = 2) et un n,; assez importani. Les plans présentant ces
caractéristiques correspondent & ceux utilisés dans le cadre
des enquétes-ménages par interview de grande envergure,
notarnment I'enquéte sur la santé dont il est question i la
partie 4.

Notre esnrnanon portcra surune populationde ¥ = Zh 1
ob, ¥, =YMY,.Y ): Y Yt Yy représente I item
de I’ enquéte pour l’elémcnt k de 'USE j de I'UPE i de la
strate k, N, correspond au nombre d’USE de 1’UPE (h,i), et
ol N,; est égal au nombre d’élémenis de 'USE (h.i,)).
L’extension du chifire de la population en fonction non
lin€aire est assez simple; nous y reviendrons 2 la partie 5 sur
les applications. Un estimateur type de Yreposant sur le plan
de I’échantillonnage est Y= ):,’; 1Ypu oll

ﬁ" "'ﬂ n
¥ B ﬁ Wik Yaipe > 2.1)

:1;1 =1

wj,; représentant le poids ordinaire dérivé de la probabilité de
sélection ¢t de la taille de 1'échantillon qui garantit une esti-
mation non biaisée de Y, et les termes marqués d’un indice
Yn désignant les observations de I'échantillon. Par la suite,
il vaudra la peine de réerire l’cxprcssion (2.1) comme suit

A ‘"hlz |

S ~lefu _ hij
o0 ¥y =my; T2yt 4y = mymy PuLeh W nije Yhije -

2.2 Variance intra-UPE et inter-UPE

Dans le document, 1’espérance et la variance seront dé-
finies en fonction du plan d’échantillonnage. Compte tenu des
condmons énoncées plus haut, la vanance de Y est V(Y) =
Ea 1V, ot th = V.Bk “Vew , Vi, = V(";, Iy N

=Ny El lphr 02}"’ et 02.':; VY, B kilh i); lire
notamment Wolter (1985, p. 42). On remarquera en
particulier que ¥,, correspond au dénombrement réel de 1I'UPE
(h.i) choisic et que 0;, représente la variabilité de Y, i~ Y
attribuable au sous-échantilionnage au niveau de I'USE et aux
niveaux inférieurs.

Un estimateur non biaisé ordinaire de la variance globale
de la strate V), est

Ny
Vit =n'(n,- 'Y (27 P, - 7,),
i=1

lcsumateur correspondant  de vy = ZL,V(?,I) est
V(P) = Ty, VP,

Passons maintenant A I'estimation de la variance intra-UPE
Vi Puisque ,Iirepresentc la moyenne de I’échantillon pour
les termes indépendants, & distribution identique, z;,
1’argumentation habituelle nous apprend que pour I'UPE
(h.0), 03,“ est un estimateur non biaisé de 6;‘

l(n," - 1y! (th - ,u)z Par conséquent, I’estimateur
non biaisé de V est

E nh phl Zh: Z nhl ("m B 1) 12 (xhy - xkl)z

i=1

ol xhl} = nh:Zk lwhqk ylu]k et xh: nhl Z} ]xhl Notons que la
derni¢re expression de V,, repose nmquement sur la taille
de I’échantillon, les obscrvanons Yui €L 128 poids ordinaires

Whig-
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2.3 Variance de 17“,,,

Une modification directe des arguments types con-
ditionnels au moment révele que la variance deV,, est

Y,Bh + Y],V_l', Oﬁ
My
-2 -2 2
o= Vi, 21 Pyi o)
-
et

Nh
M ”h-321 pth(égm h,i).
i=

La variance de Vw}l repose donc en soi sur la somme des
variances inter-UPE et intra-UPE, tandis que l'ordre de
grzandeur relatif de vy, et vy, dérive d’un compromis entre
G + Pi €L 1y, Par exemple, en supposant la régularité, les
termes V(87| ki) sont presque inversement proportionnels
a n,,. Sin,; est élevé partout dans la strate A, y,, pourrait étre
relativement faible. Par ailleurs, si les termes p,>0%,; sont 2
peu prés constants dans une strate donnée, v, pourrait &tre
assez falblc lui aussi. A ’inverse, une nette hétérogénéité de
p,“ 02," pourrait accroitre Yy, et V(V%) par la méme
occasion.

Remarquons par ailleurs qu'en vertu des conditions
établies par le plan d’ échanullonnage, Vs teprésente la
moyenne des termes n, ! p,"zésu, indépendant, mais 2
distribution identique, de I'échantillon. Un estimateur non
biaisé de la variance de V, est

)
VW) = 1, - 'Y () 905 - V). (22)
i=1

Quelgues applications portent plus sur I’ensemble de la
population que sur les strates individuelles. Dans un tel cas,
la contribution de la variance «intra-UPE» qui nous inté-
resse correspond 4 la somme des variances intra-UPE,
Vi Z,, 1 Vyyp,- Compte tenu des conditions qui précédent,
V =¥r 1th serail un estimateur non biaisé de V,,. D’autre
part, puisque I'échantillonnage et le sous—echanuﬂonnage sont
indépendants d’une strate a1"autre, V(V,,) = Z,, ST R ™)
et V(V,) auraient pour estimateur non blalse

L

ViV =Y V(¥
h=1

Enfin, soulignons que le développement qui précéde
repose sur 1’ hypotheése d’un échantillon avec remise au niveau
tant de 1’unité primaire que de I'unité secondaire. Deux appli-
cations du résultat (2.4.16) dans Wolter (1985, p. 86)
montrent gu’avec de 1égeres conditions, que respectent de
nombreux Plans d’échantillonnage avec remise mais pas tous,
la valeur V. n'est lg:'as biaisée ou reste conservatrice pour la
variance intra-UPE véritable. Il en va autant pour VIVe,
pour la variance véritable de V . Les auteurs sont en mesure
de fournir une analyse et unc prcuve techniques formelles de
ce résultat.
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2.4 Interprétation équilibrée des mesures de la stabilité

Dans le reste du docurnent, V(V,,,) et les valeurs connexes
servent A évaluer la stabilité des estimateurs des composantes
de la variance. Lorsqu’on se sert des résultats indiqués, il vaut
la peine de se rappeler que les mesures de la stabilit€ des esti-
mateurs de la variance qui dérivent des données doivent avec
raison étre jugées avec une certaine prudence, car clles
dépendent des moments du quatriéme échantillon, donc sont
en soi sujeties 3 une variabilité considérable de 1'échan-
tillonnage. On lira & ce sujet Fuller (1984, p. 111). L'aver-
tissement vaut aussi pour I’estimateur V(V, ws) Proposé et les
statistiques connexcs présentées plus loin aux parties 3 et 4.

Il ne faudrait toutefois pas pécher par excés de prudence en
évitant d’évaluer la stabilité des estimateurs d’apres les
données. L’estimateur V(V ) et les mesures connexes
présentés aux parties 3 et 4 sont relativement simples a
calculer et peuvent servir d’instrument de diagnostic pour
identifier les variables suivantes:

(a) celles pour lesquelles I'instabilité de V pose un
probléme particulier; X
(b) celles pour lesquelles I'instabilité deV, agit sensi-

blement sur la précision des estimateurs de 1'ordre de
grandeur relatif de la variance inter-UPE et intra-UPE.

Par conséquent, en interprétant les valeurs spécifiques de
V(V,,) et les mesures connexes de la stabilité, on devrait
parvenir a un juste compromis entre I’avertissement général
qui précede et 1'utilité potentielle des résultats sur le plan du
diagnostic.

3. DEUX MESURES DE LA STABILITE
DES ESTIMATEURS DE LA
VARIANCE INTRA-UPE

3.1 Diagnostic de la stabilité de ’estimateur de la
variance selon les degrés de liberté

Certains analystes préfeérent exprimer la stabilité de
’estimateur de la variance au moyen des «degrés de liberté»
associés & I’approximation de Satterthwaite (1941, 1946). En
guise d’introduction 2 cette méthode, son un estimateur
général de la variance V et soit {E(V)} dV dont les deux
premiers moments sont identiques & ceux d’une variable
aléatoire de distribution chi carré & d degrés de liberté, ol 4
représente la solution de 1’équation

2{EW)} - V(V)d = 0.

Si 1a distribution de {E(V)} '@V approche effectivement
une distribution chi carré, d pourrait assez littéralement étre
considéré comme le nombre de «degrés de liberté». Dans les
autres cas, d correspondrait au double de la valeur inverse du
coefficient de variationde V, au carré. Dans 1'un ou ' autre cas,
d présente de 1'intérét, car ie terme estindépendant de 1'échelle
et on peut le relier assez directement & la notion de «taille
efficace de 1’échantillon» quand on s’eftorce d’évaluer 1a per-
formance de I’estimateur de la variance. La partie 3.3 présente
des commentaires pertinents sur ces deux cas particuliers.
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Etam donné un estimateur non biaisé V(V) de la variance
de V, il est possible de calculer 'estimateur «degrés de
liberté» d en résolvant I’équation d’estimation non biaisée

AVE- V(D)) - V(V)d =0, (3.1)

c-ad.,d= {V(V)} 120%-2. En supposant une régularité
moyenne, la probabilité de d 'd CONVerge Vers um, pourvu
que la probabilité de {V(V)} V(V) et {E(V)} 'V en fasse
autant.

3.2 Application de la méthode des degrés de llberte
aux estimateurs de la variance intra-UPE groupée
et de la variance de la strate

Les principes géncraux sur les degrés de liberté peuvent
s’ appliquer aux estimateurs de la variance intra-UPE V et V
développés a la partic 2. Examinons d’abord le cas ou la
stabilité des estimateurs individuels V. de la strate suscitent
un intérét mlnnséquc La mesure «degrés de liberté» connexe
estdy, = {V(Vi,, )} 2V .Avec les plans d’échantillonnage
caractérisés par un n, éievé on pourrait se servir de (3.1) afin
de calculer les estimateurs d% {V(Vm)} 2V2 -2
séparément pour chaque strate. Avec un faible n, (2 savoir,
quand n, = 2 pour chaque strate), 1’estimateur d peut étre
en soi trés instable. C’est pourquoi, il vaut la peme d’exa-
miner 1’ autre estimateur combiné

-1

L
={§ ‘7(‘7%)} 2}; Vi~

en partant de I’hypothése que tous les dj; ont la méme valeur
dmu

Examinons maintenant I’ estimateur de variance intra- UPE
groupé V dela part:e 23.Le nombre de «degrés de liberté»
résultant est dop =1 L5 (Y, ) 2V2 et Pexpression (3.1)
débouche sur |’estimateur

L -1l
oy = {Z V(Vm)} 22 -2,
k=1

3.3 Comparaison de d,, et d;, au dénombrement
direct des USE
f

Pour utiﬁscrﬁ wo €t J we comme mesure de la stabilité,
supposons les conditions idéales qui suivent. Pour chaque A,
le nombre 1, d"UPE correspond 2 la valeur commune n,, par
exemple; pour les valeurs 4 et {, le nombre d’USE n,, donne
la valeur commune n,. Enfin, supposons que les termes
phlzoi," sont constants pour chaque strale et que, sous réserve
de (h.5), chaque valeur 07_,“ (n,, - 1) 83, soit distribuée de la
méme fagon qu’une variable aléatoire de distribution chi carré
4 n;; - 1 degrés de liberté. Les arguments ordinaires montrent
alors que dyy, = n,(n,, - 1). Si les hypothéses qui précédent
trouvent & peu prés confirmation et si le produit n,(n,, - 1)
est assez important (supérieur a 40, par exemple), I’ utilisateur
des données pourrait étre enclin A considérer le comme
élant relativement stable, ou estimer que les erreurs
Vi — Vi sont négligeables, ce qui revient au méme. Ce

raisonnement parait implicite guand on traite les estimations VWh
comme une valeur connue du plan d’échantillonnage ou de
I’ analyse. Toutefois, !’ application de la partie 5 fera ressortir
des exemples ol un tel raisonnement souléve des dlfﬁcultés,
de sorte que I'évaluation de la valeur estimée de dwu revét de
I’'importance.

Dans les conditions idéales qui précédent et compte tenu
de I’hypothése supplémentaire que les valeurs Vy, sont £gales,
on obtient dy = Ln (n,, - 1).

4. COMPARAISON DE LA VARIANCE
INTRA-UPE ET DE LA VARIANCE
GLOBALE DE LA STRATE

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

La partie 1 mentionnait quelques applications reposant sur
I’ordre de grandeur de V., par rapport & V,. Les particularités
des comparaisons de I'ordre de grandeur varient avec 1’appli-
cation, mais en général, on s’intéresse surtout  la différence
ou au ratio. Ainsi, on se rappellera que Van = V, - Vg, définit
la variance mter-UPE globale Vy = Zh y Van. Par aﬂleurs VB,,
et Vg ont pour estimateurs non biaisés V = V V
Ve=Yr., V,,, respectivement.

*De méme, soit I ratio Ry, = V5 A V(¥), ordre de grandeur
de la variance glohalc V(Y) par rapport  I’apport intra-UPE
de V. R = V V(Y) est un estimateur direct de Ry,
Souhgnons que si Vw;.V = Ry pour toutes les valeurs de h
va pourrait également &tre considéré comme un estimateur
groupé du ratio commun de la strate.

Avec V et R , I'€évaluation de la stabilité fait intervenir
la vanance de V et la covariance deVy,, avec V,.
L’estimation de ces momcnts pose parfois un probléme dans
les enquétes ol on ne préléve qu’un petit nombre d'UPE dans
chaque strate. Nous envisageons deux approches en guise de
solution. La partie 4.2 impose des restrictions moyennes a la
structure du moment de (Vs V ) pour parvenir & 'esti-
mateur V(Vh) et aux valeurs connexes. La partie 4.3 recourt
au groupement des strates pour établir d’autres mesures de la
stabilité.

4,2 Mesure de la stabilité d’aprés V’(V“,,‘) etles
conditions du moment

42,1 Conditions du moment

Avec I'application de restrictions moyennes au moment,
il est possible d’estimer la variance de V directement &
partir de V Plus préascment, Supposons quc la variance de
V, soit égale am,-1y 2Vh, une telle supposition serait
valable par exemple, avec 'hypothése type que
v, 1(n,l 3] V a la distribution d’une variable aléatoire de
distribution ch1 carré a n, - 1 degrés de liberté. Comme on I’a
fait aux parties 2 et 3, on présume aussi que V n'est pas
biaisée pour V). Les arguments ordinaires relatifs au moment
montrent que (m, + 1) l2V2 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 (‘7%, 1% ) = 0. Les arguments ordinaires conditionrl%ls au
moment révelent que I"hypothése tient si les termes p,;” 0,,;
sont égaux pour une strate donnée et si les estimations x,; au
niveau de I’'USE connaissent une distribution normale, sous
réserve de (f,1,j), de sorte que Gg . estindépendant de ¥ 4 SOUS
certaines condifions.

4.2.2 Mesures de la stabilité

Compte tenu des conditions énoncées a la partie 4.2.1,
V(Vp,) et V(V ) ont pour estimateurs non biaisés

{}(‘?Bh) = (n, + ])_]2‘?: + \7(\;'%) (4.1)

et WV,) =YL V(V,),0h V(V,,) est défini dans I’expres-
sion (2.2). Toujours en vertu des mémes conditions, les argu-
ments ordinaires relatifs & I’estimation du ratio débouchent
sur I’estimateur de la variance

L
VR = Vir 3 {(nh 112V + R, V(x?w,,)}. (4.2)
h=1

4.3 Autres mesures de la stabilité par groupement
des strates

Dans certains cas, les hypothéses énoncées 4 1a partie 4.2.1
peuvent soulever des difficultés. Ainsi, les estimateurs x,; de
I"'USE peuvent présenter une distribution nettement atypique
avec certains plans d’échantillonnage et variables, si bien que
I’hypothése Cov(V,,,V,) =0 doit étre rejetée. Quand cela se
produit, on peut envisager le groupement des strates afin
d’obtenir d’autres estimateurs de V(V ) etde V(R,,).

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

G
Vr).v,.Vy = E E Vi Vi Vi)
e=1 hES,

Les méthodes habituelles vtilisées pour grouper les strates
(lire Wolter 1985, partie 2.5) permettent d’obtenir I’autre
estimateur de variance

G
. - 2
ViV =2 L, - DL, Y Dy,
g=I hes,

ol D, = \73,, - LK_l Ejesx‘;aj. L’estimateur de la variance de
R, ., obtenu par groupement des strates correspond

(4]
VIR =V @, - 1LY €2,
£=1 hES'

0b €y = (V, = Ry Vi) = L, Ty (V= R V).

En régle générale, les estimateurs de variance qui
dérivaient du groupement des strates doivent étre 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
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strates sont habituellement conservateurs. De plus, avec un

: * v * 5B
nombre L moyfn, lei esumateurs'V’m(VB) et V. (R_wy)
peuvent eux-mémes é&tre caractérisés par une stabilité
restreinte.

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 4 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 trouvera dans National Center for Health Statistics (1996)
une description générale de I’enquéte 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
construits selon un plan d’échantillonnage groupé comprenant
L =22 strates (groupes importants de comtés), avec sélection
de deux unités primaires d’échantillonnage (habituellement
des comtés) par strate. Deuxi2mement, chaque UPE choisie
comptait un nombre relativement important d’'USE (géné-
ralement, des groupes de quartiers ou des régions rurales
analogues). Le nombre d’USE sélectionnées dans chaque
strate variait de 30 a 63, avec une moyenne de 45.8,

Un troisi¢me échantillonnage dans chaque USE a permis
d’obtenir les €léments de I'enquéte (civils américains non
institutionnalisés). Chaque personne choisie a été priée de
répondre & 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 Description
HAE2 A appris d’un professionnel de la santé qu'il
souffrait d'hypertension (variable indicatrice)
HAE7 A appris d’un professionnel de la santé que

sa cholestérolémie £tait élevée
(variable indicatrice}

HADI A appris d’un professionnel de la santé qu'il
souffrait du diab&te (variable indicatrice)
HAR3 Fumez-vous?
BMPHT Hauteur
BMPWT Poids
HDRESULT Cholestérol HDL
TCRESULT Cholestérolémie
LEAD Concentration de plomb dans le sang,

microgrammes par décilitre

log(LEAD) Logarithme naturel de la concentration de
plomb dans le sang
BPIK1 Pression artérielle systolique
BP1K5 Pression artérielle diastolique
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Tableau 2
Estimation de la variance et mesure de la stabilité des
douze variables de ia NHANES III

Variable v, v(¥) R
HAE2 0.0000385 0.0000511 23.7 4258
HAE7 0.0000821 0.000135 13.6 2256
HADI1 0.00000956 0.00000749 8.8 160.6
HAR3 0.000122 0.000205 6.4 125.8
BMPHT 0.0223 0.0416 15.3 275.1
BMPWT 0.104 0.122 8.6 1392
HDRESULT 0.0743 0.163 11.5 1962
TCRESULT 0.590 0.360 21.2 3539
LEAD 0.00388 0.00657 2.8 488
log(LEAD) 0.000211 0.000678 10.5 1749
BP1K1 1.073 2,896 1.0 265
BPIK5 0.252 0.217 17.2 529

On a estimé le ratio pondéré & type de la valeur moyenne
de chacune des douze variables énumérées au tableau 1. Les
deux premiéres colonnes du tableau 2 donnent I'estimation
correspondante de la variance V((;) et V .Ons ’est consi-
dérablement intéressé 4 la stabilité des esnmauons V dans
le cadre d’une étude plus importante sur la variance intra-UPE,
Vun rapportée dans Jang et Eltinge (1996). Puisque n, = 2
dans chaque strate, le raisonnement de la partie 3.2 révele
qu’on ne peut examiner les termes d% séparément. C’est
pourguoi on éudiera la mesure groupée dwo de lastabilité de V
a la partie 5.2 et proposera des tests de simulation et des
diagrammes de diagnostic connexes.

Par ailleurs, on était intéressé a déterminer 1’ apport des
variances de an A la variance des quantités groupées V et
R . La partie 5.3 explore cet aspect.

5.2 Estimation de la variance intra-UPE et mesures
de la stabilité connexes

5.2.1 Comparaison des variables

Les deux demnitres colonnes du tableau 2 donnent le
nombre estimé de degrés de liberté dwo et dWF des douze
variables de la NHANES III. Notons que la stabilité d,,,, de
Ia strate est relativement faible comparativernent 4 la moyenne
de 45.8 USE par strate. Toutes les variables présentent
notamment une va]eurd wo inférieure a 24, et cette valeur est
inférieure a4 10 dans cing cas (HAD1, HAR3, BMPWT,
LEAD et BP1K1). Face a V'intérét que suscitent les valeurs
on mentionnées  ci-dessus, on se pose deux grandes
questions: .

(1) Les valeurs d,;, observées sont-elles cohérentes avec le
nombre nominal de degrés de liberté d,,, auquel on
s’attendrait avec le dénombrement direct n,, + n,, - 2
des USE?

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

Les tests types s’inspirant de la théorie des grands
échantiflons pour (1) et (2) auraient dG s’appuyer sur les
moments du huitiéme échantillon. Il n’aurait pas €té conseillé
de s’en servir ici, étant donné les valeurs relativement faibles
L =22 et n, = 2. C’est pourquoi on a procédé au test de
simulation qui suit.

5.2.2 lnterprétation 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 degres de liberté associé 2
Pestimateur de la variance 62," de I'UPE (h,i). Le second,
noté R, est le rapport des expressions p, O3, pour
la premitre et la deuxieme UPE de I’échantillon de la
strate h.

Pour chacun des six cas présentés plus bas, on a obtenu les
variables indépendantes pseudoaléatoires g,; d’une distri-
bution chi carté 3 d,, degrés de liberté, ol A=1,2, ..., 22 et
; =1, 2 On a ensuite caleulé les variables rééchelonnées

Vous d," Vini&hi» OU Vi, Teprésente une variable aléatoire
dont la probabilité de prendre soit la valeur un, soit la valeur
Ry, cst €gale A la demie. Les variables aléatoires g, et V,,,
sont indépendantes 1'une de I’autre. Enfin, on a calc_ulg les
sommes Vi, = Vs + Vs et les valeurs connexes (V).
V(Vy) et dy,. Cetexercice a €€ répété 10,000 fois.

Le tablean 3 présente les valeurs de d),; et R, pour les six
cas qui nous intéressent tandis que la moyenne, 1'écart-type et
les quantiles de d,, de la simulation apparaissent au
tableau 4, Lorsqu’on analyse les résultats, on remarque que le
caraciére aléatoire de g,, correspond & I’erreur d’estimation de
83, attribuable au sous-échantillonnage de I'USE et des
niveaux inférieurs; le caractérc aléatoire de Vi, refléte pour
sa part la variabilité de p,u sz induite par 1'échantillonnage
des UPE d’une strate.

Tableau 3
Cas couverts par les quantiles de la simulation
Cas d Rz
1 2 1
2 Distr. Obs. 1
3 5 1
4 22 9
5 Distr. Obs. 9
6 5 9
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_Tableaud
Quantiles de &, obtenus par simulation

Cas Moyemne E.-T. 9005 qn 4ms a5 410

qas q.s0 gas G0 Fos qo7s G55 G503

48.9 177 211 225 248 274 307
48.3 175 207 219 242 268 299
11.3 47 4.1 45 51 5.6 6.4
3.3 2.7 14 1.6 2.0 23 2.7
5.5 2.7 1.4 1.6 1.9 23 27
35 2.1 0.7 0.8 1.0 12 1.5

hh hd b~

3.7 455 574 712 815 926 1085 1221
363 452 566 702 803 920 1062 1180
80 103 135 173 200 230 268 301
3.7 5.0 6.8 89 105 121 148 167
37 5.0 6.7 89 106 121 14.1 16.1
21 30 4.4 6.0 7.4 88 112 126

Pour le cas 1, 4, = 22 ct R, = 1 sont wilisés,
L’argumentation de la partie 3.3 révéle que les valeurs ‘:’%
résultantes sont distribuées sous forme de multiples constants
d’une variable aléatoire de distribution chi carré & 4, = 44
degrés de liberté. Pour ce cas, le choix de dj, = 22 pour la
simulation débouche donc sur des quantiles de d,,, qui cor-
respondent approximativement A ceux auxquels on s’atten-
drait avec le nombre moyen de 45.8 USE observé  la phase I
dela NHANES I, dans les conditions décrites a la partie 3.4.
Signalons que méme dans les conditions idéales du cas 1, dwo
se caractérise par une variabilité relative passablement élevée.

Comparons maintenant les valeurs dy,, du tableau 2 aux
gquantiles obtenus par simulation pour le cas 1. Les douze
valeurs observées de dwo sont inférieures 2 la valeur 24.8 du
quantile 0.025 et dix des douze valeurs sont inférieures a la
valeur 21.1 du quantile 0.005. Les valeurs dwo relevées pour
les variables de 1a NHANES III ne sont donc pas cohérentes
avec la valeur nominale dy, = 44 obtenue dans les conditions
idéales du cas 1.

5.2.3 Simulation dans d’autres conditions avec
réduction de dy,

En général, la distribution de ‘jwo peut s’écarter de celle
gu’on observe dans le cas idéal (cas 1) pour les raisons
suivantes: a) variabilité du nombre véritable n, d’USE;
b) stabilité restreinte des estimations 02,,, au niveau des UPE
et ¢} hétérogénéité des termes réels 02," au niveau de I'UPE.
Les cas 2 4 6 portent sur les effets combinés de ccs frois
facteurs.

Le plan d’échantillonnage du cas 2 est identique a celui du
cas 1, si ce n’est que d,, cst constitué de variables aléatoires
ayant la méme probabilité d’étre sélectionnées dans 1’échan-
tillon avec remise des 44 valeurs n,; - 1 qui correspond aux
44 dénombrements n,; des USE de I'ensemble de données
original. Les quantiles de d wo 15sus de la simulation sont
semblables & ceux du cas 1.

Pour le cas 3, d,; =5 et R; = 1; Ies valeurs 1?'% résultantes
sont distribuées comme des multiples constants des variables
aléatoires de distribution chi carré a dy, = 10 degrés de
libert€. Les quantiles du cas 3 obtenus par simulation sont
légérement plus cohérents avec les valeurs dwo des données
de la NHANES III. Ainsi, dix des douze variables ont une
valeur d,,, égale ou supérieure a la valeur 6.4 du quantile
0.10. Deux variables (plomb et pression artérielle systolique)
ont néanmoins une valeur dy,, inférieure & celle du quantile
0.005, obtenue par simulation pour le cas 3.

Les cas 4 4 6 portent sur une instabilité plus importante,
induite par 1’application du facteur d’échelle R, = 9. En
recourant & un facteur d’échelle différent de un, on introduit
un élément de variation lié A I’échantillonnage d’UPE
présentant des valeurs inégales de cr;," , Si bien que la
distribution de V s’écarte de la distribution chi carré
rééchelonnée. Lcs cas 4 a 6 reprennent les valeurs de d,; des
cas 1 & 3, respectivemnent. Les valcurs dw0 les plus faibles de
la NHANES III sont légérement plus cohérentes avec les
quantiles des cas 4 & 6 obtenus par simulation, bien que la
valeurdwo = 1.0 de la pression artérielle systolique reste sous
celle du quantile 0.005 pour les cas 4 et 5 et soit & peu prés
égale & la valeur du quantile 0.025 pour le cas 6.

Par ailleurs, les trois valeurs les plus €levées de dwo
(hypertension, cholestérolémie et pression artérielle
diastolique) se retrouvent au-dessus de celle du quantile
0.995, dans chacun des cas 4 4 6. Compte tenu des résultats
des cas 1 & 3 présentés plus haut, il semble donc que les douze
valeurs d,, observées soient cohérentes avec les conditions
qui débouchent sur des valeurs réelles dy, sensiblement
différentes pour des variables distinctes.

Quand on les regroupe, les résultats de ces simulations
donnent 4 penser que 1'instabilité de V% pourrait étre
sensiblement plus grave que celle prévue d’aprés un simple
dénombrement des USE de chaque strate, pour les douze
variables de la NHANES IIT; en outre, il se pourrait que les
véritables mesures de la stabilité dyg fluctuent sensiblement
d’une variable i I’antre.

5.24 Diagramme de diagnostic

Au sens strictement numérique, df,zo dépend de I’ordre de
grandeur de V(Vw;.) par rapport & 2Vy, . Par conséquent, les
diagrammes de diagnostic de V(V%)“ par rapport & V
permettent d’identifier des tendances précises et les st:ratcs
«problématiques» qui aboutissent 2 une valeur exagérément
€élevée ou faible de d

Les figures 143 préscntent les diagrammes des variables
HAE?2 (hypertension), log (concentration de plomb dans le
sang) et concentration de plomb dans le sang, respectivement.
Chaque diagramme a un axe des abcisses et des ordonnées de
la méme échelle. La majorité des points du diagramme HAE2
se trouvent nettement sous une ligne de pemate = 1 et
d’ordonnée i 'origine = 0. De plus, les valeurs absolues
élevées de 171(\7%)” restent sensiblement inféricures a la
valeur de V,, correspondante. Cette observation est
cohérente avec le nombre relativement important de degrés de
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Figure 2, Diagramme de V(V, )y’ par rapport & V% pour log
(concentration de plomb dans le sang)

liberté de ‘fwu =23.7. La variable log (concentration de plomb
dans le sang) donne un peu plus de points prés de la ligne de
pente Egate & un et d’ordonnée a I'origine égale 2 zéro, ce qui
est conforme avec la valeur légérement plus faible dwo— 10.5.
Le diagramme de la concentration de plomb dans le  sang
présente une aberration: la plus forte valeur de_V(Vy,)*
correspond approxlmauvement ﬁ la valeur de V% On a
examiné les termes V% et p, 05, de cette strate afin de
déceler les tendances inhab1tuelles c¢’est-a-dire les valeurs
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Figure 3. Diagramme de ‘7(“}%)5& par rapport & i?% pourla
concentration de plomb dans le sang

extrémes ou les poids cxccssﬁs au niveau de chaque élément,
Une des deux valeurs p,; G ; associées €tait presque égale 3
zéro tandls que la seconde était 1a plus élevée des termes

P ﬁ .de P'UPE, Par ailleurs, cette strate présentait aussi la
plus forte valeur V Elle re comportait toutefois pas de
valeur V(V,,)" et V, " aberrante pour d’autres variables, p. ex.,
log (concentrauon cle plomb dans le sang). La tendance
inhabituelle observée pour la concentration de plomb dans le
sang pourrait done résulter de quelques valeurs trés élevées,
et non du plan d’échantillonnage ou de la pondération. A cet
égard, on remarquera qu’avec une population comme celle
des E.-U., le dosage du plomb dans le sang a tendance 2
donner une distribution logarithmique & peu prés normale et
les fortes concentrations de plomb tendent & se regrouper en
raison de facteurs environnementaux.

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

Le tableau 5 donne les estimations V, et R, et 'erreur-
type qui y est associée, pour les douze variables de la
NHANES 1. On s’intéressera en particulier A la colonne
V(Vg)! V(Vy) soit la partie de 1'estimation d¢ la
variance V( V) atmbuable a la variance intra-UPE, et 2 la
colonne V(va) V g2 V( wh1a proportion correspon-
dante de Ryy. La valeur relahvement importante des
proportions révéle que V(v w) contribue sensiblement 2
V(V,) eta va pour les variabies concemees

Remarquons que le rapport V(R,,) 'V ’R: wv V(V Jest
égal ou supérieur 2 0.3 pour la concentration de plomb dans
le sang, BP1K1 (pression artérielle systolique) et BP1K5
(pression artériclle diastolique}. Les fortes proportions notées
pour la concentration de plomb dans le sang et BP1K1 sont
principalement attribuables & 1a valeur relativement importante
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. Tableaus
Estimation de Vy et va pour les douze variables
de la NHANES III avec erreur-type et apport relatif
de la variance intra-UP

Variable Va et(V,) UWARUS)
HAE2 0.0000126  0.0000188 0.020
HAE? 0.0000532  0.0000445 0.030
HAD!I -0.00000208  0.00000246 0.186
HAR3 0.0000825  0.0000703 0.047
BMPHT 0.0193 0.0114 0.027
BMPWT 0.0174 0.0400 0.096
HDRESULT 0.0887 0.0744 0.010
TCRESULT 0.270 0.253 0.031
LEAD 0.00269 0.00188 0.168
log(LLEAD) 0.000468 0.000205 0.012
BPIKI1 1.823 0.997 0.081
BPIKS -0.0351 0.0793 0.367
Ry By VR, VIR V(V,)
HAE2 1327 0.491 0.034
HAE? 1.648 0.556 0.077
HADI 0.783 0.247 0.123
HAR3 1.676 0.6060 0.122
BMPHT 1.864 0.530 0.089
BMPWT 1.168 0.391 0.126
HDRESULT 2.193 1.020 0.047
TCRESULT 1.458 0.436 0.063
LEAD 1.694 0.555 0.367
l0g(LEAD) 3221 1.025 0.112
BPIKI 2.699 1.142 0.391
BPIKS 0.861 0.300 0.300

de V(Vw) Relativernent parlant, V(Vw) n’est pas, au551 Elevé
pour BP1KS, mais la propomon VB VR, (V)
demeure appréciable, car Vi, n’est pas fmble  par rapport &
V(Y).Lavaleur assez elcvécdc ViR, 'V, *R? wv V(V,) pour
ces trois variables montre qu’il est 1mportant de tenir compte
de la variance V(V;} quand on émdie la stabilité de R La
meme remarque s apphque a’effet de V(VW) sur la stablhtc
de VB, pour BP1KS.

6. DISCUSSION

Le présent document expose trois grandes idées. Tout
d’abord, & cause du rdle que la variance intra- UPE estimée
Vm joue dans le plan d’échantillonnage d’une enquéte et
dans ’analyse de ces données, il importe de tenir compte de
I'erreur d’échantillonnage dans I’estimation de V. En
deuxig¢me licu, les méthodes d’estimation habituelles qui
s’articulent sur le plan d’échantillonnage débouchent sur des
estimateurs relativement simples de la variance de V,

attribuable 2 I'échantillonnage. En général, ces mesures de la
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stabilité doivent 8tre interprétées avec prudence. Néanmoins,

elles peuvent devenir des instruments de diagnostic utiles en

permettant I’identification des variables pour lesquelles I'ins-
tabilité de V pose des difficultés particulitres ou qui ont un
effet prononcé sur la variance des valeurs associées comme

V et va Troisigmement, 1"application de ces méthodes 2

la U S. Third National Health and Nutrition Examination

Survey (NHANES III) et les simulations connexes révéle ce

qui suit:

(i) pour des jeux de variables différents, ies mesures de 1a
stabilité d,,, observées sont cohérentes avec des con-
ditions de stabilité sensiblement distinctes;

(ii) pour certaines variables, les estimateurs V,,, sont consi-
dérablement moins stables que le laisserait supposer le
dénombrement direct des unités secondaires d’échan-
tillonnage;

(iii) pour quelques variables, la variance estimée de V
contribue sensiblement a la variance estimée de la
variance inter-UPE estimée Vm; et au ratio des variances
va-
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Variance asymptotique pour un plan séquentiel
sans remise a probabilités inégales

YVES G. BERGER'

RESUME

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 I’estimateur de Horvitz et Thompson. Ensuite, nous comparerons cette variance
& d'autres approximatiens données pour le plan systématique randomisé (Hartley et Rao 1962), le plan réjectif (Hijek 1964)
et le plan de Rao-Sampford (Rao 1965 et Sampford 1967). Nous conclurons que ces approximations sont équivalentes si
les probabilités d’inclusion d'ordre un sont petites et si la taille de 1'échantillon est grande.

MOTS CLES: Sondage avec remise; plan systématique randomisé; plan réjectif; plan de Rao-Sampford; probabilités

d’inclusion; Horvitz-Tompson; Yates-Grundy.

1. INTRODUCTION

Soit U, une population finie contenant N unités,
Considérons U, un sous-ensemble de U, constitué des k
premiéres unités de U,. Nous notons T, les probabilités
d’inclusion d’ordre un pour une population U, Nous
supposons qu’elles sont proportionnelles 4 une variable
auxiliaire. Ces probabilités ont deux arguments: la taille k de
la population et l¢ numéro d’ordre i de 1'unité dans la
population. Nous supposons que %, ., < 1 pour tous les i et
tous les k > n. Cette hypothese a plus de chance d’&étre violée
dans le cas ol k est petit, c’est-3-dire proche de n. Nous
pouvons remédier A ce probléme en supposant que les valeurs
de la variable auxiliaire sont peu dispersées pour les unités se
trouvant au début de la population.

Nous notons 7, , la probabilité d’inclusion d’ordre deux
des unités i et j pour une population U,. Ces probabilités
dépendent du plan de sondage utilisé.

Nous utiliserons 1’ estimateur de Horvitz-Thompson (1951)

pour estimer le total T, ¥, d’une variable ¥. Cet estimateur
est donné par
Yi
Lo = _—_ 1
HT ieSy R(N-,') ( )

ol Sy est un échantillon de U,. Nous supposons que la taille
de §,, est constante et égale A n.

Etant donné que la taille de I'échantillon est fixée, un esti-
mateur de la variance de (1) est donné par 1’estimateur de
Yates-Grundy (1953),

2

v-¥ ¥ Bop| N Y @
L)
€Sy ieSyii Tvipy | Taen Twp
ol
Biniiy = Tuisy ™ v Tavor (3)

Considérons la séquence de taille d’échantillon {n,, n,, ...,
n,, ..} et la séquence de taille de population {N,, N, ...,
N,,...], oun, et N, augmentent lorsque v - -, Pour simplifier
le probléme nous supprimons I’indice v.

L’approche asymptotique adoptée ici est celle d’Héjek
(1964):

N
d= XI: T 1~ Trpl = =,
=

ce quL signifie que n - = et (M - n)N~ oo, éiant donné que
d<y,l1- Tpl =N-nct ds et o = 1

Dans la section 2, nous présentons le pian de sondage de
Chao (1982) ainsi que trois résultats se rapportant aux proba-
bilités d’inclusion d’ordre un et deux. Dans la sectien 3, nous
donnons une approximation des ;. Dans la section 4,
nous proposons une approximation de la variance de
Yates-Grundy. La section 5 est consacrée i la comparaison
de celte approximation de variance avec d’autres 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.

2. PLANDE SONDAGE DE CHAOQ

11 s’agit d’un plan de sondage sans remise 4 probabilités
in€gales, & taille fixée. Cette méthode est la généralisation de
la méthode de McLeod et Bellhouse (1983) pour un plan
simple.

Soit §, un échantillon de taille n de U, avec un ensemble
{ ™y i € U,) de probabilités d’inclusion d’ordre un. Le plan
de Chao permet d’avoir un échantillon §,,, de taille n de U,
avec un ensemble {7, i € U,,,} de probabilités d’inclusion
d'ordre un. La méthode consiste A sélectionner la (k + 1)-iéme
unité avec une probabilité m,,,,,,,. Si cette unité n’est pas
s€lectionnée, alors nous prenons 5,,; = §,; sinon nous prenons
Spa = 5, v {& + 11}, ol j est une unité sélectionnée au

! Yves Berger, Université Libre de Bruxetles, Laboratoire de Méthodologie du Traitement des Données, C.P. 124, Avenue Jeanne, 44, Bruxclles, Belgique,

E-Mail : yvberger@ulb.ac.be
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hasard dans §;. La procédure démarre 4 partir d’un échan-
tillon initial, §, = U,, constitué des n premitres unités de la
population.

Le plan de Chao a I'avantage d’étre séquentiel. En effet, il
permet de sélectionner un échantillon par un simple parcours
séquentiel de la population. Le plan systématigue est un autre
plan séguentiel souvent utilisé. Mais ce dernier a le désa-
vantage d’induire des probabilités d’inclusion d’ordre deux
nulles. On peut éviter ce probléme en randomisant le plan
systématique. Dans ce cas, la population est triée de maniére
aléatoire avant que I’échantillon ne soit sélectionné. Cette
opération élimine particllement le probléme des probabilités
d’inclusion d’ordre deux nulles. Par contre, comme nous le
verrons & la fin de cette section, le plan de Chao a I’avantage
de ne pas avoir de probabilités d’inclusion d’ ordre deux nulles,
Une randomisation n’est donc pas nécessaire pour ce dernier.

Le plan réjectif et le plan de Rao-Sampford ont le désavan-
tage de ne pas étre séquentiels. En effet, les unités sont sélec-
tionnées au hasard avec remise dans la population. 8i une
unité est sélectionnée deux fois, on est obligé de sélectionner
un nouvel échantillon. Ces deux plans, bien que plus simple
A comprendre, sont plus difficiles & mettre en oeuvre que le
plan de Chao.

Le théoréme suivant, qui est une application directe du
théoréme donné par Chao (1982), donne une relation entre la
probabilité d’inclusion d’ordre un, n, ), de la i-i¢me unité de
U, et 1a probabilité d’inclusion d'ordre un, m,,, ,, de la i-iéme
unité de U,,,.

Théoréme 1

n -{[1'“(hmmR(k;a]“cha- pour i<k+1;
1~

a1 541 , pour i=k+1; (4)
oll
1-m ..
S pour k=n,
11
- (n+lir+1)
R(k;l) -

, pour kzn+l, (5)

n
Les probabilités d’inclusion d’ordre deux peuvent étre

calculées de manidre itérative en utilisant le théoréme suivant:

Théoréme 2 (Chao, 1982)
iy =

{1 =M [Ror * Roe1p) Iy PO i<y
Ty (1= R 1] Tz , pour i<j=k

Bethlehem et Schuerhoff (1984) donnent une condition
nécessaire et suffisante pour que les probabilités d’inclusion
d’ordre deux soient strictement positives, pour une population
U,:

#litisletmyy=1}#n-1,pourtoutltel quen<( <k

Comme T, < 1 pour tous i ¢t { tels que i < © < k, cette
condition est toujours satisfaite. Donc, dans le cadre de cet
article, nous n’aurons jamais de probabilités d’inclusion
d’ordre deux nulles.

De plus, la quantité A, est toujours négative si on utilise
le plan de Chao (Chao 1982, p. 656). Dés lors, la variance de
Yates-Grundy a I’avantage d’étre toujours positive.

3. APPROXIMATION DES PROBABILITES
D’INCLUSION D’ORDRE 2

Le théoréme suivant nous donne une expression asympto-
tique pour les probabilités d’inclusion d’ordre deux, pour le
plan de Chao.

Théoréme 3
n-1 - )
I o sijensl;
P
Tt R =
(W) T v -1
(n+1:0) (n+1;)) i .
Toen Tvip  Sijsn+ 1 (6)

Tne15) Tne;)

oll p; =T 5 L i<
La preuve de ce théoréme se trouve en appendice L.

Nous constatons que cette approximation a une structure
différente suivant que j > n + 1 ou quej < n + 1. Pour éviter
ce probléme, nous allons imposer une condition plausible sur
la variable auxiliaire, de maniére & ce qu’il y ait équivalence
enire ces deux structures. Considérons 1’hypothese énoncée
dans 1’introduction, selon laquelle les valeurs de la variable
auxiliaire sont peu dispersées pour les n + 1 premiéres unités
de la population. Plus précisément, nous supposons que la
variable auxiliaire est constante pour les n + 1 premiéres
unités, ¢’est-a-dire:

M, T POUr £ 5 R+ 1,
w1~ 777 P
Dans ce cas,
Tt * Faap =1 n-1
Tinet; Tn-1: LT

En utilisant (6), nous avons 1’ approximation suivante pour les
probabilités d’inclusion d’ordre deux

Towiiy = Towin Mevp 27 SLi<] )]
Py

b

Q

BEIE WELERE
Py =

Miorys $1 jsn+ 1 ®
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4., ESTIMATEUR DE VARIANCE
La relation (7) conduit & I’approximation suivante des
By

X Py~ 1
Bvin = Tovn T P
P

, Si i<] (9)

(2), (7) et (9) permettent d’établir une expression asympto-
tique pour 1"estimateur de Yates-Grundy.
v I
. (10

6]

> [l-py X

C
[" - 1 jes, ieSgici n

“(N 0y

Mais cette expression a tendance & sous-estimer la
variance. En effet, pour établir la relation (6), on utilise
I’approximation (19) de I’appendice I. Cette approximation
implique toujours que:

n-1

T n T Ty —————,

wain < Tovn v T (11)
P

On peut s’en rendre compie facilement en constatant que
(20) est obtenu & partir de (18) en utilisant 1’approximation
(19). L’inégalité (11) est donc vraie pour j > n + 1. Pour
J = n+ 1, il suffit de constater que (21) est également obtenu

3 partir de (19). L’inégalité (11) implique que:
-A

y 1-p
(VL0 [#)]
> »
— (12)

Tt gy

étant donnée que Ay, ;< 0. Par (2), (10) et (12), nous avons
effectivement

V> V..

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

N
)> Toni ) =

~ Dftg- (13)
i=1inf
L’ approximation (7) ne respecte pas la contrainte (13). Le
redressement consiste a supposer les p, inconnus et a les
choisir de maniére & ce que (13) soit satisfaite pour 1’ approxi-
mation des probabilité d’ordre deux, C’est-a-dire:

i-1
)> - E 2]
Tn T —+ T 7T =
N OV, Ny TN,
& (N:D) (.ﬁn p(D o] W) 7 D"'Pm
(n-n

Cette contrainte peut s’écrire:
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)IEIES SR
T * )) )
i=1 isj+l n

-p,
—_U)=n—p[j)_ (14)
Py

Etant donné Z -1 Mgy, = 1. lacontrainte (14) est pratiquement
vérifiée s

Py = Tvp (15)
n-m,,
2 “(Nn B E T - (16)
i=jrl (Ni) i=j+]

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

N
1
n 2 Ty [Ty = T
i=j+1

et comme borne supérieure

1 N

T [oper = Tonr. 1] «
n-1 ',g;] M) LN ()

Ces deux bornes sont proches de zéro lorsque les T, sont
peu dispersées. Ceci signifie que la solution (15) est appro-
priée lorsque les gy, sont petits. Ces deux bomes sont
également d’ autant plus proches de zéro que j est grand. Donc
la solution (15) vérifie d’autant plus (13) que j est grand. Ceci
implique que notre approximation (9) est trés bonne pour les
couples d’unités (i, j} (i <j) tels que I"unité j est située 2 la fin
de la population. En fait, nous voulons que 1’approximation
(9) soit 1a meilleure pour les couples d'unités (£, ) ayant une
grande probabilité de se trouver dans I'échantillon (c’est-a-
dire, pour les couples (i, ) (i <j) dont m, , est 1a plus grande).
11 est donc préférable de placer les unités possédant des
grandes probabilités d’inclusion d’ordre un 2 la fin de la
population.

Si on choisi de prendre p;, =Ty, , nous avons des p, plus
petit que (8). Ceci conduit & 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, st on remplace dans (7) my,, Ty, 5 € P, par a/N, on
obtient

nin-1 L
T:(N;!.J]zﬁ , 81 i>n+l.
Cette expression correspond, bien évidemment, au résultat du
plan simple sans remise.

En conclusion, nous approximons Ay, , par (9) avec p, =
T NOUS supposons que la population est triée de manigre
a ce que les unités ayant des petites T, se situent au début de
la population et que les unités ayant des grandes m,, se
situent a la fin de la population. Nous supposons également
gue les my,, ne sont pas trop dispersées pour les n + 1
premigres unités de la population.
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5. COMPARAISON AVEC D’AUTRES PLANS

Au lieu de comparer les probabilités d’inclusion d’ordre
deux, nous allons comparer les quantités - A, o/ Ty, 5 qui
sont utiles pour calculer la variance de Yates-Grundy. Nous
allons regarder ce que donnent ces quantités pour le plan de
Chao, le plan systématique randomis¢ (Hartley et Rao 1962),
le plan réjectif (Hijek 1964) et le plan de Rao-Sampford (Rao
1965 et Sampford 1967).

Théoréme 4

) pour le plan de Chao;
n-1 ~

~Bvin . * 1= T Tnsp pour le plan systéma-

= 1 ’ tique randomisé;

T vy n
- 1- pour le plan réjectif
n 1~ TrgllL - Ty , etpour le plan de
din-1) Rao-Sampford,

La preuve de ce théoréme se trouve en appendice 11,

Il est important de noter que I’approximation proposée
pour le plan systématique randomisé provient de 1"approxi-
mation de Deville (p. 21) et non de la célébre approximation
de Hartley-Rao (1962). Nous n’avons pas pu utiliser la
formule de Hartley-Rao étant donné que celle-ci repose sur
I’hypothése asymptotique, # fixé et N — o, différente de celle
adoptée dans cet article.

Nous constatons que si les Ty, sont petites, Ay, /T,
est équivalent pour le plan de Chao ‘et pour le plan systé-
matique. Mais, nous constatons que - A, /T , €st toujours
plus petit dans le cas systématique que dans le cas de Chao.
Cela est certainement dii au fait que 1’approximation pour le
plan systématique sous-estime -4, /Ty, 5. On peut s’en
rendre compic en remplagant %, et T, par /N, On obtient
alors

Ay . N-2n
iy N{n-1)

pour le plan systématique randomisé. Or, un tel plan est
équivalent an plan simple. I faudrait dés lors que,

~Bwip __N-n

Toni j Nin-1)

Nous proposons de redresser I'approximation de -4, o/ T,
pour le plan systématique en la multipliant par

N-n _1-f

N-2n 1-2f

oll f=n/N est le taux de sondage.

L’approximation de ~ A, 5/, , pour le plan de Chao
est également du méme ordre que celle du plan réjectif. En
effet, si les m,,., sont petites, nous avons I’ approximation

nl- H(N;-)] . nll - Tt(N;i)]
- N
(- 7yl Z; T
i

=1.

Donc I’estimateur de Yates-Grundy est approximativement le
méme, que I’on utilise le plan de Chao, le plan systématique
randomisé, le plan réjectif ou le plan de Rao-Sampford, pour
n grand et des T, petites.

6. EXEMPLES NUMERIQUES

Les deux exemples suivants correspondent 3 deux cas
extrémes. Dans le premier exemple, les 7., sont peu dis-
persées; dans le second, elles le sont beaucoup plus. Prenons
un petit échantillon de taille 20. La population aura une taille
de 50 pour que les T, ne soient pas trop petites. Nous nous
sommes volontairement mis dans de mauvaises conditions,
pour montrer que méme avec un échantillon de taille 20 et une
petite population, les résultats asymptotiques constituent déja
une bonne approximation.

Exemple 1

Prenons les probabilités d’inclusion d’ordre un repré-
sentées par la figure 1.

Figure 1. Probabilités d’inclusion d’ordre un, dans le cas de
I’exemple 1

La figure 2 représente en ordonnée les vraies valeurs de
~A s if T p PoUr le plan de Chao et en abscisse les approxi-
mations. Nous avons également représenté la droite ol les
approximations sont égales aux vraies valeurs. Les approxi-
mations seront d’autant meilleures que les points sont proches
de [a droite.

Nous avons une erreur moyenne de -0.000569 avec un
écart type de 0.0015996. Ceci est trés faible par rapport
I'ordre de grandeur des approximations. Le centre de gravité
du nuage de point se trouve en (0.0313; 0.0318). Ii peut
paraitre surprenant qu'il y ait moins de points & gauche du
centre de gravité qu’a droite. Cela est simplement dii au fait
que la plupart des points & gauche du centre de gravité sont
superposés.

Nous constatons que les couples (i,j) avec i < j tel que 7,
est grand correspondent a des points se trouvant a gauche. Ce
sont les couples ayant la meilleure approximation. De plus,
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Figure 2. Approximations et vraies valeurs de - Ay o/fin; o, dans
le cas de 'exemple 1

ces couples ont une grande probabilité de se trouver dans
I'échantillon étant donné que T, est grand. Donc notre
variance approchée (10) est tout A fait acceptable.

Exemple 2

Les probabilités d’inclusion d’ordre un sont données dans
la figure 3. Ici nous constatons que ces probabilités sont plus
dispersées que dans ’exemple 1. La figure 4 donne les vraies
valeurs ainsi que les approximations de -Ay,; /Ty, 5

[E I e e B B m o B o o o o o L e B B R ]
- @« O
""“9299333&5333@#
Figure 3. Probabilités d’inclusion d'ordre un, dans le cas de
I'exemple 2

0.08 ]
0.07

0.06 4
0.05 4
0.04 4
0.03 +
002 +
ool 4

0 ¥ ¢ } : {
o 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05

Figure 4. Approximations et vraies valeurs de - Ay, /R, dans
le cas de 1'exemple 2
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Nous avons une erreur moyenne de -0.006999 avec un &cart
type de 0.006438. Le centre de gravité du nuage de points se
trouve en (0.02957; 0.036606).

Nous aboutissons 4 la méme conclusion que celle de
I'exemple 1. Le second exemple conduit & de plus mauvaises
approximations. Cela cst simplement ¢ aux grandes proba-
bilités d’inclusion d’ordre un.

7. CONCLUSION

Le plan de Chao posséde plusieurs avantages: (i) il est
séquentiel, (ii) les probabilités d’inclusion d’ordre deux sont
positives et (iii) la variance de Yates-Grundy est toujours
positive. Par contre, les probabilités d’inclusion d’ordre deux
sont difficiles & calculer. C’est pourquoi, nous proposons de
les approximer. Nous avons constaté que cette approxima-
tion est d’autant meilleure que le début de 1a population est
constitué d’unit€s ayant de petites 7y, et que la fin de la
population est constitué d’unités ayant de grandes ;. Nous
avons comparé notre approximation avec d’autres approxi-
mations données pour le plan systérnatique randomisé, le plan
réjectif et le plan de Rao-Sampford. Nous avons conclu que
ces approximnations sont équivalentes si les probabilités d’in-
clusion d’ordre un sont petites et si la taille de I’échantillon
est grande. Les deux exemples numeériques qui terminent cet
article, confirment les bons résultats de notre approximation.

ANNEXE I

Preuve du théoréme 3

Avant d’entamer la preuve de ce théoréme, on peut
démontrer les deux lemmes suivants.

Lemme 1
: 1
Tan =P 11 |1 - Ty |
- n
l‘=a,
ou
. o si i>»n+1;
Py~ ..
@ ety 81 EsA+l;
. i+1 si i»n+l;
a =
"lr+2 si isn+l (17)
Lemme 2
k
" 2].
Tin =9 I1 |1~ T, 'n‘]'
t=a;

()

ol i<},
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L} (e :
) “(;-1;:)“(1;1)[1';) st jen+l
9=

“(m;s)”‘(m]@'l si jsn+l;

et a; est défini par (17).

Maintenant, avec ces deux lemmes, nous pouvons
démontrer le théoréme 3.

Preuve du théoréme 3

Cas 1: Sij>n+ 1, par le lemme 2, nous avons

N
i
Ry = T3 “(m(l ) ;) 11
£=i+1

2
1-n,, —|
(M)n]

Par le lemme 1, cette dernigre expression devient

. . 1 &
m(N:kJ) = P(-‘)"U:ﬁ(l i ;] h

B=a;

1] & 2
l1-=,, — -7 . —].
@ qg] ) n]

En multipliant cette derniére expression par

1-n 1 I-m 1 1-= 2
) ﬁ . @,
- 1 N
t-n A ion, Lok 2
Uid) i (23] n (2:€) n
et en regroupant certains termes, nous obtenons
n-1 ud
Tovip = TinPo |77 I1
Ui ] tea;
2
1-m .=
N (g:9)
1 n
1- Ty — H
{3 g=j+l 1 1
-1 . —_—
(g:q) n
Par le lemme 1, cette derniére expression devient
l-mn 2
N oo
n-1 n
i = | [T T 11 - (18)
n—-TI,.. p=j+l 1
Gif) 1-1 il
@) n
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Si n est suffisamment grand

1- n(ﬂ;!)

@6 n *

2 1
2l -m,, —||1 +% ;
(u)"} ]

1

Sl=|2lm

" Ty

2
oq s Fen  Ten | e,

]

n n pgz
o1 T . {I9)
n
Des lors (18) devient,
e = __i!_:;_!__ T, T ]?i 1-m .l. 20
wip = T wo i 1L wo | (20)

Finalement, par le lemme 1, cette derniére expression s’écrit:

N
2
Ty = Pnetiy = Tinoryy = 1 II |t- T _]'
E=n+ n
¢’est-a-dire
¥ 1] &
Towin = 11 1= T —] I
0=n+2 | g=n+2
2
1- Mg ;
- 1]
1 [Tntir * Teaerzy = 11
L n

En utilisant I"approximation (19), nous obtenons

i 2
-, —

Tinetziy * TWmeryy ~ 1

N
Ty © {QH

=n+1

b T
(n+1D) Trtl )
Tin-1in Tn13)

Par le lemme 1, nous obtenons finalement

Tnetsy ¥ Tnorip ™ |
™

Tovip = Tovn Tv (210

(ki) Mae i)

Cqfd.



Techniques d’enquéte, décembre 1996

ANNEXE 1
Preuve du Théoréme 4
* Pour le plan de Chao, it suffit d’utiliser (6), (9) et (15).

+ Pour le plan systématique randomisé, il suffit d’utiliser
I’approximation des Ty, , donnée par Deville (p. 21)

n-1
(22)

i = Tprn T
[(LH5) [ R 1 ) _
m- Tony ™~ Ty

Cette expression est obtenue & partir de I’hypothése

T
(i)
MaxlsisN {Tl} -0.

Cette derniére hypothese est vérifiée car n - =,
* Pour le plan réjectif, par le résultat d’Hijek (1964,
p- 1508), nous avons

By =T (1= T
iy 471~ R [1- Ty )

(23)

pour 4 — =, Notons que (23) reste valable pour le plan de
Rao-Sampford (¢f. Hijek 1981, Théoreme 8.2, p. 82). En
wtilisant 1’ approximation (Héjek 1964, p. 1521),

-1, n
{d” [1 - E(N“')] [1 - n(N;}')}} ~ ma
nous obtenons le résultat du théoréme.
Cqgfd.
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Applications du lissage spatial aux données d’enquéte

ANN COWLING, RAY CHAMBERS, RAY LINDSAY et BHAMATHY PARAMESWARAN'

RESUME

Dans le présent article, nous décrivons deux applications du lissage spatial en utilisant des données recueillies dans le cadre
d’une enquéte économique & grande échelle portant sur les exploitations agricoles australiennes: la premidre pour les petites
régions et 1a seconde pour les grandes. Dans le premier cas, (petites régions), nous décrivons comment le lissage spatial des
poids de I’échantillon peut permettre 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 1'enquéte est une variante de la pondération A régression lin€aire. Pour les petites régions, cette méthode est
modifiée par 1'introduction d'une contrainte sur la variabilité spatiale des poids. Les résultats d une étude empirique 2 petite
échelle jaissent constater que cette méthode réduit comme prévu la variance des estimateurs des petites régions, mais au coiit
d’une augmentation de leur biais. Pour 1’application aux grandes régions, nous décrivons la méthode de régression non
paramétrique utilisée pour le lissage spatial des données d'enquéte, ainsi que les techniques de cartographie de ces données
lissées fondées sur un systéme d'information géographique (SIG). Nous présentons en outre les résultats d'une étude de
simulation réalisée afin de déterminer la méthode et le degré de lissage ies plus appropriés pour |'utilisation avec les cartes.

MOTS CLES: Estimations pour les petites régions; pondération d’enquéte; estimation du noyau; cartographic des

données d’enquéte.

1. INTRODUCTION

Le Australian Bureau of Agricultural and Resource
Economics (ABARE) est une organisation de recherches
économigues appliquées rattachée au Department of Primary
Industries and Energy. Le ABARE est notamment respon-
sable des enquétes annuelles conduites auprés d’industries
agricoles australiennes choisies qui lui procurent une vaste
gamme d’informations sur les caractéristiques économiques
et physiques des exploitations agricoles.

La plus importante de ces enquétes est le Australian
Agricultural and Grazing Industrics Survey (AAGIS), qui
porte sur les exploitations agricoles dont la valeur estimée des
opérations (EVAQO) s'établit a4 $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 céréalidre,
production de bovins de boucherie et production d’ovins et
de laine. Au cours des deux derniéres années, environ 1,650
de ses exploitations ont &€ incluses dans P'échantillon du
AAGIS, lequel est stratifié par région géographique, par
industrie et par EVAQ. Les exploitations échantillonnées sont
inégalement réparties sur le territoire australien. Les rensei-
gnements normalement recueillis comprennent la latitude et
la longitude des exploitations échantillonnées (correspondant
4 I’emplacement de I’entrée principale}. Cette connaissance
de I’emplacement des exploitations échantillonnées autorise
|'utilisation des méthodes de lissage 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 1’ Australie, pour chaque Etat et pour
chaque industrie & 1'intérieur des Etats. Toutefois, les pré-
occupations suscitées au sein de 'industrie rurale et des
gouvernements par I’incidence combinée des sécheresses qui
ont sévi dans certaines régions de I’ Australic et du déclin des
prix de certains produits ont mis en lumigre I’importance de
recueillir des informations plus pertinentes et plus détaillées
sur les tendances régionales affichées par le rendement des
exploitations. En particulier, on a relevé la nécessité d’obtenir
des informations sur la distribution spatiale du rendement des
exploitations qui refléteraient la variabilité réelle du climat et
de 1a production d’un bout 2 I’autre du territoire australien.

La cartographie des variations régionales du rendement
économique des exploitations éudiées constitue une forme
trés efficace de présentation spatiale des informations. Nous
utilisens une méthode de régression non paramétrique pour
réaliser le lissage spatial des données d’enquéte provenant
de chacune des exploitations, pour les présenter ensuite sous
forme de cartes. Les améliorations récentes apportées a
la puissance d’analyse et la disponibilité de systemes SIG
abordables et de haute qualité ont fait de cette forme de
présentation une solution de rechange pratique 2 la méthode
traditionnelle de présentation des résultats d’enquéte sous
forme de tableaux.

Les cartes constituent une méthode pratique de présenta-
tion des données pour un certain nombre de raisons. Premié-
rement, les données présentées sous cette forme s’interprétent
rapidement; confronté€ 3 un trop grand nombre de tableaux,
le client risque de négliger certaines variations locales ou de
se sentir «submergé» par les chiffres. Deuxi¢mement, grice
aux cartes, le client peut plus facilement établir un lien entre

! Ann Cowling, CSIRO Division of Fisheries, GPO Box 1538, Hobart TAS 7001, Australie et Australian Bureau of Agricultural and Resource Economics; Ray
Chambers, Department of Social Statistics, University of Southampton, Highfield, Southampton 5017 1BJ, Royaume-Uni; Ray Lindsay et Bhamathy
Parameswaran, Australian Bureau of Agricultural and Resource Economics, GPO Box 1563, Canberra ACT 2601, Australie.
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la variation géographique d’une variable donnée et celle
d’une autre variable. Finalement, les cartes en couleur ont une
incidence extrémement positive sur la présentation visuelle
des données.

La demande accrue pour des informations spatiales nous
a poussés a porter une attention particuliére aux estimations
portant sur des petites régions. Pour procéder i de telles
estimations {qui découlent naturellement du lissage des
données d’enquéte aux fins de la présentation dans les cartes)
on peut par exemple procéder au lissage spatial des poids
d’échantillons. On réduit ainsi la variabilit€ des estimations
portant sur de petites régions.

Dans la section 2, nous présentons une méthode qui permet
d’intégrer 1'emplacement géographique aux méthodes de
pondération des enquétes du ABARE afin de réduire la
variabilité de nos estimations pour les petites régions. Dans la
section 3, nous appliquons cette méthode aux estimations
sous-régionales correspondant & deux régions agricoles. Dans
la section 4, nous décrivons comment les techniques de
régression du noyau peuvent servir A produire des cartes qui
donneront une bonne indication de la variation géographique
locale des variables d’enquéte. Nous décrivons deux méthodes
de cartographic des données lissées i 1'aide du systéme
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 I’utilisation dans les cartes du ABARE.

2. ESTIMATION POUR LES PETITES REGIONS
AVEC LISSAGE SPATIAL DES POIDS
D’ECHANTILLON

La méthode normalement utilisée par le ABARE pour le
calcul des poids des échantillons est décrite par Bardsley et
Chambers (1984). Elle est fondée sur ’hypothése qui veut
qu’a un certain degré d’agrégation (p. ex., région agricole), la
variable Y obéira & un modele linéaire de la forme

Y=Xp+V 1)

ol ¥ est le N-vecteur des valeurs de Y & ce niveau d’agré-
gation, X est une matrice N x p des valeurs d’un ensemble de
p variables repéres, [ est un p-vecteur de coefficients de
régression inconnu et V est un N-vecteur d’erreurs satisfaisant
aux équations E(V) = 0 et var(V) = 0°Q, oll 0 est un paramitre
scalaire inconnu et 2 est une matrice diagonale connue N x N
ayant pour €éléments la mesure de I'importance de chaque
exploitation, ¢’est-a-dire 1la EVAQ définie dans la section
précédente.

Puisque ce modele est multivalent, le méme groupe de
variables repéres étant utilisé pour chaque variable de 1’en-
quéte, la dimension colonne p de X est habituellement grande.
Typiquement, X représentera entre 3 et 7 variables lies aux
principaux produits agricoles des exploitations de la région
ainsi que des variables factices indiquant Ia strate industrielle
a I'intérieur de la région. La meilleure estimation linéaire non
biaisée du total de la population d'une variable d’enquéte
établie & partir d'un modgle a ce point hyperspécifié donnera

généralement des poids extrémement variables el souveiit
négatifs,

Comme I'expliquent Bardsley et Chambers (1984), il
convient d’éviter les poids négatifs dans une enquéte
multivalente comme celle du AAGIS. De tels poids peuvent
notamment conduire & des estimations négatives de quantités
intrinseéquement positives. Ce probléme a trés souvent été
évoqué dans la documentation spécialisée (voir par exemple
Deville et Sirndal 1992; Bankier, Rathwell et Majkowski
1992; et Fuller, Loughin et Baker 1994), La méthode utilisée
par le ABARE pour garantir des poids d’échantillons positifs
est fondée sur une modification du type par écrétage des poids
de la meilleure estimation linéaire non biaisée, tel que le
suggerent Bardsley et Chambers (1984).

Etant donné un échantillon de taille n provenant d’une
région particuli¢re, la méthode de pondération par écrétage
détermine la valeur du vecteur w du poids de 1'échantilion en
minimisant le critére de I’ erreur quadratique moyenne;

Q=A"BTCB+(w-1wmw-1). (2.2)

Oil B = T - x™w est un p-vecteur des biais repéres corres:
pondant aux différences entre les totaux T de la population
(connue) des variables repéres p représentées par X et ol les
estimations d’enquéte correspondantes x™w de ces totaux,
représentées par C, constituent une matrice diagonale p x p de
«colts» relatifs non négatifs associés A ces biais, w est une
composante échantillon de £, x est une composante
échantillon de X, 1 est un n-vecteur de chiffres 1 et A est une
constante scalaire choisic par 1’analyste d’enquéte. La valeur
de w qui minimise @ est

w=1+0%(AC! +xT0 ) (T -271). (2.3)

La constante scalaire A est le parametre d’écrétage associé
a ces poids. A mesure que la valeur de A augmente 3 partir de
Z€ro, les poids de I’échantillon dans w s’€loignent de leurs
meilleures valeurs linéaires non biaisées en vertu du modéle
(2.1) (¢.-a-d., de leurs valeurs lorsque A = 0) et voient leur
varniabilit€ diminuer graduellement. Autrement dit, & mesure
que la valeur de A augmente, les variances des estimations de
I’enquéte fondées sur ces poids diminuent. Cependant, & me-
sure que la valeur de A augmente, ces estimations deviennent
plus baisées en vertu de (2.1), de sorte que les composantes
de B s’éloignent de leurs valeurs zéro 4 A = O (oll les poids
d’échantillon définissent des estimations non biaisées en vertu
de (2.1}). Ces composantes voient leur valeur augmenter
graduellement (en termes absolus) & mesure que A augmente.

L’analyste d’enquéte cherche une solution de compromis
entre ces deux sources concurrentes d’ «erreurs» en choisissant
la plus petite valeur de A qui permettra aux poids de
1’échantillon dans w de se stabiliser 2 des valeurs strictement
positives le plus proches possible de leurs meilleures valeurs
linéaires 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 stabilité. Le ABARE choisit
cette valeur de A de maniere que les poids des échantillons
soient au moins égaux i I"unité.
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Les travaux récents du ABARE portant sur I'estimation
pour les petites régions ont surtout cherché 4 modifier cette
méthode de pondération par écrétage afin de créer des poids
d’échantillons dont la variabilité spatiale serait moindre. Nous
y parvenons en modifiant le crittre () de I’erreur quadratique
moyenne dans (2.2) afin d’inclure une contrainte de la varia-
bilité spatiale, tout en continuant de considérer les éléments
de la variable ¥ comme des variables indépendantes.

Désignons par K une matrice # X n reflétant la distance
Euclidienne entre les exploitations agricoles échantillonnées,
de sorte que K soit symétrique et non négative, K; = 1 pour
toutes les valeurs de i et K 1 0 2 mesure que la distance qui
sépare I’exploitation i de 1’exploitation j augmente. Sup-
posons que # = w — 1. La valeur de » que nous choisirons
devra faire en sorte que lorsque XK i st grand, la différence
entre u, et &, est petite. Autrement dit, nous chercherons a
minimiser une quantité de la forme

Y Y Ky(w,-u,?=2u®)K1-2u"Ku  (24)

€5 jes

o (?) ;=(u l.)2. Une modification appropnée du critére de
I’erreur quadratique moyenne (2.2) conduit & la minimisation
de

0 =A"'B'CB +u"wu + (a®'K1 - u"Ku.
La minimisation par rapport & # conduit &
u=n"x(AC! +xTy ) (T -xT1)
a condition qu'il existe une valeur 1!, oll
7 = diag(K1) - K + w. 2.5
I! apparait ainsi clairement que

w=1+n'x(AC" +x™ )y (T -x"1). (2.6)

On constate que le critére modifié de I’ erreur quadratique
moyenne * pondére 2 la fois le crittre de lissage spatial
donné dans (2.4) et le terme correspondant a 1a variance de
1"¢érreur de prédiction des estimations de 1’ échantillon, & 7w,
Comme ’échelle de K a été spécifiée arbitrairement, la
pondération comparative des deux critéres doit ére modifiée
en multipliant la matrice spatiale {diag{X1) - K} par un
facteur ¢, afin de la rendre comparable par la taille a la
matrice d’hétéroscédasticité w, et en ajoutant un paraméire c,
0 < « < 1, 3 I’expression de 7 dans I’équation (2.5) de sorte
que

n=(1-a)@{diag(K1) - K} +qw.

On peut dériver ces poids d’échantillons & lissage spatial
selon une autre méthode qui donne un meilleur apergu de la
fagon dont ils devraient étre interprétés. Cette méthode
découle du fait que la matrice
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o+L K, -K, . -k,
m=1
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peut étre assimilée 4 l’équatimi'l n=S RS, ol § est une ma-
trice diagonale avec §, =(0; + Emﬂ.K'.m)”, et R est une
matrice de corrélation avec

1 st i=j]

Ry= —Kij{{of+z Kw)(ojz+z ij)}-% sii#}

m#i mejf

Ainsi, les poids d’échantillons 2 lissage spatial peuvent
éure dérivés cormnme des poids de régression de type a écrétage
en présumant que la vanable ¥ obéit 2 un modéle linéaire de
la forme (2.1), avec une valeur de V redéfinie pour satisfaire
E(V) = Ovar(Y)) =0, - ¥, K, et cov(¥,¥) = -K,
pour i = j. Laméthode habituelle de pondération par écrétage
mene ainsi directement & (2.6), avec une valeur de 1 définie
par (2.5). A noter qu’en vertu de ce modgle, on obtient unc
corrélation négative entre les exploitations agricoles voisines.

Cette deuxiéme méthode de dérivation montre clairement
que le recours au lissage spatial pour les poids de I'enquéte
s’accorde mal avec les notions standards d’efficacité statis-
tique, dans la mesure ol on s’intéresse a 1'estimation au
niveau de l'agrégat. Comme la corrélation spatiale entre les
exploitations voisines sera typiquement positive, 1'estimation
efficace au niveau de I’agrégat comportera nécessairement
une pondération fondée sur (2.3) oit w sera remplacé par une
matrice non diagonale variance/covariance reflétant cette
corrélation spatiale positive. Ces poids ne sont pas ceux que
’on obtient lorsqu’on impose une contrainte de similarité
spatiale. En conséquence, il faudra s’attendre a ce que ces
poids «efficaces pour les grandes régions» tendent 2 &ire plus
différents pour les exploitations voisines qu’ils ne le seront
pour les exploitations éloignées 1’une de I’autre. Autrement
dit, il y a un prix a payer pour la pondération: si nous avons
besoin d’estimations au niveau de 1’agrégat moins variables,
ceci aura tendance A conduire & des estimations plus variables
pour les petites régions. Inversement, si on choisit I'équation
(2.6) aux fins de la pondération & cause de ses propriétés
souhaitables pour les petites régions, il faudra s’attendre i ce
que les estimations au niveau de 1’agrégat obtenues en faisant
la somme de ces estimations pour les petites régions soient
moins efficaces.

Les poids d'échantillons a lissage spatial (2.6) ont été
appliqués 4 I’aide de I’équation

K:.J.=exp(‘d||2,r‘zj||)y (2-7)
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ol |z, -z, représente la distance qui s€pare I'exploitation
i de I'exploitation j, et d est une constante de contréle du
rayon du cercle entourant la i-iéme exploitation, 3 1'intérieur
duquel on a procédé au lissage spatial. Plus la valeur de dest
petite, plus grand sera le rayon du lissage spatial. A I"heure
actuelle, la constante de multiplication ¢ correspond au
rapport des déterminants des matrices K et w, €levées a la
puissance n"2. Nous procédons, 2 la section suivante, 3 une
€valuation empirique de cette méthode.

3. APPLICATION DE LA PQNDERATION
D’ECHANTILLON A LISSAGE
SPATIAL

Les résultats initiaux d’une évaluation de la premiére
méthode de pondération par écrétage i lissage spatial décrits
dans la section précédente sont présentés aux tableaux 1 a 3.
Ils correspondent & deux régions agricoles distinctes. La
premiere, appelée A, se trouve en Nouvelle-Galles du Sud. En
termes d’espace, cette région est relativement homogeéne,
gtant située dans la portion sud-ouest de I'Etat. La production
de blé et de riz et la production de laine et d’agneau y sont les
principales activités agricoles. La deuxiéme région, appelée
B, se trouve en Australie-Occidentale. C’est une région plus
hétérogéne, comportant des exploitations de productions
v%gétales et de production de laine, dans le centre-ouest de
I’Etat, 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 1égumineuses, ainsi que de la laine.

Nous avons utilisé six variations des poids d’écrétage &
lissage spatial (2.6) avec une valeur de K donnée par (2.7),
définic par les valeurs de d = 0.05 (effets spatiaux faibles) et
d = 0.005 (effets spatiaux forts), et avec des valeurs de
o = 0.9 {(accent sur les poids d’écrétage standards), @ = 0.5
(importance égale accordée aux poids d’écrétage standards et
aux poids 2 lissage spatial) et o = 0.1 (accent sur les poids &
lissage spatial).

Le tableau 1 présente les valeurs relatives du biais asso-
ciées A I’estimation des valeurs repéres totales liées au produit
principal pour chaque région, en vertu de ces différents
syst¢mes de pondération, ainsi que les valeurs correspon-
dantes du biais associées aux poids d’écrétage standards.
L’augmentation de la valeur de ces biais & mesure qu’on
augmente le lissage spatial des poids est évidente. Comme il
existe une corrélation positive entre ces repéres de production
et la plupart des variables économiques mesurées dans I
cadre de I'enquéte, on peut s’attendre & ce que ces biais
reperes se traduisent par une augmentation correspondante
des biais des estimations de 1’'enquéte fondés sur ces poids.

Les figures 1 & 4 illustrent les différences qui existent entre
les poids lissés et les poids d’écrétage standards pour les deux
combinaisons «cxtrémes» de o et d dans les deux régions, qui
changent & mesure que change la taille des exploitations
échantillonnées (mesure correspondant au logarithme de la
valeur estimée des opérations agricoles, ou log(EVAQO)).

Soulignons qu’un lissage spatial relativement fort (figures 1
et 3) a pour cffet d’accroitre les poids de la plupart des

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

Tableau 1
Valeurs (en pourcentages relatifs) des biais associés A 1'estimation
des variables repéres commrespondant aux principaux produits
agricoles de la région A (taille de I’échantillon n = 101
exploitations) ct de la région B (taille de I’échantillon n = 85
exploitations) obtenues avec des poids d’écrétage
standards (2.3) et des poids d’écrétage 2 lissage spatial {2.6)

BI¢é Moutons Riz
Région A
Poids d’écrélage standards -0.50 50 13.0
Poids d’écrétage i lissage spatial
d=0.05 =09 -0.50 4.6 11.9
a=05 -0.46 47 12.4
a=0.1 0.07 6.2 17.4
d=0.00% a=09 -0.40 49 12.7
=035 0.80 89 28.0
a=0.1 9.20 250 60.0
Bl¢ Moutons Légumi-
neuses
Région B
Poids d'écrétage standards 043 -1.25 1.49
Poids d’ Ecrétage A lissage spatial
d=0.03 a=09 0.42 -1.16 1.37
a=05 0.44 -1.14 1.40
=01 0.69 -1.25 2,53
d=0.005 a=09 0.50 -1.20 1.68
=05 1.51 1.14 9.73
a=01 26.57 19.61 45.46
=)
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Figure 1. Différence entre le poids lissé avec & = 0.1 et d = 0.005
et le poids d’écrétage standard, Région A
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Figure 2. Différence entre le poids lissé avecx =09 et d=0.05et
le poids d'écrétage standard, Région A
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Figure 3. Différence entre le poids lissé avec ¢ = 0.1 et d = 0.005
et le poids d’écrétage standard, Région B
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& un changement 3 la hausse des estimations des enquétes
pour ces régions avec I’introduction de poids d’échantillons
3 fort lissage spatial. Comple tenu du biais posilif accru
indiqué au tableaun 1, cette angmentation devrait étre essen-
tiellement due 2 I'introduction d’un biais positif dans ces
estimations.

Cette augmentation du biais est-elle compensée par un
écart-type plus faible? Pour répondre i cette question, nous
avons calculé les valeurs estimées de 1’enquéte et les écarts-
types correspondant A une variable financiére clé: le total des
colits au comptant. Ces estimations sont compilées aux
tableaux 2 (région A) et 3 (région B). On fournit les esti-
mations pour chacunc des régions ainsi que pour les sous-
régions comprises A |'intérieur de chacune d’elles et qui sont
identifiées dans les tableaux par SR-i, I'indice i variant de 1
4 6 pour la région A etde 1 A 7 pour la région B.

On observe qu’en général, la réponse A la question posée
ci-dessus est affirmative. Les valeurs estimées de 1’écart-type
des estimations de 'enquéte diminuent & mesure qu’aug-
mente le degré de lissage spatial des poids (de gauche &
droite, dans les tableaux). Toutefois, comme prévu, les esti-
mations augmentent elles aussi en taille, montrant un biais
positif de plus en plus important. Dans 1'ensemble, I’avantage
procuré par une baisse de 1’écart-type semble compenser pour
I’ augmentation du biais, sauf dans les cas de lissage spatial
plus important (o¢ = (.1, 4 = 0.005). Dans ce dernier cas,
1'angmentation du biais dépasse la réduction de I’ écart-type.
Le choix d’un « = 0.1 ¢t d’'un 4 = 0.05 parait &re un
compromis acceptable, permettant d’obtenir un équilibre
raisonnable (mais non spectaculaire) entre le biais et la
variance dans la région A, et peu de changements dans les
estimations de la région B.

Tableau 2
Estimations (valcurs cstimées de I'écart-type entre parenthéses)
de la valeur moyenne de ¥ = coiits totaux au comptant
dans les sous-régions SR-1 & SR-6, constituant la Région A
(taille de I’échantilion # = 101 exploitations), obtenues avec
des poids d’écrétage standards (2.3) et des poids d’écrétage
4 lissage spatial (2.6)

Poids d’écrélage 2 lissage spatial
Poids
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Figure 4. Différence entre le poids lissé avec & = 0.2 et d = 0.05 et
le poids d’écrétage standard, Région B

standards

d=005

d=0.005

a=09

=05

a=0.1

=09

e=035

SR-1 100,618

(24.551)

115,320
(26,754)

167,524
(28,479)

182,940
(106,471}

132,050
(25,089

132,493
(44,385)

SR-2

SR-3

SR-4

SR-5

SR-6

Région A 134,114
(15,691)

100,453
(24,511

115,417
(26,661)

167,453
(28,467)

180,317
(105,485)

132,083
125,096

132,184
(44,546)

133,807
(15,655)

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)

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)

102,059
(23,474)

116,917
{26,423)

167,709
(28,175)

176,257
(57,823)

132,490
(25,173)

133,763
(45,078}

134,506
(15,199)

112,635
(18,923)

126,165
(25,590)

170,781
(26,471)

174,077
(69.109)

136,369
(24,410

147,652
(46,933)

142,040
(13,4594)

135,419
(18,011)

153,707
(22,975)

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 I’ écart-type entre parenthéses)
de la valeur moyenne de ¥ = coiits totaux au comptant dans
les sous-régions SR-1 2 SR-7, constituant la Région B
(tailie de 1’échantillon n = 85 exploitations), obtenues avec
des poids d’écrétage standards (2.3) et des poids d’écrétage

A lissage spatial (2.6)
Poids d'écTétage 2 lissage spatial
Poids
standards d=005 d=0.005

=09 @=05 «=0] w=09 =035 a=01

SR-1 183,194 183,262 183,528 186,151 184,287 195,138 257,652
{64,831) (64,325) (64,051) (64.967) (64,132) (69,859) (59,5i8)

SR-2 261,952 261487 261,119 261,182 261,938 276912 331,805
(70,989) (70,601) (70,502y (73,131) (70,723) (79,751) (67,356}

SR-3 113,459 113,441 113,742 116847 114,631 125525 157,007
(30,304) (30,289 (30,255) (30,731) (30,377) (31,507) (32,500

SR4 242,220 242,182 242208 242,221 242,163 242439 250,871
(26,160) (25,671} (26,139) (26,160) (26,154} (24,244) (24,836)

SR-5 134,524 134970 135700 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 204519 194998 219955
(44,137)  (44,008) (43,963) (44,044} (43,972) (45.434) (51.690)

Région B 176,283 176,342 176,397 176822 176,294 179,998 216,445
(19.039) (18,869) (18,874) (18,213) (18511) (18,540} (17,099)

4. ESTIMATION ET CARTOGRAFPHIE DES
MOYENNES LOCALES

Une carte de données d’enquéte est une surface bidimen-
sionnelle qui permet d’estimer la fonction moyenne spatiale
de la variable d’enquéte dans la population. En pratique, on
obtient une telle carte en appliquant des techniques de régres-
sion non paramétriques aux données d’enregistrement uni-
taires pondérées obtenues dans le cadre de I’enquéte.

Le ABARE utilise la régression de noyau (une iechnique
non paramétrique) pour produire des cartes qui montrent la
variation spatiale des surfaces de 12 fonction moyenne spatiale
estimée de variables d’enquéte clés. Ces surfaces sont obte-
nues en remplagant les valeurs d’échantillons observées de
ces variables par des moyennes localement pondérées. En
outre, pour chaque carte de moyenne locale, on produit une
carte correspendante qui donne une estimation de la varia-
bilité locale de la variable d’intérét. Nous présentons ci-aprés
un bref apergu de la technique: pour des raisons de simpli-
fication, nous traiterons uniquement du cas univarié. Voir
Ruppert et Wand (1994}, Wand et Jones (1995, p.140) et les
articles auxquels ils font référence pour en savoir plus sur le
cas multivarié.

Nous présumons que la population finie générée est un
€chantillon iid {(Z,Y,),i=1,..,N} tiré d’unc super-
population ol ¥, est la valeur d'une variable dc réponse ¥
observée au lieu Z. Nous supposons que les observations
obéissent au modéle

Y=mZ)+e€, i=1,.,N

ol m(z) = E(Y|Z = z) correspond & Ia moyenne condition-
nelle de ¥, étant donné Z, et €, désigne les variables aléatoires
indépendantes ayant une moyenne zéro et une variance 02(z) .
Supposons que les termes d’erreurs €, sont indépendants du
processus de sélection de 1’échantillon, de sorte que les
valeurs de I"échantillon {(Z,,Y),i=1,..,n} obéissent au
méme modele, et désignons par fla 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 1’emplacement est proche
de z, puisque les observations de points éloignés ont tendance
4 montrer des valeurs moyennes trés différentes. La moyenne
locale est donc définie comme une moyenne pondérée

@ =n1Y WY,
i1

ot les poids {W,(z)} dépendent des emplacements {Z;} des
observations de 1’échantillon, et ol /i (z) est une estimation
de m(z).

Les poids sont €laborés i 1'aide d’une fonction X connue
sous le nom de noyau, continue, bornée, symétrique et dont
I'intégrale est 1. Diverses séquences de poids ont déja été
proposées: les poids traditionnels de Nadaraya-Watson
(Nadaraya 1964 et Watson 1964) sont

W@ =h T K{(z - Z)Ih} / b)Y K@~ Z)th} |
i=1

ol h est un facteur scalaire appelé largeur de bande. La
fonction X donne a une observation proche de z une influence
relativernent plus grande sur la moyenne locale & cet empla-
cement qu’elle ne le fait pour une observation plus €loignée
de z.

Lorsque le nombre d’observations est limité, une fenétre
a Jargeur de bande fixe pourrait contenir un nombre limité de
points et I’estimateur correspondant risquera donc d’avoir une
variance trés élevée. On peut éviter ce probléme en utilisant
la méthode du k-iéme plus proche voisin dans laquelle une
largeur de bande différente est utilisée pour chaque estimation
du point z. La largeur de bande i z est la distance au k-itme
plus proche voisin de z, de sorte qu'il y aura toujours
exactement k points dans la fenétre. Désignons par A, la
distance qui sépare z de son k-iéme plus proche voisin, Les
poids k-igme plus proche voisin de Nadaraya-Watson sont

Wm,(""-) = h;lK{ (z-Z)/h} / (nh,‘)’l 2 K{(z- Z}.)lhk} .
o

Nous présentons au tableau 4 les propriétés de ’erreur
quadratique moyenne (EQM) asymptotique des estimateurs
habituels (largeur de bande fixe) et des estimateurs -idme
plus proche voisin, tels qu’établies par Hardle (1990, p. 46).
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Tableau 4
Biais et variance asymptotiques des estimateurs de
Nadaraya-Watson;
cx = [ K(u)du, dy = [ w*K(u)du

Largeur de bande fixe k-igme plus proche voisin
Biais w22 [ﬁ) Pm'f < 2mfY() e
() n 8 (x)
2 2
Variance U_(‘E)_Cx 207(x) cx
nhf(x) k

Il apparait clairement que le biais de la fonction de
régression estimée peut étre réduit en utilisant une largeur de
bande plus étroite & (nombre de plus proches voisins k), mais
ceci conduit & une estimation bruitée s dont les détails
locaux masquent les caractéristiques globales de la courbe (r#
est assorti d’une grande variance). Si h(k) est grand, i sera
plus lisse, mais les caractéristiques globales seront amorties
(rit est assorti d’un biais élevé et d’une faible variance).
Ainsi, le biais ne peut étre 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’échantillonnage et la distribution
spatiale d’une variable d’enquéte ¥ ne seront pas indépen-
dants, et les moyennes locales simples pour Y dérivées des
données de 1’échantillon ne permettront pas d’obtenir de
bonnes estimations des moyennes de la population locale de
cette variable. Pour contourner ce probléme, les poids du
noyau sont multipliés par les poids de 1’enquéte pour donner
les poids du lissage final utilisés dans le calcul de la moyenne
locale. Cette opération équivaut a calculer la valeur estimée
de la moyenne de la population locale m(z) de ¥, en tenant
pour acquis qu’elle est localement linéaire pour les mémes
variables reperes que celles utilisées dans la modélisation de
la moyenne globale de la population de Y.

Il a déja été question, dans la documentation spécialisée,
d’une vaste gamme de méthodes de lissage du noyau. Outre
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 a une simulation destinée a déter-
miner la méthodologie fondée sur le noyau la plus appropriée
pour 1'établissement des cartes du ABARE. Cette étude est
décrite en annexe.

L’incertitude qui entoure I’estimation de la moyenne
spatiale dérivée par un lissage spatial fond€ sur le noyau peut
étre illustrée par la cartographie de la variabilité locale de la
variable d’intérét. Les zones de variabilité locale élevée cor-
respondent aux régions ol 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 regu
le nom de «méthode bootstrap» (voir Hirdle 1990; Hall 1992
et les ouvrages cités en référence dans ces articles). Toutefois,
pour des raisons d’efficacité de calcul, nous utilisons les
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«gxpectiles» (Newey et Powell 1987) de la distribution
spatiale de ¥ pour décrire cette variabilité locale. Un expectile
présente un rapport a la moyenne équivalant au rapport du
quartile & la médiane. En particulier, la différence entre le 75°
et le 25° expectiles d’une distribution constitue une mesure de
1’étalement de la distribution comparable a I'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 ¥ & un endroit donné. La différence entre les
surfaces lissées du 75° et du 25° expectiles (1’expectile lissé
analogue a I'étendue de 1'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
I’interexpectile tend a étre plus €levée dans les régions ot les
exploitations sont €loignées les unes des autres et ou la varia-
bilité de ¥ est donc la plus €levée. Nous présentons i la figure 6
la carte de 1'étendue de 1'interexpectile correspondant a la
figure 5. Notez que ces cartes de I'étendue de I'interexpectile
lissé fournissent des informations semblables aux bandes
de confiance a n’importe quel point particulier de la carte.

Légende:

(] aucune donnée
mains de -27000
B2 -27000 4 -25000
W -25000 4 -24000
W -24000 4 -21000
M plus de -21000

Figure 5. Carteen polygones du profit des exploitations agricoles en
1991-1992, sur I'ensemble des grandes exploitations ($)

Légende:

] aucune donnée
& moins de 29000
B 29000 & 32000
W 32000 4 42500
W 42500 4 46500
W plus de 46500

Figure 6. Carte en polygones de I'étendue de I'interexpectile du
profit des exploitations agricoles en 1991-1992, sur
I'ensemble des grandes exploitations ($)
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Toutefois, elles n’offrent pas la méme interprétation de
I’échantillonnage répété que les intervalles de confiance et
devraient donc servir d’indicateurs plut6t que de mesures de
I'incertitude associées a une carte particulidre.

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 I’emplacement des
exploitations étudiées. Il convient en outre d’assurer une qua-
lité des résultats qui soit compatible avec les systémes d’édi-
tique. Nous avons mis au point deux méthodes permettant de
générer les cartes finales répondant & ces exigences en
utilisant le SIG ARC/INFO.

Dans la premiére méthode, un polygone de Thiessen est
construit autour de chaque exploitation. Ce polygone délimite
I"espace qui se trouve plus proche de la ferme en question que
de toutes les autres. La ferme n’est pas au centre de ce poly-
gone, et le périmétre du polygone ne suit pas les limites de
I'exploitation, ce qui permet de dissimuler I’emplacement des
fermes étudi€es comme I'illustre la figure 7. Chaque polygone
est coloré selon la valeur lissée de ¥ a I’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 2 la zone colorée. Les
cartes présentées dans le présent article sont des analogues en
noir et blanc de ces cartes en couleur.

Figure 7. Polygones de Thiessen construits autour d’exploitations
choisies pour I’enquéte du ABARE. L'emplacement de
la ferme est indiqué par un petit carré 2 I'intérieur de
chacun des polygones

Dans la deuxieéme méthode, les valeurs lissées d’une grille
rectangulaire dense remplacent les valeurs lissées a I’empla-
cement de la ferme et on proceéde & une interpolation mineure
supplémentaire des données dans le systéme ARC/INFO. On
€tablit une surface continue tridimensionnelle passant par les
valeurs lissées des points de la grille, en deux étapes. Dans la
premigére approximation, on construit une surface en facettes
triangulaires a 1’aide de la triangulation de Delauney pour
ajuster ensuite un polynéme bivarié du cinquiéme degré a
I’intérieur de chacun de ces triangles  1’aide de 1’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 illustrée a la figure 8.

Légende:

[C] aucune donnée
E& moins de -27000
B -27000 4 -25000
B -25000 4 -24000
M -24000 4 -21000
M pius de -21000

Figure 8. Carte d’isolignes des profits des exploitations agricoles en
1991-1992, pour1’ensemble des grandes exploitations ($)

Avec cette deuxieme méthode de présentation, les empla-
cements des fermes visées par 1’enquéte ne sont pas pris en
compte, ce qui permet de cacher complétement la provenance
des données. On obtient en outre des contours plus lisses et
les résultats ne sont pas aussi morcelés que sur les cartes en
polygones. En outre, le personnel graphique du ABARE pré-
fere cette méthode puisqu’elle réduit le nombre des sections
a 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 traitement a 1'étape du SIG.

Puisque les méthodes décrites plus haut font I’ interpolation
des données sur I’ensemble du territoire australien, y compris
les zones oil on ne pratique pas I’agriculture, I’étape finale de
la production des cartes avec le systéme ARC/INFO consiste
a masquer les zones ol le nombre d’exploitations pratiquant
le type de production représenté par la carte est réduit ou nul.
Comme le montre la figure 9, des régions différentes sont
ainsi masquées selon le type de production visé.

Légende:

[[] aucune donnée
moins de -180
-18040

| -KEREH

M 1354 250
M pius de 250

Figure 9. Carte en polygones illustrant la variation probable de la
production de laine, de 1991-1992 & 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’enquéte ont une dimension spatiale, comme
c’est le cas pour le AAGIS, les notions de lissage spatial
peuvent étre utiles a I’analyste. On peut y avoir recours pour
modifier les poids et réduire ainsi ta variabilité des
estimations portant sur les petites régions. Il peut également
étre utile de procéder au lissage des dimensions spatiales des
données avant la cartographie de [a 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 mémes méthodes peuvent
servir au lissage en fonction d’autres dimensions. Ainsi, st on
a des raisons de s’attendre & une forte corrélation sérielle
larsque 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
I’enquéte en fonction du changement de cette variable
particuliére. Il conviendra de noter a ce propos que de telles
«cartes» constitueront des estimations non paramétriques des
moyennes conditionnelles des variables de I’enquéte, compte
tenu de cetie variable d’«ordonnancement» ou de «lissages.
L’ analyste devra toutefois tenir compte du grave probléme de
la dimensionnalité: la taille de I’échantillon effectif diminue
radicalement avec chague nouvelle variable de lissage utilisée
avec ces techniques non paramétriques.

Finalement, pour la cartographie des données d’enquéte,
nous avons utilisé des méthodes d’estimation fondées sur le
noyau. Toutefois, on pourrait également recourir au lissage
«spline», ou méme a des méthodes paramétriques. A notre
avis, le choix de ta technique de lissage est quelque peu
subjectif et dépend du but visé, puisqu’il n’y a pas de raisons
objectives définitives pour préférer I’une ou I'autre méthode.
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ANNEXE

Au cours des derniéres 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 k-itme 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 a atténuer 1’aspect tacheté des cartes (AATC),
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Deux critéres nous ont servis a évaluer la performance de
chaque méthode. Le premier, 1'erreur quadratique moyenne
(EQM), est le critdre statistique évident pour I’évaluation
d’un estimateur biaisé. Le deuxigme critére est plus particulier
au ABARE. A mesure qu'on produit les estimations en
tableaux (par Etat) et en cartes, I’impression que nous laisse
la carte en ce qui concerne la moyenne pour 1'Etat devrait étre
proche de la valeur indiquée au tableau. Nous avons donc uti-
lisé une somme pondérée du carré des différences observées
entre les moyennes pour 1'Etat des données brutes et des
données lissées (EB?). Ce parametre a également été calculé
au niveau régional (RB?; chaque Etat contenant de une a neuf
régions).

Les données ont été générées pour chague emplacement
en utilisant trois fonctions au degré de lissage différent
(mesurées par [m”) et des erreurs de mélange normal. Par
exemple,

7, +271.5
1.75

. z, - 1325
m,(z) =6.25 x 10" x cos
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ol z, et z, représentent la longitude et la latitude du point z.
Les fonctions m;(z) ont été€ mises A 1'échelle de manigre a
présenter la méme étendue que les valeurs lissées d’une
variable d’enquéte clé, et les erreurs ont été mises 2 1'échelle
pour présenter la méme étendue que les résiduelles de la
méme variable aprés 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 3.

Tableau §

Comparaison des séquences de poids localement linéaires (LL)
et de Nadaraya-Watsan (NW), utilisant des largeurs de bande
fixes (LLBF) et du k-i2me plus proche voisin (PPV) choisics
par contrevalidation des moindres carrés (CV) et A 'aide du
critére décrit ci-aprés {AATC). Les résultats ont été obtenus
a partir de 400 échantillons indépendants avec la fonction
moyenne et des erreurs de mélange normales, Les
valeurs de I'erreur quadratique moyenne ont été calculées
a I’aide de 1a moyenne de la population finie de (y - m(z))

EQM x 1077 RB*x 107 EB*x 107

CV  AATC CV  AATC CV  AATC
LL LBF 3964 9393 444 1.67 133 039
PPV 2050 2283 222 1.35 037 0.4
NW LBF 41901 5278 329 177 034 017
PPV 27 2222 3.03 233 0.62 04l

L'utilisation de I’erreur quadratique moyenne en guise de
critere d’évaluation de la méthodologie n’a pas donné de
résultats cohérents pour les trois fonctions m{z). Toutefois,
lorsque les valeurs RB? ou EB? ont été utilisées pour la
mesure de la performance, I’estimateur LL avec une largeur
de bande du k-igme plus proche voisin, sélectionné a I’aide de
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la méthode AATC, a donné des résultats supérieurs d’an
moins dix pour cent au résultat des autres 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 &
réduire I’ aspect tacheté d’une carte (AATC) est une mesure
du lissage de la carte: elle détermine le degré de similitude de
la valeur lissée d’une exploitation quelconque, par rapport a
celle de ses voisines. Désignons par p(i) I’estimation du
percentile de la variable lissée 4 la i-itme exploitation, Dési-
gnons en outre par S, ’ensemble des indices des six exploi-
tations les plus proches de cette i-itme exploitation. Cette
méthode est fondée sur le calcul de

SF(k) = (6m)' 3 |p(@) - p ()|
keS,

Cette valeur est indépendante de DP’échelle 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 (< €) suffisamment faible. La valeur
de € a été choisie subjectivernent 4 la suite d’un examen dé-
taillé des cartes de cing variables clés pour cing valeurs de €.
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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!

RESUME

La couverture des sondages téléphoniques effectués aux Etats-Unis est biaisée, car environ 6% des ménages sont privés de
téléphone & un moment ou 3 un autre dans le temps. Le biais attribuable au sous-dénombrement peut étre important. En
effet, les ménages sans téléphone sont généralement plus démunis que les autres et leurs caractéristiques différent de celles
de la population d’abonnés. La stratification a posteriori et les autres méthodes d’ajustement habituelles permettent rarement
de compenser pareil biais en totalité. La présente recherche porte sur une méthode servant 2 ajuster les estimations de
I'enquéte. Cette méthode repose sur I’ observation que certains ménages n'ont le t€léphone qu'une partie de 1'année, souvent
a cause de difficultés économiques. En recueillant des données sur les interruptions du service téléphonique durant I'année
antérieure, on peut procéder A un ajustement statistique des estimations et réduire le biais, mais paralltlement la variance
augmente en raison de la plus grande variabilité des poids. Nous examinerons ici une méthode d’ajustement articulée sur
les données recueillies lors d’un sondage téléphonique mené 4 1’échelle nationate. La réduction du biais et I’effet sur I'erreur
quadratique moyenne des estimations ont été évalués pour diverses statistiques, Les résultats indiguent que lorsque les
estimations tirées de I’enquéte sont étroitement liées 3 la situation économique, la méthode d’ajustement fondée sur les
interruptions du service téléphonique peut améliorer I’erreur quadratique moyenne des résultats,

MOTS CLES: Couverture; biais; ajustement de la pondération; échantillonnage de numéro de téléphone; enquétes
téléphoniques par composition aléatoire.

1. INTRODUCTION

Les sondages t€léphoniques permettent de recueillir des
données de fagon relativement plus économique que I'inter-
view directe. Aux Etats-Unis, cependant, ces sondages sont
leintés par une importante source de biais & laquelle
échappent les enquétes-ménages recourant & l'interview
directe. En effet, actuellement, 94% seulement des ménages
du pays bénéficient du service téiéphonique 4 un moment
quelconque dans le temps. D’ aotre part, le taux de couverture
est encore plus faible pour certains groupes comme les
ménages avec enfants en bas dge.

Une pondération reposant sur une stratification a posteriori
d’aprés les variables démographiques qu'on sait étre
associées 2 la couverture téléphonique atténue en partie les
conséquences d’une couverture biaisée lors d'un sondage
1€léphonique. Towtefois, méme lorsqu’elle est efficace, la
pondération en fonction des totalisations démographiques
connues ne résout pas entidrement le probléme de couverture,
car la compensation est insuffisante pour certaines variables
(Massey et Botman 1988) et exagérée pour d’autres (Brick,
Burke et West 1992).

Le présent article porte sur une autre méthode permettant
d’ajuster les données des sondages téléphoniques, de maniére
a tenir compte du biais de couverture. Cette méthode, pro-
posée par Keeter (1995), repose sur I’observation que 1’abon-
nemment au service téléphonique varie de fagon dynamique non
seulement d’'un ménage a 1’autre, mais aussi d’'un moment 4
1’autre dans le temps pour le méme ménage. En effet, un
nombre appréciable de ménages américains s’abonnent au

service té€léphonique ou annulent leur abonnement pendant
1’année. A cause de ce phénomene, la population d’abonnés
i un point quelconque dans le temps comprend des ménages
qui faisaient partic de la population de non-abonnés peu de
temps 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 a
court terme de cette dernitre. Les données émanant des tra-
vailieurs sociaux, des compagnies de téléphone et de ceux qui
interviennent auprés des ménages en difficulté laissent sup-
poser que 1'abonnement au service téléphonique est spora-
dique dans bon nombre de cas. Un ménage peut s”abonner au
service téléphonique quand il est en mesure de le faire et
mettre fin 3 son abonnement lorsque surgissent des difficultés
ou quand la facture devient trop lourde a régler (Federal
Communications Commission 1988). On ignore combien de
ménages sautent d'un état 4 I’ autre et le laps de temps pendant
lequel ils demeurent dans tel ou tel état.

Keeter (1995) a étudi€ deux enquétes par panel de ménages
pour estimer la dynamique des abonnements au service
téléphonique. Les ménages qui changent d’état (existence du
t€léphone dans le ménage) sont baptisés ménages stransi-
toires». Dans le cas d'une enquéte par panel dont les données
ont été recueillies a douze mois d’intervalle, la moitié des 6%
de ménages sans téléphone répondraient a la définition de
«transitoires» aux deux dates d’échantillonnage, conire le
quart pour 1’autre enguéte par panel, ol les données ont été
recucillies & deux mois d’intervalle. Puisque ces estimations
reposent sur des ohservations effectuées 2 deux points dans le
temps plutdt que sur une mesure continue, etles sous-estiment

! J, Michael Brick et Joseph Waksberg, Westat, Inc., 1650 Research Blvd., Rockville, MD 20850, U.5.A.; Scott Keeter, Virginia Commonwealth University,

Survey Research Laboratory, Richmond, VA 23284, US.A.
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le pourcentage de ménages transitoires. Quoi qu'il en soit, les
résultats révelent qu’une part sensible des ménages sans
téléphone 4 un moment quelconque dans le temps se
retrouvent parmi les ménages transitoires.

Une autre grande condition & satisfaire pour qu’on puisse
se servir des ménages transitoires afin d’atténuer le biais de
couverture concerne les caractéristiques de ces ménages et
des ménages sans t€léphone. Si les deux groupes different,
1’ajusternent manquera d’efficacité. Se servant des données
du panel et des données de plusieurs enquétes effectuées en
Virginie, Keeter (1995) a moniré que les caractéristiques des
ménages transitoires se rapprochent beaucoup plus de celles
des ménages sans téléphone que de celles des ménages
abonneés.

Ces constatations nous aménent 3 croire que les facteurs de
pondération reposant sur les données issues des ménages
abonnés au service téléphonique une partie de 1'année senle-
ment donneraient de meilleurs résultats que les facteurs de
pondération actuellement utilisés. Pour évaluer cette méthode
d’ajusternent des poids, on a ajouté des questions 3 deux
enquétes nationales effectuées par Westat en 1993. Les deux
sondages recouraient 4 la composition aléatoire (CA) et &
Iinterview téléphonique assistée par ordinateur. Les données
ont &té recueillies aux centres de recherches téléphoniques de
Westat.

La premitre enquéte était la National Household Education
Survey de 1993 (NHES:93). Cette derni2re a (€ entreprise an
nom du National Center for Education Statistics de Dépar-
tement de I'éducation, au printemps de 1993, et portait sur les
problémes relatifs, d’une part, & la préparation des enfants
en bas dge 4 I’école et, d’autre part, & la sécurité et i la
discipline 4 I'école. L’ autre sondage était la National Survey
of Veterans (NSV), effectuée au deuxidme semestre de 1993
pour le Département des anciens combattants américain. A
cette occasion, on a interrogé les adultes pour savoir s’ils
étaient des anciens combattants. A ceux qui répondaient par
I’affirmative, on a pos€ des questions sur divers sujets,
notamment la santé, 1'éducation et la situation financiére.

Plus loin, nous présentons une estimation du pourcentage
de personnes qui avaient temporairement interrompu leur
service téléphonique, nous décrivons comment ajuster les
poids du sondage & partir de ces données et nous analysons
les conséquences statistiques de I’utilisation des nouveaux
facteurs de pondération. La dernitre partie du document
résume les constatations et contient certains commentaires au
sujet de I’application de cette technique au sondage télé-
phonique CA.

2. ESTIMATION DES INTERRUPTIONS DU
SERVICE TELEPHONIQUE

Le pourcentage de personnes qui mettent temporairement
fin & leur ahonnement au service téléphonique doit étre estimé
avant gu’on puisse déterminer s’il peut réduire le biais de
couverture d’un sondage national. Des questions ont été
ajoutées a la NSV ct 4 la NHES:93 2 cette fin. On a sélec-
tionné environ 23,000 ménages dans le cadre de la NSV, puis
interviewé au-dela de 5,500 anciens combattants admissibles.

Lors de I’interview préliminaire, les membres du ménage de
14 ans et plus ont ét€ recensés, puis on leur a posé des
questions afin d’établir leurs paramétres et leur condition
d’ancien combattant. L’interview plus détaillée a été admi-
nistrée aux adulies qui avaient déclaré &tre un ancien
combattant. Les résultats présentés plus loin s’ appliquent aux
adultes recensés durant I’enquéte préliminaire, laquelle
n’avait d’autre but qu’établir quelques caractéristiques des
adultes et du ménage.

Lors de la NHES:93, 64,000 ménages ont ét€ passés en
revue et on a procédé a prés de 30,000 interviews parmi les
ménages échantillonnés. L’enquéte comportait deux volets: la
préparation a I’école {PE), et la sécurité et la discipline 3
I’école (SDE). Environ 11,000 parents d’enfants de 3 & 7 ans
ont répondu a V'interview sur la PE et approximativement
12,700 parents d’enfants de la troisiéme & la douzieéme année,
aux éléments du volet SDE. On a recueilli des renseignements
sur les interruptions du service téléphonique auprds des
ménages qui avaient subi au moins une entrevue complete sur
la PE ou la SDE.

Les réponses aux questions de la NHES:93 ne venant que
des ménages qui avaient entiérement répondu 2 1’interview
sur la PE ou la SDE, il 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 autre
cOté, si la NSV touchait I’ensemble des adultes, on ne posséde
que des données fragmentaires sur la majorité d'entre eux. On
a demandé 3 un membre des ménages qui avaient été inter-
viewés (interview préliminaire de 1a NSV et interview plus
détaillée de la NHES:93) si le service téléphonique avait ét€
interrompu au cours des 12 mois précédents et qu’elle avait
€t€ la durée de 1’interruption.

Interruption estimée du service téléphonique selon la
NSV et la NHES:93

Le pourcentage estimé de personnes d’un ménage qui
avaient interrompu le service téléphonique au moins une
journée au cours des 12 mois antérieurs varie sensiblement
d’une enquéte a I’autre. En effet, 2.3% seulement des adultes
avaient connu une interruption de service d’un jour ou plus,
selon les données de Ia NSV, contre 12.0% pour le volet de la
NHES:93 sur les enfants ¢n bas ge (population PE de 3 2
7 ans) et 9.2% pour la population SDE d’enfants plus dgés
(3° & 12° année).

La figure 1 montre I’ estimation et I’intervalle de confiance
4 95% du pourcentage de personnes dont le service télé-
phonique a ét€ interrompu au moins un jour, plus le pour-
centage estimé de personnes qui ont connu une interruption
de service d’au moins une semaine et de quatre semaines ou
davantage. Quoique le pourcentage fluctue d’échantillon en
échantillon, les tendance de la hausse selon la durée de
I’interruption sont relativement stables. Le pourcentage de
ménages qui connaissent une interruption de service d’au
moins une semaine correspond 3 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 quatre sernaines et plus représente environ
le quart du pourcentage de ménages qui ont connu une
interruption quelconque du service,
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Figure 1, Pourcentage estimé de personnes dont le service télé-
phonigue a été interrompu dans les trois populations

L’écart important entre les estimations de la NSV et de la
NHES:93 est attribuable 4 au moins deux grandes raisons.
Tout d’abord, il s’agit de populations différentes. Ainsi, il
est prévisible que les enfants en bas dge vivent dans un
ménage ol les interruptions de service sont plus fréquentes
que dans un ménage composé d’adultes et d’enfants plus
agés. Thornberry et Massey (1988) estiment que le taux de
couverture de I’enquéte téléphonique est plus faible pour les
enfants en bas dge que pour n’importe quel autre groupe
d’dge. L' écart d’environ 3% dans I’estimation du pourcentage
de personnes qui ont connu une interruption du service
téléphonique observé entre le groupe des enfants en bas dge
(PE) et celui des enfants plus vieux (SDE) de la NHES:93 est
donc raisonnable.

Des populations différentes n’expliquent toutefois pas
entierement ’importante variation entre les estimations de la
NSV et de la NHES:93. Une des principales raisons i cela
tient & la facon dont les questions ont été posées dans les deux
enquétes. L'interview de la NHES:93 débutait par une ques-
tion du genre: «Au cours des 12 derniers mois, votre ménage
a-t-il connu une interruption du service téléphonique de plus
de 24 heures?», Lors de I'interview de 1a NSV, on avait plutét
demandé: «Votre ménage n’a-t-il pas &€ sans service télépho-
nique 2 un moment quelconque au cours des 12 derniers
mois?». Suivait une question qui devait déterminer si I'inter-
ruption avait duré au moins 24 heures. La NSV recourait donc
i une question de sélection complétée par une question plus
détaillée, Une construction de ce genre débouche souvent sur
une sous-estimation de 1’activité & 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 trait 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'il n’ avait
pas €€ sans service tléphonique. Converse et Presser (1986)
expliquent des difficultés d’une telle formulation, Le libellé
préte moins 4 confusion dans 1a NHES:93. La fagon dont la
question est formulée et le recours a une question de sélection
dans la NSV pourraient bien étre essenticllement 2 I’ origine
de la plus faible estimation obtenue avec ce questionnaire.
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La variation des estimations attribuable & la formulation de
la question sur I'interruption du service téléphonique est
manifeste dans les résultats de deux enquétes effectuées en
Virginie par la Virginia Community University. Lors de
I"enquéte de novembre 1993, on s’est enquis des interruptions
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 1’écart noté entre les
estimations de 1a NSV et de 1a NHES:93. Ainsi, I'enquéte de
novembre 1993 situe la proportion de ménages dont le service
t€léphonique avait ét€ interrompu au cours des 12 mois
antérieurs & 3%, alors que ’enquéte d’avril 1’ é1ablit autour de
9%. On en conclut que la manitre de poser la question influe
lourdement sur I’ordre de grandeur de 1'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 ét€ interrompu au cours des 12 mois antérieurs ont
vraisemblablement mal répondu & la question de la NSV.

Cactéristigues 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’établir si les données pourraient servir a corriger
le biais de couverture. Nous avons estimé le pourcentage de
personnes dans les ménages ol le service téléphonique avait
ét€ interrompu d’apres les caractéristiques recueillies dans le
cadre de la NSV et de la NHES:93. Ces estimations
apparaissent & la premiére partie du tableau . Il se peut que
certains écarts dans la distribution résultent de la fagon dont
les questions ont été posées. Ainsi, les deux enquétes ne
classent pas la scolarité de la méme fagon: dans la NSV, on
notc le niveau de scolarité de la personne la plus dgée du
ménage alors que dans la NHES:93, on retient le niveau de
scolarité du plus instruit des deux parents de I’enfant.

Le reste de notre analyse se restreint aux données de la
NHES:93 pour deux raisons. Tout d’abord, I'interview
détaillée des volets PE et SDE de la NHES:93 nous renseigne
plus sur les caractéristiques des ménages que 1'interview
préliminaire de la NSV. Deuxiémement, les interruptions du
service téléphonique estimées par la NSV sont biaisées a
cause de la fagon dont la question est formulée, ainsi que nous
I'avons expliqué plus haut. Bien siir, les estimations de la
NHES:93 concernent des ménages avec enfants, pour qui le
taux de non-abonnement au service téléphonique est plus
€levé que dans la population en général. En ce sens, elles ne
reflétent donc pas la réalité.

Les données de la NHES:93 révélent que le pourcentage de
personnes qui connaissent une interruption quelconque du
service t€léphonique est relativement cohérent pour les
populations PE et SDE (voir le tableau 1). Le pourcentage
d’interruptions le plus élevé est lié aux caractéristiques
habituellement associées A une situation économique difficile.
Le pourcentage d’enfants des populations PE et SDE qui
connaissent une interruption du service téléphonique, par
exemple, est plus €levé dans les ménages 2 faible revenu que
dans les ménages mieux nantis. De méme, les enfants inscrits
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Tableau 1
Pourcentage estimé de personnes qui ont connu une interniption du service téléphonique au cours des douze mois
antérieurs pour trois populations

NSV NHES:93 (PE) NHES:93 (SDE)
Estimation Erreur- Estimation Erreur- Estimation Erreur-
type type type
Total 23 .1 12.0 0.4 92 03
Région
Mid-Ouest 23 02 11.0 1.0 7.3 0.7
Nord-est 2.0 0.2 9.5 1.2 9.0 08B
Sud 2.6 0.2 136 0.7 10.8 0.6
Ouest 2.4 0.2 12,5 0.9 92 08
Race/ethnie’
Blanc 2.0 0.1 9.3 0.5 72 03
Noir 35 04 19.8 1.5 14.7 1.1
Hispanique 39 0.5 17.2 15 14.1 .
Auire 2.6 0.6 11.7 26 03 15
Scolarité?
Etudes secondaires incomplates 32 0.2 18.4 1.8 17.4 1.6
Dipléme d’études secondaires 20 0.2 15.4 0.8 11.0 08
Cours collégial incomplet 23 0.2 11.8 0.7 8.6 035
Baccalauréat 1.6 0.2 55 0.8 53 0.3
Etudes supérieures 22 03 52 0.7 4.5 0.6
Revenu du ménage
$10,000 ou moins 228 1.3 19.0 1.3
510,001 2 $20,000 19.9 1.4 15.7 1.1
520,001 a $30,000 9.3 0.8 79 0.6
Plus de $30,000 5.5 0.5 50 0.3
Participant au programme
Femmes, nourrissons et enfants’
Oui 18.2 1.3
Non 8.0 0.6
Repas gratuit A 1'&cole ou dans un centre’
Oui 21.1 12
Non 7.6 0.5
Poids de naissance
5.5 livres ou moins 12,0 1.6
Pius de 5.5 livres 12.0 0.4
Administration de 1'école
Publique 9.4 04
Privée 7.5 1.1
Facilité d’obtenir de la marijuana 4 I’école’
Tres ou assez facile 9.7 0.6
Difficile 8.0 0.8
Presque impossible 9.0 0.7

! La race ou I'ethnie s'applique an membre le plus dgé du ménage dans la NSV et & 1"enfant dans la NHES:93.

? La scolarité est celle du membre le plus g€ du ménage dans la NSV et du parent le plus instruit de I"enfant dans la NHES:93.

? Estimation restreinte aux enfanis d'dge préscolaire.

* Estmation applicable aux enfants sauf 3 ceux d’ige préscolaire.

3 Estimation applicable vniquement aux enfants de 1a 6° 2 la 12° année.

Source: U.S. Department of Veterans Affairs, National Survey of Veterans, été/automne 1993 et U.S. Department of Education, National Household
Education Survey, printemps 1993.
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A un programme d’ assistance publique («Femmes, nourrissons
et enfants» ou repas gratuits) se caractérisent par un taux
d'interruption du service t€léphonique beaucoup plus €levé
que les non-participants a un tel programme. Le pourcentage
d’enfants des ménages qui connaissent des interruptions du
service téléphonique varie toutefois moins avec les carac-
téristiques associées & la préparation & 1’école ainsi qu’a la
sécurité et a la discipline & I'école qu'avec les paramétres
socioéconomigues. Brick, Keeter, Waksberg et Bell (1996)
ont examiné d’autres caractéristiques des deux populations,
mais nous ne les reproduisons pas ici. Pour la plupart des
autres grands paramétres, la variation du pourcentage de
personnes ayant connu une interruption 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 enquétes par échantillonnage ajustent
les données des répondants pour tenir compte des non-
réponses et de la non-couverture, et ainsi atténuer la varia-
bilité des estimations au moyen de données auxiliaires issues
d’autres sources. Un des principaux avantages que présente
un tel ajustement, pour les enquétes téléphoniques par échan-
tillonnage, est que de cette fagon, 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 ct les classent en quatre catégories: ajustement
des poids de la population, ajustement des poids de 1’échan-
tillon, méthode itérative du quotient et ajustement de la
probabilit¢ de réponse. La NHES:93 procédait & un
ajustement du poids de I’échantillon et 4 1"application de la
méthode itérative du quotient. On s’est servi de 1’ajustement
des poids de I'échantillon pour tenir compte d’une variation
de la non-réponse des personnes échantillonnées. La méthode
itérative du quotient a ensuite permis de faire concorder les
distributions marginales de 1'échantillon avec les totaux de la
Current 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 2 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 servir des données sur les interruptions du
service téléphonique pour ajuster la probabilité de réponse.
On suppose que chaque unité échantiflonnée a une probabilité
de répondre a I’enquéte. On estime ensuite cette probabilité
et on utilise sa valeur inverse comme facteur de pondération,
La méthode de Politz et Simmons (1949) est sans doute
I’application la mieux connue de cette technique, mais Kalton
et Kasprzyk (1986) en examinent d’ autres.

Pour appliquer cette méthode d’ajustement aux données
sur les interruptions du service t€léphonique, on présume que
le fait de vivre dans un ménage avec téléphone est un phéno-
méne dynamique €t qu’il est possible d’associer une distri-
bution des probabilités & cet état. Sur le plan conceptuel,
I’enquéte s’ appuie sur un échantillonnage de la distribution en
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question puisque les observations ne portent que sur des
ménages dotés du téléphone au moment de Venquéte. La
probabilité de faire partie d’un tel ménage (équivalent de la
probabilité de réponse) doit £tre estimée pour chague répon-
dant. La valeur inverse de I’estimation correspond & 1’ ajuste-
ment de la couverture. Pareil modéle suppose qu’on peut
attribuer & chaque personne la probabilité de vivre dans un
ménzgge posscdant le téi€phone, de sorte que cette probabilité
se situe enire z€ro €t un (mais n’est pas égale A zéro).

Pour procéder & I'ajustement, on a besoin de savoir §’il y
a eu ou non interruption du service téléphonique dans le
ménage et de connaitre la durée de 1'interruption. Les per-
sonnes sont divisées en deux groupes: celles appartenant 4 un
ménage ol le service t€léphonique a é1¢ interrompu et celles
pour lesquelles la chose ne s’est jamais produite. Pour les
personnes du deuxiéme groupe, la probabilité est égale a
1'unité, donc le poids ne subit aucune correction. Le poids des
membres d’un ménage ol le service téléphonique a été
interrompu au cours des 12 mois antérieurs est ajusté afin de
tenir compte des ménages pour lesquels la probabilité de
participer a ’enquéte est inférieure a un. L’ajustement peut
varier avec la durée de 1a période pendant laquelle la personne
a vécu dans un ménage sans téléphone et avec d’autres carac-
téristiques du ménage. En procédant A divers ajustements,
on espére tenir compte du fait que certaines personnes sont
plus susceptibles que d’autres 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 entraine dans
diverses situations. Il préconise une approche statistique
double qui consiste & €quilibrer la réduction du biais et la
hausse de la variance. Si les poids atténuent sensiblement le
biais des estimations, il pourrait valoir la peine de laisser la
variance augmenter, Une faible réduction du biais associée A
un net relévement de la variance, en revanche, n’est pas
recormmande,

Le reste de la présente partie traite des méthodes spéci-
figues d’ajustemnent des poids. On y trouvera les propriétés
statistiques des poids €laborés selon quatre méthodes d’ ajus-
tement différentes. Les autres poids sont appliqués aux
données de 1a NHES:93, et on compare la réduction du biais
des estimations & la hausse de la variance attribuable & la
pondération inégale.

Méthodes d’ajustement

En premier liew, ii convient de décider comment on
classera la durée de I'interruption du service téléphonique. On
a examiné des interruptions de longueur variable pour
déterminer & quel point les interruptions lemporaires sans
raisons économiques peuvent étre différenciées des autres. On
a finalement convenu d’articuler les cellules d’ ajustement sur
deux types d’interruption: celles d’une semaine ou plus et
celles d’ae moins un mois,

Pour chaque catégorie relative 4 la durée de I'interruption,
on aréparti les enfants entre des cellules 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 a I'intérieur
des catégories «scolarité» et «propriété». Ces cellules ont &té
retenues parce que le pourcentage de personnes rapportant
une interruption du service i€léphonique varie avec ces carac-
téristiques, et parce que les données correspondantes étaient
disponibles pour la CPS. De 13, on a défini quatre méthodes
d’ajustement:

Méthode Al - enfants des ménages ol le service télépho-
nique a été interrompu pendant au moins une semaine, selon
la scolarité¢ des parents (études secondaires incomplétes,
diploéme d’études secondaires, études collégiales ou études
supérieures) et 1a race (hispanique, noir/non hispanique, blanc
et autres/non hispanique);

Méthode A2 - enfants des ménages ol le service télépho-
nique a été interrompu un mois ou davantage, selon la
scolarité des parents et la race;

Meéthode B1 - enfants des ménages ol le service télépho-
nique a été interrompu au moins une semaine, selon la
propriété (propriétaire/autre, locataire) et la race;

Méthode B2 — enfants des ménages ol le service (€lépho-
nique a ét€ interrompu un mois ou davantage, sclon la
propriété et la race.

On n’a pas pu obtenir les facteurs d’ajustement des mé-
thodes qui précédent directerent 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 comrection des poids, supposons que
I'univers de personnes soit divisé en quatre: 1, le nombre de
personnes dans les ménages avec téléphone qui n’ont connu
aucune interruption du service durant I’ année antéricure; t,,
le nombre de personnes des ménages avec téléphone qui ont
connu certaines interruptions du Service durant 1’année
antérieure; ¢, le nombre de personnes des ménages sans
1éléphone qui n’ont connu aucune interruption du service
durant I’ année antéricure (donc des ménages qui n’ont jamais
eu le téléphone durant I’année); ¢,, le nombre de personnes
des ménages sans téléphone qui ont connu certaines inter-
ruptions du service durant I’année antérieure. Ainsi gue nous
1"avons déja mentionné, le modéle suppose que la probabilité
de réponse de t; est £gale & zéro.

La CPS permet d’estimer ¢, + 1, et £, (en supposant que
1;=0). Appelons ces estimations #, + £, et t,, respectivement.
Par ailleurs, les estimations de ¢, et ¢, peuvent étre obtenues
séparément de la NHES:93; appelons-les ¢} et ], respecti-
vement. Le biais des estimations de la NHES:93 est attri-
buable au fait qu’il s’agit d’une enquéte téléphonique qui, par
voie de conséquence, ne touche pas les personnes des
ménages sans téléphone (¢,).

Une pondération A = 1 + 1,/t, déboucherait sur unc
estimation non biaisée des totaux; toutefois, pareil ajustement
met en jeu des quantités inconnues de population qu’il faut
estimer. Puisqu’on ne peut estimer 1, qu’avec la NHES:93 et
puisque z, ne peut Etre estimé qu’avec la CPS (en supposant
que t, = 0), on exprime 1’ ajustement sous forme de quotient,
de fagon a réduire 1e biais attribuable 2 I'estimation des totaux
4 partir d’enguétes différentes. Le poids corrigé est le suivant:

Tableau 2
Coefficients d’ajustement pour la pondération des cellules, selon la durée de I'interruption du service t€léphonique
PE SDE
Facteur Durée de I'interruption
Une semaine Une mois  Une semaine Une mois
ou plus ou plus ou plus ou plus

Cellules définies par la scolarité des parents et la race (méthodes Al et A2)

Etudes secondaires incompl2tes; hispanique 575 16.35 4.89 8.52

Etudes secondaires incompl2tes; noir, non hispanique 5.10 6.72 4.26 5.95

Etudes secondaires incompl2tes; blanc et autre, non hispanique 498 537 331 4.86

Dipldme d’études secondaires; hispanique 2.31 276 2.67 4.51

Dipléme d’études secondaires; noir, non hispanique 2.65 373 3.06 4.71

Dipléme d'études secondaires; blanc et autre, non hispanigue 2.16 2.79 2.18 3.09

Etudes collégiales ou supérieures; hispanique 1.34 2.33 1.96 822

FEtudes collégiales ou supérieures; noir, non hispanique 1.77 2.64 1.35 8.83

Etudes coliégiales ou supérieures; blanc et autre, non hispanique 1.58 2.09 1.91 348
Cellules définies par la propriété et 1a race (méthades B1 et B2)

Locataire; hispanique 114 5.15 358 6.08

Locataire; noir, non hispanigue 323 4,54 338 495

Locataire; blanc et autre, non hispanique 243 296 299 4.00

Propriétaire/antre; hispanique 200 3.06 2.81 5.66

Propriétaire/autre; noir, non hispanique 253 346 2.90 6.11

Propriétaire/antre; blanc et autre, non hispanique 2.26 3.45 203 310
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4. CONSTATATIONS

F et "~ Comme on peut le voir ci-dessus, en.ajustant les poids

wi=w]|1+8 ! " 21, (1) pour atténuer le biais, on en accroit la variabilité. Par consé-
L quent, la variance des estimations augmente. Kish (1992)

e Proposc UNE eXpression pour mesurer approximativement la

hausse de la variance attribuable a I’application de poids
inégaux. Cette expression est baptisée facteur d’inflation de
ol w; est le poids de 1a NHES:93 ajusté pour tenir compte de la variance (FIV). Le FIV prend la forme suivante:
la non-réponse des personnes échantillonnées, sans itération
par rapport aux totaux d’octobre 1992 de 1a CFS, etoh §, = 1
quand la personne fait partie d’un ménage ol le service télé- FIV = 1 + CV? (poids) (2)
phonique a €té interrompu durant |’année antérieure et est
¢égal 3 z€ro dans les autres cas. La quantité entre parenthéses
de T'équation (1) est unc estimation de A, le coefficient
d’ajustement des poids. Le tableau 3 donne le F7V des poids types de la NHES:93
On a calcul€ séparément les nouveaux poids des popu- pour chaque groupe. Le groupe SDE est divisé en fonction de
lations PE et SDE. Au lieu de procéder 2 1'ajustement global la scolarité, les enfants ayant €té sélectionnés a des taux
tel gu'indiqué en (1), on a mesuré la pondération dans les différents selon 1'année d’étude. Le FIV de chague groupe est
cellules définies par chacune des quatre méthodes d’ajuste- environ 1.4. En d’autres termes, la variance a angmenté
ment (Al, A2, Bl et B2). Le tableau 2 donne les coefficients d'environ 40% A& cause de la variabilité des poids types. Le
d’ajustement résultant pour les populations PE et SDE. Les FIV du fichier SDE dans son ensemble est un peu plus élevé

oli CV représente le coefficient de variation des poids.

ajustements qui apparaissent 3 la premire colonne corres- (1.5) puisqu’il inclut des jeunes échantillonnés & des taux
pondent i ceux des méthodes Al et B1. Ceux de la deuxiéme différents.

colonne résultent des facteurs des méthodes A2 et B2. Les Les autres facteurs du tableau 3 correspondent au ratio du
coefficients d’ajustement des méthodes qui supposent une FIV des quatre autres poids et de FIV du poids type. Le
interruption du service téléphonique d’un mois ou davantage résultat indique dans quelle mesure la variance devrait aug-
sont plus importants que ceux des méthodes présumant une menter quand on utilise les autres poids au lieu des poids
interruption d’une semaine ou plus, le dénominateur du types de 1a NHES:93.

quotient étant par définition plus petit avec cette classification Dans I’ensemble, la hausse de la variance attribuable &
(voir la figure 1 pour |’estimation du pourcentage de personnes I’ ajustement de la couverture d’aprés I’ interruption du service
qui ont connu une interruption de service dans chaque cas). téléphonique varie de 9 & 13% pour les méthodes Al et Bl

La demniére étape de la pondération implique I'itération des appliquées 3 la population SDE, mais elle peut monter jusqu’a
quatre poids possibles aux totaux d’octobre 1992 de la CPS 20% pour la population PE. Les ratios sont plus élevés pour
utilisés pour l'itération des poids types de la NHES:93 les méthodes A2 et B2 puisqu’ils se situent entre 24 et 35%.
s’ appliquant aux personnes. Cette méthode débouche sur le Le ratio le plus important correspond & celui de la méthode
poids type de la NHES:93 et quatre autres poids dérivant des A2 appliquée 2 la population PE. Les ratios (et le FIV par

méthodes d’ajustement. Les cing poids se conforment aux voie de conséquence)} plus élevés obtenus avec les méthodes
mémes totaux marginaux. La seule différence concerne 1’ajus- reposant sur les interruptions de service d’un mois ou
ternent relatif 4 I'interruption du service téléphonique cffectué davantage sont atiribuables aux coefficients plus importants
avant I'itération. Les poids types ne sont pas ajustés davan- et plus variables qui apparaissent & la deuxié¢me colonne du
tage, mais les autres poids sont ajustés différemment, selon la tableau 2. Les ratios de la population PE sont plus élevés que
méthode retenue. ceux de la population SDE.
Tableau 3
Ratio du facteur d’inflation de la variance attribuable & 1’ ajustement de la couverture
FIv* Ratio du FiV de 1a méthode et du FIV du poids type
Taille d .
Groupe o OE du poids Méthode Méthade Méthode Méthode
1'échantillon
Lype Al A2 B1 B2
Préparation 2 I'école 10,888 1.36 1.20 1.35 1.16 1.26
Sécurité et discipline 4 I'école
3°3 5° année 2,563 1.37 1.12 1.25 113 1.26
6°2a 12* année 10,117 1.39 1.13 1.27 1.09 1.24
3% 12° année 12,680 1.49 112 1.26 1.1 1.25

* L'acronyme FIV désigne le facteur d’inflation type. 1l 5*agit du coefficient de variation des poids port€ au carmré, plus un.
Source: U.S. Department of Education, National Center for Education Statistics, National Houschold Education Survey, printemps 1993.
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4.1 Réduction du biais de couverture

Si on possédait une estimation des mémes caractéristiques
que celles tirées de la NHES:93 mais d'une source indé-
pendante et si ces estimations repéres ne souffraient d’aucun
biais pour la couverture téléphonique, les cingq estimations
pourraient étre comparées i leur valeur de référence. Malheu-
reusement, on ne dispose pas de valeurs de référence pouvant
servir de point de comparaison avec les estimations des deux
volets de la NHES:93. C’est pourquoi, il faut recourir
d’autres méthodes afin d’évaluer les possibilités de réduction
du biais par 1’ajustement de 1a couverture.

Faute de valeur de référence, on doit formuler certaines
hypothéses en vue d’apprécier I'efficacité des ajusterments.
Dans le cadre de cette évaluation, on suppose que les
méthodes d’ajustement réduisent le biais de couverture.
Consécutivement & une telle hypothése, 1’écart entre 1esti-
mation-type et |’estimation ajustée st considéré comme une
estirnation non biaisée de la réduction du biais de couverture
provenant de I’application des méthodes examinées. Manifes-
tement, les méthodes d’ajustement envisagées ne suppriment
pas totalement le biais de couverture. Méme si le modeéle était
exact, la réduction du biais qui affecte les données resterait
sujet & ’erreur d’échantillonnage. Malgré les carences qu’elle
présente, 1’hypothése doit étre formulée si on veut 1'utilité de
I'ajustement. Si I'ajustement permet d’éliminer le biais,
I'erreur quadratique moyenne des estimations aprés ajus-
tement, équivaudra 2 la variance des estimations, en 1’absence
de toute contribution du biais de couverture. L hypoth2se
modéle penche donc en faveur de 1'ajustement des esti-
mations en postulant que les estimations ajustées ne sont pas
bizisées. Nous analyserons de fagon critique les implications
d’une telle hypothise aprés avoir fait la preuve de 1'efficacité
d’une telle méthode.

On peut comparer I'estimation de chaque méthode d'ajus-
tement & I’estimation-type de 1a NHES:93; la différence entre
I’estimation-type et I’estimation ajustée donne une idée de la
réduction du biais de couverture. Puisqu’il existe quatre esti-
mations ajustées, on peut obtenir quatre estimations diffé-
rentes de Ja réduction du biais. La réduction estimée du biais
est donnée par;

bazﬁ.:-ﬁa’ (3)

ol b, représente la réduction estimée du biais obtenue avec la
méthode d’ajustement a (a = Al, A2, Bl ou B2}, j_ estla
proportion estimée avec I’estimation-type et j, est la pro-
portion estimée avec la méthode d’ajustement a.

Le tableau 4 présente la réduction estimée du biais pour
chague méthede d’ajustement de 1a pondération. Brick et ses
collaborateurs (1996) donnent une estimation analogue pour
d’autres caractéristiques. La réduction du biais de 1’estima-
tion-type suppose que chaque méthode d’ajustement élimine
le biais de couverture.

D’apres le tableau 4, on constate que la réduction estimée
du biais est inféricure 2 1% pour 1a plupart des aspects et que
le sens est cohérent d’une méthode 4 I'autre. Avant de
résumer les estimations, il convient de souligner que le nom-
bre total d’enfants est constant dans les estimations & cause de
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Figure 2. Valeur absolue de la réduction estimée du biais pour
les caractéristiques du groupe «Préparation 2 I’école»
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Figure 3. Valeur absolue de la réduction estimée du biais pour

les caractéristiques du groupe «Sécurité et discipline 2
I'écoler (méthode Al)

I’itération des estimations par rapport aux totaux de ta CPS.
Le fait que le nombre total d’enfants soit fixe dans les caté-
gories de réponse a deux conséquences: il s’ensuit une corré-
lation négative de la réduction estimée du biais d’une
catéporie de réponses i I’autre et on obtient une fausse im-
pression du nombre d’éléments d’information indépendants
dans les valeurs du tablean.

Pour résoudre le probléme que souléve la réduction des
estimations du biais, on a décidé de supprimer 1'estimation
d’une des catégories de réponse pour chaque €lément. Ainsi,
on a €liminé 1a réponse «non» dans toutes les catégories pour
lesquelles la réponse pouvait étre «oui» ou «non». Pour les
variables d’un autre genre, on a choisi la catégoric de réponse
qui présentait 1’estimation 1a plus faible.

La figure 2 illustre la valeur absolue de la réduction du
biais estimée avec la méthode Al pour les caractéristiques de
Ia population PE. La figure 3 illustre la méme chose pour la
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Tableau 4
Réduction estimée du biais et ratio du biais pour certaines caractéristiques de 1a NHES:93
Estimation type Réguction estimée du biais Ratio du biais
Caractéristique Estimation ETEUr- Méthode Méthode Méthode Méthode Méthode Méthode Méthode Méthode
type Al A2 Bl B2 Al A2 Bl B2
Groupe prépararion i Pécole (PE)
Scolarité des parents
Etudes secondaires incomplétes 8.6 03 ~-1.7 -19 0.1 01 -57 -6.3 0.3 0.3
Diplome d’€tudes secondaires ou équivalent 339 08 0.4 03 -0.7 -1.0 0.5 0.4 -09 -1.3
Etudes collégiales incompl2tes 57.5 0.7 13 1.6 0.6 09 19 2.3 09 13
Situation d'emploi de la mére
Pas de mére dans le ménage 24 0.2 -0.1 -0.1 -D.1 -0.1 -0.5 -0.5 -0.5 -0.5
Travaille 35 heures/semaine ou plus 343 05 05 08 0.2 0.5 1.0 1.6 04 1.0
Travaille moins de 35 heures/semaine 20.9 0.5 -0.1 -0.2 0.0 -0.2 -0.2 -0.4 0.0 -0.4
Cherche un emploi 6.6 04 0.0 -0.1 -0.1 -0.1 0.0 -0.3 -0.3 -03
Ne fait pas partie de la population active 35.8 0.6 -04 -03 0.0 0.0 -0.7 -0.5 0.0 0.0
Situation d'emploi du pére
Pas de pire dans le ménage 26.3 0.5 -0.4 -06 0.4 -0.1 -0.8 -1.2 0.0 -0.2
Travaille 35 heures/scmaine ou plus 634 0.6 03 0.5 0.1 0.2 035 0.8 0.2 0.3
Travaille moins de 35 heures/semaine 38 03 0.0 -0.1 0.0 0.1 0.0 -0.3 0.0 03
Cherche un emploi 32 03 0.0 00 -0.1 -0.2 0.0 00 -0.3 -0.7
Ne fait pas partie de la population active 33 02 1 0.2 0.0 0.1 0.5 1.0 0.0 0.5
Laps de temps depuis la demidre consultation
médicale de routine
Moins d"un an 84.1 04 0.4 0.4 02 0.1 1.0 1.0 05 02
Plus d'un an 159 04 -04 -0.5 -0.2 -0.1 -1.0 ~-1.3 -0.5 -0.2
Poids de naissance
5.5 livres ou moins 933 03 -0.1 0.0 0.0 0.1 -03 0.0 0.0 03
Plus de 5.5 livres 6.7 0.3 0.1 0.0 0.0 -0.1 0.3 0.0 0.0 -0.3
Enfant inscrit au programme d’un centre!
Oui 526 0.8 09 0.3 0.8 0.6 1.1 04 1.0 0.8
Non 474 0.8 -0.9 -03 -0.8 -06 -11 -0.4 -1.0 -0.8
Enfant déja &t& inscrit au programme ¢’un centre'
Oui 62.9 038 0.5 0.3 04 03 0.6 04 0.5 04
Non 37.1 0.8 -05 -0.3 -04 -03 -D6 ~-0.4 ~-0.5 -0.4
A assisté au programme d’un centre avant
d’entrer  1’école?
Qui 735 0.5 0.6 0.7 0.5 0.6 1.2 14 i0 1.2
Non 26.5 0.5 -06 -0.7 -0.5 -06 -1.2 ~-1.4 -1.0 -1.2
Programme femmes, nourrissons ¢t enfants’
Oui 338 1.0 -0.6 -0.1 -0.8 -07 -06 ~0.1 -08 -0.7
Non 66.2 10 0.6 0.1 08 0.7 0.6 0.1 0.8 0.7
Repas A I'école ou dans un centre?
Qui 358 06 -09 -1.1 -0.5 -0.5 -1.5 -1.8 -0.8 -0.8
Non 64.2 0.6 0.9 1.1 0.5 0.5 1.5 18 0.8 0.8
Reprise de la matemnelle?
Oui 5.7 0.4 -0.3 -0.5 -0.2 -0.2 -0.8 -13 -05 -0.5
Non 943 04 0.3 0.5 02 0.2 07 1.3 0.5 0.5
Groupe sécurité et discipline & ’école (SDE)
Scplarit.é des parents
Etudes secondaires incompletes 94 05 -12 -1.3 -03 -0.6 -2.4 ~2.6 -0.6 -1.2
Diplome d’études secondaires on équivalent 327 0.6 03 090 -0.2 -0.6 05 00 -0.3 -1.0
Etudes collégiales incomplétes 579 05 0.9 1.3 0.5 1.1 18 26 1.0 2.2
Situation d'emploi de la mére
Pas de mére dans le ménage 35 02 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0
Travaille 35 heures/semaine ou plus 46.2 05 0.0 0.1 -01 0.1 0.0 0.2 -0.2 02
Travaille moins de 35 heures/semaine 203 0.5 0.1 00 0.0 -0.1 02 0.0 0.0 -0.2
Cherche un emploi 4.5 03 -0.2 -0.2 -0.2 -02 -0.7 -0.7 -0.7 -0.7

Ne fais pas partie de la population active 25:5 0.5 0.0 0.1 0.2 02 0:0 0.2 04 0.4
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Tableau 4
Réduction estimée du biais et ratio du biais pour certaines caractéristiques de la NHES:93 (fin)
Estimation type Réduction estimée du biais Ration du biais
Caractéristique Estimaton  EMeUr- Méthode Méthode Méthode Méthode Méthode Méthode Méthode Méthode
ype Al A2 Bl B2 Al A2 Bl B2

Situation d’emploi du pére

Pas de pre dans le ménage 26.8 0.6 -0.2 -0.2 -0.1 -0.2 -03 -0.3 -0.2 -0.3

Travaille 35 heures/semaine ou plus 63.2 D.5 0.6 09 0.6 0.8 12 1.8 12 1.6

Travaille moins de 35 heures/semaine 3.1 0.2 -02 -2 -0.2 -0.2 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0

Cherche un emploi 26 0.2 -0.2 -0.3 -0.2 -0.3 -1.0 -1.5 -1.0 -15

Ne fait pas parti de la population active 43 03  -01 -0 -01  -01 -03  -03  -03  -03
Administration de I"école

Publique 91.2 0.3 -0.1 -0.1 -0.1 -0.1 -0.3 -0.3 -0.3 -0.3

Privée 88 0.3 0.1 0.1 0.1 0.1 03 0.3 63 03
Visiteurs tenus de signer 2 I'entrée

Qui 79.9 0.5 0.1 04 0.0 02 0.2 0.8 0.0 0.4

Non 20.1 0.5 -0.1 -0.4 0.0 -0.2 -0.2 -0.8 0.0 -04
Programme de sensibilisation aux drogues
ou & I'alcool durant I’année

QOui 68.5 0.7 0.6 08 0.7 0.9 0.9 1.1 1.0 1.3

Non 31.5 0.7 -0.6 -0.8 -0.7 -09 -0.9 -1.1 -1.0 -13
Lutte de gangs a I'école®

Oui 223 05 -03 -04 -03 -05 -06 -0.8 -0.6 -1.0

Non 717 05 0.3 04 0.3 0.5 0.6 0.8 0.6 1.0
Facilité d’obtenir de 1a marijuana a 1'école*

Tris ou assez facile 39.2 0.6 -0.2 -0.3 -0.2 -0.3 -0.3 -0.5 -0.3 -0.5

Difficile 29.7 0.5 0.1 0.1 0.2 0.2 0.2 02 04 04

Presque impossible a1 0.6 0.1 01 0.0 0.1 0.2 0.2 0.0 0.2
Crainte de la criminalité 2 1’école

Aucune 66.1 05 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Crainte de vol ordinaire ou & main armée® 11.9 0.5 -0.1 -0.2 0.0 -0.2 -0.2 -04 0.0 -04

Crainte d’intimidation ou d’agression® 86 03 -0.1 -0.1 -0.1 -0.1 -0.3 -0.3 -0.3 -0.3

Crainte de deux ou plusieurs types d’incidents® 13.3 05 0.1 03 0.1 02 02 0.6 02 04
Connaissance de la eriminalité 3 I’école

Aucune 38.7 0.6 02 0.1 0.2 0.1 0.3 0.2 0.3 02

Crainte de vol ordinaire’ 14.1 0.5 02 03 0.2 0.3 0.4 0.6 0.4 0.6

Crainte d’intimidation ou d’agression® 156 0.4 -0.5 -04 -0.4 -0.4 -13 -10 -1.0 -1.0

Crainte de deux ou plusieurs types d’incidents’ 316 06 0.1 0.0 0.0 0.0 02 0.0 0.0 0.0
Victime d’un acte criming]

Non 73.0 05 0.3 02 0.3 02 0.6 04 0.6 04

Vol ordinaire ou 3 main armée® 10.9 03 -0.2 -0.1 -0.1 0.0 -0.7 -03 -03 0.0

Intimidation ou agression® 89 03 -0.1 0.0 -02 -0.1 -03 0.0 -07 -0.3

Deux ou plusieurs types d'incidents® 7.2 03 0.0 0.0 0.0 -0.1 0.0 0.0 0.0 -0.3
Témoin d’un crime & I'école

Non 63.8 0.8 0.2 0.2 02 02 02 02 02 0.2

Vol & main armée® 0.6 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Intimidation ou agression® 24.1 0.8 -03 -0.3 -03 -03 -04 -0.4 -0.4 -04

Deux ou plusieurs types d'incidents 11.4 0.4 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0 0.2 0.0 0.0

' S’applique seulement aux enfants d’age préscolaire.

* $’applique 2 tous les enfants sauf ceux d'Age préscalaire.

3 S'applique senlement aux enfants de 1’ école primaire.

* S’applique aux enfants de la 6° 4 la 12° année.

¥ Pour la crainte d"un incident, la connaissance d'un crime ou le fait d'en étre la victime, on utilise Ia deuxi®me catégorie de réponse si on a signalé un vol
ordinaire ou & main armée mais pas les deux; la troisiéme catégorie n’est utilisée gue si on rapporte une intimidation ou une agression mais pas les deyx.

¢ On utilise certe catégorie si on sighale une intimidation ou une agression mais pas les deux.

Note: La somme des pourcentages pourrait ne pas correspondre & 100, les chiffres ayant ét€ 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) plutdt que
celles du tableau 4. La réduction du biais est faible pour les
deux groupes. En termes absolus, le biais le plus important
s’éleve & 1.3% pour la population PE et & 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, Ia
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 trés utile de I'incidence du biais, car elle
ne tient pas compte de l'ordre de grandeur de I'erreur
d’échantillonnage dans I’estimation. Cochran (1977) analyse
I'incidence du biais sur les intervalles de confiance d’aprés la
variation du ratio du biais et de I’erreur d’échantillonnage.
Pour chaque méthode, le ratio du biais est exprimé par
I'équation:

b

4]

et(p,)’

r,=

@

ol I'erreur-type de I’estimation-type sert de dénominateur. A
mesure que le ratio du biais augmente, la probabilité de
couvrir la valeur représentant la population s’écarte signifi-
cativement de |'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
paramétres de la population PE donnent un ratio important,
méme si le ratio moyen et le ratio médian sont presque nuls.
Dans pres de la moitié des cas, le ratio absolu est supérieur a
0.4. Il s’agit d’un ratio assez important pour faire passer
Iintervalle de confiance nominal de 35% 2 environ 93%. Le
ratio du biais est plus faible pour les caractéristiques de la
population SDE, 15% seulement de ces dernieres présentant
un ratio supérieur a 0.4.

4.2 Erreur quadratique moyenne

L.a variance ne permettant pas de mesurer correctement
'erreur des estimations biaisées, on se sert pour cela de
["erreur quadratique moyenne (EQM), ¢’est-a-dire la somme
de la variance et du biais de I’estimation porté au carré,

On peut estimer I'EQM pour la NHES:93 d’apres
I’estimation type de la variance et la réduction estimée du
biais qui précéde. L'EQM estimée est exprimée par:

EQM, = var(, ) « b (5

ob j, correspond & la proportion estimée obtenue selon
I’approche normale et b, est la réduction du biais réalisée avec
la méthode . Les estimations du biais dérivées des quatre
méthodes d’ajustement étant fortement corrélées, on n’a
calculé que I’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.
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On compare ensuite I'erreur quadratique moyenne des
estimations ajustées a la variabilité des estimations types de
la NHES:93. L’augmentation de la variance qui résulte de
I"ajustement des poids par les données sur I’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 derniéres
a I’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 I’erreur quadratique moyenne de I’ estimation type est pré-
senté sous forme de tableau (lire Brick et coll. 1996). Ce ratio,
baptisé€ ratio quadratique moyen, peut €tre exprimé comme
suit:

100 x relatif FIV, x var(p )
eqm, () '

rqm, () - (6)

Remarquons qu’on dérive I’erreur quadratique moyenne
du biais estimé uniquement de la méthode A1, tandis que le
ratio quadratique moyen s'applique aux quatre méthodes.
Ainsi que nous I’avons indiqué précédemment, pareille sim-
plification n’a pas un effet appréciable sur le ratio quadratique
moyen, car le biais estimé est & peu prés le méme d’une
méthode a |’ autre.

Le ratio quadratique moyen incorpore I'effet du biais (dans
I’estimation de 'erreur quadratique moyenne) et de la
variance (dans le FIV). Quand le ratio quadratique moyen est
égal & 100, la variance de I’estimation ajustée est identique 2
I erreur quadratique moyenne de Iestimation type biaisée. Un
ratio inférieur & 100 indique que la réduction du biais réalisée
grice a I’ajustement dépasse la hausse de la variance qui s’y
associe. Un ratio quadratique moyen (rgm) supérieur a 100
signifie que la hausse de la variance qui accompagne " ajuste-
ment est plus importante que la réduction du biais obtenue.

Les figures 4 et 5 présentent de fagon graphique le rqm des
deux enquétes selon la méthode Al. De son cdté le tableau 5
donne les statistiques sommaires relatives au rgm 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 légérement plus faible pour la
population PE. Les médianes des méthodes Al et B1 {qui
supposent une interruption du service téléphonique d’au
Moins une semaine) se trouvent presque au peoint d’équilibre,
€gal a4 100. La moyenne des méthodes approche 90 et les
chiffres confirment bien le fait que I’écart entre [a 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. Il s’ensuit que I’erreur quadratique moyenne
estimée peut augmenter d’un maximum de 20%, mais qu’elle
peut aussi baisser de fagon assez appréciable pour plusieurs
autres estimations. L’ajustement de 1’estimation, méme
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Figure 4. Ratio quadratique moyen estimé de certaines carac-
téristiques de la population «Préparation i 1’école»
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Statistics, National Household Education Survey, printemps 1993,
Figure 5. Ratio quadratique moyen estimé de certaines carac-
téristiques de 1a population «Sécurité et discipline
1’école» (méthode Al)

lorsque cette derniére n’est pas biaisée, ne présente donc
qu’un faible inconvénient comparativement aux avantages,
tout 2 fait impressionnants.

Le ratio quadratique moyen est distribué de fagon trés
semblable pour les méthodes Al et B1. Le choix entre 1'une
ou I'autre méthode pourrait donc reposer sur des considé-
rations non statistiques, I’existence de données et les autres
types d’ ajusicment qu’exige I’enquéte, par exemple. Le ratio
quadratique moyen indique que les poids ajustés réduisent
I’erreur quadratique moyenne pour environ la moitié des esti-
mations qu’on estime &tre inférieures 2 celles obtenues avec
les poids types. La distribution du ratic quadratique moyen
des méthodes A2 et B2 (qui supposent une interruption du
service téléphonique d’un mois ou davantage) a une médiane

Tableau 5
Sommazire de la distribution du ratio quadratique moyen
pour certaines caractéristiques des populations,
préparation A 1'école et sécurité et discipline 2 1’école

Méthode d’ajustement

Al A2 B1 B2

Préparation 4 I’école

Moyenne 89.8 101.0 868 942
Médiane 56.0 108.0 928 1008
Minimum 270 303 261 283
Maximum 120.0 1350 116.0 1260
Sécurité et discipline 2 ’école
Moyenne 933 1049 922 1039
Médiane 100.8 1134 999 1125
Minimum 264 297 262 295
Maximum 1120 1260 111.0 1250

Source: U.S. Department of Education, National Center for Education
Statistics, National Household Education Survey, printemps
1993.

¢t une moyenne supérieures 2 100. Bref, le ratio est déplacé
vers le haut comparativernent a celui des méthodes Al et B1.
Son utilisation n’est donc pas recommandée.

5. CONCLUSIONS

Si le pourcentage de la population visée, qui se retrouve
dans les ménages sans (€léphone, est relativement élevé et si
les caractéristiques de ces personnes different de celles des
personnes vivant dans un ménage avec t€léphone, il se
pourrait que les estimations soient faussées par un biais de
couverture important. Une facon de résoudre le probléime sans
recourir a d’autres méthodes de collecte de données consiste
& 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 ot 1’on avait signalé une interruption du
service téléphonique pour tenir compte de la population sans
téléphone.

La réduction estimée du biais calculée grice au modzle
expérimental révéle que 1’ ajustement de la couverture pour la
population PE améliore sensiblement une partie des estima-
tions sans nuire de fagon 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 ils augmentent
aussi la variabilité des estimations. La distribution du ratio
quadratique moyen révéle qu’on pourrait améliorer environ la
moitié des estimations si on procédait & un ajustement d’ aprés
I'interruption du service téléphonique. Par ailleurs, la variance
n’augmenie pas beaucoup, y compris pour les estimations qui
perdent de leur précision consécutivernent & Futilisation de
poids différentiels. En d’autres termes, 1’ ajustement ne cause
pas une grande perte méme quand il ne diminue pas le biais de
couverture. Ces constatations donnent 4 penser qu’on devrait
sérieusement envisager de recourir 3 un tel ajustement.
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Les autres méthodes de pondération ont donné des
résultats différents pour le ratio quadratique moyen. Celles
artictilées sur une interruption du service téléphonique d’une
semaine fonctionnent mieux que celles reposant sur une
interruption supérieure 4 un mois. L’ ajusternent du biais au
moyen du degré de scolarité selon la race est & peu prés équi-
valent & celui obtenu avec le statut de propriét€ selon la race.

On devrait tenir compte de la taille de I’échantillon
lorsqu’on envisage un ajusiement d’aprés 1'interruption du
service téléphonique. En effet, le ratio du biais augmente avec
la taille de 1’échantillon, car cette derniere ne modifie pas le
biais mais bien I’erreur d’échantillonnage de 1'estimation
(dénominateur du quotient). Par conséquent, 1’ajusternent
devrait s’avérer plus utile dans les enquétes reposant sur un
échantillon important, ol le ratio du biais devrait étre
passablement important.

Bien que les résultats de I'étude tendent 2 démontrer
I’ utilité de I’ ajustement pour bon nombre d'estimations issues
des sondages téléphoniques, il n'en reste pas moins qu’on
doit les confirmer avant de les mettre en application. Comme
nous l'avons indiqué précédemment, les cstimations de
Ierreur quadratique moyenne partent de I'hypothése que
I’ajustement de I’estimation élimine le biais que peut ren-
fermer celle-ci. Or, cette hypothese n’a pu étre vérifiée, faute
de données de référence. Le modele expérimental améliore
considérablement 1’estimation ajustée, en ce sens qu’il baisse
les limites de 1’erreur quadratique moyenne. Par conséquent,
les résultats de 1’étude devraient étre considérés comme un
signe que 1" gjustement au moyen des interruptions du service
téléphonique est réalisable. Cette méthode nécessiterait
toutefois une €étude et une évaluation plus poussées.

Des questions sur I'interruption du service téléphonique
ont récemment €té ajoutées 2 1'interview de la National Health
Interview Survey entreprise par le Census Burean au nom du
National Center for Health Statistics. Les résultats de cette
enquéte devraient s’ avérer trés utiles pour évaluer la méthode
proposée, car I'enquéte couvre les ménages sans téléphone au
moyen d’une interview directe, ce qui élimine la nécessité de
recourir & I’hypothése primordiale du modele présenté ici.
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Remaniement optimal du plan d’échantillonnage pour une population

a distribution asymétrigque au moyen d’un estimateur
de régression généralisé avec applications

GURUPDESH S. PANDHER'

RESUME

On présente une méthode combinée, €laborée dans le cadre d’un rernaniement d’enguéte, permettant de déterminer la taille
minimale de I'échantillon requise pour appliquer I’estimateur de régression généralisé 4 une population 2 distribution
asymétrique (p. ex., entreprises, Institutions, entreprises agricoles). Pour étre efficace, a strat€gie de remaniement du plan
d'échantillonnage doit comprendre trois éléments, 4 savoir: i) la partition efficace de la population en un groupe «2 tirage
complet» et un groupe «échantillons, ii) 1a définition d’une méthode efficace de sélection de 1'échantillen et iii) la déter-
mination de la taille minimale de 1’échantillon requise pour satisfaire 1a ou les contraintes de précision imposées. On congoit
un mécanisme, bptisé «algorithme de transfert», pour résoudre la premiére question (Pandher 1995} et on I'intégre aux deux
autres éléments pour aboutir 3 une méthode itérative combinée qui converge vers une taille globalement minimale d’échan-
tillon et une partition de la population qui satisfont les contraintes de précision imposés. Parallélement, on obtient une

_solution équivalente de I’algorithme de transfert qu’on peut exprimer au moyen de quantités simples, calculables directe-
ment 3 partir des données auxiliaires sur la population. Enfin, on présente les résultats de !’application de la méthode
proposée de remaniement de 1'échantillon 4 1’Enquéte sur les finances des administrations locales en Ontario. On obtient
une réduction de 52% de la taille globale de I échantillon quand on fixe 3 2% la valeur minimale du coefficient de variation
pour |'estimateur de régression généralisé du total.

MOTS CLES: Taille minimale de I’4chantillon; sélection optimale de 1'échantillon; contrainte de précision; groupe

échantillon; groupe 2 tirage complet.

1. INTRODUCTION

Dans le cas de nombreuses enquétes, on dispose de rensei-
gnements supplémentaires sur toutes les unités de la popu-
lation avant I’gxécution. On se sert souvent de ces données
auxiliaires pour concevoir un plan d’échantillonnage et une
stratégie d’estimation plus efficaces. Dans le contexte du
remaniement d’une enquéte, la siratégie optimale est celle
qui promet d’ offrir 1a plus forte réduction des colits d’enquéte
grice a I'utilisation de 1’échantillon ayant la taille minimale
requise pour satisfaire les contraintes de précision imposées.
Dans le cas d’enquétes répétées sur des populations 2 distri-
bution asymétrique, on aboutit 4 un plan d’échantillonnage et
4 une stratégie d’estimation efficaces en exploitant a) la
corrélation entre les données auxiliaires sur la taille x (p. ex.,
population de la municipalité, effectif de 1’entreprise, super-
ficie de I'entreprise agricole) et les variables étudiées y
(p. ex., dépenses de la municipalité, valeur des expéditions,
rendement agricole) et b) la covariance des variables éudiées
et des données auxiliaires sur la taille.

Dans le présent article, on décrit 1'élaboration d’une
méthode générale de remaniement du plan d’échantillonnage
pour les populations a distribution asymétrique ayant pour
objectif ultime de réduire au maximum la taille de I’échantil-
lon existant tout en veillant & satisfaire les contraintes de
précision établies pour I'estimateur de régression généralisé
du total. Ces travaux ont &té entrepris & 1'occasion du rema-
nicment de I’Enquéte sur les finances des administrations

locales effectuée par 1a Division des institutions publiques de
Statistique Canada. Les renseignements financiers (p. ex.,
revenus, dépenses, dettes, etc.) fournis par les administrations
locales servent a calculer et & publier des statistiques finan-
cieres aux €chelons provincial et national. Bien que les
travaux présentés ici aient été effectués dans le cadre d’une
application concréte, la méthode d’établissement du plan
d’échantitlonnage praposée peut étre généralisée i toutes les
enquétes sur des populations 2 distribution asymétrigue
{(p. ex., enquétes sur les entreprises agricoles, sur les entre-
prises et sur les institutions).

En vue de définir un nouveau plan d’échantillonnage
efficace, la méthodologie globale fournit et intégre les solu-
tions de trois problemes:

1) Création des groupes «i tirage complet» et
«échantillon»

Puisque la variabilit€é de la réponse 4 'enquéle y, a
tendance & augmenter parallélement 2 la tailie de 'unité x,,
il est courant, dans le cas des populations i distribution
asymétrique, d’échantillonner avec certitude les unités corres-
pondant aux valeurs de x les plus grandes afin d’améliorer
Iefficacité des estimateurs de population. On effectue la par-
tition de la population en deux groupes qui ne se chevauchent
pas, & savoir le groupe «i tirage complet» I/, = {1, ..., N,} et
le groupe «échantillon» U, = {1, ..., N, }, grice 3 un nouveau
mécanisme baptisé «algorithme de transferts.

! Gurupdesh S, Pandher, Section du développement d'enquétes et d’analyse, Division des méthodes d’enquétes des ménages, Direction de la méthodologie,
Statistique Canada, 16° étage, immeuble R.H. Coats, Ottawa, Ontario, Canada, K1A 0T6.
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2) Choix d’une méthode efficace de sélection de
Péchantillon

Posons que p(s; 1) = (p (s.), Dp(8,:4)) représente le plan
d’échantillonnage complet, ol le paramétre A du plan
d’échantillonnage détermine le type d’échantillonnage
exécuié pour le groupe échantillon U,. On peut exprimer les
probabilités d’inclusion dans 1’échantillon étant donné
Py(s;, A) par ’expression m,(}) = nb(x:ﬂ 1Y xf"’z), kelU,. 1l
convient de souligner que le paramétre A définit une classe
générale de plans d’échantillonnage dont 1I’échantillonnage
aléatoire simple ou EAS (A = 0) et I'échantillonnage avec
probabilité proportionnelle  la taille ou PPT (A = 2) sont des
cas particuliers, Les résultats sur 1'optimalité du plan
d’échantillonnage (Godambe et Joshi 1965) permettent de
déterminer la valeur la plus optimale pour le paramétre de
plan d’échantillonnage A.

3) Détermination de la taille minimate de ’échantillon

Le troisime élément de la méthodologie globale consiste
a4 déterminer la taille minimale de 1’échantillon nécessaire
pour satisfaire les contraintes de précision imposées pour
I’estimateur,

La méthode combinée que 1’on propose intégre ces élé-
ments pour permettre de déterminer une nouvelle taille
globalement minimale d’échantillon et une nouvelle partitior
globalement optimale de la population pour une garmme
souple de méthodes d’échantillonnage (p. ex., EAS, PPT, PPT
généralisé). Pour commencer, on propose 1’«algorithme de
transfert» qui permet de définir la répartition optimale de la
population entre le groupe «& tirage complet» et le groupe
«&chantillon» de fagon & minimiser la variance de 1’estimateur
de régression généralisée du total. Les propriétés mathéma-
tiques souhaitables de cet algorithme, dont I’existence d’une
solution et I optimalité de cette derniere, ainsi qu’une solution
équivalente, ont été Etablies par Pandher (1995). La solution
équivalente peut étre exprimée au moyen de quantités
simples, calculables directement & partir des données auxi-
liaires sur la population.

Puis, on synthétise, selon une méthode itérative, 1’algo-
rithme de transfert et I’étape de détermination de la taille de
I'échantillon pour trouver la taille minimale de 1'échantillon
nécessaire pour satisfaire les contraintes de précision im-
posées. La méthode combinée produit une série de tailles
d’échantillon et de partitions de population qui tende vers une
solution globalemnent optimale correspondant au point ol une
réduction ultérieure de la taille de I"échantillon devient irmpos-
sible compte tenu des contraintes de précision imposées. On
illustre I'application de la méthode au moyen de données
provinciales tirées de VEnquéle sur les finances des adminis-
trations locales en Ontario.

Lavallée et Hidiroglou (1988), Hidiroglou et Srinath
(1993) (subséquemment désignés par L&H et H&S, respec-
tivernent) et Glasser (1962} ont proposé d’autres méthodes de
construction des groupes A tirage complet et échantillon dans
le contexte d'un plan d’échantillonnage aléatoire simple
stratifié. La méthode proposée ici se distingue des leurs a
trois égards. Premiérement, la partition de la population est
définie pour toute une gamme de méthodes d’échantillonnage

(p. ex., EAS, échantillonnage PPT, échantillonnage PPT
généralisé€). Deuxiémement, la partition de la population est
construite de fagon & minimiser la variance de 1’ estimateur de
régression généralisé du total compte tenu de la méthode
d’échantillonnage choisie (Glasser et L&H effectuent la
répartition en minimisant !4 somme des carrés de x A 'inté-
rieur d’une strate; H&S utilisent I'ensemble des sommes des
carrés de régression en appliquant un modele de régression
avec coordonnée A Iorigine obligatoire en supposant que
I’échantillonnage est aléatoire simple). Troisitmement, con-
trairement & d’autres, la méthodologie proposée tient explici-
tement compte de 1I"hétéroscédasticité liée a la taille observée
pour les populations & distribution asyrmétrigues.

Enfin, il est utile de préciser le sens dans lequel est utilisé
le terme «optimal». Le fait qu’on se fonde sur des données
auxiliaires provenant d’un cycle antérieur de 1'enquéic pour
estimer les parametres du plan d'échantillonnage introduit un
certain degré de sous-optimalité, di au décalage dans le
teimps, dans la méthodologie du remaniement de I'enquéte.
Néanmoins, dans la pratique, 1’utilisation des données de
I’enquéte la plus récente est la meilleure solution dont on
dispose. Une fois les paramétres du plan d’échantillonnage
calculés ou connus, les limites de partition et les tailles
d’échantillons nécessaires pour obtenir le degré de précision
souhaité produiseat 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 l¢ mot «optimal».

2. CADRE THEORIQUE D’ENQURTE

On adopte le cadre théorique d’enquéte assisté par modele
pour la population & distribution asymétrique dont les
variables auxiliaires et les variables étudiées sont représentées
par Cy = {(x;, ») ..., {xy ¥} Cec cadre comprend des
estimateurs de régression généralisés de la population totale
appuyés sur des modetles de régression exploitant la
corrélation entre les variables étudiées y (Sidrndal 1992,
p. 255) et les variables auxiliaires x, Les estimateurs varient
selon les hypothéses émises quant aux composantes déter-
ministes et stochastiques du modgle sous-jacent. Par exemple,
un modtle hétéroscédastique proportionnel

Y. =Bx ¢, (2.1)

dont Ierreur est €, ~ (0, oi) et dont la structure de la variance
cst donnée par of =cx) (y étant le paramétre d’hété-
roscédasticité) produit 1’estimateur de régression généralisé
suivant:

- n -x ﬁ)
=2 X B+ O~ %) 2.2)
U, 55 T

obt B = (T, y,/n)/ (T, x,/m,) est"estimation 3 pondération
probabiliste basée sur I’échantillon du paramétre de régres-
sion de la population B.

Etant donné ce cadre théorique d’estimation, |’ estimation
du total des deux groupes ¢ = ¢, + t, correspond a f =1_+ 1,
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oll fa ={,= Eyn ¥i» Puisque toutes les unités du groupe a tirage
complet sont échantillonnées et que fp, représente I'esti-
mateur de régression généralisé correspondant au modele
pertinent. La variance attendue de be (définie comme étant
la variance liée tant au plan d’échantillonnage qu’au modéle,
représentiés par p et £, respectivement) peut &ire exprimée par
la relation:

V(be) EV, ()= ¥ [-1:—- 1] o, 2.3)
&

kel

En outre, si ok depcnd de la mesure auxiligire x, con-
formément & 1’équation ot = cx; (2.4), alors I’optimalité du
plan d’échantillonnage (Godambe et Joshi 1965) implique
que les probabilités d’inclusion dans I’échantiilon optimal
sont T, (Y) = x, "2 ke U,. Donc, pour la sous-populaton
échantillonnée, ie plan d échantillonnage p, (sb,l ¥), qui
définit les probabilités d’inclusion de premier ordre
T (Y) = nix; YUY X er) ke U,, minimise 1a variance attendue
V(igy)-

Dans le cas du cadre théorique assisté par modéle utilisé
dans le présent article, on suppose que la mesure auxiliaire x,
est scalaire. Comme 1’a souligné un examinateur, on pourrait
traiter le cas plus général oli x, est un vecteur en ajustant la
relation paramétrique appropriée 0: = f(Xpps-y,) €L €0
utilisant la valeur estimée 8, au lieu de x; pour dgﬁmr les
probabilités d’inclusion. La méthode proposée pour traiter la
variable multidimensionnelle x,, qui parait intuitivement
valable, est mentionnée ici par souci de complétude, mais doit
étre étudiée plus en profondeur.

Trois méthodes d’estimation du paramétre d’hété-
roscédasticité ¥ a partir des données d’une enquéte antéricure,
a savoir la «Méthode des moindres carrés», la «<Méthode du
maximum de vraisemblance» et la «<Méthode graphique» sont
décrites a I'annexe A dans Pandher (1995).

3. ALGORITHME DE TRANSFERT

Dans la présente section, on propose un mécanisme itératif
nommé «algorithme de transfert» pour délimiter de fagon
optimale les sous-populations a tirage complet et échantillon
dans le cadre du plan d’échantillonnage p(s;A). Le critére de
délimitation consiste A trouver une partition de la population
qui réduit au minimum 1’ estimation de la variance atiendue
de be. On se sert d’une solution équivalente donnée par
Pandher {1995) pour obtenir une autre méthode, plus simple,
de résolution de I’algorithme fondée entitrement sur des
quantités définies d’aprés les données auxiliaires de la
population.

L¢ mécanisme proposé pour construire les sous-popu-
lations & tirage complet et échantilion, U/, et U, respecti-
vement, se fonde sur 1'idée qui suit. Au départ, on place
toutes les unités de la populatwn dans le groupe échantillon
qu’on désigne par Ub (I'indice supérieur ! représente le
cycle d’itération). Par conséquent, le groupe & tirage complet
est un ensemble vide U © —{e} La population et la répar-
tition de la taille de l’echantillon résultantes pour { = 0 est
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donnée par N:o) =0, n,fo] ={), N,fo) =N, et n,fm:no, ol n, est
la taille actuelle de 1" échantillon,

Dans le cas d’une enquetc répétée, on peut modéliser
théoriquement les vanances o,‘ de I’équation (2.3} au moyen
de la relation ck =cx,' (24), ol ¥ et ¢ sont estimés d’aprés
des données d’enquétes antérieures, comme on I’a mentionné
plus haut. Si on remplace le terme de variance par sa forme
esnmée (2.4) dans I’équation (2.3), on obtient I’estimateur de

VO, ;) suivant:

‘l/ﬂ)(;‘q;)"!Nénunb(n) = Z [ 1 1) c.xk (3.1)

ke U;n T (l)

ol les unités ayant les plus grandes valeurs de x pour le cycle
d’itération ! ont été €liminées de Ub(o) A noter que A est
utilisé ici pour paramétrer le plan d’échantillonnage afin de le
rendre plus général quand A = y.

Dans Y'algorithme itératif, on prend au départ toutes les
unités de la population placées dans U Puis, pour chague
itération {, 0 < ! < n, on transfert I'unité x,_, ,, ayant la plus
grande valeur de x pour le cycle / + 1 de U b aU® eton
calcule la différence

AD=VT @, A N-1-1,n-1-1)

~VOU A N-Ln-1). (3.2

Les valeurs négatives de A(J) signifient que le transfert de
'unité correspondant 4 la valeur ordonnée x.,.,, fait
diminuer la variance. En outre, un tel transfert continue de
faire diminuer la variance de be aussi longtemps que
A () < 0. En général, pour toute itération /, la relation entre la
population et les répartitions de la tzulle de I'échantillon est
re; resentéc par les relations Nb =N-I, n;” =n-I, et
Na = n = [. Ces relations sont satisfaites parce que les tailles
de la populanon lotale ct de I’échantillon doivent demeurer
constantes (N = N D+ Nb et n= nm+ nbo) pour toutes les
itérations.

La solution est également soumise a la contrainte
n(A)<1, ke U, (I"). Supposons que 1" (1), 0 < I" < n,
représente la solution de I’algorithme de transfert. Comple
tenu de la discussion qui précede, la solution de I'algorithme
de rransfert pour le plan d’échantillonnage p(s;A) peut s'écrire

(M) = mtin{l: [(Rp(R) <1} et
Ay =1V""P(E 0 - V(2,201 2 0,0 < L<n}. (3.3)

L’allocation optimale de la population au groupe a tirage
complet U/ a ({") correspond alors anx unités de population
qui coincident avec les unités d’ordre !” transférées au vecteur
auxiliaire & tirage complet X, = (Xoy-1ys Xv-1-1ys - Xp) s &
fagon similaire, le groupe échantillon U, (I *) comprend les
unités correspondant & X, = (X1, X2y - Xgy-1--1)) -

Le transfert d’une umté deU a2 UY a deux effets
opposés sur 1a variance VO(t,, ; ) La réduction de la taille
de la population (NI = Nf - 1) fait diminuer la variance,
tandis que la réduction équivalente de la taille de I'échantilion
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(n,fl‘i) = n,fn - 1) a I'effet inverse, autrement dit, augmente
VO, ). A un point donné du processus existe une valeur
critique, I°, 0 < " < n qui donne la répartition optimale
{U, ("), Uy (1*)}. Quiplus est, dans I’exposé du Théoréme 3
de Pandher (1995), on montre qu'il existe une solution de
1'algorithme de transfert et que le sysi®me reste stable
(optimal) quant il a atteint I” aussi longtemps que les
conditions (x(ﬂ%,) - x(ﬁﬂ_l)) 20 et (x(}'v'_l,‘)'z-x('{v'f_""l)) >0,

0 < ! < n sont satisfaites. La stabilité confirme que la solution
est optimale, puisque les conditions menant 4 Ia solution ne
varient pas dans 'intervalle I” < / < n. Ces deux propriétés se

définissent plus précisément de la fagon suivante:

existence: 37°,0<!"<n, desorte que V**V - V™ > 0
et n(" ) <1
(N-17) '
stabilité: Si V¥V - v 5 0, alors VYD - VO » 0
etniy <1 pourOs ' <l<n.

Un exemple de I'application de 1"algorithme de transfert &
la population de I'Enquéic sur les finances des adminis-
trations locales en Ontario (avec N=793,n =108, y = 2, ¢t
A = 1) est donné 2 la figure 1. Les courbes sont tracées pour
{> 8 car dans I'intervalle 0 < ! < 8, la premidre condition de
(3.3), a savoir {m-p(A) < 1], n'est pas satisfaite. La valeur
minimale de V®(tp,) est obtenue pour I = 57 on
A@H =vED P50,

x10?
18

14

1.0

Al

0.2 08

ol

] 10 26 0 40 50 1] 70 0 90 100

-06 =02

Figure 1. Variations de la variance de ’estimateur de régression
A=1:AN=V" I, N-1-1,n-1-1)-
VO LN-Ln-1

Le Théortme 2 décrit dans I’article complet est un résultat
important qui permet d’exprimer la solution de I'algorithme
de transfert de fagon équivalente au moyen de quantités plus
simples, fondées sur les données auxiliaires. Une bréve des-
cription du développement de ce théoréme figure en annexe.

Théoréme 2. Solution équivalente de ’algorithme de
transfert

La solution I°(X) de I’algorithme de transfert énoncée au
moyen de 1'équation (3.3) en fonction de V® - V¢ gt
Ty_5(A) pent aussi étre exprimée de fagon équivalente par

mlin{I:n-IsR(I;y -M2),0<i<n},0sA<y
I7(A) = rnlin{l:n—lsR(I;yIZ),Os l<n}, A=y

mIin{I:n—lsR(l;ll?.),OsI<n},y<ls21{

ol R(y - M2) = Toxb Vi et RUM) <
Yol xgtix 2, définissent les valeurs critiques.

L’application de ce théoréme pour déterminer la répartition
optimale de la population est illustrée graphiquement 2 la
figure 2 (données pour 1'Ontario). Dans cecas, 0 s A <y, et
la solution est déterminée par le comportement des fonctions
R(L; v - A/2) (a courbe inférieure du graphique) etz - 1. On
obtient la méme solution /" = 57 que précédemment.

4 40 20 12% 180 200 240 200 320

. 20 1] 1] T} 300 120
{ (unités wrarsléréoa}

Figure 2. Utdlisation de R(}; v - A/2), R(1A/2), et (n - ) pour
construire les groupes 2 tirage complet et échantillon
optimaux (Ontario)

4. DETERMINATION DE LA TAILLE DE
L’ECHANTILLON ET METHODE
ITERATIVE COMBINEE

Etant donné un plan d’échantillonnage p(s, 1), 0 < A < 2y,
avec une taille d’échantillon n, I'algorithme de transfert
produit une construction optimale des sous-populations 2
tirage complet et échantillon, U, (") et U, (!*), respective-
ment. Puis, on définit une expression qui permet de déter-
miner la taille minimale de 1’échantillon en satisfaisant les
contraintes de précision imposées, lesquelles sont exprimées
en fonction du coefficient de variation CV_,. Ensuite, on
intégre I’étape de détermination de 1’échantillon 2 1’algo-
rithme de transfert pour élaborer une méthode combinée qui
permet au concepteur de ’enquéte de déterminer la taille
globalement minimale de 1’échantillon et la partition globa-
lement optimate de la population.

4.1 Expression de la nouvelle taille de I*échantillon

Représentons par g le cycle d’itération de la méthode
combinée et par n, =n_ +n,,, la taille totale minimale de
I’échantillon nécessaire pour satisfaire la contrainte de
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précision. Etant donnée le plan  d’échantillonnage
?, (5,A, L, “(h,n )) la taille actuelle de l’échanu]lon n, etla
pamuondcla populahon {U (I ., U (l )}, on peutexpn-
mer formellement la contramte de prgaslon imposée 2
t =t tRb par la relation

G2~ » *
Uy i b N -] m - 1) @

CV .2 —
Tp

En résolvant I'inégalité pour n, , on obtient I’expression de
la taille minimale que doit avoir 1'échantillon dans le groupe
échantillon U, (1) pour satisfaire la contrainte de précision,
soit:

X(, M) XA, - M2)é

=n - 1(n)=— 4.2)
T RV exa e

ob X, M2) = Toa x22, X (]9 - M2) = Tht x5 ¥, etoi
1, peut étre estimé  partir de données d’enquéte anténeures
correspondant 3 la période de référence des données auxi-
ligires. La nouvelle taille totale minimale de 1'échantillon
nécessaire pour satisfaire la contrainte de précision est alors
donnée par

n, =gty =Ln AR NS 4.3)

4.2 Meéthode combinée de remaniement du plan
d’échantillonnage

On notera maintenant que la solution de 1'algorithme de
transfert [° dépend de la taille totale actuelle de I’échantillon,
soit I, ‘(A)= L “(A.n - Une fois qu’ on a déterminé la nouvelle
taille rmmmale de 1"échantillon n , la partition existante
{an(! . U;,q(l ')}, qui était opnmale pour n, n’est plus
optimale, car [ * (l,n,,)kl (A,m)sin an Parconséquent,
sionpose n _, =n,, il faut déterrmner au moyen de ’algo-
rithme de u'ansfert une nouvelle partmon de la population
basée sur ! +|(3~ n,.1),donnéepar {Ug gullyer), Usgilgud},
pour optimiser la construction des sous-populations a tirage
complet et échantillon. Puis, 'application de (4.2) a
Upg-1{l4.1) donne la nouvelle taille minimale d’échantillon
ng = Ig.1(ng. 1)+ ny,.1 nécessaire pour satisfaire la contrainte
de précision CV_, imposée. En procédant de ceite fagon, la
méthode combinée produit une série de partitions de popu-
lation, de tailles d’échantillons et de répartitions d'échan-
tillons représentée par

("), (ny, =17 my, =0 - 1)),

(Wog =g Ny =N = 1)1y =1om ), ¢ =0,1,... (44)
oll ng,y =n; =ng, + ny, ctob la valeur initiale est n, (taille
actuelle de I’échantillon d’enquéte). On répéte la méthode
combinée jusqu’a ce qu'on ne puisse plus réduire la taille
minimale de I’échantillon. On arrive ainsi 4 la régle d’arrét

g" =min{g:n,.
q

i~ ng 20}, (4.5)
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La démonstration de I’ optimalité de la méthode combinée,
qui peut &tre faite au moyen du théoréme 2, n’est pas exposée
ici pour des raisons d'espace (voir Pandher 1995). Le résultat
principal est que la méthode combinée tend vers une solution
optimale globale selon le cheminement défini par (4.4) et finit
par aboutir 3 un stade ol il n’est plus possible de réduire la
taille de I'échantillon (en reconstruisant U, et U,) étant
donné la contrainte de précision imposée,

5. APPLICATION

Appliquons maintenant la méthode combinée d’établis-
sement du plan d’échantillonnage décrite plus haut an
rernaniemnent de 1’Enquéte sur les finances des administrations
locales (EFAL) effectuée en Ontario. Dans cette application,
les données d’enquéte y correspondent aux dépenses réelles
déclarées par les administrations locales {unités) échantil-
lonnées en Ontaric en 1989. Les estimations réelles sont
préparées 30 mois aprés la fin de 1'année d’enquéte A partir
des états financiers présentés par les administrations locales
au minisiére provincial des Affaires municipales. La variable
auxilliaire x correspond aux dénombrements de la population
d’administrations locales du recensement le plus rapproché
dans le temps (1991). En Ontario, la poputation d’adminis-
trations locales compte en tout 793 unités dont on tire, 3
I'heure actuelle, un échantillon de 108 unités.

Les résultats de I’application de la méthode combinée aux
données de I'EFAL cffectuée en Ontario sont présentés dans
le tableau 1. La contrainte de précision VCy; a été fixée 3 2%
pour I'estimateur de régression du total f, =1t ‘n e EN
appliquant les méthodes de Pandher (1995), on a déterminé
que, pour I'Ontario, la meilleure valeur du paramétre d’hété-
roscédasticité ¥ est § = 2; on a aussi calculé la valeur de la
constante de proportionnalit€ correspondante, soit € = .0825.
Enfin, on a utilisé le plan d’échantillonnage presque optimal
défini par A = ¢ (p(s; 9.

Tableau 1

Application de la méthode combinée aux données de I'EFAL
(Ontario, 1989)

. . -

Itération (g) n, I n) Maq Nyg n,
0 108 39 39 18 57
i 57 16 16 34 50
2 50 12 12 38 50

Pour I’Ontario, I’application de la méthode combinée s’est
terminée a I'itération g° = 2. La partition globalement
optimale de 12 popuiation en un groupe a tirage complet el en
un groupe échantillon correspond AN, = 16 et N, =777.La
nouvelle taille minimale de 1'échantillon total est n” = 50, avec
les allocatonsn, = 16 et n, =34, Donc, on obtient une
réduction de la taille de I'échantillon total de_ny-n, =
108 - 50 = 58 pour I'estimateur de régression t =1+ g,
ayant un coefficient de variation de 2%,
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6. CONCLUSIONS

Le présent article décrit une méthede générale permettant
de déterminer et d’appliquer un plan d’échantillonnage
efficace pour les enquétes récurrentes effectuées sur des
populations 2 distribution asymétriques. La méthode com-
binée fournit et intégre Jes solutions de irois problémes, soit:
i) définir un plan d’échantillonnage efficace, ii) construire une
partition efficace de la population en une sous-population &
tirage complet et une sous-population échantillon pour une
taille donnée d’échantillon et iii} déterminer la taille minimale
de I’échantillon nécessaire pour satisfaire la ou les contraintes
de précision.

On a utilisé la solution équivalente proposée pour 1’algo-
rithme de transfert (Pandher 1995) pour créer les groupes a
titage complet et échantillon. Puis, on a combiné les deux
premiéres composantes & une étape de détermination de la
taille de I'échantillon grice & une méthode itérative. Con-
formément & la régle d’arrét, 1a 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 1'application de la méthode
proposée de remaniement du plan d’échantillonnage 4 ’En-
quéte sur les finances des administrations locales effectuée en
Ontario. L’application de la méthode a abouti & une réduction
de 52% de la taille totale de I"échantillon pour I’estimateur de
régression du total (fR =1,+ t;b) au degré de précision im-
posé, & savoir CV =2%.
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ANNEXE

Suit une bréve description du développement du théo-
réme 2 (solution équivalente). Pour les détails technigues,
consulter Pandher (1995). Sont démontrées également dans le
méme article les propriétés mathématiques souhaitables de
I’ algorithme de transfert, dont I’existence d’une solution et
I"optimalité de cette derniére, ainsi que 1’optimalité de la
méthode combinée. .

En se servant de I"expression de la variance de VO(ty,,; )
donnée en (3.1), on peut exprimer la différence V*! - V¥ de
la fagon suivante:

A®) BO) A1)
(n-D (a-1-1)

HD_po_

N-1
AD=Y x - (- Dxpry
i1

et

N-1
Y -
BO=Y x5 - (n- D 2l
k=1

La condition B(J) < 0 peut également €ire exprimée par
n-1>R(GY - M2), 0d RU:;0) = o) x5y Pareille-
ment, la condition A(]) > Q correspond & n - I < R(l; A/2).
Tous les états possibles du systéme défini par 1I"algorithme de
transfert sont résumés au tablean A 1.

Tablean A.1
Résultats pour VOV - V@« 0 et VUV -v@; 0
exprimés en fonctionde n? =n - {

Comportement yen-yleg
deAetdeB Condition imposée 3 n® = n - |
A(D)>0 R{l;vy-MD<n-1<R(l; Af2)
B{l}<0 (.1}
A <0 RAM2) <n-1<R{U;y - M2)

B())>0 (T.3)

Ve oy, 0
Condition imposée a n? = n - |

A(D>0 n-1<min{R({;A2), RU;y - A2D)}
B =0 (T.2)
AD<0 n-1zmax{R({;M2), Rd;y- A/2)}
B(h =<0 (T.4)

Les premiére et troisiéme colonnes décrivent le compor-
tement de A()) et B(!) qui méne aux résultats V¢V - v <0
et V@V~ v®; 0, respectivement. Les deuxidme et qua-
trieme colonnes décrivent les conditions équivalentes expri-
mées en fonction de n = n - I, R(I, y - A/2), et R{; M2)
correspondantad V@ - VD e get v@ - v, 0, respecti-
vement. L’une des conditions importantes que doit satisfaire
la solution de 1’algorithme de transfert { “(A) est que I'iné-
galité ., , (M) < 1 soit satisfaite. Il est facile de vérifier que
Ty ”(l) < 1= A(l}>0. En ce qui concerne la description de
I’algorithme de transfert donnée au tableau A1, cette condi-
tion signifie qu’il ne peut y avoir de solution que quand
A(D > 0 aussi bien que B({) > 0 ou, de fagon équivalente,
quand » - [, satisfait la condition (T.2).

Tous les états possibles définis par I’algorithme de trans-
fert sont énumérés au tableau A.1. La comespondance entre
les quantités des cases internes (calculables directement 2
partir des données auxiliaires et des parameétres estimés) et
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celles des marges (A(D), B(D), V'V - V) représente une
tautologie qui mene directement au théoréme 2 (solution
équivalente). Le comportement du systéme décrit dans le
tableau dépend également du plan d’échantillonnage p(s; A)
choisi. Les trois cas pertinents sont:

a) O0sd<y=[R( Yy~ A2) <R(I; AI2)],
b) A=y =[R({ v - M2)=R(I, 1/2)], et
c) y<A=I[R(; v - Ar2) > R(I, A/2)).

Dans le cas a), le systéme débute (I = 0) & ’état (T.4),
passe & (T.1) puis finalement s’arréte & 1’état (T.2); I’état (T.3)
est impossible ici. La solution de I’algorithme de transfert
I"(\) est donnée par la plus petite valeur de ! amenant le
systeme & passer 2 1’état T.2. Dans le cas b), le systéme débute
a I’état (T.4) et passe a 1'état (T.2); (T.1) et (T.3) ne sont pas
applicables. Enfin, dans le cas c), le cheminement se fait de
(T.4) & (T.3), puis a (T.2); ici, (T.1) n’est pas valide.
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