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Dans ce numero 

Ce numero de Techniques d'enquete contient des articles qui tiaitent de divers sujets. Dans le premier 
article, Stafford et Bellhouse presentent les blocs fonctionnels de base pour I'eiaboration d'une alg^bre 
informatique complete pour la tiieorie de I'echantiUonnage. lis montrent que trois techniques de base de 
la theorie de I'echantiUonnage dependent de I'application repetee des rSgles qui donnent lieu aux 
partitions. La methodologie est illustiee au moyen d'applications au calcul des moments de la moyenne 
de rechantillon, de I'estimateur par quotient et de I'estimateur de regression dans le cas special de 
rechantillonnage aieatoire simple sans remise. L'application machine de la methodologie decrite a ete 
faite h I'aide du langage de programmation Mathematica. 

Hinkins, Oh et Scheuren exposent une nouvelle strategic pour I'analyse des donnees d'enquetes 
complexes. lis ont preieve un sous-echantiUon de telle maniere que le sous-echantillon puisse etie 
considere comme un echantillon aieatoire simple de la population initiale, puis ils y ont applique la 
methode standard pour les variables aieatoires independantes de meme distribution. lis proposent de 
repeter la metiiode plusieurs fois pour recuperer 1'information perdue durant le sous-echantillonnage de 
rechantillon initial. lis montrent comment appliquer leur methode ^ rechantillonnage stiatifie, ^ 
rechantillonnage en grappes ^ un ou deux degres ainsi qu'aux plans avec deux unites primaires 
d'echantiUonnage par stiate. 

Nascimento Silva et Skinner examinent le probleme de la selection des variables pour I'estimation de 
regression. Ces auteurs ont mis au point une methode axee sur la reduction de I'erteur quadratique 
moyenne de I'estimateur obtenu. lis comparent de fagon empirique leur approche ^ d'autres en utilisant 
les donnees d'un essai fait en 1988 sur les techniques bresiliennes de recensement; les methodes 
proposees ont et de bonnes proprietes en ce qui a trait ^ I'erreur quadratique moyenne et au biais. 

Eltinge et Yansaneh etudient le probieme de la formation de cellules d'ajustement pour la non-
reponse. Dans le contexte des paradigmes generaux des cellules basees sur I'estimation des unites et des 
probabilites, ils examinent une variete de diagnostics pour revaluation d'un ensemble de cellules 
d'ajustement. Les methodes de diagnostic examinees incluent les suivantes : comparaison des estimations 
et des erreurs-types pour differents nombres de cellules d'ajustement; evaluation du biais h. I'interieur des 
cellules; evaluation de I'etendue des cellules en regard de la precision des probabilites de reponse 
estimees et comparaisons des estimations basees sur les cellules par rapport aux estimations non 
cortigees. 

KovaCevic et Yung ont mene une etude empirique visant & comparer des methodes d'estimation de 
la variance pour les mesures de I'inegalite du revenu estimees k partir de donnees d'enquetes complexes. 
Les methodes d'estimation de la variance examinees sont les suivantes: methode jackknife, methode 
«bootstiap», methode du demi-echantillon equilibre groupe, methode iterative du demi-echantiUon 
equilibre groupe et methode de Taylor basee sur les equations d'estimation. Apr^s avoir compare les biais 
relatifs, la stabilite relative et les proprietes de couverture des intervalles de confiance associes, pour un 
certain nombre de mesures de I'inegalite du revenu, ils concluent que la methode de Taylor est celle qui 
donne les meilleurs resultats, suivie de la methode «bootstrap». 

Humphreys et Skinner etudient rutilisation de la methode de la variable instrumentale pour 
I'estimation des mouvements bruts enu-e etats discrets. Cette methode pourtait etre utile lorsque les 
estimations extemes des taux de classification erronee ne sont pas disponibles. lis illustient leur methode 
^ I'aide de donnees obtenues de la U.S. Panel Study of Income Dynamics, les deux etats utilises etant 
«actifs» et «inactifs». Leurs resultats indiquent que, lorsqu'une erreur de mesure est presente, les 
estimations non cortigees peuvent comporter un biais considerable - un probleme que Ton pent eviter 
en utilisant des variables instrumentales appropriees. 

Waksberg, Judkins et Massey discutent des problemes lies au surechantillonnage de regions 
geographiques pour produire des estimations pour de petits domaines de la population lors d'enquetes 
demographiques, conjointement avec la preselection des menages. lis presentent une evaluation 
empirique de la reduction de la variance, ainsi qu'une evaluation de la robustesse de rechantillonnage 
dans le temps. Ils discutent du surechantillonnage geographique simultane pour I'estimation de plusieurs 
petits domaines. 



Dans ce numero 

Dans son article, Losinger propose un estimateur modifie de I'erteur-type des groupes aieatoires pour 
les donnees obtenues de rechantillon du recensement decennal aux Etats-Unis. L'estimateur habituel des 
groupes aieatoires comporte deux proprietes non souhaitables pour les variables binomiales: premiere-
ment, les estimations de I'erteur-type pour les reponses «oui» et «non» ne sont pas egales; deuxiemement, 
si tous les repondants indiquent «oui», I'erreur-type estimee n'est pas egale h zero. La modification 
proposee consiste essentiellement h appliquer un ajustement de ratio ^ chaque estimation par sous-groupe 
afin qu'il y ait concordance entre les estimations par sous-groupe de la population et la valeur totale. 

Enfin, Zeelenberg presente une technique simple qui fait appel ^ I'utilisation des differentiels pour 
lineariser des estimateurs non lineaires bases sur le plan. En bout de ligne, les expressions linearisees 
permettent d'obtenir des expressions simples basees sur la methode de Taylor pour les variances des 
estimateurs non lineaires. L'auteur illustie la metiiode proposee a I'aide de deux exemples : I'estimateur 
du coefficieht de regression et I'estimateur de regression. 

Le redacteur en chef 
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Une algebre informatique pour la theorie des enquetes 
par echantiUonnage 

J.E. STAFFORD et D.R. BELLHOUSE' 

R6SUM6 

Les auteurs presentent un systfeme de procedures qui peut servir h automatiser les calculs algebriques complexes que Ton 
retrouve souvent en theorie des enquetes par echantiUonnage. Us montrent que trois techniques de base en theorie de 
rechantillonnage dependent de I'application repetee de regies donnant lieu k des partitions: le calcul des valeurs esperees 
dans un plan d'echantiUonnage quelconque h un degre, la determination d'estimateurs non biaises ou convergents dans le 
cadre de ces plans et le developpement en series de Taylor. La methode est appliquee ici k des calculs de moments de la 
moyenne de rechantillon, de I'estimateur de quotients et de I'estimateur de la regression dans le cas special d'un sondage 
aieatoire simple sans remise. L'innovation presentee ici est que les calculs peuvent desormais etre executes instantanement 
par ordinateur sans erreur et sans recours ̂  des formules existantes possiblement longues et complexes. Un autre avantage 
immediat est que les calculs peuvent etre executes \h ou il n'existe actuellement aucune formule. Le code machine eiabore 
en vue de la mise en oeuvre de cette methode est accessible par FTP anonyme a.\\ fisher.stats.uwo.ca.. 

MOTS CLfiS: Statistiques k, partitions; moments de produits; estimateurs de quotient et de regression; calculs 
symboliques; estimation de la variance. 

I. INTRODUCTION 

En tiieorie classique de I'echantiUonnage, deux problemes 
generaux nous preoccupent. II s'agit de la determination d'un 
estimateur non biaise d'un parametre 9 et du calcul des 
moments de 0, I'estimateur de 9. 

La methode de traitement de base des esperances et de 
I'estimation non biaisee consiste ^ effectuer, sur rechantillon 
et la population, des sommes imbriquees respectivement par 
I'entremise des probabilites d'inclusion, c'est-^-dire les 
probabilites simples ou conjointes selon le cas. Une somme 
imbriquee est une somme couvrant I'etendue d'un ou 
plusieurs indices de sorte que chaque terme de la somme 
depend d'indices de valeur differente. Un estimateur non 
biaise d'une somme imbriquee quelconque de population est 
la somme imbriquee de rechantillon associe, la quantite sous 
la sommation etant divisee par la probabilite d'inclusion 
appropriee. De meme, I'esperance d'une somme imbriquee 
quelconque d'un echantillon est la sonune imbriquee de la 
population associee, la quantite sous la sommation etant 
multipUee par la probabilite d'inclusion appropriee. 

En theorie de rechantillonnage, comme dans plusieurs 
autres domaines de la statistique, de nombreux calculs alge
briques dependent d'une partition quelconque. Pour ce qui 
est de rechantillonnage en particulier, Wishart (1952) a 
montre que les calculs de moments de base dans le cadre d'un 
sondage aieatoire simple sans remise dependent largement de 
partitions. Nous utiliserons ici des partitions pour exprimer 
la somme de produits de moyennes ou de totaux sous forme 
de combinaisons liReaires de sommes imbriquees et 
inversement. 

Dans les resultats que nous presentons ici, nous 
considerons la situation dans laquelle 9 et 9 peuvent etre 

exprimes sous forme de fonctions continues de moyennes ou 
de totaux (population ou echantillon selon le cas). II existe 
deux possibilites: la fonction continue en question peut etre 
exprimee comme la somme de produits de moyennes ou de 
totaux, ou bien la fonction continue ne peut pas etie exprimee 
de cette fa^on. Lorsque la deuxieme possibilite s'applique, la 
fonction 9 est d'abord linearisee par un developpement en 
serie de Taylor et 0 est exprime sous forme de racine d'une 
equation d'estimation. Nous utilisons des partitions de 
nombres entiers afin d'obtenir les termes de la linearisation de 
Taylor d'une fonction ou pour la racine d'une fonction. Le 
resultat final est que 9 et 9 peuvent etre exprimes, 
exactement ou approximativement, comme la somme de 
produits de moyennes ou de totaux qui, ^ leur tour, peuvent 
etre exprimes sous forme de combinaisons lineaires de 
sommes imbriquees et inversement. L'estimation de 9 ou le 
calcul des moments de 9 represente des lors une procedure en 
trois etapes: a) exprimer une equation d'estimation pour 9 ou 
I'estimateur 9 comme la somme de produits de moyennes ou 
de totaux, en utilisant au besoin la linearisation de Taylor; 
b) transformer I'expression obtenue h la premiere etape en 
une combinaison lineaire de sommes imbriquees et trailer ces 
sommes imbriquees de fagon ^ obtenir des estimations ou des 
esperances ,non biaisees selon le cas; c) transformer les 
sommes imbriquees resultant de la deuxieme etape de 
nouveau en une somme de produits de moyennes ou de 
totaux. 

La cie de I'automatisation des resultats de la theorie de 
rechantillonnage est d'avoir recours ^ des partitions. En 
general, les partitions simples comme celles d'un nombre 
entier aussi bien que les partitions plus complexes comme les 
partitions completes sont le resultat de I'application repetee 
d'une regie fondamentale. Lorsque la regie est identifiee, il 

J.E. Stafford et D.R. Bellhouse, Department of Statistical and Actuarial Sciences, University of Western Ontario, London (Ontario), N6A 5B7. 
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en resulte la possibilite d'automatiser le calcul. Des formules 
apparemment sans lien peuvent resulter de la meme rdgle 
fondamentale et un meme outil d'algebre informatique peut 
servir ^ mettre en oeuvre de nombreux calculs differents. 

La notation utilisee dans le present expose est expliquee h 
la section 2. On trouvera h la section 3 une analyse des 
operateurs d'esperance. La concept de partitionnement est 
passe en revue k la section 4 et on y trouve une regie qui 
donne lieu a une metiiode recursive simple d'enumeration des 
partitions. II est question h. la section 5 des partitions de 
nombres entiers et de la linearisation de Taylor. La section 6 
indique conmient I'enumeration des partitions entraine le 
calcul automatique des valeurs attendues de produits de 
moyennes d'echantillon et de statistiques k de meme que le 
developpement d'estimateurs non biaises de produits de 
moyennes de populations finies et de statistiques k. Dans 
cette meme section, nous appliquons la methode k 
I'estimation de quotients et de la regression. 

L'automatisation de ces calculs et developpements donne 
lieu k des procedures que Ton peut executer instantanement 
et sans erteur k I'aide d'un ordinateur. De meme, le recours 
k des formules possiblement longues et complexes est 
eiimine. Bon nombre de calculs algebriques manuels peuvent 
ainsi etre evites. Les codes machine de mise en oeuvre de la 
methode decrite ici ont ete rediges en langage symbolique 
Mathematica 2.0 monte sur un IBM Rise 6000 muni de 
64 megaoctets de memoire vive. Celui-ci est accessible par 
FTP anonyme au fisherstats.uwo.ca. Meme si nous utilisons 
Mathematica, il est sans doute possible de proceder dans 
d'auties environnements comme Maple, Macsyma ou Reduce. 
Ainsi, Kendall (1993) decrit un systeme, mis en oeuvre dans 
Reduce, qui permet d'identifier des expressions invariantes. 
On trouvera dans Kendall (1993) un apergu complet de 1' algebre 
informatique en probabilite et en statistique avant 1991. 

2. ELEMENTS DE NOTATION 

Soit une population finie de taiUe N. Une mesure d' interet ŷ . 
est prise sur chaque unite y,y e U= [l,...,N}. De plus, une 
variable auxiliaire single x ou possiblement un vecteurP x 1 
de variables auxiliaires JC peut etie pris sur les unites. La 
p-i^me entiee de ce vecteur Xj est x^j, ou p = l,...,P. 
Plusieurs types de parameties de population finie peuvent etie 
definis sur les mesures y., Xj, ou jĉ . poury = l,...,N. Nous 
notons 9 un parametre d'interet de population finie. II est 
souvent possible d'exprimer 9 sous forme de fonction 
continue de moyennes de population finie, de moments 
centres et de statistiques k. Far souci de simplicite ici nous 
tiaitons uniquement de moyennes et de statistiques k. A noter 
que les variances et covariances de population finie sont 
egalement des statistiques k d'ordre deux. 

Les elements de population N ne sont pas tous observes. 
Supposons qu'un echantillon s de taille n soit choisi dans une 
population () selon un schema d'echantiUonnage quelconque. 
Un estimateur de 9, donne par 9, est une fonction continue 
de moyennes d'echantiUons et de statistiques ^d'echantiUons. 

Afin d'eviter une bonne partie de la notation encombrante 
de sommation, nous adaptons la notation des indices de 
McCuUagh (1987) k nos besoins. Pour touty le vecteur Xj 
contient des entiees P de fa9on que chacune de ces variables x 
puisse etre associee ^ I'un des indices/*. Soit {/,,...,/^} un 
sous-ensemble de m de ces indices P. Dans notre adaptation 
de la notation de McCuUagh, x. j represente maintenant ce 
que nous avons appeie le vecteur JC . Les produits de ces 
quantites eii indice deviennent des tableaux k plusieurs 
dimensions. Ainsi, le produit x, jX^.x.^j est un tableau tiidi-
mensionnel de dimension PxPxP. 

Notons Mune moyenne de population finie. L'argument 
de M indique la stiucture de I'operande dans la moyenne. Par 
exemple, M{y) = Y^jeuYj^ ^' ^^KV) o" par equivalence 
M{y^) = Y^.^yy^/N.. Dans la notation des indices, par 
exemple. 

Mx,,x,.^x,.; = Ex,_,x,.^.x,y;y^ 
J€U 

(1) 

est un tableau tridimensionnel. Un element de ce tableau est 
la moyenne de produits dans I'une des permutations des 
elements P pris trois a la fois dans Xj ou jusqu'^ trois des 
elements peuvent etre semblables. Le {p, q, r)-ieme element 
de ce tableau est l^jeu^pj^qi^n ° " p,q,r = I, ...,P. La 
moyenne de rechantillon est notee m de sorte que, par 
exemple. 

mi 
jes 

(2) 

Afin de realiser des expansions asiyinptotiques, puisque la 
variance d'un estimateur donne 9 sera^ 0{n'^), nous 
definissons une variable normalisee pour 0: il s'agit de la 
variable originale 9 centiee par rapport k son esperance et 
reduitepar l/y/n. C'est-^-dire, 

z{0) = [e-E{Q)]^. (3) 

Au besoin nous utilisons la convention de sommation de 
McCuUagh (1987), oii les indices inferieurs repetes comme 
indices superieurs indiquent des sommes implicites pour cet 
indice. Si, par exemple, on suppose que les Xj sont des 
vecteurs independants et distiibues de fa9on identique (i.d.i.) 
provenant d'une superpopulation infinie, on peut obtenir des 
moments de superpopulation k plusieurs variables par I'entie-
mise de la fonction generatrice des moments et qui selon cette 
convention s'exprime comme suit: 

F G M ( 0 = 1 + E M , - , 1 1 ' ' ' / ' ' ! . (4) 

OU 

M, 

*=i 

a* 
' '* dt, ...dt, 

FGM(/)|,.„. (5) 

Par definition, la relation entie la fonction generatiice des 
moments et la fonction generatiice des cumulants est 
detertninee par la regie FGM(0 = exp { A:(0}, OU 

K(0 = E'^„-.n''^/''! , , '1 '»•• , 
A=l j=l 

(6) 
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est la fonction qui produit des cumulants, ou 

' 8* 
'* ar. ...dt, •K(0|,.o-

Les statistiques k de population finie, notees K{-), se 
definissent comme les estimateurs non biaises (dans le cadre 
du modeie de superpopulation i.d.i.) des cumulants de modeie 
ajsocies. Le nombre d'arguments dans K separes par des 
virgules indique I'ordre de la statistique k. Ainsi, la 
statistique kd'ordre tiois K{x.,x.,x.) est I'estimation non 
biaisee basee sur le modeie de (6), ou 

K{x ,x ,x ) = 
*i '-» ' 1 

Â  
(;V-l)(A^-2) 

X E [^,,y- Mx,,)][x,^.- M(x,;][x,^.- M{x,)].(7) 

Dans le cas k une variable les statistiques k de population 
finie sont decrites dans Wishart (1952). En particulier 
K{y,y) et K{y,y,y) dans la notation courante sont /Cj et K.^ 
dans la notation de Wishart (1952). Les statistiques k de 
rechantillon, notees k{-) avec les arguments appropries, se 
definissent comme les estimateurs non biaises dans le cadre 
d'un sondage aieatoire simple sans remise des statistiques k 
de population finie associees. Comme dans Wishart (1952) 
la statistique k de rechantillon peut etre obtenue de la 
statistique k de la population si Ton remplace Â  par w et si 
1'on prend la somme sur les jes au lieu de toutes les unites de 
la population finie. Par exemple, 

Kx.,x X) 
{n-l){n-2) 

X E [̂ ,,, - '"(xMx.j - m{x)][x - m(x,)]. 
JSS 

A noter que s'il n'y a pas de virgule dans la statistique k de la 
population ou de rechantillon, le produit des elements qui 
apparaissent ensemble est necessaire. Par exemple, K{xy) est 
la statistique A; de population finie d'ordre un d'une nouvelle 
variable qui est le produit des mesures x et y. pour 
y = 1 N; K{x,y) est une statistique k d'ordre deux, en 
particulier la covariance de population finie enU-e x ety. 

3. OPERATEURS 

L'operateur d'esperance E peut etre applique directement 
k toute somme imbriquee de rechantillon de fagon k fournir 
une somme imbriquee de population finie. De meme, un 
estimateur non biaise de toute somme imbriquee de 
population finie est une somme imbriquee de rechantillon. 
Pour ce qui est des sommes imbriquees triples, par exemple, 

N 

E \j\k^i,i 2^ ^jkl^i,j^i.^k^ijl (8) 

oil Jj est un ensemble d'indices (/, k, I] tel quey * k* I etou 
Kju est une probabilite d'inclusion conjointe. Des expres
sions paralieies peuvent etie etablies pour des schemas 
d'echantiUonnage avec remise. 

A noter que m sera non biaise pour le M associe dans le 
cadre d'un sondage aieatoire simple sans remise. En general, 
pour tout plan d'echantiUonnage de taille fixe n, 

N 
E[m{x^x.x.>i] =-M{x.x.x.K) 

et 

A/(x, X. X.) m{Xj X. X. In) 
'l '2 'i fi/ 'l '2 '3 

oil Af(x, X, X,) et m(x, X, X,) sont definis dans (1) et (2) 
I , I j '3 ' l '2 '3 

respectivement. 
La determination de I'esperance d'un estimateur 9 ou la 

determination d'un estimateur non biaise pour le parametre de 
9 peut etre representee schematiquement sous la forme 

En-EE-En. (10) 

oQ yjl signifie la somme des produits et Y,Y, signifie une 
somme de sommes imbriquees. Si 9 ou 0 peut s'exprimer 
comme une quantite YU., c.-k-d. une somme de produits de 
moyennes, la determination d'un estimateur non biaise de 9 
ou de moments de 0 se reduit k suivre le schema que Ton 
trouve dans (10) et i appliquer l'operateur approprie, comme 
ceux qui sont donnes dans (8) ou (9), k J^J ,̂ 1'etape moyenne 
du schema. Si 0 ou 0 sont des fonctions continues de 
moyennes, mais ne se laissent pas exprimer directement 
comme des quantites YU., il faut une etape initiale avant de 
pouvoir appliquer le schema dans (10). Pour 0 I'etape initiale 
consiste k obtenir un developpement en serie de Taylor. Pour 0 
retape initiale consiste k obtenir une equation d'estimation 
puis k resoudre cette equation pour le parametre. 

lUustions le schema que Ton trouve dans (10) en 
considerant le cas single de la determination de E[ [ m(x,) }̂ ] 
dans le cadre d'un sondage aieatoire simple sans remise. II 
s'agit d'abord d'exprimer {m{x. )]^ sous forme de sommes 
imbriquees. En particulier. 

n jes n j'kes ' ' 
(11) 

Nous avons Ik I'etape YJ[ -»^JL- L'operateur d'esperance 
peut maintenant etie applique k Y;^ . Lorsqu'on applique les 
probabilites d'inclusion n. = nIN et n.^ = n{n- l)l[N{N- 1)], 
I'operation d'esperance sur (11) donne 

et 

1 n Y^ 
n^ N j^i 

i n{n-l) 
• + ^ '— y X X 

N 

E-. 
„^ N{N-l)jtir.i 

(12) 

E \^i,k\, ~ E \j\kS,'^jkn (9) L'etape E E " * L n est maintenant appliquee. Lorsqu'on 
exprime la somme imbriquee qui se trouve dans (12) sous 
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forme de somme de produits, en particulier I,,,|=iX. x, =̂ 
Z/=I Xj ,X/=I Xi, ~ Zy= 1 Xj ,x. .,1a troisieme operation donne 

[̂«('"(V>'i = ^ « ^ ( V } ' ^ n{N-l) ' 

Dans (13) M(x,.) = K{Xi) et M(x,p = [M(Af-1)] A:(X,. ,X,. ) + 
K{Xi )K{Xi) de sorte que (13) peut s'exprimer de nouveau 
sous la forme 

£(m(x._)2) = {/:(x,_)}f + {N-n)K{x^^,x.)l{Nn). (14) 

De meme, si Ton suit le schema qui se U-ouve dans (10) les 
operations qui permettent de tiouver un estimateur non biaise 
de, par exemple, {M{x^ )}^ ressemblent k (11), (12) et (13). 
L'estimande {M{x.)]^ est exprime dans des sommes imbri
quees semblables ^ (11). Ces sommes seront des sommes 
imbriquees de population finie. Comme pour (12) on applique 
les probabilites d'inclusion. Dans ce cas, les sonunes de 
population finie sont remplacees par des sommes d'echan
tiUons et I'operande est divisee par la probabilite d'inclusion 
appropriee. Enfin, comme pour (13) les sommes imbriquees 
de rechantillon qui en resultent s'expriment sous forme de 
produits de sommes. 

Chacune des operations eiementaires qui servent k obtenir 
une valeur attendue par I'entremise des equations (11), (13) 
et (14), ou k obtenir un estimateur non biaise, peut etre 
effectuee k I'aide de partitions. Ces operations sont: 
I'expression de sommes de produits sous forme de sommes 
imbriquees et inversement et I'expression de moyennes sous 
formes de statistiques k et inversement. 

4. PARTITIONS ET PROCEDURES 
FONDAMENTALES 

Un aspect central de l'automatisation de tous les calculs 
algebriques consideres ici est la notion de partition. Le 
partitionnement comme point de convergence donne I'im-
pression que les methodes automatisees qui sont presentees 
ici ne sont rien de plus que la partition de nombres entiers ou 
la partition d'un ensemble d'indices. Nous pouvons supposer 
que la partition d'un nombre entier est comprise, mais une 
partition complete suppose une definition plus poussee. 

Soit / ={/, , . . . , / ) un ensemble d'indices m. Une 
partition simple P^ de I^ divise les indices menk<.m sous-
ensembles ou blocs mutuellement exclusifs et exhaustifs de 
/^. Nous ecrivons P^ = (/>, | Z>21 ••• I *i). oil les 6,,..., b^ sont 
les blocs de I^. P^ est unique jusqu'aux permutations des 
indices k I'interieur des blocs 6,. Le bloc b. est constitue 
d'un sous-ensemble des indices de / . Des elements k 
I'interieur d'un bloc peuvent se limiter k un ordre alpha-
betique et les blocs eux-memes peuvent etre ordonnes de 
fagon que les premiers elements de chaque bloc soient dans 
I'ordre alphabetique. On assure ainsi le caractere unique de 
la partition P^. Dans ce cas P^ serait une partition ordonnee 
standard. Le fait d'ordonner les partitions de cette fagon 
n'offre aucun avantage du point de vue des calculs et ne 

represente done pas une exigence pour ce qui suit. La 
partition complete de /^ est I'ensemble P^ de toutes les 
partitions simples P^ de /^. 

Nous pouvons maintenant cemer la partition conplete de /^ 
par voie d'algorithme a I'aide d'une regie d'inclusion-
exclusion. 

i. Sou P, = {/,}. 
ii. Une regie d'inclusion-exclusion determine la 

contribution a P, par une partition P,., 6 P,., . Dans la 
partie inclusion de la regie, le nouvel indice /, est ajoute 
tour a tour comme un element a chacun des blocs 
by ..., b^ qui constituent /*,.,. Si /*,., comporte A blocs, 
on cree k partitions pour P,. Dans la partie exclusion de 
la regie, un nouveau bloc contenant I'indice simple /, est 
ajoute a /*,_,. 

Par exemple, la partition complete de /j = (/',, ij-'3} ^ t̂ 
fournie par les etapes 

i. P, = (('•,)} 
ii. 
in. P 

2 = {(y;2),('-,l'2)} (15) 
3 - {('1 '2'3)' ('1 '21 '3)' ('1 '31 '2)' ('11 '2'3)' ('11 '21 '3)}-

De retape (i) k I'etape (ii) la regie d'inclusion donne la 
partition (/,/j) et la regie d'exclusion donne (/', l/j)- De 
retape (ii) k I'etape (iii) la regie d'inclusion entraine la 
creation des partitions {i^i2i^), (/, t'j | '2)'et (/, | '2'3)- La regie 
d'exclusion donne les partitions (;,/j | '3) et (/, | /21 tj). Ce 
type de consuuction est facile k automatiser puisqu'il depend 
d'une regie simple. On trouvera dans Stafford (1996) des 
renseignements detailies sur l'automatisation de la partition 
des indices en partitions completes et en partitions 
d'ensembles compiementaires. 

Considerons, par exemple, le probleme classique de 
recriture des moments suivant un modeie du vecteur aieatoire x, 
en fonction de ses cumulants. Comme dans (5) nous pouvons 
identifier le h-ieme tableau des moments en differenciant 
FGM(0 dans (4) h fois et en posant / egal au vecteur zero. 
Le resultat est le /j-ieme coefficient du developpement de 
FGM(0. Par equivalence, on peut appliquer la meme 
operation a exp{ K{t)}. Dans ce cas, le resultat est une somme 
qui depend des coefficients de K{t) dans (6). Par exemple, on 
peut ecrire les trois premiers moments sous forme de 
cumulants comme suit: 

^ ' l ' 2 

^ ' l ' 2 ' 3 
= K. + K, , K, + K, , K, + K; K.. , + K.. K.. K.. . 

Dans chaque cas done le resultat est une somme pour les 
partitions completes indiquees dans (15). Ces partitions 
surviennent car la regie de multiplication pour la 
differenciation imite la regie d'inclusion-exclusion pour 
I'enumeration de la partition complete. 

Le resultat ci-dessus est applique k la theorie de 
rechantillonnage 011 nous examinons le probleme de la 
determination de la valeur esperee d'un produit de sommes 
d'echantiUons. Le calcul necessite le developpement du 
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produit des sommes de fa9on k identifier les termes pour 
lesquels l'operateur d'esperance de la population finie 
manifestera un comportement different k cause de differences 
dans les valeurs des probabilites d'inclusion et des 
probabihtes d'inclusion conjointes. 

Par exemple, le produit des sonunes 
T-jes^i,jT-jes^i,j'Lj,s\j peut s'exprimer sous la forme 

E^,,y^,y^,y ^ E ^,,y%^* ^ E X^^jX x. 
j€s j*kes jtkes '2* V 

^E^*^,y^,y^E \j\kSr^^^) 
J'kes jfkries 

Le resultat cortespond k la partition complete des indices 
/j = {/|, J2''3) donnes par Pj dans (15). L'ordre des 
partitions dans P3 est le meme que I'ordre donne pour les 
termes dans (16). Pour chaque partition dans P3, les 
variables qui se tiouvent dans le meme bloc comportent le 
ifiSme deuxieme indice dans le terme approprie dans (16). Par 
exemple, la partition (»', /j | i.^ correspond au terme 
Hj.kes^i j^i k^ij 'l^"^ (16)- Chaque terme du resultat peut etie 
identifie par une partition de /j et chaque partition determine 
le comportement de l'operateur de la valeur attendue. 

En general, nous souhaitons un developpement des 
produits de type 117=1 Zyej^/y o" 'e produit est pris sur les 
elements/• de I'ensemble d'indices / ={/, , . . . , ; 1. Comme 
dans (16), le produit peut etre exprime en fonction de la 
partition complete de /^. II en est ainsi parce que la regie 
iterative qui regit le developpement d'un produit de sommes 
imite la regie d'inclusion-exclusion. 

Le developpement des produits de sommes par I'entremise 
de partitions est demontree par induction comme suit. 
Supposons que le produit des t - 1 premieres sommes puisse 
etre exprime comme une somme sur la partition complete de 
I'ensemble d'indices /,_, = {/,,...,/,_,}, en particulier 

r= 1 Jes 
E ^. (17) 

Dans (17) le terme X est la somme identifiee par la 
partition /",.,= (Z>, |... 16^),*= 1 r - l . Les blocs b 
indiquent des groupes de variables ayant le meme deuxieme 
indice et done /',_, produit un ensemble J^ = {y',,...,7^) de 
deuxiemes indices. On peut exprimer X„ sous la forme 

J\'-'Ji,es im^ (18) 

A ' • • • • > * " 

k 

E 
/=i 

n̂ * 
jeJ„ 

^ E {^"'•"4 
(19) 

Le premier terme de (19) correspond k la partie inclusion de 
la regie et le deuxieme terme de (19) cortespond k la partie 
exclusion de la regie. Lorsqu'on etablit la somme de (19) pour 
tous les P,.,? P,.,, le resultat est une somme pour la partition 
complete des t premiers indices donnes par /,, c.-k-d. la 
somme pour tous les P,^^,. 

Lorsqu'on a precede au developpement du produit des 
sommes nr=i T^j^s^i j e" ""e somme de sommes imbriquees, 
l'operateur de valeur esperee de la population finie peut etre 
applique a chaque terme de fa9on que Ton obtienne la valeur 
esperee de ce produit. La valeur attendue dans le cadre d'un 
sondage aieatoire simple sans remise du produit des sommes 
donne lieu a une somme ponderee de sommes imbriquees, 
chaque somme etant prise sur la population finie. II s'agit 
ensuite d'evaluer ces sommes imbriquees. 

En general, il s'agit d'evaluer la somme imbriquee ^7 Yj 
oil y, est I'ensemble d'indices [/,,...,7,}. La somme est prise 
sur tous les y, *... ^j^ avec chaque y^= l,...,N. L'operande Yj 
est le produit x,., x,. , ... x, .. Dans le cas special ou / = 3 oii 
J-i = \j-,k,l] la somme imbriquee peut s ecrtre sous la forme 
de sommes completes: 

N N 

^ ^Jkl ~ Z ^ Y^i = 2 v X^.Xg^Xi, = 
^3 >.*./=1 7.*./=l " ^ ^ 

N N N N N 

2 E \j\j\j-T x.,/,,yE X y - E \jX>,jI. X^^j -

N N N N N 

A noter que les sommes completes de I'expression k 
I'extreme droite dans (20) sont le resultat de la partition 
complete pj dans (15). L'ordre des partitions dans pj est le 
meme que I'ordre des termes k la droite de (20). Les indices 
inferieurs k la droite de (20) designent les membres de blocs 
dans Pj . Par exemple, la partition (/, i^ \ i.^ cortespond au 
terme Y^l^^x.^jX.^jY^j^^Xi^j dans{20). A noter egalement dans 
(20) que la determination d'une somme imbriquee est rendue 
complexe par la determination suppiementaire des coeffi
cients appropries des sommes completes. 

En general revaluation des sommes imbriquees de popu
lation finie est le resultat de I'application repetee de la regie 

oil A'j est un produit de x definis par le bloc b ayant tous le 
meme deuxieme indice. A titre d'illustration de (18), 
considerons, par exemple, le troisieme terme de (16). Ici 
P,. I = (', '31 i^) et J2 = U' *} de sorte que dans (18) la somme 
est prise sur j^kes et les multiplicandes du produit sont 
•^t. ^Xi^x. . et X =x.^j. Pour ce qui est de la discussion 
generale, lorsque run ou 1'autre des membres de (17) est 
multipUe par Z^̂ ^x. j on obtient le produit des t premieres 
sommes. Le produit'A'^ Tjes^i j peut done s'exprimer sous 
la forme 

E n^. - E 
> l ' • • • ' > , . 1=1 

N 

- E 

/-I 

n^. E^. 
r-l \j--l I \ 

Sv n̂ J (21) 

Cette expression imite la regie d'inclusion-exclusion selon 
laquelle le premier ensemble de sommes a la droite suit la 
partie exclusion de la regie et le deuxieme ensemble suit la 

file:///j/j/j-T
file:///j--l
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partie inclusion de la regie. L'application repetee de (21) 
donne 

E n^J=E(-i) 
>,.....y,=lVr=l ' 7 P,e9, 

\J,\-\P,\ 

n 
\b,eP, 

(1**1-1) 'Efn-,,1 • 

OU |y, | , |f,| et \b^\ sont le nombre d'indices dans y,,le 
nombre de blocs dans la partition simple P, et le nombre 
d'eiements dans le bloc b^ respectivement. 

5. PARTITIONS DE NOMBRES ENTIERS ET 
LINEARISATION DE TAYLOR 

Supposons que dans le cadre d'un plan d'echantiUonnage 
quelconque un estimateur 0 d'un parametre 0 presente un 
certain interet. La metiiode decrite dans les sections 2 k 4 peut 
etre utilisee pour les calculs de moments pour 0 ou pour 
trouver des estimateurs non biaises de ces moments. Ce n'est 
que dans les cas les plus simples que cette methode peut etre 
appliquee directement. Typiquement 9 doit etre linearise de 
fa9on k devenir une fonction polynomial de moyennes ou de 
sonunes d'echantiUons qui sont des variables aieatoires 0^( 1) 
relativement au plan d'echantiUonnage. Lorsque 9 a ete 
linearise de cette fa9on, la methode des sections 2 ^ 4 est 
applicable. 

L'objectif de la linearisation est d'ecrire 9 sous forme de 
developpement asymptotique ou les termes se suivent dans 
I'ordre descendant selon l/y/n, plus particuUerement 

9 = 00 + 9,/v/" + ^2'n + ..., (22) 

ou e elle-meme comporte le developpement ^"=0^//" ' • ^^ 
moment de lineariser 9 I'exigence de base est de definir un 
operateur qui reprend 9, dans (22). L'efficacite de cet 
operateur est tiree uniquement d'une regie pour le develop
pement de fonctions du type donne dans (23). Les calculs 
requis sont des fonctions de partitions de nombres entiers. 
Par exemple, le terme Un du developpement de HyM 4 ^^' 

^21^02^03 * ^01^22^03 ^ ^01^02^23 * ^11^12^13 * 

^11^02^13 "̂  ^01^12^13- (24) 

Le fait de rassembler les premiers indices pour chaque terme 
de la somme permet d'etablir une liste dans laquelle chaque 
element participe k la somme 2: {(2,0,0), (0,2,0), (0,0,2), 
(1,1,0), (1,0,1), (0,1,1)}. En notant que le terme d'ordre 
n '''^ dans tout developpement Cj est en realite le (/ + l)-ieme 
terme de la somme 7̂=0 ^y" '"^' "°"^ pouvons modifier la 
liste tiree de (24) de fa9on que les entiees identifient la 
position des termes dans une somme. La modification 
consiste k ajouter 1 k chaque valeur d'indice de la liste. Dans 
la liste tiree de (25), il en resulte un regroupement de toutes 
les partitions du nombre entier 5 en 3 blocs: {(3,1,1), (1,3,1), 
(1,1,3), (2,2,1), (2,1,2), (1,2,2)}. En general, r/-ieme tenne 
du developpement de n>=i4 °" 4' ' ' °" P ^^' "" nombre 
entier positif, est une somme sur toutes les partitions du 
nombre entier / +p enp blocs. Par consequent, si Ton utilise 
cette methode, il est possible de trouver tout terme du 
developpement de I'estimateur d'un quotient, par exemple. 

Illustrons cette technique a I'aide d'une estimation de 
quotient et de regression. L'estimateur de quotient est donne 
par 

M{x)m{y)lm{x) 

et l'estimateur de regression par 

(25) 

oil 9, est le coefficient du n"'" terme. Typiquement 9 est un 
produit de quantites qui se prete egalement k ce type de 
developpement. Par exemple, si la mesure d'interet esty et si 
une variable auxiliaire x est presente, 9 pourrait des lors etie 
M{y) et r information auxiliaire disponible est M{x) de meme 
que X. pour ye J. Des lors 9 = M{x)m{y)lm{x), l'estimateur 
de quotient simple, est un produit de tiois quantites 
M(x), m{y) et llm{x) ayant toutes des developpements 
asymptotiques individuels. Le developpement de M{x) est 
elle-meme. A partir de (3) le developpement pour m{y) 
donne M{y) + z{m{y))l\fn. Le developpement pour llm{x) est 
le resultat de (3) puis de I'application d'un developpement en 
series de Taylor k [M{x) + z{m{x))lyjn]'^. 

En general, on peut tiouver toute developpement d'une 
fonction de regularite suffisante si Ton definit des operateurs 
pour le developpement d'une fonction, par exemple g(e) ou e 
est elle-meme un developpement. Nous recherchons le 
developpement de fonctions de type 

g(e 
7 = 1 

(23) 

k{y) + b {K{x) - k{x)] = k{y) + !^^[K{x) - k{x)] (26) 
A:(x,x) 

dans la notation de statistiques k. 
Lorsqu'on utilise (3) l'estimateur de quotient (25) peut ed-e 

exprime sous la forme 

M{x) M(y)^^ A/(x) + z{x) 

fn\ 
(27) 

L'expression que Ton tiouve dans (27) peut etie formuiee en 
fonction de (24) avec p = 3. Le premier terme de (27) est le 
developpement Y.l=o^n" ''^ ^^ec CQ, = M{x) et 
e,,=e2i = " = 0 L e premier terme entre crochets que Ton 
trouve dans (28) est le developpement Xr=o^,2'' '̂  ° " 
eQ2=M{y), e^2=z{m{y))et C22 = ̂ 32="=^- ^ deuxieme 
terme entre crochets est le developpement E7=o^;3'' ''̂  ° " 
e.j = {-iy{z{m{y))]'l[M{x)Y*K Afin d'obtenir le terme Uy/n 
dans le developpement de (27), dans lequel cas i=letp = 3, 
nous devons tiouver les partitions de nombres entiers de 4 en 
blocs de 3. Cela donne les partitions (2,1,1), (1,2,1) et 
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(1,1,2). Si Ton soustrait 1 de chaque valeur d'indice dans la 
liste, on obtient la h?te (1,0,0), (0,1,0), (0,0,1). Par 
consequent le terme requis dans le developpement est 
(̂ 11^02^03•'̂ 01^12^03•̂ ^oî o2^u.Vv^ ^u par equivalence 
[z{m{y))-M{y)z{m{x))IM{x)]l/n. Le terme l//j est obtenu de 
(24) qui se reduit k 

[M(y){z(x)}V{M(x)}2 - z{x)z{y)IM{x)]ln. 

L'estimateur de regression qui se tiouve dans (26) peut etre 
exprime sous la forme 

A:(X,X) + 
z{k{x,x)) 

fn 
mx)) 

fn 
(28) 

k I'aide de (3). Les termes entre crochets dans (28) peuvent 
donner lieu a un developpement semblable k celle qui donne 
l'estimateur de quotient. Dans ce cas les termes des 
developpements deviennent: CQ, =K{x,y), e,, =z{k{x,y)) et 

2̂1 = 3̂1 = - = 0; ̂ a = (-l)'{z{k{x,x))YI {K{x,x)y'' pour 
i = 0, 1, 2, ...; et e ĵ = 0, e^^ = z{k{x)) et £23 = 3̂3 = - = 0. 
Par consequent, le terme l/\/«du developpement des termes 
entre crochets dans (28) est 

K{x,y)z{k{x)) 

K{x,x)fi 

et le terme Un est 

z{k{x,y)) K{x,y)z{k{x,x)) 
K{x,x) K{x,xY 

z{k{x)) . 

Ceux-ci ont ete obtenus k I'aide du meme argument utilise 
dans l'estimateur de quotient. 

APPLICATIONS MACHINE AU CALCUL DES 
VALEURS ESPEREES D'UNE VARIABLE 

STATISTIQUE ET A L'OBTENTION 
D'ESTIMATEURS NON BIAISES 

Puisque I'application machine a la methode decrite dans les 
sections 3 ^ 5 a ete effectuee en langage de programmation 
Mathematica, nous presentons une breve description de 
I'utilisation de Mathematica. Nous decrivons ensuite les 
operateurs qui ont ete eiabores dans Mathematica afin de 
presenter une algebre informatique destinee a la theorie des 
enquetes par echantiUonnage. 

La programmation Mathematica utilise des expressions du 
type /j{e,, gj. •••] O" I'objet h est la tete de I'expression et les 
e sont les elements de I'expression. Nous avons eiabore un 
certain nombre d'expressions machine dans Mathematica de 
type /i[e,, 62,...] pour des operateurs que nous appliquons a la 
mise au point d'une algebre informatique pour I'echan
tiUonnage. Tous ces operateurs ont ete con9us de fa9on que 

leurs arguments puissent prendre la forme de vecteurs aussi 
bien que de grandeurs scalaires. II existe quatie operateurs de 
base: EV[-] pour la valeur esperee, Cum[-] pour le calcul des 
cumulants, UE[] pour l'estimateur non biaise et Aexp[] 
poiu le developpement asymptotique. II existe egalement un 
operateur qui sert k passer de la notation axee sur les 
statistiques k k une notation axee sur des moyennes et 
inversement. 

L'operateur de valeur esperee EV[-] de la statistique 
d'echantiUonnage combine et execute dans Mathematica les 
trois operations de base indiquees dans le schema de (10). 
EV[-] contient deux arguments, le premier etant ['expression 
pour laquelle la valeur esperee doit etre obtenue et le 
deuxieme le plan d'echantiUonnage qui definit les probabilites 
d'inclusion. L'application dans Mathematica de EV{-] k 
m{x. )/M(X, )m{x.) dans le cadre d'un sondage aieatoire simple 
sans remise donne 

K{x.)K{x.^K{x,) 
{N-ri){K{x.,x.^K{x,) 

Nn 

K{x,,x,)K{x,^^K{x,)K{X,,x,)) 

Nn 
{N^-3Nn + 2n^)K{x.,x.,x.) 

'1 '2 '3 

N^n^ 

dans I'expression la plus simple de la sortie. A noter que le 
resultat est une fonction de la partition complete de {/',, ẑ . '3} • 
Si I'operande est change k {m{x.) - M{x^)] x 
{m{x.) - M{x.)} X {w(x,.) - M{x.)], I'application de ^V[-] 
donne 

{N^-3Nn + 2n^)K{x.,x,,x ) 
'1 '2 '3 

NW 

que Nath (1968) a obtenu pour des valeurs particuUeres des 
indices /,,/2 et i^. En realite, les resultats que Ton trouve 
dans Nath (1968, 1969) pour les produits de trois et quatie 
moyennes et les resultats exacts que Ton trouve dans 
Raghunandanan et Srinivasan (1973) jusqu'^ un produit de 
hull moyennes peuvent tous etre reproduits automatiquement 
k I'aide du logiciel qui a ete mis au point. 

Jusqu'a present, le plan d'echantiUonnage utilise dans 
chacun des exemples a ete un sondage aieatoire simple sans 
remise. II est possible d'obtenir des resultats dans le cadre de 
plans d'echantiUonnage generaux. Nous illustrons ces resultats 
pour l'operateur Cum[] qui sert k obtenir les cumulants d'un 
estimateur. A noter que le deuxieme cumulant pour un 
estimateur est egalement la variance. L'operateur Cum[-] a 
trois arguments. Le premier est une expression de l'estimateur, 
le deuxieme est I'ordre du cumulant et le troisieme est le plan 
d'echantiUonnage. Dans le cadre de plans d'echantiUonnage 
generaux les estimateurs peuvent etre exprimes sous la forme YXl 
dans le schema donne par (10) et on peut proceder au 
developpement de YJl pour obtenir ][]5 ,̂ le terme moyen 
dans (10). Toutefois, il n'existe pas de simplification generale 
pour I'obtention du terme final dans (10), ce qui se laisse 
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illustrer avec l'estimateur de Horvitz-Thompson de XE 
donne par {nlN)m{yln) dans la notation eiaboree ici. 
L'application de l'operateur Cum[-] dans le cadre d'un plan 
d'echantiUonnage general en vue de I'obtention du tioisieme 
cumulant de l'estimateur de Horvitz-Thompson donne 

rf wl 
+ 3 

N A' 7t V V 

' = 1 >=1 (71.Tip 

N^ 

^yky^yjYk 

N N N fir 71 jr 1 

^EEE-̂ ^̂ ^̂  < = 1 A = l * = 1 Â ^ 

oil, par exemple, le terme n.. est la probabilite d'inclusion 
simple 7t,. 

L'operateur Aexp[-] a deux arguments, c'est-a-dire la 
fonction pour laquelle le developpement est requis et I'ordre 
du developpement. Cet operateur est utilise avec les 
operateurs EV[] ou Cum[] en vue de I'obtention de 
cumulants ou esperances approximatives. On peut I'iUustrer 
dans le cas de l'estimateur de regression lineaire multiple dans 
le cadre d'un sondage aieatoire simple sans remise. Lorsqu'il 
yaq covariables l'estimateur de regression resultant est donne 
par 

k{y)^b.[K{x'')-k{x'')] (29) 

k I'aide de la notation des indices et des statistiques k. Dans 
(29) le coefficient fe, est le vecteur qui resulte du produit 
^(x. ,y)ik{x'\x.) dans la notation des indices, ou le tableau 
q X q ik{x.,x.) est I'inverse du tableau q x q donne par 
^(x,, X,). De meme, nous pouvons utiliser IK{x^, x,) pour 
designer I'inverse du tableau de population finie K{x^ ,x.). 
La derivation de I'erteur quadratique moyenne de (29) 
suppose des developpements en series de Taylor des elements 
de b. suivies des calculs de moments et de la collecte de 
termes appropries. La commande Mathematica qui permet 
d'obtenir la variance approximative de (29) est obtenue en 
appliquant d'abord Aexp[-] a (29) avec 2 pour I'ordre du 
developpement. L'operateur Cum[-] est ensuite applique aux 
resultats avec les arguments suivants: le resultat du 
developpement asymptotique comme estimateur, le sondage 
aieatoire simple comme plan et 2 pour I'ordre du cumulant. 
Cela donne 

{N-n)K{y,y) , {-^ ^ n)K{x,^<y)K{x,^,y)IK{x\x'^) 

Nn Nn 
dans la notation des indices comme sortie. 

L'estimation est realisee par I'entremise de l'operateur 
UE[-] qui comporte deux arguments, l'estimande et le plan 

d'echantiUonnage. Ainsi, l'application de UE[-] a {M{x)}^ 
dans le cadre d'un sondage aieatoire simple donne 

{Nn)[k{x)]^-^{N-n)k{x,x) 
Nn 

Si l'estimande ne se laisse pas exprimer comme une somme 
de sommes imbriquees, mais se laisse plutot exprimer comme 
la racine d'une fonction estimative, UE[-] donne un 
estimateur convergent. 

7. DISCUSSION AU SUJET DES TRAVAUX 
A VENIR 

Les elements de base de I'eiaboration d'une algebre 
informatique globale destinee k la theorie des enquetes par 
echantiUonnage ont ete etablis. Cette algebre se fonde sur 
I'enumeration de partitions. Les operations de base dans le 
cadre de I'enumeration des partitions englobent revaluation 
de sommes imbriquees et des developpements en series de 
Taylor. Ces operations terminees, on peut calculer les 
esperances de statistiques d'echantiUonnage ou determiner les 
estimateurs non biaises de quantites de population. 

La prochaine etape du travail consiste k etendre les 
resultats a un degre a des sondages k plusieurs degres et k 
plusieurs phases. Tant pour les sondages a plusieurs degres 
que pour les sondages k plusieurs phases, le probleme se 
reduit a une evaluation informatique de sommes multiples 
dans le cadre d'un operateur d'esperance ou k la 
determination d'un estimateur non biaise de sommes 
multiples de population finie. Le probleme des sondages k 
plusieurs degres est actuellement k I'etude. On cherche 
egalement k etendre I'algebre k des modeies de super-
population. 

Lorsque I'algebre de base aura ete mise en place, on pourta 
aisement etudier des probietnes de recherche mettant en cause 
des formules d'echantiUonnage complexes du point de vue 
algebrique. 
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Algorithmes de plan de sondage inverses 

SUSAN HINKINS, H. LOCK OH, et FRITZ SCHEUREN' 

RESUME 

Dans le travail ordinaire en statistique, rechantillonnage est souvent execute en fonction d'un processus qui choisit des 
variables aieatoires telles qu'elles sont independantes et distribuees de fajon identique (IDI). D'importantes techniques 
comme la regression et I'analyse des tableaux de contingence ont ete eiaborees largement dans ce contexte IDI, de sorte qu'il 
faut avoir recours k des rajustements pour les utiliser dans le contexte d'une enquete complexe. Toutefois, au lieu de 
rajuster I'analyse, les auteurs ont adopte une formulation qui a ceci de nouveau qu'elle preieve un second echantillon dans 
rechantillon original. Dans ce second echantillon, le premier ensemble de selections est inverse de fafon k foumir k terme 
un echantillon aieatoire simple. Bien entendu, il serait inefficace d'utiliser ce processus en deux etapes pour tirer un 
echantillon aieatoire simple unique d'une enquete complexe normalement beaucoup plus grande, et c'est pourquoi des 
echantillons aieatoires simples multiples sont preieves, les auteurs ayant eiabore une fagon de fonder sur eux des inferences. 
Les echantillons originaux ne peuvent pas tous etre inverses, mais les auteurs abordent de nombreux cas speciaux qui 
couvrent tout un eventail de possibilites. 

MOTS CLfiS: EchantiUonnage de populations finies; inference dans les enquetes complexes; reechantillonnage. 

I. INTRODUCTION 

L'evolution des enquetes par echantiUonnage comtem-
poraines est un phenomene extiaordinaire (Bellhouse 1988; 
Hansen 1987; Kish 1995). La richesse meme de cette evolu
tion a peut-etie entiaine, par contie, I'isolement des enquetes 
par echantiUonnage du reste du secteur statistique, I'attention 
y etant accordee k la richesse des modeies. En effet, il est 
bien connu que, dans le tiavail ordinaire en statistique, 
rechantillonnage est souvent execute en fonction d'un 
processus qui choisit des variables aieatoires telles qu'elles 
sont independantes et distiibuees de fa9on identique (IDI). 

D'importantes techniques comme la regression et I'analyse 
des tableaux de contingences ont ete eiaborees largement dans 
ce contexte IDI, de sorte qu'il faut avoir recours k des 
rajustements pour les utiliser dans le contexte d'une enquete 
complexe. Des ouvrages entiers ont meme ete consacres k 
cette question (Skinner, Holt et Smitii 1989) et on y a accorde 
beaucoup de temps et d'efforts dans des logiciels (comme 
SUDAAN ou WESVAR PC) prepares expressement pour les 
enquetes (voir aussi Wolter 1985). Compte tenu de tout ce 
qui a ete accompli deja, y a-t-il quelque chose de valable k 
ajouter? Nous proposons tine fa9on de mieux trailer 
r«interface» que Ton trouve actuellement entre I'lDI et la 
statistique des enquetes. 

Le present expose est divise en quatie sections. Cette 
intioduction est la section 1. Dans les sections 2 et 3 on 
trouve un enonce general du probleme et plusieurs 
"resolutions* pour quelques-uns des plans les mieux connus. 
Notie stiategie consiste k reechantiUonner rechantillon 
complexe de fa9on k obtenir une structure des donnees plus 
facile k analyser. En particulier, nous abortions 
rechantillonnage d'eiements stiatifies, les echantillons en 
grappes k un et deux degres, ainsi que le plan important de 

deux unites primaires d'echantiUonnage par stiate (section 2). 
Puisqu'il est peu probable qu'un reechantillonnage donne 
contienne toute rinformation de I'enquete originale, nous 
verifions ce qui se produit lorsque rechantillon complexe 
original est reechantillonne de fa9on repetee. On trouve 
egalement k la section 3 une illustiation concrete de nos idees, 
tiree de notie pratique et fondee sur un echantillon SDR 
(statistique des revenus) hautement stiatifiee de declarations 
de revenus des societes (p. ex. Hughes, Mulrow, Hinkins, 
Collins et Uberall 1994). Enfin, k la section 4, nous 
decrivons quelques applications et les prochaines etapes qui 
rendront nos idees embryonnaires encore plus utiles. 

2. ENONCE DU PROBLEME ET "RESOLUTIONS" 
POSSIBLES 

2.1 Raisonnement et strategic de base 

A supposer que nous voulions appliquer une procedure IDI 
k un echantillon d'enquete complexe. A supposer, egalement, 
que nous voulions jeter un regard neuf sur la fa9on de 
«resoudre» le probleme d'interface qui survient parce que le 
plan d'enquete n'est pas du type IDI. Comment proceder? II 
existe une expression courante qui semble resumer notie 
stiategie: 

Si vous n'avez qu'un marteau, tout 
probleme devient un clou. 

A titre d'echantiUonneurs, nous avons un marteau et c'est 
le processus d'echantiUonnage. Pouvons-nous fransformer le 
probleme d'interface des enquetes en un clou dont nous 
pourrions nous occuper k I'aide d'un autie plan de sondage? 

' Susan Hinkins, Internal Revenue Service, Bozman, MT, U.S.A.; H. Lock Oh, Internal Revenue Service, Washington, DC, U.S.A.; Fritz Scheuren, Ernest and 
Young, 1402 Ruffner Rd., Alexandria, VA 22302 U.S.A. 
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Nous sommes d'avis qu'il y a parfois lieu de repondre a 
cette question par un «Oui». Nous appelons ce deuxieme plan 
de sondage un «algorilhme de plan de sondage inverse», d'ou 
le titie du present expose. 

Un schema peut nous aider k visualiser Talgorithme (voir 
la figure 1). Dans le diagramme, deux stiategies d'echan
tiUonnage sont comparees, toutes deux donnant des 
echantillons aieatoires simples d'une population: 
(1) Le premier plan (rangee du haul) fait appel a un 

processus conventionnel de selection directe 
d'echantiUons aieatoires simples (EAS) (p. ex., Cochran 
1977), de sorte que tous les echantillons possibles d'une 
taille donnee comportent la meme probabilite de 
selection. (Ce type de plan est souvent peu commode ou 
inefficace ou les deux k la fois, et c'est pourquoi on ne 
les utilise k peu pres jamais, meme s'U en est question 
dans les manuels.) 

Le deuxieme plan represente un processus en deux 
etapes. La premiere etape consiste k echantiUonner la 
population d'une fa9on complexe qui s'appuie 
soigneusement sur la nature de la population et des 
besoins de la clientele, les ressources de la clientele etant 
ulilisees sobremenl (c'est 1̂  le domaine par excellence 
des concepteurs d'enquete). 
Notre formulation a ceci de nouveau qu'elle preieve un 
second echantillon (peut-etre complexe?) qui inverse le 
premier ensemble de selections de fa9on a fournir a 
terme un echantillon aieatoire simple. Bien entendu, il 
serait inefficace d'utiliser ce processus en deux etapes 
pour tirer un echantillon aieatoire simple unique d'une 
enquete complexe normalement beaucoup plus grande, et 
c'est pourquoi nous proposons la creation d'echantiUons 
aieatoires simples multiples, nos inferences etant fondees 
sur ceux-ci. 

(2) 

(3) 

Popula
tion 

1 
Plan de 
Sondage 
Complex 

1 
Echantillon 
D'enquete 
Complex 

Selection 
EAS 

Ordinaire 
• 

Echantillon 
Aieatoire 
Simple 

Selection 
D'echantillon 

Inverse 
• 

Echantillon 
Aieatoire 
Simple 

Bien qu'il soil possible d'eiaborer, la nature fondamentale de 
algorithmes dont nous parlous devrait maintenant etre 
evidente. lis peuvent ne comporter que quatie etapes de base: 
(1) Inverser, dans la mesure du possible, le plan complexe 

exislanl de fa9on a pouvoir creer des sous-echantillons 
aieatoires simples (a un degre d'approximation utile). 

(2) Possiblement, appliquer le logiciel statistique conven
tionnel directement au sous-echantillon, puisque cela est 
desormais approprie. 

(3) Repeter le sous-echantillonnage et I'analyse conven-
lionnelle des etapes (1) et (2) de fa9on repetee. 

(4) Relenir, dans la mesure du possible, le caractere du 
paradigme de randomisation original en utilisant la 
distribution des resultats du sous-echantillon comme base 
d'inference (au lieu de rechantillon complexe original). 

Soulignons ce que cette strategic est et n'est pas: tout d'abord, 
elle est Ires exigeante en traitement informatique, se fondant 
sur des calculs bon marche et meme ires bon marche. 
Deuxiemement, elle suppose I'existence d'algorithmes 
inverses pratiques (ce qui n'est pas toujours le cas). 
Troisiemement, elle suppose que la robustesse originale de 
rechantillon lout entier peut etre captee si Ton preieve un 
nombre suffisant de sous-echantillons, de fa9on qu'il n'y ait 
aucune perte appreciable d'efficacite. Quatriemement, meme 
si elle ressemble k la methode bootstrap (Efron 1979), il ne 
s'agk pas de bootstrap. II n'y a aucune intention d'imiter les 
selections originales, comme il faudrait le faire pour bien 
utiliser la methode bootstrap (p. ex. McCarthy et Snowden 
1985; Rao et Wu 1988). Tout au contiaire; notie but ici est de 
creer, a partir du plan original, un ensemble de sous-
echantillons totalement different et plus facilement 
analysable. 

2.2 Definition d'un algorithme de sondage inverse 

Supposons que nous voulons tirer un echantillon aieatoire 
simple, sans remise, d'une population finie de taille N. 
Supposons, egalement, que la population ne soit plus 
disponible pour I'echantiUonnage, mais que nous possedions 
un echantillon choisi k meme cette population k I'aide d'un 
plan de sondage D; notons cet echantillon 5^. Soit S^, un 
deuxieme echantillon de taille m qui pourrait etie tire de la 
population. Un algorithme de sondage inverse doit decrire la 
fa9on de choisir un echantillon de S^ de fa9on que pour tout 
echantillon S_ donne 

Pr(seiection 5„ 15^) * Pr(5„ c S^) 1 

{:] 
(1) 

La premiere etape consiste k calculer la probabilite qu'un 
echantillon S arbiu-aire mais fixe soit contenu dans 
rechantillon S^. Bien entendu, il existe des contraintes quant 
a la taille de rechantillon aieatoire simple (EAS) qui peut etie 
preieve de cette fa9on; la probabilite que S^ contienne S^ ne 
peut pas etre zero. Par consequent, la taille de TEAS ne peut 
certainement pas etre superieure a celle de rechantillon S^ 
original et, en effet, la taille de TEAS doit generalement etre 
bien inferieure a celle de rechantillon complexe original. 

II s'agit done de trouver un algorithme general capable de 
tirer un EAS d'un echantillon 5^ donne selon une probabilite 
conditionnelle correcte. II est egalement necessaire de 
s'assurer que Ton utilise des fonctions de probabilite 
valables. Les sous-sections qui suivent illustrent les 
algorithmes de sondage inverse pour quelques-uns des plans 
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de sondage les plus courants: stratifie, en grappes, a degres 
multiples et k degres multiples stratifies. On y trouve 
egalement un exemple d'un algorithme inverse qui a prime 
abord ne semble pas possible. 

2.3 Inversion d'un echantillon stratifie 

La presente sous-section introduit un algorithme inverse 
pour un echantillon stratifie a quatre strates. L'algorithme 
permet de generaliser pour tout nombre de strates. Nous 
avons un echantillon stratifie ayant des tallies d'echantillon 
fixes /i^ dans chaque strate h, et des tallies de population de 
stiate connues, A'̂ , + Â^ + Â j + A'̂  = N. Puisqu'un echantillon 
donne de taille arbitraire m de la population risque d'etre 
contenu entierement dans une meme stiate, rechantillon 
aieatoire simple le plus grand qui puisse etre tire d'un 
echantillon stiatifie est de taille m = fnin {«^}. 

Pour un echantiUon donne S^, notons {x^,X2,XyX^) le 
nombre d'unites dans chaque strate. Chaque x, se situe entre 
0 et m et x^ + X2 -^ x^ + x^ = m. La probabilite que 5^ soit 
contenu dans rechantillon stratifie est egale au nombre 
d'echantiUons stratifies qui contiennent ces unites m divise 
par le nombre total d'echantiUons stratifies possibles, c'est-a-
dire 

P'-(5„cS^) = 

N,-x, 

•i ^i 

N2-X2 N^-x^ N -X 

A'. N. K N. 
(2) 

L'algorithme qui permet de tirer un EAS de rechantillon 
stiatifie comporte les trois etapes que voici: 
(1) Determiner la taille des EAS qu'il s'agit de choisir: 

m ^ niin{«^}. 
(2) Etablir une realisation {»/,,..., w^} k partir d'une 

distiibution hypergeometrique, a probabilites 

Pr(OT, = /,,/n2 = /2 , . . . , 'M4 = '4) = 

N, N. 

i. 

^' N; 

.(3) 

ou/, + /2 + /j + i^ = metO<.i^<.m,0<. /j <.m,0<.i^i,m, 
0 i.i^ <. m. 

(3) Dans chaque strate h, choisir un echantillon aieatoire 
simple de taille AŴ, sans remise, k partir des unites 
d'echantiUonnage « .̂ 

La probabilite conditionnelle de selection de rechantillon 5^, 
etant donne qu'il est contenu dans rechantillon stratifie, est 
done 

( 

N 
m ) 

( ) 
1 

( \ 
"4 

(4) 

La probabilite de selection d'un echantillon S^ donne 
quelconque a I'aide de I'algorithme inverse est le produit des 
deux probabilites donnees dans les equations (2) et (4). On 
peut montrer aisement que ce produit est egal k 

1 

( 1 
\m) 

Par consequent, cette procedure reproduit inconditionnel-
lement un mecanisme d'echantiUonnage aieatoire simple, 
c.-a-d. lorsqu'il est pris sur tous les echantillons stratifies 
possibles. A noter que si Ton veut tirer tous les EAS 
possibles de cette population, il faut repeter toute la sequence 
k partir du choix d'un echantillon stratifie et poursuivant la 
demarche jusqu'aux etapes 1-3. 
2.4 Inversion d'un echantillon en grappes a un degre 

Dans la presente sous-section, nous envisageons trois cas 
speciaux. Pour commencer, nous examinons des echantillons 
en grappes dont les grappes sont de taille egale. Nous 
abortions ensuite le cas plus frequent ou les grappes sont de 
taille inegale. Dans I'un et I'autie contextes, nous supposons 
que les grappes sont preievees k I'aide d'un mecanisme 
d'echantiUonnage aieatoire simple et sans remise. Le 
troisieme cas etudie est celui de grappes inegales echantillon-
nees k I'aide d'un mecanisme de probabilite proportionnelle 
a la taille (PPT). Dans ce dernier cas, nous supposons un 
echantiUonnage avec remise. 

2.4.1 EchantiUonnage en grappes k un degre k failles 
de grappes egales et k probabilites egales 

Supposons que nous ayons une population de Â  grappes ou 
toutes les grappes sont de taille M, k d'entre elles etant 
choisies par un mecanisme d'echantiUonnage aieatoire simple 
sans remise. 

Si Ton veut construire un algorithme inverse, il faut 
decider ce que pourtait etre le plus grand sous-echantillon 
d'eiements. II est evident que le plus grand EAS d'eiements 
que Ton peut choisir est k. Soit dit en passant, la taille des 
grappes n'est pas une contrainte pour ce qui est de la taille du 
sous-echantillon. 

Pour un echantillon 5^ donne, notons q le nombre de 
grappes represente dans 5^; 0<q<.k. Des lors la probabilite 
que 5^ soit contenu dans rechantillon en grappes est egale au 
nombre d'echantiUons en grappes qui contiennent ces grappes 
q divise par le nombre total d'echantiUons en grappes 
possibles, c'est-^-dire 

Pr(5,c5^) 

N-q 

(5) 

Comme pour rechantillon stratifie, I'algorithme determine 
d'abord le nombre d'unites k choisir dans chaque grappe, 
(Wp/Wj,...,/wp. La distribution de probabilites ^ utiliser pour 
choisir les m est 
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Pr(m,=/, 'w^='\)= 

' M'' 

i. 

M 

NM 
k 

^N{N-l)...{N-q^l) 
k{k-l)...{k-q^l) 

oil 0 :s / i k, i^ + /̂  + ... + tj = k, etq est le nombre de ij non 
zero. Ainsi, avec A/= 100, Â  = 6, ^ = 3 on a 

Pr(/M, = 1,OT2=0,/M3=2) 

(T) 
6*5 
3*2 

Pr(OT, = 3, /Wj=0, Wj = 0 ) = 

100 
3 

(T) 
6 

* —. 
3 

Une fois les m. determines, un echantillon aieatoire simple de 
taille m, est choisi dans la grappe /,/' = l ,2 k. Par 
consequent, la probabilite conditionnelle de selection de 5;̂  
est 

Pr(seiection 5^ | S^) 1 

(T) 
^N{N-l)...{N-q*l) (7) 

k{k-l)...{k-q*l) ' 

La probabilite de selection d'un echantillon Ŝ  particulier 
est obtenue en multipliant I'equation (5) par I'equation (7). 
II est facile de verifier que cette operation donne la probabilite 
correcte de selection d'un EAS. 

Contrairement k 1'exemple stiatifie, oii la fonction de 
selection des valeurs de m, etait une fonction de probabilite 
connue, il n'est pas immediatement evident que I'equation (6) 
decrit une distiibution de probabilites. Puisque les valeurs 
etablies k I'aide de cette fonction sont toutes non negatives, il 
suffit de montier que leur somme egale un sur I'ensemble des 
valeurs possibles. Le premier facteur de I'equation se 
presente sous forme d'une distiibution hypergeometrique, 
sauf que le numerateur se limite k k parmi les Â  grappes, 
tandis que le denortiinateur refiete les A'̂  grappes totales. II est 
utile de definir une partition de k comme combinaison de 
nombres entiers positifs dont I'addition donne k, sans egard 
k I'ordre. Ainsi, les partitions de ^ = 3 sont {3}, {1,2} et 
{1,1,1}. Puisque les grappes sont toutes de la meme taille, M, 
tous les motifs de selection qui correspondent a la meme 
partition sont egalement probables. Prenons, a titre 
d'exemple, A'̂  = 6 et ^ = 3. Dans la pleine distribution 
hypergeometrique, k taille de grappes egale, chacune des 
combinaisons ci-dessous a les memes chances de se produire: 

(0,0,0,0,1,2), (0,0,0,0,2,1), (0,0,0,1,2,0),.'.., (2,1,0,0,0,0). 

Le nombre total de combinaisons de ce genre est 
N{N- 1)...{N- q + 1), oil q est la taille de la partition, 
c'est-i-dire le nombre de valeurs (non zero) dans la partition. 

Dans I'exemple ci-dessus, q = 2. Pour une partition donnee, 
si le nombre de valeurs non zero peut seulement etre place 
dans k cellules particulieres, on a des lors 
k{k- I)... {k- q -^ I) ordonnancements de ce genre. Par 
consequent, la sommation de la distribution sur toutes les 
valeurs de (/',,..., i,) peut se faire en prenant d'abord la 
sonune sur toutes les partitions de k et ensuite pour chaque 
partition, quitte k prendre la somme sur tous les 
ordonnancements possibles de cette partition en k cellules. 
Puisque tous les ordonnancements associes k une partition 
particuliere ont les memes chances de se produire, il en 
resulte une sommation qui cortespond k la sommation de la 
distiibution hypergeometrique sur I'espace correct et, par 
consequent, la somme de I'expression (6) donne un. 

La distribution de probabilites requise pour ce plan de 
sondage simple en grappes (equation 6) est appreciablement 
plus difficile k produire que la distiibution hypergeometrique 
dans le cas de rechantillon stratifie. Toutefois, k mesure que 
la fraction de sondage kIN diminue, la probabilite est souvent 
contenue dans deux des partitions seulement: q = k et 
q = k- I. (Ces probabilites sont calcuiees k I'annexe.) La 
probabilite peut meme etre concentree uniquement dans le 
motif avec q = k (on trouvera egalement k I'annexe un cas 
special de ce phenomene). 

Compte tenu des resultats de I'annexe, il est peut-etre 
possible de se rapprocher de I'inverse exact en choisissant un 
cas dans chaque grappe, en faisant appel k un sondage 
systematique dans rechantillon en grappes original. Cette 
strategic a une valeur reelle car les calculs de distribution de 
probabilites deviennent peu maniables k mesure que le 
nombre de grappes dans rechantillon augmente. Pour qu'un 
inverse systematique reussisse, toutefois, r«etape» doit bien 
stir etre au moins aussi grande que M sinon plus grande, 
suivant le nombre de grappes dans la population. Si I'on 
voulait repeter ce genre de sous-echantillonnage pour chaque 
inverse systematique d'echantillon, les unites k I'interieur de 
chaque grappe seraient ordonnees de nouveau de fa9on 
aieatoire avant la prochaine selection et les grappes triees de 
nouveau, egalement de fa9on aieatoire, apres quoi on aurait 
un autie depart aieatoire avant de passer de nouveau k travers 
rechantillon original. 

2.4.2 EchantiUonnage en grappes k un degre k 
grappes inegales et k probabilites egales 

L'algorithme de sondage inverse pour un echantillon de 
grappes de taille egale ne se laisse pas generaliser aisement 
lorsqu'on preieve un echantillon de grappes de taille inegale. 
II en est ainsi meme s'il semble facile de generaliser cette 
strategic d'une fa9on evidente. En particulier, il ne semble 
pas difficile de generaliser la methode precedente de fa9on 
que Ton puisse multiplier les «probabilites» et produire la 
probabilite de selection «cortecte», c'est-i-dire 

1 oil M^ 
N 

..(8) 
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Toutefois, le fait de generaliser en fonction de tallies de 
grappes inegales M. en choisissant m. sous forme de 

Pr(/w, = /,,..., m^ = ij) 

Pr(w, =/,,...,/»,=/,) = 

•M,] 

N 

_N{N-l)...{N-q-^l-i 
' k{k-l)...{k-q+l) 

(9) 

n'entraine pas une distribution de probabilites valable. Soit 
dit en passant, nous supposerons de nouveau que les grappes 
originales subissent un echantiUonnage k probabilites egales 
et sans remise, comme k la sous-section 2.4.1. Ensuite (sous-
section 2.4.3), nous examinerons des echantillons originaux 
qui se pretent k une forme quelconque de selection PPT 
(probabilite proportionnelle k la taille). 

Pour constater qu'il n'est pas facile de simplement 
generaliser I'equation (6) sous la forme de I'equation (9), 
considerons le contre-exemple suivant oil la «probabilite» 
calcuiee k I'aide de (9) est superieure a un. Supposons A' = 4 
et des tallies de grappes M, = 4, Mj = 6, Mj = 8, et M^ = 10. 
Supposons egalement que nous preievons un echantillon en 
grappes avec ^ = 2 et que, simplement par basard, les deux 
grappes retenues sont les plus grandes, c'est-a-dire A/j = 8 et 
M^ = 10. II est evident qu'avec ces selections, I'equation (9) 
permettiait de produire une probabilite de selection d'une 
unite dans chaque grappe qui serait superieure k un. 

Cette difficulte peut-elle etre surmontee? Oui, bien que 
non pas, sans doute, de fa9on tout a fait satisfaisante. Une 
methode consiste k employer une distribution hyper
geometrique qui suppose des grappes qui sont toutes aussi 
grandes que la plus grande grappe de la population. 
L'inconvenient, c'est que la taille de rechantillon inverse 
obtenue n'est plus fixe, et que le sous-echantillon qui en 
resulte n'est un EAS que conditionnellement, compte tenu de 
la taille de rechantillon atteinte, designee par exemple k^. 
Autiement dit, pour un echantillon donne de taille k^, k^ <. k, 
tous les echantillons de taille kg ont les memes chances d'etie 
choisis k I'aide de I'algorithme inverse. 

Soit A/, la taille maximale des grappes. A/. = 
Max{A/,, M2,..., Mfj]. II s'agit de creer une population en 
remplissant chacune des grappes originales d'unites «fictives» 
ou de parametres substituables, j = A/,. + 1, M. + 2,..., A/.. 
Des lors, grace k une methode semblable a celle de Lahiri 
(1951) pour rechantillonnage PPT, I'algorithme inverse 
permet de choisir des unites de la population constituees de Â  
grappes de taille A/, chacune, puis d'ecarter tout element qui 
ne se trouve pas dans la «sous-population» constituee des 
grappes originales de taille A/.. 

Plus particuUerement, etant donne un echantillon en 
grappes constitue de k grappes, il s'agit de choisir le vecteur 
m de la distiibution de probabilites 

'M: 'M: 

h \ 2 J 

' NM ' 

> 

'M: 

N{N-l)...{N-q+l) 
k{k-l)...{k-q*l) 

(10) 

ou la somme des constituants de m est A et qr des constituants m. 
ne sont pas zero. Nous avons Ik une distribution de 
probabilites convenable. Etant donne la valeur choisie de m^, 
il s'agit de choisir un echantillon aieatoire de /n, unites de la 
grappe ;, ou la grappe contient M. unites de la population et 
M,-M. "parametres substituables*. On ecarte toutes les 
unites choisies qui sont des parameties substituables, dans 
I'ensemble de j = M. + 1, A/, + 2,..., Af.. Par consequent, la 
taille finale de lechantillon n'est pas necessairement egale k 
k, mais peut lui etre inferieure, par exemple k^. 

L'echantiUon qui en resulte est conditionnellement un EAS 
de la population, en ce sens que pour une valeur donnee de 
k^, tous les echantillons de taille AQ ont les memes chances 
d'etre choisis k I'aide de cet algorithme inverse. Pour le 
constater, il suffit de continuer k considerer le probleme 
comme un cas de sous-population, P, de N grappes de taille 
M.,i = l,...,N, k I'interieur d'une population P , de Â  
grappes, chacune de taille A/.. A noter que, pour tout 
echantillon, 5., de taille k tire de la population P., la 
probabilite de selection de S, k I'aide de I'algorithme inverse 
est la suivante 

1 

(11) 

Si k^ = k, c'est 1̂  la probabilite de selection de cet echantillon 
k I'aide de I'algorithme inverse. Pour une valeur k^ < k, fixe, 
notons 5Q tout echantillon donne de taille k^ contenu dans P. 
Nous pouvons produire un echantillon 5. contenant Sg en 
commen9ant par S^ et en y ajoutant k- k,^ elements des 
N'M,- M^ parametres substituables dans P,. Le nombre 
d'echantiUons 5. de ce type, entrainant une selection de SQ, 
est le suivant: 

^ NM, - M ^ 

k-k^ 
ou M^=^M.. 

1=1 

(12) 

Par consequent, la probabilite de selection de SQ k I'aide de 
I'algorithme inverse est egale k la probabilite de selection de 5, 
k I'aide de I'algorithme inverse, donnee dans (11), avec 
sommation sur tous les echantillons S. construits selon la 
description ci-dessus, 011 le nombre d'echantiUons de ce genre 
est donne par (12). Cette probabilite est egale k: 
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' NM,-M ^ 

k-k^ 

et tous les echantillons de taille k^ ont la meme chance d'etie 
choisis a I'aide de I'algorithme inverse. 

II existe malheureusement une probabilite positive que 
cette stiategie entraine la selection d'un echantillon sans 
elements. Cela pourtait se produire s'il y avail une difference 
importante dans la taille des grappes. Toutefois, lorsque le 
nombre de grappes k dans rechantillon original est grand, il 
est peu probable que cela soit un probleme. 

ConuTie dans le cas des tallies de grappes egales, on a 
acces a une approximation en utilisant un sous-echantillon 
systematique comme inverse. Cette fois-ci, nous souhaitons 
avoir un pas d'echantiUonnage au moins aussi grand que la 
taille de grappe maximale. Soit dit en passant, le recours a un 
inverse systematique offrirait I'avantage d'un meilleur 
controle de la taille reelle du sous-echantillon preieve. 

2.4.3 EchantiUonnage en grappes a un degre, a 
grappes inegales, a probabilites inegales 

Si Ton choisit un echantillon de k grappes avec PPT, il est 
possible qu'il existe un algorithme inverse. Supposons que 
les echantillons sont choisis avec remise d'une population 
constituee de Â  grappes, la taille des grappes Af,, Afj,.... Mf^-
etant inegale. Supposons egalement que la mesure de la taille 
est soit egale a M. ou proportionnelle a A/.. Des lors, a 
chaque preievement, on a: 

M. 
Pr(seiection grappe y) = —-

M^ 
N 

oil M^=^M.. 
i'l 

(13) 

Enfin, puisque Ton preieve un echantillon k un degre, une 
fois la grappey choisie toutes les unites M. de cette grappe 
sont comprises dans rechantillon. 

Un algorithme inverse dans ce cas-ci devrait entrainer un 
EAS avec remise. Autrement dit, pour tout vecteur S 
resultant de k selections independantes de la population, la 
probabilite de selection du vecteur ordonne est la suivante: 

Pr(seiection S) = 1 
Af. 

(14) 

*/ 

Un algorithme inverse consiste k simplement choisir au 
hasard une unite de chaque grappe dans rechantillon en 
grappes. Puisque les grappes ont ete choisies avec remise, il 
convient de considerer les grappes preievees comme etant 
ordonnees, dans I'ordre de leur selection, ou dans un ordre 
fixe quelconque. Si done la population contient 20 grappes, 
un echantillon en grappes possible de taille A: = 5 est (7, 5, 7, 
IS, 6), etc. 

La population est constituee de Af̂  unites, notees 
Mp M̂ . •". "AY+- ^°'^ ^' "" echantillon donne avec remise, 
S = (5,, 52,..., S/), soit c = (c,, c^,..., c )̂ la grappe associee 
pour chaque unite. Par exemple, supposons la population 
suivante: 

Unites 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

Grappe 

"l "2 "3 "4 

"5 «6 "7 «8 

«9 "lO " l l 

" l2 "l3 " l 4 

" l5 " l6 " l7 

" l8 " | 9 "20 

et k = 3. Des lors rechantillon {s^ = MJ. •'2 = "4' -̂ 3 ~ "17) 
cortespond a c = (1, 1,5). L'echantiUon {s^ = M,g,52 = M,,, 
53 = M,g) correspond kc = {6,6,6). A noter que ce deuxieme 
echantillon ne peut etre choisi que si la grappe 6 est la seule 
grappe choisie dans rechantillon en grappes. 

Pour un echantillon S donne de taille k, et pour le vecteur 
c correspondant de membres, de la grappe, la probabilite 
inconditionnelle de selection de 5 ^ I'aide de I'algorithme 
inverse est la suivante: 

Pr(seiec. S I echan. en gr. c) * Pr(seiec. c) = 

n A/. 
ciOI 

* M n— (15) 

qui est egale k la probabilite souhaitee, equation (14). 
A noter que ce meme algorithme inverse est valable 

lorsque k grappes sont choisies selon une probabilite 
proportionnelle k la taille avec remise, mais qu'un echantillon 
de taille fixe m est choisi (echantillon aieatoire simple sans 
remise) de la grappe retenue, en supposant que A/, > m pour 
toutes les grappes /. 

2.4.4 Quelques remarques au sujet des plans de 
sondage a un degre 

Nous avons vu que, avec un peu de prudence, il est 
possible de construire des algoritiimes inverses pour plusieurs 
cas particuliers dans lesquels rechantillon original comporte 
un plan en grappes k un degre. Deux de nos resultats 
s'appliquent a des echantillons en grappes tires k probabilites 
egales sans remise. Le troisieme est un plan de type 
probabilite proportionnelle k la taille avec remise. 

II est meme possible qu'un inverse systematique pratique 
soit valable a titre d'approximation de I'algorithme inverse 
cortect lorsque nous avons un echantillon en grappes. 
L'approximation est valable lorsqu'on utilise un echantillon 
aieatoire simple avec remise qui «se rapproche» d'un 
echantillon aieatoire simple sans remise, c'est-i-dire, dans 
notre notation, lorsque kINM est tres petit de fa9on que 
ll{NM- k+ I) soit a peu pres egal k IINM. Tout semble 
done etre intuitivement uniforme pour I'ensemble des cas 
etudies. 
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De nombreux plans en grappes ne se rapportent a aucun 
des cas particuliers examines. Pour quelques-uns d'entie eux, 
nous supposons qu'il n'existe peut-etre pas d'algorithmes 
inverses exacts. En particulier, le cas general d'un 
echantiUonnage de type probabilite proportionnelle a la taille 
sans remise semble etre un tel cas, y compris la variante 
souvent utilisee d'une probabilite proportionnelle a la taille 
sans remise systematique. Cela peut etre ou ne pas etre un 
probleme pour les praticiens qui utilisent souvent I'hypothese 
(normalement) prudente qu'il s'agit d'un echantiUonnage 
avec remise; dans ce cas il existerait un algorithme inverse 
selon le meme ordre d'approximation suppose dans 
I'estimation des variances. 

2.5 Plans de sondage en grappes a plusieurs degres 

Qu'en est-il des plans de sondage k plusieurs degres? 
Peut-on les inverser? Dans certains cas, nous croyons que la 
reponse est oui. Trois plans de sondage seront consideres: 
(1) un plan a deux degres avec echantiUonnage aieatoire 
simple aux degres 1 et 2 (sous-section 2.5.1); (2) un plan 
faisant appel k un echantiUonnage de type probabilite 
proportionnelle k la taille pour le premier degre et un 
echantiUonnage aieatoire simple pour le deuxieme (sous-
section 2.5.2); (3) le plan de sondage tres important a degres 
multiples stratifies avec deux unites primaires d'echantiUon
nage par strate, qui merite au moins un bref aper9u. 

Comme nous le verrons, il est possible d'eiargir assez 
facilement les resultats stratifies et a un degre. Pour le 
confirmer, notie strategic de base consiste k appliquer de 
fa9on repetee les methodes dej^ decrites. 

2.5.1 Plans de sondage a plusieurs degres avec 
echantiUonnage aieatoire simple pour les 
deux degres 

Supposons, tout d'abord, qu'^ I'origine un echantillon 
aieatoire simple (EAS) de k grappes, toutes de taille M, a ete 
preieve au premier degre et qu'un sous-echantillon aieatoire 
simple de taille «r» a ete preieve au deuxieme degre, dans 
chaque grappe retenue au premier degre. 

Comme anterieurement, notre echantillon inverse ne peut 
pas etie plus grand que k. Supposons d'abord que 
ll{NM- k + I) estk peu pres egal k l/NMet nous pouvons 
des lors utiliser un algorithme inverse de type echantillon 
aieatoire simple avec remise, puisque EASar et EASsr sont 
ties proches I'une de I'autre. A I'aide des resultats de la sous-
section 2.4.3, nous preievons un EASar de k grappes et 
ensuite, dans chaque grappe retenue, nous prenons une 
observation au hasard. Une autre possibilite serait, comme a 
la sous-section 2.4.1, de determiner d'abord le nombre 
d'unites a choisir dans chaque grappe, (m,, ^2,..., m^). Une 
fois les m. determines, un echantillon aieatoire simple sans 
remise de taille m. est choisi dans la grappe /, / = 1,2,..., k. 
II peut s'agir d'un resultat presque exact, sauf qu'il est 
possible que rechantillon inverse de deuxieme degre de taille m. 
soit plus grand que rechantillon original de deuxieme degre 
de taille «n>. Si cela se produit, nous pouvons tout de meme 
faire appel aux resultats de la sous-section 2.4.2 et preiever 

notre echantillon de deuxieme degre avec des «parametres 
substituables". Dans ce deuxieme cas, rechantillon reel 
obtenu ne serait plus fixe, mais il resterait conditionnellement 
un echantillon aieatoire simple. Si les grappes de premier 
degre sont de taille inegale mais preievees avec remise, nous 
pouvons encore une fois avoir recours k la strategic utilisee a 
la sous-section 2.4.2 et creer des «parametres substituables». 
La taille des echantillons est aieatoire et nous n'obtenons un 
inverse de type EAS que conditionnellement. 

Une autre fa9on de proceder est de noter que rechantillon 
aieatoire simple le plus grand qui peut etre choisi k I'aide d'un 
algorithme inverse est de taille k^ = min{k,r]. II s'agit 
d'abord de determiner le nombre d'unites k choisir dans 
chaque grappe, {m^, Wj,..., m^), ou la somme des m. doit 
maintenant etre k^ au lieu de k. Une fois les m. determines, 
un echantillon aieatoire simple de taille m. est choisi dans la 
grappe i,i = 1,2, ...,k. La distribution de probabilites k 
utiliser pour choisir les m. est la suivante: 

Pr(;w, =/,,...,/«, = /,): _N{N-l)...{N-q*l) 
k{k-l)...{k-q*l) 

oil 0 ^ ij <. k^, /| + ;2 +...+ i^ = k^, et q est le nombre de / non 

zero. 
Notons enfin, pour les grappes de taille tant egale 

qu'inegale, qu'il semble exister la possibilite d'un inverse 
systematique approximatif, moyennant bien sur, plus ou 
moins, les memes reserves decrites ci-dessus. 

2.5.2 Plans de sondage a plusieurs degres avec 
echantiUonnage PPT au premier degre et 
EAS au deuxieme degre 

Encore une fois, notre echantillon inverse ne peut pas etre 
plus grand que k. II est evident qu'une fa9on de consUiiire un 
inverse serait d'utiliser les resultats de la sous-section 2.4.3. 
Plus particuUerement, nous preieverions un echantillon 
aieatoire simple avec remise de k grappes et, ensuite, une 
observation au hasard dans chaque grappe retenue. II est 
possible que d'autres algorithmes inverses existent egalement. 
Un inverse systematique semble raisonnable, pourvu que la 
probabilite de selection de la meme grappe plus d'une fois 
soit faible a presque nuUe. 

2.5.3 Plans de sondage a plusieurs degres stratifies 
avec deux unites primaires d'echantiUonnage 
par strate 

Est-il possible d'inverser des plans k deux UPE (unite 
primaire d'echantiUonnage)? Notre reponse est oui, si les 
selections intra-strate se font de I'une ou I'autre fa9on 
discutee en detail anterieurement. C'est essentiellement le 
seul cas que nous abortions. 

Compte tenu de nos resultats des sous-sections 2.3 et 2.4, 
il est evident que pour qu'il existe un inverse, la taille de 
rechantillon m ne saurait etre superieure km = 2. Suivant 
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rechantillonnage k I'interieur de chaque stiate, nous 
pourrions employer un ou plusieurs des inverses exacts ou 
approximatifs de fa9on a obtenir deux selections EAS k 
I'interieur de chaque stiate. Afin d'obtenir un echantillon 
aieatoire simple global, nous utiliserions I'algorithme inverse 
de la sous-section 2.3 pour ces deux selections et, en fin de 
compte, nous n'aurions que deux selections globalement. 

2.5.4 Quelques remarques au sujet des plans de 
sondage a plusieurs degres 

Dans la presente sous-section, nous avons rapidement 
aborde quelques plans de sondage k plusieurs degres et nous 
avons fourni des inverses exacts ou approximatifs. Les 
resultats ont ete obtenus grace k des resultats anterieurs des 
sous-sections 2.3 et surtout 2.4. Bien entendu, de nombreux 
plans de sondage k plusieurs degres ne cortespondent k aucun 
des cas speciaux examines, notamment ceux qui comportent 
des selections systematiques au dernier degre. 

De nombreux lecteurs se demanderont peut-etie comment 
une methode qui choisit uniquement un echantillon de taille 
deux (comme nous I'avons fait k la sous-section 2.5.3) peut 
etre de quelque utilite pratique. La prochaine section 
apportera peut-etre des edaircissements. 

3. REECHANTILLONNAGE EN VUE D'UNE 
PUISSANCE ACCRUE 

3.1 Contexte general 

Le preievement d'un echantillon aieatoire simple unique et 
plus petit k partir d'un echantillon plus complexe et plus 
grand peut convenir dans certaines situations. Toutefois, pour 
la plupart des usagers, la perte de puissance entie I'estimation 
qui se fonde sur rechantillon complexe et I'estimation qui se 

. fonde sur un echantillon aieatoire simple est inacceptable. 
Afin d'augmenter la puissance de notre stiategie, nous 

avons tout naturellement considere des techniques de 
reechantillonnage. La taille des echantillons aieatoires 
simples qu'il est possible de preiever est limitee, mais nous 
pouvons repeter le processus. En repetant la procedure de 
sous-echantillonnage dans son ensemble, nous pouvons 
produire g echantillons aieatoires simples ayant chacun la 
taille m, oii chaque echantillon aieatoire simple est choisi 
independamment k meme rechantillon original global. 
Chaque repetition doit inclure toutes les etapes de la 
procedure de sous-echantillonnage. Ainsi, dans le cas 
stratifie, la taille des sous-echantillons de strate doit etre 
redefinie k I'aide de la distribution hypergeometiique. 

Dans la presente section, nous indiquons des conditions 
dans lesquelles la precision des estimations fondees sur des 
echantillons aieatoires simples multiples peut etie rapprochee 
arbitiairement de la precision des estimations originales. Pour 
commencer, definissons notre notation. 

Soit D, tout plan de sondage inversible (p. ex. un plan du 
type aborde k la section 2). Soit T, la quantite de la popu
lation qui nous interesse (p. ex. un total de population); soit T^, 
un estimateur non biaise de rcalcuieapartirde rechantillon 5^. 

Supposons g echantillons aieatoires simples qui sont preieves 
independamment de rechantillon 5 ^ donne et notons /, 
l'estimateur de I'/'-ieme echantillon aieatoire simple. On peut 
des lors montrer que 

1 * 
alors Var — E '/ 

si £(/,. I 5^) = 7-̂  

1 
= Var(7'^) + -^(Var(/,)-Var(7'o)). 

g 

Preuve: Puisque les g repetitions du processus d'echan
tiUonnage aieatoire simple sont conditionnellement indepen
dantes, nous avons 

pour i*j,E{t.t.\S^) = T^\ 

Par consequent, inconditionnellement, pour / non egal kj, 

Cov{t,tj)= E{t^tp-T^ 

= Var(r^). 

Et le resultat suit directement. 
Quelques-unes des conditions de cette preuve peuvent etre 

assouplies; si T^ est biaise, on peut obtenir des resultats 
semblables pour I'EQM au lieu de la variance. Toutefois, la 
condition 

est necessaire. Or cette condition n'est pas satisfaite pour les 
estimateurs de rapport. Par contre, si la condition est 
satisfaite separement pour , le numerateur et pour le 
denominateur de l'estimateur de rapport, et si la taille finale 
de rechantillon combine est suffisamment grande pour 
qu'une approximation de la serie de Taylor soit acceptable, il 
est possible de trouver des resultats semblables pour des 
approximations de la variance pour des rapports de la fa9on 
normale. Soit dit en passant, meme dans le plan de sondage 
de deux unites primaires d'echantiUonnage par strate, cette 
strategic est valable, pourvu que nous puissions obtenir une 
estiitiation non biaisee de chaque echantillon individuel de 
taille 2. Pour des estimations de totaux, ce peut etre le cas, k 
supposer que Ton puisse construire un inverse k chaque degre 
d'echantiUonnage. 

3.2 Estimation de I'erreur d'echantiUonnage pour des 
moyennes ou des totaux 

Par voie de reechantillonnage, il est possible d'obtenir 
presque la meme precision que l'estimateur du plan original. 
Mais puisque les echantillons aieatoires simples reechan-
tillonnes ne sont que conditionnellement independants, 
I'estimation de I'erteur-type n'est pas aussi simple que si un 
seul echantillon aieatoire simple avait ete preieve. Toutefois, 
I'estimation demeure relativement simple. 

Soit S^, la variance de la population pour la variable X; 
soit T, son total de population. Pour les moyennes, les totaux 
et les variances d'echantiUons calcuies a partir des 
echantillons aieatoires simples produits, notons 
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1 V- , 1 "f A/- 1 Y- ^ ' f 
'.- = - E ' , = - E ^^ = - E - E Xj, 

g i - \ S j-i g j-i m i-.i ' 

2 1 
m - I ^ 

E^,-^/ 
1=1 

g <" 

gm-ljj^i , = 1 EE^,-^.J 

ou X„=—=—- L E V 
A' gm J 

A noter que la variance de rechantillon fondee sur toutes les 
gm unites peut s'exprimer comme suit: 

1 
OTg-1 

— 2 m — 
('«-i)E^--^E(o-7)^-^('..-5^' 

j~i ' N^j-i 

Par consequent 

1 
E{s:) = 

mg- 1 
g{m- 1)5^ ^ - ^ E Var(/p - ^ V a r ( r „ ) 

A^^=i 

La reecriture donne 

Var(r..)=;V î ) 5^ + 
g 

^|EVar(r,) 

mg- I 

g)j-i 
I 

N' 
mg 

E{s^). 

Done, en rempla9ant S^ et Var(/.) par des estimations non 
biaisees et en rempla9ant E{s,) par 5., nous pouvons 
produire des estimations k peu pres non biaisees de Var(f,,). 

II est peut-etie bon de souligner que ce resultat n'exige pas 
que I'usager connaisse quoi que ce soit au sujet du plan de 
sondage original. Si Ton indique aux usagers comment 
inverser le plan de sondage original, ils pourtont, k I'aide de 
sous-echantillonnages repetes, presque atteindre l'efficacite 
du plan de sondage original et determiner aisement les erreurs 
d'echantiUonnage appropriees. Une condition s'applique k ce 
resultat, k savoir que la taille; du sous-echantillon doit etie 
telle que m ^2. Soit dit en passant, pour m =2, I'expression 
de la variance devient: 

Var(,..) = ^ S ^ . f l 
2 \g. 

t v a r ( r . ) - i V ^ | 2 £ ^ j £ ( 5 . ^ ) 

Par consequent, comme ci-dessus, il serait possible de 
construire un estimateur de la variance pour des plans de 
sondage k deux unites primaires d'echantiUonnage par strate. 

3.3 Illustration SDR 

Nous examinons ici un exemple d'algorithme inverse et 
son fonctionnement. Notie point de depart est rechantillon 

des societes SDR (statistique des revenus). Comme nous 
I'avons note anterieurement, rechantillon SDR comporte 
essentiellement un plan de sondage de type echantillon 
aieatoire simple stratifie et il est done possible de 1'inverser 
(sous-section 2.2). 

Nous sommes d'avis que de nombreux usagers SDR 
tiouveront uh echantillon aieatoire simple inverse complet 
plus utile et plus facile k utiliser que la base de donnees 
d'echantiUons stratifies au complet. Un objectif provisoire 
pourtait etre de leur fournir un ensemble d'echantiUons 
aieatoires simples. Un systeme plus souple serait de fournir 
le logiciel interactif permettant k I'usager de designer les 
echantillons aieatoires simples qui I'interessent, choisis k 
meme la base de donnees tout entiere. 

Dans nos simulations, nous avons utilise quatie des strates 
dans rechantillon SDR des declarations des societes, c'est-^-
dire les stiates representant les plus petites societes ordinaires 
(Hughes, Mulrow et coll., 1994). Comme 1'indique le 
tableau 1, rechantillon stiatifie (de quatre strates) comportait 
15,618 unites et le plus grand echantillon aieatoire simple qui 
peut etre choisi est m = 2,224. Le tableau montre egalement 
la taille des populations et la variance estimative de la variable 
Actif total, k I'interieur de chaque strate. 

Tableau 1 
Taille de la population de societes et de rechantillon, 

ainsi que la variance estimative des strates, 
pour quatre strates SDR 

Strate 
{h) 

N, (en milliers) 

1,376,801 

552,909 

678,371 

436,023 

3,889 
2,224 

4,005 

5,500 

222,808 
670,162 

12,796,578 

14,984,753 

La variable Actif total a ete utilisee parce qu'il s'agit de la 
principale variable de stiatification; par consequent, la perte 
de precision qu'entiainerait I'ignorance de la stratification 
serait relativement grande. En effet, c'est ce que Ton a 
observe. 

On tiouvera ci-dessous le rapport de la variance du total 
estimatif en fonction de g echantillons aieatoires simples, de 
2,224 chacun, divise par la variance du total fondee sur 
rechantillon stratifie. Le tableau presente des valeurs de g 
entie 1 et 1,000. Par exemple, si un seul echantillon aieatoire 
simple est choisi, la variance du total estimatif est 29 fois plus 
grande que la variance du total stiatifie. 

g Augmentation relative de la variance 

1 

2 

10 

100 

500 

1000 

29.31 

15.16 

3.83 

.1.28 

1.06 

1.03 
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A force de reechantiUonner de 500 k 1,0{X) fois, on a reduit 
la variance au meme ordre de grandeur que rechantillon 
stratifie. Meme avec 100 sous-echantillons, nous avons de 
bons resultats ici, ce qui indique que le recours a un 
algorithme inverse pourrait donner de bons resultats pour ce 
genre de stiate. II n'est pas recommande pour autant qu'un 
algorithme inverse soit utilise en general avec un si faible 
reechantillonnage. Sans doute, dans des populations ties 
asymetriques, il en faudrait un bien plus grand nombre. 

4. APPLICATIONS POSSIBLES ET 
PROCHAINES ETAPES 

Dans le present expose, nous avons montie qu'il existe des 
algorithmes de plan de sondage inverses dans certains cas 
speciaux. Nous n'avons toujours pas de resultat general, a 
supposer qu'il en existe un. II s'agit 1̂  clairement d'un 
element du probleme qu'il y a lieu d'approfondir. Comme la 
plupart des outils, un algorithme de sondage inverse n'est pas 
necessairement le meilleur choix dans certains cas; ce n'est 
peut-etre meme pas un choix raisonnable dans certaines 
circonstances. II existe toutefois des applications dans 
lesquelles il semble offrir des avantages et il y a done lieu de 
le considerer. Dans la presente section, nous decrivons 
brievement des domaines dans lesquels cette methode pourtait 
etre utile et nous abortions certaines limites et certains 
probiemes qui subsistent. 

Perspective axee sur la clientele - II est bon de souligner 
que notre strategic est axee sur la clientele. Meme s'il n'etait 
pas possible de les justifier pour d'autres raisons, on pourrait 
envisager les algorithmes inverses dans le cadre de la 
"reinvention* (p. ex. Osborne et Gaebler 1992). A I'heure 
actuelle, de nombreuses enquetes complexes d'envergure ne 
sont peut-etre pas suffisamment utiles pour la societe, pour 
des raisons de sous-analyse grave ou meme d'analyse fautive: 

- A long terme, nous devons chercher a rendre la 
clientele actuelle et eventuelle plus sensible aux 
enquetes et k la quantification en general, par exemple 
k I'aide de la nouvelle serie What Is a Survey! (sous la 
direction de Scheuren 1995). 

- A court terme, nous devons commencer la oii se u-ouve 
notre clientele, en tenant compte du role souvent 
minime que jouent les donnees d'enquete dans leur 
processus de prise de decisions. II y a certainement 
lieu de songer a reduire le fardeau cognitif que notre 
clientele doit porter pour utiliser nos «produits» 
d'enquete complexes. 

Choix de possibilites - Les gens sont de plus en plus 
sensibilises aux faiblesses du paradigme de randomisation 
traditionnel (p. ex. Samdal et Swensson 1993). Mentionnons 
en particulier tout le travail que nous devons accomplir pour 
cortiger les erreurs non imputables k rechantillonnage. Cet 
aspect est exprime dans Rao et Shao (1993). En reprenant les 
rajustements possibles pour ces erteurs non imputables a 
rechantillonnage dans le cadre d'un echantiUonnage aieatoire 
simple, nous pourrions peut-etre meme progresser davantage. 

Depuis des decennies, les praticiens des enquetes eiaborent 
des plans de sondage extremement complexes pour ensuite en 
tirer des estimations d'intervalle de confiance et des estima
tions ponctuelles efficaces. Que savons-nous reellement des 
distributions que nos estimateurs d'echantillon produisent 
lorsque la taille utile des echantillons est petite k moderee? 
Serons-nous en mesure de beneficier pleinement de la 
"revolution de visualisation" qui se produit actuellement 
(p. ex. Cleveland 1993)? Et en particulier en presence 
d'erteurs non imputables a I'echantiUonnage? Nous devrions 
peut-etie proceder de fa9on k toujours examiner les distribu
tions. Le recours k un algorithme d'echantiUonnage inverse 
serait une possibilite parmi d'auties (voir aussi Pfeffermann 
et Nathan 1985). De toute fa9on, des outils de visualisation 
plus puissants pour les enquetes complexes pourraient aider 
meme les veterans parmi nous k approfondir leurs intuitions 
et k mieux les rattacher k la population particuliere k I'etude. 
Evidemment, les efforts de visualisation entrainent egalement 
une baisse des prix d'utilisation des donnees d'enquete. 

Un probleme epineux qui se preterait peut-etre k un 
algorithme de sondage inverse est le cas ou nous avons un 
plan de sondage a deux urutes primaires d'echantiUonnage par 
stiate, avec L strates, oil L est petit, par exemple moins de 30. 
Supposons egalement que, pour quelques-unes des variables 
de I'enquete, la stratification et la repartition en grappes n'ont 
pas d'importance, c'est-^-dire que 1'effet du plan est 5 = 1, 
approximativement. Pour ces variables, ne serait-il pas 
possible de rendre la stabilite de I'estimation de la variance 
plus grande a I'aide de la methode de reechantillonnage qu'k 
I'aide de la methode a repetition compensee que Ton applique 
normalement k I'estimation de la variance? 

Un autre exemple que nous examinons est le cas oil 
I'utiUsateur s'interesse k des tests d'independance en tableaux 
2 x 2 , fondes sur des donnees d'echantillon stratifie (Hinkins, 
Oh et Scheuren 1995). Pour la statistique du test du chi carre, 
nous en sommes a la comparaison de nos resultats k la 
strategic proposee par Scheuren (1972) et Fellegi (1980). II 
semble jusqu'a present que la puissance de notie methode soit 
comparable k celle de ces strategies plus famiUeres (comme 
on pourtait s'y attendre, par exemple, de Westfall et Young, 
1993). C'est peut-etre un cas oil le travail suppiementaire 
exige par I'algorithme d'echantiUonnage inverse offrirait de 
reels avantages, en plus de simplement rendre le recours k des 
outils familiers plus facile pour les usagers, ceux-ci pouvant 
examiner la distribution et non pas seulement une valeur p. 

Exemples de problemes qui subsistent - Nous presentons 
ici des exemples de problemes qui subsistent relativement k 
notie algorithme inverse. Ainsi, que se passe-t-il lorsque nous 
ignorons la taille de la population? Que se passe-t-il lorsque 
la population comporte plus d'une unite eiementaire, les 
personnes par exemple pour une analyse, les menages pour 
une autre, les quartiers pour une troisieme? II existe des 
reponses pour ces difficultes, mais elles nous semblent 
ponctuelles. Dans de nombreuses enquetes, par exemple, 
nous devinons la valeur Â  et nous utilisons cette valeur dans 
la sU-atification a posteriori. Ce degre d'approximation serait 
peut-etre acceptable pour un inverse. Quant au probleme des 
unites d'analyse multiples, nous pourrions mener plusieurs 
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inverses. Cette fa9on de proceder semble extremement 
gauche. 

Nous avons indique que, dans certains cas, il n'est peut-
etre pas trop difficile de reechantiUonner plusieurs fois a 
I'aide de I'algorithme inverse afin d'atteindre une efficacite 
raisonnable. Mais que dire du cas oii I'usager d'un echan
tillon stratifie s'interesse a des sous-populations? Si les 
domaines d'interet sont en realite les strates, il n'est pas 
avantageux pour I'usager d'utiliser les echantillons aieatoires 
simples produits k I'aide de I'algorithme inverse. Si les 
domaines d'interet chevauchent les strates et s'ils sont petits, 
le nombre d'echantiUons requis pour I'algorithme inverse 
risque d'etre tres grand si Ton veut maintenir une estimation 
raisonnable pour les domaines. 

Enfin, mentionnons brievement un autre probleme que 
nous avons examine. De nombreux plans de sondage a 
plusieurs degres retiennent reellement une seule unite primaire 
d'echantiUonnage par strate. Les strates sont alors appariees 
k des fins d'estimation de la variance. Nous avons dej^ note 
qu'il existe un inverse pour cette approximation que Ton peut 
rendre k peu pres aussi valable que Test cette approximation 
k I'origine. Y a-t-il moyen d'obtenir une meilleure approxi
mation k I'aide de la strategic inverse directement? 

Derniers mots - Notre profession evolue appreciablement. 
La revolution mondiale de la qualite a certainement eu des 
repercussions (Mulrow et Scheuren 1996). Nous assistons k 
une refonte de la fa9on de mener des enquetes, de la 
conception a la collecte des donnees et a I'utilisation de ces 
donnees par la clientele. Le present expose represente peut-
etie un modeste apport k cet egard. 
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Appelons cette probabilite P,. Si NM>>>k il est possible 
d'etablir une approximation de Pj ^ I'aide de 

*"' (A^-0 _ (A^- l)(A'-2)...(A^-*+1) n Â  A' * - i 

Considerons ensuite la partition de k cortespondant k 
q = k- 1; cela correspond exactement k une partition de k, 
c'est-a-dire {1,1,..., 1,2}. II existe k{k - 1) motifs egalement 
probables de (m,,..., w )̂ avec ^ = ^ - 1. La probabilite de 
selection d'un vecteur m avec q =k- 1 est la suivante: 

?r{q = k- l) = 
k{k- 1){M- l)j 
2M{N-k+ I) 

Par consequent, il n'est pas difficile de calculer la probabilite 
que le m choisi compte soit q=kouq=k-l. Le tableau 
ci-dessous donne qiielques exemples des deux valeurs de M. 

Tableau A 
Pr((7 = ^ - 1 ou q = k) 

k 

4 
4 
10 
10 
10 
10 
50 
50 
50 

N 

8 
20 
20 
30 
50 
200 
500 
1000 

5000 

M=\0 

.92 

.99 

.38 

.63 

.83 

.99 

.35 

.70 

.98 

A/=100 

.90 

.98 

.34 

.59 

.80 

.98 

.30 

.66 

.98 
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ANNEXE 

Supposons un echantillon de k grappes d' une population de 
Â  grappes, dans laquelle chaque grappe compte le meme 
nombre d'unites, M. Dans I'algoritiime de sondage inverse, la 
premiere etape consiste a choisir le vecteur (m,, OTJ,...,^/^) qui 
contient le nombre d'unites k choisir de chaque grappe. 
Notons q le nombre de valeurs non zero de m.. La probabilite 
de selection du motif avec q = k, c'est-i-dire le motif avec 
m. = I, pour tous les / = 1, 2,..., k, est la suivante: 

Pr{q = k)=M ,-1 {N-l){N-2)...{N-k^l) 
{NM- 1){NM- 2)...{NM-k^ I) 

Pour k petit, il n'est pas difficile de calculer I'entiere 
distribution des probabilites necessaires k la production de m. 
Mais k mesure que k augmente, le nombre de partitions 
augmente et ce calcul devient difficile ou du moins fastidieux. 
Pour ^ = 4, il n'existe que 4 partitions; pour k= 10 il existe 
39 partitions possibles. On peut voir dans le tableau A que, k 
mesure que rechantillon en grappes devient «plus grand», si le 
taux d'echantiUonnage est assez faible, c'est-i-dire si k«N, 
on pourrait se limiter k calculer les probabilites pour ces deux 
partitions de fa9on k inverser approximativement rechantillon 
en grappes. Pour k = 10 et N = 200, ces deux partitions 
tiennent compte essentiellement de toute la distribution des 
probabilites. 

La probabilite de selection d'une seule unite par grappe 
{q = k) est plus faible que les valeurs du tableau A; done, pour 
utiliser un inverse systematique, nous voudrions k «<N. On 
peut I'obtenir dans certains contextes lorsque le nombre de 
grappes est grand et que nous sommes prets k prendre k trbs 
petit, quitte k reechantiUonner I'enquete originale de fa9on 
repetee comme il a ete decrit k la section 3. 

Pour illustier, supposons un echantillon de taille k^ oii, 
bien entendu, kg < k, de fa9on qu'un inverse soit possible. De 
plus, afin de verifier si un inverse systematique pourtait 
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fonctionner, notons k^ «<N. C'est le cas que nous illustions 
dans le tableau B. Dans le tableau B, nous avons limite notre 
attention k une seule valeur de Â , N =5,000 grappes, bien que 
les resultats puissent etie eiargis facilement. 

Tableau B 
Prfl'echantHlon inverse choisit le motif (1,1, . . . , 1)} 

*0 

2 

5 

10 

20 

30 

40 

50 

k,lN 
.0004 

.001 

.002 

.004 

.006 

.008 

.01 

M=\0 

0.9998 

0.9982 

0.9919 

0.9663 

0.9245 

0.8687 

0.8015 

A/=100 

0.9998 

0.998 

0.9911 

0.9627 

0.9166 

0.8553 

0.7821 

fividemment, k mesure que kIN devient plus petit, un 
echantillon systematique represente un meilleur inverse 
approximatif. Seule I'experience pourtait confirmer si 
r approximation ^ *Q = 20 et k^lN = 0,004, par exemple, est 
adequate. Nous estimons qu'elle pourtait I'etie, surtout du fait 
que I'utilisation d'un inverse systematique entraine 
normalement des calculs de la variance plus prudents (car 
typiquement la corteiation intia-grappe [p > 0] esLsuperieure 
^0) . 
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Selection des variables pour Testimation par regression 
dans le cas des populations finies 

PEDRO L. D. NASCIMENTO SILVA et CHRIS J. SKINNER' 

RfiSUMfi 

Les auteurs examinent la selection des variables auxiliaires pour I'estimation par regression des parametres des populations 
finies dans le cas d'un plan de sondage aieatoire simple. Ce problfeme fondamental que posent les methodes 
d'echantiUonnage fonde sur un modeie ou assiste par un modfele prend une importance d'ordre pratique quand le nombre 
de variables disponibles est grand. Les auteurs eiaborent une methode consistant k minimiser un estimateur de I'erreur 
quadratique moyenne, puis, la comparent k d'autres en utilisant un ensemble fixe de variables auxiliaires, un test de 
signification classique, une methode de reduction du nombre de conditions et une methode de regression ridge. Selon les 
resultats de I'etude, la methode proposee est efficace. Les auteurs soulignent que la methode de selection des variables 
influe sur les proprietes des estimateurs types de la variance, ce qui entraine par consequent un problfeme d'estimation de 
la variance. 

MOTS CLfiS: Informations auxiliaires; etalonnage; enquetes par sondage; selection d'un sous-ensemble; regression 
ridge. 

I. INTRODUCTION 

L'estimation par regression est une methode utilisee 
frequemment dans le cas des enquetes par sondage pour 
integrer des informations auxiliaires sur la population X 
(Cochran 1977, chap. 7). Dans le cas eiementaire oii on 
connait la moyenne de la population d'un vecteur de 
variables x^ et qu'on effectue un echantiUonnage aieatoire 
simple, l'estimateur de regression de la moyenne de la 
population F d'une variable etudiee y, prend la forme 

y^=y^{X-xyb (1) 

ou y et 3c sont respectivement les moyennes d'echantillon de y, 
et de x^, et oH b est le vecteur d'echantillon des coefficients 
de regression lineaire de y. sur x.. 

L'estimation par regression est utile pour au moins trois 
raisons. Premierement, la mdthode est souple. En principe, 
on peut integrer dans X n'importe quel nombre de moyennes 
de population de variables continues ou binaires. Plus 
precisement, la stratification a posteriori se degage comme un 
cas particulier (Samdal, Swensson et Wretman 1992, sec. 
7.6). La methode s'etend aussi au tiaitement de plans de 
sondage complexes. Deuxiemement, l'estimation par 
regression presente certaines proprietes d'optimisation de 
l'efficacite. A cet egard, consulter, par exemple, Isaki et 
Fuller (1982, Theorem 3). Troisiemement, y^ presente la 
propriete d'«etalonnage» voulant que, si y. est une de^ 
variables de x. de sorte que Y est connue, alors y,. = Y 
(Deville et Sarndal 1992). 

Dans le present document, nous cherchons k determiner 
comment seiectionner les variables x utilisees dans 
l'estimateur de regression. Cette question presente un interet 

pour deux raisons. La premiere, d'ordre pratique, tient 
simplement au fait que, dans certaines circonstances, le 
nombre de variables x. peut etre tres grand. Par exemple, 
dans le cas du recensement de la population de plusieurs pays, 
on enregistie les valeurs de certaines variables au moyen d'un 
"questionnaire abrege» rempli par tous les membres de la 
population et les valeurs d'autres variables, au moyen d'un 
oquestionnaire detailie» rempli par un echantillon de la 
population. Done, on connait les moyennes de population des 
variables visees par le questionnaire abrege, ainsi que leurs 
cartes, leurs cubes, leurs produits et ainsi de suite. 
Habituellement, on connait aussi la definition des petites 
regions. Done, la dimension de x. en tant que vecteur 
contenant des fonctions des variables visees par le 
questionnaire abrege ainsi que des variables fictives 
representant chaque petite region pourtait facilement etre de 
I'ordre de plusieurs milliers. Le cas echeant, la selection de 
variables x devient une necessite pratique. 

La deuxieme raison est surtout fondamentale dans le cas 
d'une methode d'echantiUonnage assiste par modeie ou fonde 
sur un modeie. Dans le contexte de l'estimation par 
regression, on peut decrire ces methodes comme suit. Pour 
commencer, on choisit un modeie de regression possedant un 
«bon pouvoir de prediction*, de sorte que l'estimateur de 
regression ait une «bonne efficacite*. Puis, on adopte une 
metiiode d'inference fondee sur le plan de sondage dans le cas 
de la methode assistee par modeie (Sarndal et coll. 1992) ou 
une methode de prediction basee sur un modeie, dans le cas 
de la methode fondee sur un modeie. Si de nombreux articles 
ont ete publies sur le probleme d'inference, les chercheurs 
semblent avoir accorde officiellement ties peu d'attention au 
probleme de selection du modeie. En pratique, il semble que 
les efforts se limitent a choisir les variables x «principales» qui 
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expliquent «la plus grande partie» du R^ de rechantillon 
(consulter Samdal et coll. 1992, sec. 7.9.1). Pourtant, un plus 
grand soutien theorique semble necessaire, particuUerement 
quand le nombre de variables x est grand. 

Une raison suppiementaire d'examiner plus formellement 
le probleme de selection des variables tient a ce qu'une telle 
etude apporterait des edaircissements quant a I'incidence 
eventuelle de la selection des variables sur I'inference. On 
reconnait de longue date le fait que la selection d'estimateurs 
d'apres rechantillon peut avoir des effets sur les proprietes 
des estimateurs choisis (Hansen et Tepping 1969, App.), mais 
rares sont les etudes qui visent a determiner quels pourraient 
etre ces effets. 

Dans le present article, nous examinons une methode de 
selection des variables visant k minimiser I'erteur quadratique 
moyenne de y^. Toutefois, k la section 2, nous commen9ons 
par etudier la correlation entre I'erreur quadratique moyenne 
de y^ et le nombre de variables x, puis, a la section 3, nous 
considerons d'autres estimateurs de I'erteur quadratique 
moyenne de y^. Enfin, k la section 4, nous presentons 
certaines methodes de selection des variables fondees sur ces 
estimateurs. 

Nous comparons notie methode de selection des variables 
k quatre methodes existantes. En premier lieu, nous 
considerons la methode habituelle consistant k utiliser un 
sous-ensemble fixe de variables auxiliaires, independamment 
de rechantillon observe. Puis, nous examinons une «methode 
de reduction du nombre de conditions* inspiree des travaux de 
Bankier (1990), selon laquelle on eiimine des variables 
auxiliaires afin de reduire le nombre de conditions d'une 
matrice donnee de produits croises des variables x. 

En troisieme lieu, nous suivons Bardsley et Chambers 
(1984) et considerons une methode de regression ridge. 
Plutot que d'inclure une selection de variables, cette methode 
vise k resoudre le probleme eventuel de multicoUinearite de 
l'estimateur de regression grace a une modification de 
l'estimateur, en tenant compte de certaines erreurs d'etalon-
nage. La methode de regression ridge et la methode de 
reduction du nombre de conditions presentent toute deux 
I'avantage de ne pas obliger a preciser la variable dependante 
y, car elles visent k produire un ensemble unique de poids 
«d'etalonnage* applicable k toutes les variables etudiees. 
Cependant, leur application ne garantit pas que l'efficacite 
augmentera. Dans les tableaux presentes k la section 6, les 
resultats obtenus par ces methodes sont separes des autres par 
une ligne pour indiquer qu'ils sont differents. 

En quatrieme lieu, nous envisageons la selection des 
variables en s'appuyant sur les criteres des tests de 
signification classiques. Selon nous, dans I'ensemble, 
l'objectif de la selection des variables lors d'estimation des 
parametres de populations finies par regression est assez 
different de celui de l'estimation des parametres ou de la 
prediction des valeurs de y dans le cas des observations 
isoiees produites par la regression classique (Miller 1990). 
Neanmoins, il nous parait souhaitable de prendre cette 
derniere coinme point de comparaison. 

A la section 5, nous examinons les proprietes de l'estima
teur de regression apres selection des variables d'apres les 

variances estimees. A la section 6, nous decrivons une etude 
empirique effectuee en vue de comparer les methodes de 
selection des variables que nous proposons aux methodes 
concurtentes decrites plus haut. Cette etude porte sur les 
donnees d'un recensement pilote effectue dans la municipalite 
de Limeira, au Bresil, en prevision du Recensement de la 
population du Bresil de 1991. A la section 7, nous presentons 
nos conclusions et certaines orientations que pourtaient 
prendre les tiavaux de recherche futurs. 

2. RELATION ENTRE LA VARIANCE DE 
L'ESTIMATEUR DE REGRESSION ET LE 

NOMBRE DE VARIABLES x 

Commen9ons par definir certaines conventions de 
notation. Representons par U = [l,...,N] une population 
finie de Â  elements distincts et par s<z U un echantillon de n 
elements distincts tires de t/selon un plan d'echantiUonnage 
aieatoire simple sans remise. Supposons que x, = {x.j, ...,x.)' 
est le vecteur q x 1 des variables auxiliaires associees au 
i-ieme element de la population. Nous supposons qu'on 
connait les valeurs des x,. (/ e s) de rechantillon, ainsi que le 
vecteur des moyennes de la population X =N'^ Hi^u^r ^ 
vecteur des moyennes de rechantillon est represente par 

Representons par y. la valeur de la variable etudiee y pour 
le i-ieme element de la population et supposons qu'on 
n'observe les valeurs de y. que pour ies. Nous visons k 
estimer la moyenne de la population F = N'^Y^^^^y^. 

L'estimateur de regression de F est donne par y^ dans 
I'equation (1), ou y = ""'E,„:>',. * =5;'S^^, 5^= ' ' " ' I , „ 
(X, - X )(x, - X)', et 5^ = « -' l.Jx. - X )(y, - y) . 

Cet estimateur peut etre amene par le modeie lineaire sous-
jacent 

y, = Po.x,'p.e, (2) 

oil les e, sont des perturbations independantes dont les 
moyennes sont nuUes et dont la variance commune est o^, 
puisque nous pouvons ecrire y, = PQ + X' p, oii PQ = y - Jc' 6 
et P = 6 representent les estimateurs par les moindres carres 
de Po et p, respectivement. En vertu de ce modeie, la variance 
de y^ - Y conditionnelle a x. peut s'ecrire • 

Var^(y^-Y\x.)=<i^n-'[I-nlNHX-xys;\X-x)].0) 

On peut interpreter le dernier terme comme I'effet de 
l'estimation de P au moyen de b. A mesure que le nombre q 
de variables x augmente, on peut s'attendre k ce que la 
variance residuelle o^ diminue, alors que le terme 
{X - x)'S^ {X - x) pourrait augmenter k mesure que S^ 
devient plus instable. Une autre fa9on d'interpreter ce terme 
consiste k representer y^ cojnme un estimateur pondere 
Yr^" '^.sSiYi ou g. = 1 + (^ - X )'S/'(x, - x) Alors, nous 
pouvons ecrire (3) comme suit 
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Var^(y^-Y\x,)=a^n'\l-nlN^c^^) (4) 

oil c est le coefficient de variation des g. de rechantillon. 
g 7 

Pour etudier la correlation prevue entre c et q, nous 
etendons maintenant le modeie en supposant que les variables 
X. sont independantes et distribuees identiquement selon la loi 
normale. Notant que (x-A^_et 5^, sont des quantites 
independantes et que Ef^ly ^ - Y \ x.) = 0, nous obtenons la 
variance non conditionnelle 

Var^(J ' . - iO 

= <y'n-'{l-nlN^\r[EJ_{X-x){X-xy]E^{S;')]) 

= o^n-\l-nlN)[l*ql{n-q-2)] (5) 

en nous appuyant sur le fait que «"'5^ est caracterise par 
une distribution de Wishart inverse (Mardia, Kent et Bibby 
1979,.p. 69 et 85). Ce resultat est egalement verifie pour les 
grandes valeurs de n, hieme si les conditions normales ne 
sont pas respectees, en ce sens que [l-«/A^ + c ] / 
(1 - «/A^)[l + ql{n - q-2)] continue de converger vers 1 
quand n augmente et que q est constant (dans des conditions 
faibles). 

L'expression (5) rend la corteiation avec q explicite. A 
mesure que q augmente, nous pouvons nous attendre k ce que o^ 
diminue, mais que E^{c ) augmente. La diminution de o^ 
deviendra faible apres 1 inclusion de quelques variables x 
importantes, done la variance commencera k augmenter au 
moment ou le nombre de variables x representera une fraction 
non negligeable de la taille de rechantillon. 

Les resultats (4) et (5) se fondant sur de fortes hypotheses 
de modeiisation ne nous foumissent que la motivation. Dans 
le cas general, x - ^ = 0(«""^) (distribution de 
randomisation avec conditions types de regularite), de sorte 
que le dernier terme de (3) est d'ordre 0 («'^). Quand le 
modeie (2) ne doit pas etie verifie, on obtient une 
approximation asymptotique de deuxieme ordre plus generale 
de I'erteur quadratique moyenne de y ̂  correspondant au plan 
en generalisant le theoreme 4.1 de Deng et Wu (1987). Le 
lecteur tiouvera des precisions dans Silva (1996). 

Notre objectif consistant k eiaborer une methode de 
selection des variables qui reduise au minimum I'erreur 
quadratique moyenne estimee de y^ nous allons maintenant 
examiner les estimateurs de cette erteur quadratique moyenne. 

Toutefois, cet estimateur ne tient pas compte de 1'element 
0{n'^) de I'erreur quadratique moyenne. Done, en guise de 
deuxieme estimateur de I'erreur quadratique moyenne, nous 
generalisons l'estimateur v^ etudie par Deng et Wu (1987) au 
cas ou q est general. II s'agit d'un cas particulier de 
l'estimateur Gj de la variance fonde sur un modeie et 
resistant au biais qui a ete propose au depart par Royall et 
Cumberland (1978) pour trailer le cas ou les variances 
residuelles produites par le modeie (2) sont constantes. Cet 
estimateur est donne par 

1 - / 
n{n-l)1 Ea ,e* ' (7) 

ou 

a, = (gr- 2g,/+/)/{(l - / ) [ 1 - {x-xys;\x- x)l{n- 1)]}. 

Nous supposions au depart que v^ serait un estimateur de 
deuxieme ordre non biaise, comme Deng et Wu (1987, 
eq. 4.4) le demontre dans le cas oil ^ = 1. Malheureusement, 
cette hypothese n'est pas confirmee dans le cas general ou 
^ > 1, mais on peut s'attendre k ce que le biais entachant Vj 
soit plus petit que celui de v ,̂ comme 1'indiquent les 
expressions du biais de deuxieme ordre obtenues pour v̂  et Vj 
par Silva (1996). 

Le probleme que pose I'utilisation de Vj comme estimateur 
de la variance tient k ce qu'il est difficile de generaliser son 
application aux plans de sondage complexes. Done, nous 
envisageons comme troisieme estimateur de la variance une 
version modifiee d'un estimateur propose par Sarndal, 
Swensson et Wretman (1989), definie par: 

\ = 
1 - / E 2^2 

gi e, • / 1 \ '—'"' ' (8) 
n{n-q-l) t^s 

En principe, cet estimateur devrait se comporter de fa9on 
similaire k Vj puisque a, = g, + O (n ""^). Conformement k 
la terminologie utilisee par Samdal et coll. (1992, p. 232), les g. 
sont les poids g appropries dans les conditions d'echantiUon
nage aieatoire simple si on adopte (2) comme modeie sous-
jacent. L'expression (8) difftre de l'estimateur correspondant 
propose par Sarndal et coll. (1989, exemple 4.4) en ce sens 
que nous utilisons le denominateur {n - q- I) plutot que le 
denominateur original {n - 1). 

3. ESTIMATION DE L'ERREUR QUADRATIQUE 
MOYENNE DE L'ESTIMATEUR DE 

REGRESSION MULTIPLE 

Nous obtenons un estimateur simple de I'erreur quadra
tique moyenne de y^ en generalisant l'expression (7.29) de 
Cochran (1977, p. 195) au cas de plusieurs variables 
auxiliaires, soit: 

v . - ^ S . (6) 

OU 5^ = (« - qr - 1 )-• £.̂ ^ ef et ou e. = {y. - y) - (x. - x)'6. 

4. METHODES DE SELECTION DES VARIABLES 

Nous considerons deux methodes fondamentales de 
selection des variables. Premierement, nous examinons une 
methode englobant tous les sous-ensembles qui consiste k 
calculer un des estimateurs de I'erreur quadratique moyenne v , 
Vj ou V de la section 3 pour les 2 ' sous-ensembles possibles 
des q variables auxiliaires (incluant toujours la coordonnee k 
I'origine) et k choisir le sous-ensemble qui correspond k 
l'estimation la plus faible de I'erteur quadratique moyenne. 
Cette methode comporte manifestement de longs calculs si q 
est grand. Done, nous considerons une deuxieme methode, 
appeiee methode de selection progressive, qui consiste k 
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choisir au depart la moyenne de rechantillon comme 
estimateur, puis k ajouter la variable qui minimise l'estimation 
de I'erteur quadratique moyenne. La procedure est repete 
jusqu'^ce que l'estimation de I'erteur quadratique moyenne 
commence k augmenter, le sous-ensemble de variables qui 
produit l'estimation minimale de I'erteur quadratique 
moyenne etant seiectionne k ce moment-1^. 

Nous pouvons comparer ces deux methodes k une autie, 
inspiree des tiavaux de Bankier et de ses associes (voir 
Bankier (1990) et Bankier, Ratiiwell et Majkowski (1992) que 
nous appelons methode de reduction du nombre de 
conditions. Avant de la decrire, notons que Ton peut aussi 
exprimer l'estimateur de regression donne en (1) par 

y , = [ny + {NX' - r6cy{X'/X;y'x;'y^]IN (9) 

ou X^ est la matrice nx{q + l) pour laquelle 
x,*' = (l,x,.,,...,x,. )' =(1 i x / ) represente la i-ihme rangee, 
x ' = (1 i x') ' et X' = {l'.X')' representent, respectivement, 
les vecteurs des moyennes de rechantillon et de la population 
des X,* et y^ est le vecteur nxl des observations de la 
variable dependante dans rechantillon. 

Done, l'estimateur de regression depend de I'inversion de 
la matrice X^'X^ de produits croises, matrice dont les 
conditions deviennent parfois inappropriees et qui, par 
consequent, gonfle la variance de l'estimateur de regression. 

Bankier (1990) propose une methode en deux etapes pour 
calculer les estimateurs de regression des moyennes (ou des 
totaux) en vertu de laquelle on eiimine certaines colonnes de 
la matrice de donnees auxiliaires X^ afin de reduire le 
nombre de conditions de la matiice de produits croises 
X^'X^' et d'eviter ainsi les situations indesirables (poids 
negatifs ou abcrtants, caracteristiques rares ou dependance 
lineaire exacte entre colonnes). Bankier et ses coUaborateurs 
(1992) decrivent en detail l'application de la methode aux 
donnees du Recensement de la population du Canada de 
1991. II convient de souligner que, si elle integre la selection 
des variables, la methode eiaboree par Bankier et ses 
coUaborateurs ne vise pas k etre efficace pour une variable 
observee particuliere. Elle est axee principalement sur 
retalonnage, avec, en paralieie, la fourniture d'un ensemble 
unique de poids applicable k toutes les variables observees. 

Nous pouvons decrire notre methode de reduction du 
nombre de conditions au moyen de I'algorithme ci-apres, qui 
se fonde sur I'eiimination k rebours des variables auxiliaires 
qui produisent un grand nombre de conditions pour la matrice 
de produits croises CP = X^'X^, au lieu de I'ajout progressif 
de variables decrit par Bankier et coll. (1992). 
1) Calculer la matinee de produits croises CP = X^'X^ en 

tenant compte de toutes les colonnes existantes au depart 
(sous-ensemble sature). 

2) Calculer la forme canonique d'Hermite de CP, soit H 
(voir Rao 1973, p. 18), et deceler les singularites en 
examinant les elements diagonaux de H. Tout element 
diagonal nul de H indique que les colonnes correspon-
dantes de X^'X^ (et X^) dependent lineairement 
d'autres colonnes (voir Rao 1973, p. 27). Eliminer 

chacune de ces colonnes en supprimant les rangees et 
colonnes cortespondantes de X^'X^. 

3) Apres avoir eiimine toute colonne lineairement 
dependante, calculer le nombre de conditions 
^ = ̂ max/̂ min ^c la matiicc CP reduitc, oil \ ^ et X^„ 
representent la plus grande et la plus petite valeurs 
propres de CP, respectivement. Si c < i est une valeur 
precise, arreter et utiliser toutes les variables auxiliaires 
restantes. ~ 

4) Sinon, proceder a reiimination k rebours comme suit. 
Pour chaque k, supprimer les ^-ieme rangee et colonne de 
CP, et calculer de nouveau les valeurs propres et le 
nombre de conditions de la matrice reduite. Calculer les 
reductions du nombre de conditions r̂  = c - ĉ ,̂ ou ĉ^ est 
le nombre de conditions apres avoir eiimine les ^-ieme 
rangee et colonne de CP. Determiner r̂ ^̂  = max^(r^) et 

*max={*:'•max ='•*}• ^̂  ^'i™ner la colonne k^ en 
supprimant les rangee et colonne *„^de CP. Poser 
c = Cf^ et iterer tant que c 2 L et que q ^ 2, en 
commen9ant chaque nouvelle iteration par la matiice CP 
reduite resultant de la precedente. 

Une autie metiiode que nous etudions est l'estimation par 
regression ridge de Bardsley et Chambers (1984). Au lieu de 
se fonder sur la selection de sous-ensembles des variables 
auxiliaires existantes, elle s'appuie sur le relSchement des 
proprietes d'etalonnage de l'estimateur de regression en vue 
d'obtenir des estimations plus stables. L'estimateur de 
regression ridge est represente par 

y^c = ["y + {^^' - nx-y{xc-' ^x;'x;)-X'ysV^ (io> 
oil X est un parametre scalaire de «ridging* et oii C est une 
matrice diagonale de coefficients de «cout» associes aux 
erreurs d'etalonnage toierees quand on estime les totaux des 
variables auxiliaires au moyen de y^^. 

Bardsley et Chambers (1984) laissent entendre qu'on 
pourtait utiliser la specification de la matrice C pour controler 
I'influence de chaque variable auxiliaire sur l'estimateur 
resultant de la moyenne de la variable dependante, done 
imiter le procede de selection des sous-ensembles.. Comme 
dans le cas du parametre de «ridging» A., ils proposent de 
choisir la valeur la plus petite, de fa9on qu'aucun poids de cas 
implicites ne soit inferieur k l/N (ou k I pour les totaux 
estimes). 

5. PROPRIETES DES ESTIMATEURS DE 
REGRESSION APR£:S LA SELECTION 

DES VARIABLES 

Dans le cas des methodes fondamentales de selection des 
variables, nous considerons un ensemble de strategies 
d'estimation S= ((y^,v^);yer}, ou y^ et v^ representent 
l'estimateur de regression et un estimateur de sa variance, 
respectivement, pour un sous-ensemble y des q variables 
auxiliaires existantes, et oil f represente I'ensemble des sous-
ensembles. La procedure de selection des variables consiste 
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k choisir un sous-ensemble y' dans F conformement k une 
regie determinee par les donnees et par 5, l'estimateur 
ponctuel resultant etant y\. 

Pour chaque sous-ensemble determine y, il s'ensuit, dans 
des conditions de regularite type (Isaki et Fuller 1982), que y^ 
est convergent pour la_ moyenne de la population Y, 
autrement dit que y^^j y = o^(l). Alors, pour une valeur 
donnee 5 > 0, | ŷ ^ - F | > 5 implique que | y'', - 71 > 5 pour 
certains sous-ensembles y. Nous pouvons done ecrire 

P r ( | / ; (11) F | > 5 ) ^ X P r ( l / . - F | > 8 ) 
rer 

et, comme F est fini, le membre droit de I'equation (11) 
converge vers zero et il s'ensuit que y\ est egalement 
convergent. 

Cependant, la distribution de y\ dependra de la regie de 
selection de fa9on complexe. Consulter Grimes et Sukhatme 
(1980) pour un examen de l'efficacite de y\ dans le cas le 
plus simple ou il existe seulement deux estimateurs possibles, 
k savoir un estimateur de regression k une seule variable x et 
un estimateur de difference (dont la moyenne est un cas 
particulier), et ou les variables suivent conjointement une 
distiibution normale. 

Contrairement k y\ , il n'y a aucune raison que v^ soit 
convergent pour Var(j'^), meme si v^ est convergent pour 
War(y\) pour chaque sous-ensemble y determine. En 
particulier, nous pouvons nous attendre k ce que v^ sous-
estime War(y\) si la regie de selection est telle que v^ 
represente le minimum de v''. Cet effet est semblable k la 
surestimation bien connue de ^ ^ apres la selection de sous-
ensembles dans le cas de la regression lineaire multiple type 
(Miller 1990, p. 7 ^ 10). 

6. ETUDE EN SIMULATION 

Nous presentons ici une petite etude en simulation 
effectuee pour evaluer la performance des diverses methodes 
de selection des variables envisagees. Nous avons choisi 
comme population pour la simulation un ensemble de donnees 
comprenant 426 enregistiements obtenus pour les chefs de 
menage qui ont repondu au questionnaire detailie utilise 
durant I'essai de recensement de population effectue en 1988 
k Limeira, dans I'Etat de Sao Paulo, au Bresil. 

Cet essai a ete effectue k titre d'enquete pilote durant la 
preparation du Recensement de la population du Bresil de 
1991. Le test comprenait deux vagues de collecte de donnees. 
Durant la premiere, chaque recenseur a visite tous les 
logements occupes dans une region de recensement donnee 
(une region comptant de 200 k 300 menages, en moyenne) et 
a rempli un questionnaire abrege. Ce demier contenait 
quelques questions sur les caracteristiques du menage et sur 
chaque membre du menage (sexe, age, lien avec le chef de 
menage et niveau d'alphabetisme). Le questionnaire 
comprenait aussi, k I'intention des chefs de menage 
uniquement, une question sur la scolarite et une autie sur le 
revenu mensuel total. Le revenu mensuel total declare par les 
chefs de menage ne fournit qu'une approximation du revenu 

reel, en raison des limitations de la methode d'interview 
suivie durant la premiere vague de collecte de donnees. 

Puis, une deuxieme vague de collecte de donnees a ete 
entreprise dans chaque region de recensement. Les memes 
recenseurs ont rendu visite k un echantillon de un menage sur 
dix (seiectionne systematiquement d'apres la liste des 
logements occupes etablie durant la premiere vague de 
collecte de donnees) pour recueillir des renseignements au 
moyen d'un questionnaire detailie contenant toutes les 
questions du questionnaire abrege et de nombreuses autres. 

La taille de la population etudiee etait de I'ordre de 
44,000 menages comptant en tout 188,000 personnes. La 
taille de rechantillon cortespondait k 10 % environ de la taille 
de la population. Pour limiter le coflt du tiaitement 
informatique, nous avons utilise, pour notie etude en 
simulation, une sous-population comprenant tous les 
enregistrements d'echantillon pour 426 chefs de menage 
vivant dans 20 des 170 regions de recensement. Nous avons 
choisi ces enregistiements comme population pour la 
simulation parce qu'ils contiennent tous les renseignements 
detailies fournis par le questionnaire utilise pour interviewer 
les menages faisant partie de rechantillon, ainsi que les 
renseignements obtenus par personne interposee au moyen du 
questionnaire abrege durant la premiere vague d'interviews. 

Nous avons etudie le revenu mensuel total, tel qu'obtenu 
au moyen du questionnaire detailie, k titre de variable 
dependante principale (y), ainsi que 11 variables auxiliaires 
possibles, k savoir: 
X| = indicateur du sexe du chef de menage egal masculin; 
Xj = indicateur de I'Sge du chef de menage inferieur ou egal 

i 35 ; 
Xj = indicateur de Page du chef de menage superieur k 35 et 

inferieur ou egal k 55; 
X4 = nombre total de pieces dans le logement; 
Xj = nombre total de salles de bains dans le logement; 
Xg = indicateur de propriete du logement; 
X.J = indicateur de ce que le type de logement est une 

maison; 
Xg = indicateur de la possession d'au moins une voiture par 

le menage; 
Xg = indicateur de la possession d'un teieviseur couleur par 

le menage; 
x,Q = nombre d'annees d'etudes du chef de menage; 
X,, = approximation du revenu mensuel total du chef de 

menage. 
A partir de ces 11 variables, nous avons constmit deux 

ensembles distincts de variables auxiliaires pour nos simula
tions. Nous avons defini le premier ensemble en prenant cinq 
variables auxiliaires, nommement x^,...,x^ et x,, possedant un 
pouvoir de prediction de y raisonnable, particuUerement k 
cause de la presence de I'approximation du revenu x,,. Le 
deuxieme ensemble que nous avons examine contenait dix 
variables auxiliaires, nommement x,,...,x,g, ayant, k cause de 
I'exclusion de x,,, un pouvoir de prediction plus faible que 
I'ensemble precedent. A titie de reference, nous presentons 
au tableau 3 en annexe la matiice de correlation de la 
population pour la variable observee y et pour les 11 variables 
auxiliaires de la population. 
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Puis, nous avons seiectionne 1,000 echantillons de 
taille 100 k partir de cette population de simulation par 
echantiUonnage aieatoire simple sans remise. 

Avant d'examiner les resultats detailies de la simulation, 
examinons quels avantages pourrait offrir la selection des 
variables k la lumiere de la discussion motivante fondee sur 
les modeies de la section 2. Rappelons que, comme le montie 
I'equation (4), si on se base sur le modeie (2), un terme c^ 
gonfle la variance conditionnelle de y^ k cause de l'estimation 
de p. Nous avons evalue la distribution de c sur les 
1,000 echantillons, quand on considere cinq et dix variables 
auxiliaires. Dans le cas de cinq variables auxiliaires, la valeur 
de la mediane de c^ est 0.036, celle du quartile superieur est 
0.056 et celle du maximum est 0.255. Ces resultats con-
cordent grossierement avec I'equation (5) qui implique que, 
en vertu du modeie, la valeur attendue de c est 
(1 - nIN) ql{n-q-2) =0.041.11 convient de souligner que la 
forte variation de c d'un echantillon a I'autie donne a penser 
qu'il pourtait etie judicieux d'adopter une methode consistant 
k seiectionner un ensemble distinct de variables pour chaque 
echantillon. La variation de c^ est encore plus forte dans le 
cas de dix variables auxiliaires, la mediane etant de 0.078, le 
quartile superieur de 0.107 et le maximum de 0.329, resultats 
qui concordent egalement grossierement avec la valeur de 
0.087 prevue par le modeie, conformement a I'equation (5). 
Cette interpretation depend manifestement de la validite du 
modeie (2), laquelle est douteuse pour ces donnees, mais elle 
donne k penser que la selection des variables permettrait de 
realiser des gains d'efficacite. 

Une autie fa9on d'evaluer les gains d'efficacite eventuels 
dus k la selection des variables consiste a calculer des 
approximations de la variance de l'estimateur de regression en 
choisissant divers sous-ensembles des variables auxiliaires 
disponibles et en se servant de tous les enregistiements 
obtenus pour la population. La figure 1 represente 
graphiquement I'approximation que donne une version pour 
population finie de I'equation (5) calcuiee pour des sous-
ensembles croissants des dix variables auxiliaires, oii la 
variable ajoutee k chaque etape est celle qui produit la 
diminution la plus forte de I'approximation. Ces valeurs de 
I'approximation type de premier ordre axee sur le plan de 
sondage (1 -f)SJn sont egalement representees 
graphiquement k titre de reference, quoique, comme nous 
I'avons deja souligne, cette approximation soit monotone, 
n'augmentant pas quand on ajoute de nouvelles variables 
auxiliaires. Les estimations par simulation de I'erteur 
quadratique moyenne de l'estimateur de regression corres
pondant k chaque sous-ensemble sont egalement representees 
graphiquement. Le graphique montre clairement que si on 
choisit d'utiliser un estimateur de regression type contenant 
un ensemble fixe de variables auxiliaires, le sous-ensemble 
contenant cinq predicteurs est le meilleur choix dans le cas de 
I'approximation normale de la variance fondee sur 
l'expression (5), tandis que le sous-ensemble sature est plus 
indique dans le cas de I'approximation de la variance fondee 
sur le plan de sondage. Le graphique montre aussi que les 
estimations par simulation de I'erteur quadratique moyenne 
concordent davantage avec le modeie d'approximation normal 

qu'avec I'approximation type de premier ordre, particuUere
ment pour les grands sous-ensembles de variables auxiliaires. 
Nous obtenons des resultats comparables quand nous 
calculous les approximations correspondantes de la variance 
pour I'ensemble de cinq variables auxiliaires. 

910 

490 

«70 

4S0 

430 

410 

.190 

1 

y. 

" " 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Nombre de variables auxiliaires incluses 
F = Premier ordrie N-ivfodiieBormal S = Simulation 

Figure 1. Approximations et estimations par simulation de I'EQM 
de l'estimateur de regression calcuiee, dans le cas d'une 
population finie, pour des sous-ensembles croissants de 
dix variables auxiliaires. 

Done, la distribution de c obtenue par simulation de 
meme que les approximations pour une population finie de la 
variance de l'estimateur de regression indiquent qu'on 
pourtait realiser des gains d'efficacite en seiectionnant les 
variables pour cette population. Afin de determiner si cette 
constatation s'applique k nos donnees, nous decrivons 
maintenant en detail I'etude en simulation. 

Pour chaque echantillon repete (represente par s) et pour 
chacun des deux sous-ensembles de variables auxiliaires 
consideres, nous avons calcuie les estimations de la moyenne 
de population du revenu mensuel total, ainsi que les 
estimations correspondantes de la variance, en appliquant 
plusieurs stiategies d'estimation. Chaque stiategie est definie 
par la combinaison d'une methode de selection d'un sous-
ensemble, d'un estimateur de la moyenne et d'un estimateur 
de la variance correspondante. Voici la liste des strategies 
etudiees. 

SM) Estimateur de la moyenne de rechantillon, sans 
variables auxiliaires iy,v). Cette strategic represente 
la norme a laquelle seront comparees toutes les autres. 

Fs) selection progressive de variables auxiliaires avec 
O^.-v,). 

Fd) selection progressive de variables auxiliaires avec 

Fg) selection progressive de variables auxiliaires avec 
(y,,vp. 

Bs) selection du meilleur sous-ensemble possible de 
variables auxiliaires avec (y^,v^). 

Bd) selection du meilleur des sous-ensemble possible de 
variables auxiliaires avec (y,.,v^). 

Bg) selection du meilleur sous-ensemble possible des 
variables auxiliaires avec (y^,v ). 
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Fl) Sous-ensemble fixe de variables auxiliaires avec 
(y,,v,). 

SS) Sous-ensemble sature de variables auxiliaires avec 

FR) selection progressive d'un sous-ensemble au moyen 
de S AS PROC REG, avec (y,, v^). 

CN) selection d'un sous-ensemble par reduction du 
nombre de conditions avec (y,., v^). 

RI) Estimateur de regression ridge avec un sous-ensemble 
sature de variables auxiliaires et un estimateur de 
variance, que nous representons par v^^^, propose par 
Dunstan et Chambers 1986), (Vgc'̂ Dc)-

Les stiategies Fs k Bg sont des variantes de deux metiiodes 
que nous avons proposees pour seiectionner des sous-
ensembles qui decoulent de I'utilisation des trois estimateurs 
de I'erteur quadratique moyenne examines a la section 3. Les 
strategies FI et SS se fondent sur le meme ensemble de 
variables auxiliaires quel que soit rechantillon seiectionne. 
Dans le cas de SS, le. sous-ensemble sature englobant toutes 
les variables auxiliaires disponibles est utilise constamment. 
Dans le cas de FI, nous avons choisi un sous-ensemble k 
partir de I'ensemble de cinq variables auxiliaires {XyX^,x^^ 
choisies) ou de dix variables auxiliaires (x,,X2,X5, Xg,x,g 
choisies) considere, en appliquant une methode de regression 
progressive type a I'ensemble de donnees sur la population. 
Puis, pour chaque echantillon, nous nous sommes servis du 
sous-ensemble seiectionne, d'oii le nom de stiategie du «sous-
ensemble fixe* pour FI. En pratique, cette strategic n'est pas 
applicable, car on ne dispose pas des donnees sur la popu
lation pour la variable dependante, mais nous la considerons 
theoriquement en tant que «meilleur scenario possible* dans 
le cadre de la methode traditionnelle. 

Dans le cas de la strategic FR, nous utilisons «naivement* 
SAS PROC REG pour executer la selection progressive type 
d'un sous-ensemble pour chaque echantillon. La valeur pre
dictive p utilisee pour decider si une nouvelle variable devrait 
etre incluse est la valeur implicite du programme, k savoir 
0.50. Pour plus de details, consulter SAS (1990, p. 1397). 

Dans le cas de la selection de sous-ensembles en vue de 
reduire le nombre de conditions CN, nous fixons k 1,000 la 
valeur du parametie L qui contiole la methode. Pour la 
stiategie d'estimation par regression ridge RI, nous fixons k 
I la valeur de tous les coefficients de coflt associes aux 
erreurs d'etalonnage qui entachent les diverses variables. 
Apres avoir choisi la valeur de X garantissant qu'aucun poids 
ne soit inferieur k l/N, nous reechelonnons les poids de sorte 
que leur somme soient exactement 1, pour etre certains que 
retalonnage soit exact au moment de l'estimation de la taille 
de la population. 

Quelle que soit la strategic utilisee, nous representons par 
y{s) et v\y{s)] les estimations de la moyenne de population et 
de son erteur quadratique moyenne pour rechantillon s, 
respectivement. Pour chaque strategic, nous resumons les 
resultats de la simulation en calculant les estimations du biais, 
de I'erteur quadratique moyenne (EQM) et de la moyenne des 
estimations de I'erreur quadratique moyenne (MEEQM) pour 
I'ensemble des 1 000 echantillons repetes. Ces mesures sont 
donnees respectivement par 

BIAIS =X)[y(i)-F]/ l ,000 
S 

EQM = Y,[y{s) - yfn,(^io 
s 

MEEQM = 52 v[y(i)]/1,000. 

(12) 

(13) 

(14) 

Pour chaque strategic, nous calculous egalement une 
mesure de l'efficacite en divisant I'erteur quadratique 
moyenne obtenue pour la simulation correspondante par 
I'erreur quadratique moyenne obtenue pour la simulation selon 
la stiategie de la moyenne de rechantillon (strategic SM) et en 
multipliant le resultat par 100. Nous calculous aussi, pour 
chaque strategic les taux de couverture empiriques pour les 
intervalles de confiance de 95% fondes sur la theorie normale 
asymptotique. Ces taux, exprimes en pourcentage, sont 
presentes dans les demieres colonnes des tableaux 1 et 2. 

Le Tableau 1 montre les resultats de la simulation visant k 
estimer la moyenne de la variable dependante en se fondant 
sur I'ensemble forme des cinq variables auxiliaires 
(x, - x^,x^^) ayant le pouvoir de prediction le plus grand. 
Dans ce cas, I'utilisation de l'estimateur de regression 
ameliore considerablement la precision de chaque strategic 
d'estimation etudiee, sauf celle consistant k seiectionner un 
sous-ensemble par reduction du nombre de conditions (CN). 
Le biais est negligeable (inferieur ^ 1 % en ce qui concerne le 
biais relatif absolu) pour toutes les strategies d'estimation (la 
moyenne de y est 194.34), sauf, peut-eu-e, la strategic RI, pour 
laquelle on observe un leger biais. 

Les resultats sont les memes pour les strategies fondees sur 
la selection progressive d'un sous-ensemble (Fs-Fg) et pour 
les strategies correspondantes fondees sur la selection k partir 
de tous les sous-ensembles possibles (Bs-Bg). Par conse
quent, il est preferable d'appliquer les methodes de selection 
progressives, qui sont plus rapides et moins couteuses. 

Parmi les stiategies fondees sur la selection progressive 
d'un sous-ensemble, Fd et Fg (avec Vj et v comme 
estimateur de I'erteur quadratique moyenne, respectivement) 
sont les plus efficaces et produisent des resultats fort 
semblables. II convient aussi de souligner que Fd et Fg 
donnent de meilleurs resultats que FI et SS, k savoir les 
strategies axees sur l'estimateur de regression s'appuyant sur 
un sous-ensemble fixe de cinq variables auxiliaires pour 
chaque echantillon. Cette observation est vraie dans le cas du 
sous-ensemble sature (SS), ainsi que dans celui du sous-
ensemble fixe choisi d'apres des renseignements tires de 
I'ensemble de la population (FI). Done, il est possible 
d'obtenir de meilleurs resultats que ceux donnes par la 
methode u-aditionnelle, c'est-a-dire I'utilisation d'un 
estimateur de regression avec un sous-ensemble fixe de 
variables auxiliaires, en adoptant une methode adaptative 
consistant a choisir le «meilleur» estimateur de regression 
(sous-ensemble) pour chaque echantillon, du moins quand la 
variable dependante etudiee est celle consideree pour la 
selection du sous-ensemble. C'est la forte variation de la 
valeur Cg d'un echantillon a I'autre, situation dans laquelle 
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Tableau 1 
Biais, erreur quadratique moyenne, moyenne des estimations de I'erreur quadratique moyenne et efficacite de diverses strategies 

d'estimation de la moyenwe de la variable dependante y quand on dispose de cinq variables auxiliaires (x, - x^,x,,) 

Strategic d'estimation BIAIS EQM MEEQM Efficacite rapport 
k SM (%) 

Couverture' 
empirique (%) 

SM) Moyenne de rechantillon (y,v^) 

Fs) Progressive (y,.,v^) 

Fd) Progressive {y^,Vj) 

Fg) Progressive {y^yVg) 

Bs) Meilleur (y,,v^) 

Bd) Meilleur (y,,Vj) 

Bg) Meilleur (Y,,Vg) 

FI) Fixe (y^,v^) 

SS) Sature (y,.,v^) 

-PR) PROC REG()> ,̂v^) 

CN) Red. nbre. Cond. {y,.,v) 

RI) Ridge{yg^,v^) 

0.25 

0.4 

-1.25 

-1.28 

0.44 

-1.22 

-1.24 

0.29 

0.3 

0.38 

0.34 

2.12 

620.09 

233.78 

188.08 

188.38 

236.9 

190.52 

190.83 

227.90 

233.58 

235.86 

507.33 

304.95 

619.05 

239.62 

196.88 

192.73 

239.49 

196.84 

192.71 

241.24 

242.32 

240.26 

483.63 

257.07 

100.00 

37.7 

30.33 

30.38 

38.2 

30.72 

30.77 

36.75 

37.67 

38.04 

81.82 

49.18 

91.8 

82.7 

82.0 

81.1 

82.7 

82.0 

81.1 

83.3 

82.5 

82.5 

89.8 

82.5 

' Couverture nominate de 95%. 

resultats devraient, en principe, etie meilleurs si on choisit un 
plus petit nombre de variables x pour les echantillons affichant 
les valeiu-s de c les plus grandes, qui a laisse entrevoir cette 
propriete. 

La comparaison avec la stiategie adaptative FR, basee sur 
la selection type de sous-ensembles offerte par PROC REG 
de SAS, montre que le fait d'utiliser pour critere un 
estimateur approprie de I'erreur quadratique moyenne de 
l'estimateur de regression ameliore les resultats. L'efficacite 
de FR est semblable k celle des methodes traditionnelles 
basees sur un sous-ensemble fixe (FI-SS). 

La faible efficacite de la methode de selection d'un sous-
ensemble par reduction du nombre de conditions (CN) 
comparativement k celle de toutes les methodes basees sur 
l'estimateur de regression est un resultat plus frappant, mais 
toutefois pas inattendu, car la metiiode ne tient pas compte de 
la variable dependante. Cette observation donne du poids k 
I'argument selon lequel, si la moyenne d'une variable 
dependante particuliere est la principale cible d'inference, il 
convient d'en tenir con^te quand on seiectionne les variables 
auxiliaires k utiliser avec l'estimateur de regression. 

Dans le cas de I'ensemble de cinq variables auxiliaires, 
nous notons aussi que, pour chaque echantillon, la premiere 
variable eiiminee pour reduire le nombre de conditions est 
I'approximation du revenu (x,,). Cette situation est due au 
fait que les valeurs propres (done, le nombre de conditions) 
de la matrice CP dependent des unites de mesure des variables 
auxiliaires. Puisque toutes les auties variables auxiliaires sont 
des denombrements d'une sorte ou d'une autre, I'approxima
tion du revenu est la variable affichant, de loin, la variance la 
plus forte. Son exclusion de chaque echantillon explique, en 
partie, la performance mediocre de cette methode, puisqu'il 
s'agit du meilleur predicteur unique de la variable 
dependante. 

Les travaux de Bankier ne font pas ressortir cette 
difficulte, car, dans le cas des donnees d'echantillon du 
Recensement de la population du Canada de 1991 auxquelles 
il applique sa methode, toutes les variables auxiliaires 
etudiees sont des denombrements de personnes, de families 
ou de menages, exprimees dans des unites comparables. 

Contrairement aux valeurs propres de la matrice CP, 
l'estimateur de regression ne depend ni de I'emplacement ni 
de la u-ansformation d'echelle des variables auxiliaires. 
Done, pour eviter que la methode du nombre de conditions 
depende arbitiairement des unites des variables auxiliaires, il 
est naturel de conunencer par normaliser ces variables, puis 
de calculer le nombre de conditions de la matrice de corre
lation de rechantillon R^ plutot que de la matiice X^'X^. 
Cependant, lors de I'essai de cette methode, meme le choix de 
valeurs modestes pour L (100) n'a abouti k I'eiimination 
d'aucune variable auxiliaire. Par consequent, I'ensemble 
sature a ete utilise chaque fois, reduisant ainsi CN k SS. 

La strategic fondee sur l'estimateur de regression ridge 
(RI) donne de moins bons resultats que celle basee sur le 
sous-ensemble sature (SS) en ce qui concerne l'efficacite. En 
outre, elle produit une estimation de I'erteur quadratique 
moyenne entachee d'un certain biais. Cette perte d'efficacite 
tient au fait que tous les poids doivent etre superieurs ou 
egaux k l/N, condition imposee uniquement dans ce cas-ci. 
En revanche, cette strategic est beaucoup plus efficace que 
celle consistant k reduire le nombre de conditions (CN). 

En ce qui concerne les taux de couverture empiriques, 
seule la strategic de reduction du nombre de conditions CN 
donne des resultats proches de ceux obtenus par la methode 
de la moyenne de rechantillon (SM), chacune produisant un 
legere sous-couverture. Toutes les autres methodes basees 
sur l'estimation par regression donne des taux de couverture 
comparables, nettement inferieurs k la cible de 95%. 
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Les resultats de la simulation effectuee avec I'ensemble de 
dix variables auxiliaires (x, - X|g) sont presentes au tableau 2 
ci-dessous. Comme prevu, ces resultats indiquent que les 
methodes basees sur l'estimateur de regression sont plus effi
caces que la methode de la moyenne de rechantillon. 
Cependant, les gains d'efficacite ne sont pas aussi importants 
que ceux indiques au tableau 1, dans le cas de cinq variables 
auxiliaires ayant un plus grand pouvoir explicatif. Comme 
auparavant, les methodes adaptatives basees sur la selection 
progressive d'un sous-ensemble donnent des resultats 
comparables k ceux des methodes fondees sur la selection du 
meilleur sous-ensemble parmi tous les sous-ensembles 
possibles. De nouveau, les stiategies adaptatives utilisant v^ 
ou V comme estimateur de I'erteur quadratique moyenne 
sont un peu plus efficaces que les strategies cortespondantes 
basees sur v ,̂ quoique, dans ce cas, au prix d'une sous-
couverture plus grande des intervalles de confiance nominaux 
de 95%. 

Les stiategies adaptatives d'estimation les plus efficaces 
(Fd, Fg, Bd et Bg) menent k une moyenne de la population 
et k une erteur quadratique moyenne entachees d'un biais non 
negligeable. En revanche, les strategies FI et SS ne 
produisent aucun biais significatif pour la moyenne, meme 
si l'estimation de I'erteur quadratique moyenne est entachee 
d'un certain biais dans le cas de la strategic SS. II convient de 
souligner le biais negatif important qui entachent les estima
teurs de I'erteur quadratique moyenne, lequel est illustre par 
les differences entie les valeurs des colonnes intituiees EQM 
et MEEQM dans le tableau 2. Le pire biais semble etre 
produit par les stiategies Fd, Fg, Bd et Bg. Viennent ensuite 
les stiategies Fs et Bs, puis les stiategies SS, FR et CN pour 
lesquelles le biais n'est pas si mauvais. 

La comparaison de Fd et de Fg k CN montre que les deux 
premieres methodes aboutissent k un gain d'efficacite compa
rativement k la metiiode de reduction du nombre de conditions, 
au prix d'une certaine augmentation du biais qui entache aussi 
bien l'estimateur de la moyenne que celui de I'erteur quadra
tique moyenne. Done, meme quand le pouvoir de prediction 
des variables auxiliaires disponibles est grand, il est possible 
d'adopter une strategic plus efficace que la strategic CN. 

Le choix d'un sous-ensemble fixe inapproprie (par exemple, 
le sous-ensemble sature utilise pour la strategic SS) pourtait 
aboutir k des resultats mediocres au chapitre de l'efficacite et 
biaiser dans une certaine mesure l'estimation de I'erteur 
quadratique moyenne. Cependant, si, par exemple, on utilisait 
Vj au lieu de Vj comme estimateur de I'erteur quadratique 
moyenne dans le cas de la strategic SS, on ne noterait aucun 
biais apparent (la MEEQM observee dans ce cas est 459.67, 
done une valeur beaucoup plus proche de celle de l'estimation 
de I'erteur quadratique moyenne de la simulation, soit 462.71). 

De nouveau, l'estimateur de regression ridge donne des 
resultats legerement inferieurs k ceux de la strategic du sous-
ensemble sature (SS), mais, cette fois-ci, sans aucun biais 
evident entachant l'estimation de la moyenne ou de I'erteur 
quadratique moyenne. Une fois de plus, la regression ridge 
s'avere plus efficace que la strategic de reduction du nombre 
de conditions CN, mais I'ecart eno-e les deux metiiodes est plus 
faible ici. Elle donne egalement de bons resultats en ce qui 
conceme la couverture empirique de I'intervalle de confiance. 

La stiategie FR donne de nouveau des resultats comparables 
k ceux des strategies k sous-ensemble fixe FI et SS, done, est 
surpassee par les stiategies fondee sur un estimateur de I'erteur 
quadratique moyenne de l'estimateur de regression tel que v^ 
ou V . 

g 

Tableau 2 

Biais, erreur quadratique moyenne, moyenne des estimations de I'erreur quadratique moyenne et efficacite de diverses strategies d'estimation 
de la moyenne de la variable dependante y quand on dispose de dix variables auxiliaires (x, - x^^) 

Strategic d'estimation 

SM) 

Fs) 

Fd) 

Fg) 

Bs) 

Bd) 

Bg) 

FI) 

SS) 

FR) 

CN) 

RI) 

Moyenne de rechantillon {y,v^) 

Progress! ve(y^,v^) 

Progressive (y ^'^i) 

Progressive (yi.,v ) 

Meilleur (y^,v^) 

Meilleur (y,,v^) 

Meilleur (y^,v^) 

Fixe (y,,v^) 

Sature (y^,v^) 

PROC REG (y,,v,) 

Red. Nbre. Cond. (y,,v^) 

^''^^'(YBC'^DC) 

BIAIS 

0.25 

0.06 

-8.12 

-7.90 

-0.00 

-7.90 

-7.60 

0.45 

-0.20 

-0.07 

3.49 

1.05 

EQM 

620.09 

468.46 

434.27 

433.71 

466.16 

434.54 

433.26 

490.49 

462.71 

466.13 

562.91 

480.18 

MEEQM 

619.05 

397.99 

338.90 

328.46 

397.59 

336.88 

326.05 

461.86 

413.17 

399.34 

450.36 

472.82 

Efficacite par rapport 
kSM{%) 

100.00 

75.55 

70.03 

69.94 

75.18 

70.08 

69.87 

79.10 

74.62 

75.17 

90.78 

77.44 

Couverture' 
empirique (%) 

91.8 

86.7 

81.7 

81.6 

86.6 

81.5 

81.6 

89.0 

86.9 

86.4 

87.3 

89.4 

' Couverture nominale de 95%. 
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Les resultats donnent a penser que, quand on estime la 
moyenne de lapopulationd'une variable dependante unique, 
les methodes adaptatives proposees combinant l'estimateur de 
regression et une certaine forme de selection d'un sous-
ensemble de variables s'appuyant sur un estimateur approprie 
de I'erreur quadratique moyenne produisent un gain utile 
d'efficacite comparativement aux methodes concurtentes. 
Cependant, ces stiategies risquentd'introduire un certain biais 
quand le pouvoir de prediction des variables auxiliaires 
disponibles est faible et les estimateurs correspondants de 
I'erteur quadratique moyenne peuvent etre biaises 
considerablement, situation qui se tiaduit par une mauvaise 
couverture. 

7. CONCLUSIONS ET ORIENTATIONS FUTURES 

Nos resultats laissent entendre que, dans le cas de l'estima
tion par regression, on peut realiser des gains d'efficacite en 
adoptant une methode de selection des variables fondees sur un 
des estimateurs de I'erreur quadratique moyenne v^ ou v . 
Dans le cas de la methode de regression type, et compte tenu 
des renseignements limites fournis par la simulation, on ne 
dispose que de peu d'indices permettant de choisir entre ces 
deux estimateurs. 

Les metiiodes de selection progressives d' un sous-ensemble 
de variables sont aussi efficaces que celles basees sur 1'examen 
de tous les sous-ensembles possibles qui demandent beaucoup 
plus de calculs. Nos resultats indiquent egalement qu'il est 
possible d'ameiiorer la methode de selection d'un sous-
ensemble par reduction du nombre de conditions quand on 
etudie une variable dependante particuliere. 

Un des problemes que pose la strategic de selection des 
variables tient au fait que l'estimation connexe de la variance 

est probablement biaisee pour I'estimation de I'erteur 
quadratique moyenne globale de l'estimateur de regression 
apres la selection des variables, done, menant k une mauvaise 
couverture des intervalles de confiance types. II convient done 
de poursuivre les travaux en vue d'etudier d'autres methodes 
d'estimation de la variance. 

Le present article porte principalement sur I'utilisation de 
l'estimation par regression en vue de reduire la variance 
d'echantiUonnage dans le contexte de rechantillonnage 
classique. En pratique, on utilise largement l'estimation par 
regression pour cortiger les biais causes par les erteurs non 
dues k rechantillonnage. Dans de telles applications, la 
question de savoir combien de variables auxiliaires il faut 
utiliser est egalement importante. Certaines variables pour
raient etie incluses pour des raisons independantes de I'erteur 
d'echantiUonnage, par exemple, parce qu'on sail qu'elles sont 
des determinants importants de la non-reponse. Neanmoins, la 
variance d'echantiUonnage pourtait augmenter k mesure que 
croit le nombre de variables auxiliaires et, selon nous, il serait 
utile d'etablir une regie de decision pour limiter le nombre de 
variables auxiliaires employees en tenant compte de la variance 
d'echantiUonnage. En cas de biais non du ^rechantillonnage, 
recartenU-ex e t ^ sera generalement donne par 0^(1) plutot 
que par Op{n~'") et, par consequent, les resultats presentes ici 
ne sont pas directement applicables. II conviendra done 
d'etudier 1'extension de notre methode a ce cas. 

D'autres travaux doivent aussi etre effectues pour etendre 
notie methode aux plans de sondage complexes. Une methode 
que Ton pourrait envisager pour les estimateurs generaux 
de regression, methode consideree, par exemple, par Sarndal 
et coll. (1992, sec. 6.4), consisterait k remplacer les poids g. 
par les poids "generalises*, decrits par Sarndal et coll. (1992, 
eq. 6.5.9), et a fonder la selection des variables sur la 
minimisation de la version generalisee de v^donnee par Samdal 
etcoU. (1992, eq. 6.6.4). 

Tableau 3 
Matrice de correlation pour les variables utilisees dans I'etude en simulation basee sur les donnees 

du Recensement de la population de 1988 

Variable 

^1 

X2 

h 
X, 

^5 

*6 

^7 

^8 

x. 

•"̂ 10 

^11 

y 

0.23 

-0.04 

0.17 

0.47 

0.48 

0.05 

-0.17 

0.38 

0.20 

0.43 

0.78 

^1 

0.2 

0.07 

0.13 

0.09 

-0.09 

0.01 

0.29 

0.08 

0.23 

0.23 

X2 

-0.40 

-0.15 

-0.11 

-0.32 

-0.12 

0.07 

-0.06 

0.33 

-0.00 

X3 

0.12 

0.15 

-0.03 

-0.01 

0.17 

0.04 

0.17 

0.22 

^4 

0.83 

0.22 

-0.17 

0.44 

0.30 

0.39 

0.54 

^5 

0.20 

-0.31 

0.41 

0.25 

0.39 

0.54 

^6 

0.16 

0.13 

0.16 

-0.10 

0.01 

^7 

-0.20 

-0.13 

-0.30 

-0.19 

*8 

0.37 

0.49 

0.41 

X, 

0.26 

0.21 

•"̂ 10 

0.49 
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Methodes diagnostiques pour la construction de cellules de correction 
pour la non-reponse, avec application a la non-reponse aux questions 

sur le revenu de la U.S. Consumer Expenditure Survey 
JOHN L. ELTINGE et IBRAHIM S. YANSANEH' 

RfiSUMfi 

Les auteurs decrivent certaines methodes diagnostiques simples utilisees pour guider la construction de cellules de 
correction pour la non-reponse. S'inspirant des Uavaux de Littie (1986), ils emdient la constmction de cellules de correction 
par regroupement d'unites d'echantiUonnage selon la probabilite estimee de reponse ou selon la reponse estimee aux 
questions de I'enquete. Us examinent plus particuUerement revaluation de la sensibilite des estimations cortigees de la 
moyenne k la variation de k, c'est-̂ -dire le nombre de cellules utilisees, le depistage de cellules particulieres qui necessitent 
une mise au point suppiementaire, la comparaison des estimations corrigees et non cortigees de la moyenne et la 
comparaison des estimations obtenues au moyen des cellules fondees sur la probabilite estimee de reponse, d'une part, et 
sur la reponse estimee aux questions, d'autre part. Les auteurs Justifient les methodes proposees et les illustrent par une 
application k l'estimation du revenu moyen des unites de la U.S. Consumer Expenditure Survey. 

MOTS CLfiS: Donnees incompletes; donnees manquantes; quasi-randomisation; propension k repondre; analyse de 
sensibilite; correction par ponderation. 

I. INTRODUCTION 

I.I Mlnonce du probleme 

Les analystes d'enquete recourent souvent k la construc
tion de cellules de correction pour tenir compte de la non-
reponse. L'idee generale consiste k definir d'abord des 
groupes, ou «cellules*, d'unites d'echantiUonnage qu'on 
estime presenter k peu pres la meme probabilite de reponse ou 
produire k peu pres la meme valeur pour une question 
particuliere, comme celle sur le revenu, puis, k cortiger par 
ponderation ou k effectuer une simple imputation «hot-deck* 
dans chaque cellule de correction. L'estimateur corrige 
obtenu d'une moyenne ou d'un total de la population est alors 
entache d'un biais du k la non-reponse approximativement 
nul, k condition que les covariances intracellulaires entre les 
reponses aux questions et les probabilites de reponse soient 
approximativement nuUes. 

Certains tiavaux anterieurs sur la correction pour la 
non-reponse consistaient k creer des cellules de correction en 
groupant des variables de classification demographiques ou 
geographiques sinfiples. Cependant, Little (1986) et d'autres 
chercheurs ont etudie la construction de cellules par groupe-
ment direct d'unites d'echantiUonnage selon la probabilite 
estimee de reponse ou selon la valeur estimee des reponses. 
Dans le present article, nous examinons certaines methodes 
diagnostiques simples qui facilitent l'application de ces idees 
k la creation de cellules. Nous nous concenu-ons surtout sur 
la sensibilite des resultats au nombre de cellules utilisees, au 
depistage de cellules particulieres qui necessitent une mise au 
point suppiementaire, k la comparaison des estimations 
corrigees et non corrigees de la moyenne et k la comparaison 
des estimations obtenues d'apres les cellules fondees sur les 

probabilites estimees, d'une part, et sur les reponses estimees 
aux questions, d'autre part. Nous illustrons ces methodes 
diagnostiques grace aux donnees sur le revenu coUectees 
dans le cadre de la U.S. Consumer Expenditure Survey. 

1.2 Notation, biais dfi k la non-reponse et cellules de 
correction 

Representons par U une population donnee de taille Â  et 
les questions d'enquete par Y., i e U;et considerons l'estima
tion de la moyenne de la population Y = N'^Y,isu^r Tirons 
un echantillon s de taille n de la population Uet representons 
par n, la probabilite que 1'unite / soit incluse dans 
rechantillon. 

Supposons que la non-reponse satisfait le modeie de 
quasi-randomisation qui suit (Oh et Scheuren 1983). Posons 
que /?, est une variable indicatiice egale k 1 si I'unite d'echan
tiUonnage / choisie est un repondant et egale k 0, autrement. 
Enfin, supposons que les R^ sont des variables aieatoires de 
Bemoulh (q.) mutuellement independantes, pour lesquelles 
les probabilites fixes de reponse q, peuvent varier d'une unite 
k I'autie. En outie, definissons les poids de sondage X. = TI," 
et la reponse moyenne non corrigee ponderee selon le plan de 
sondage 

pdef 
' i (V'^] E\A ,̂- (1.1) 

A cause d'ecarts entre les q., l'estimateur non corrige K, 
est entache d'un biais du a lanon-reponse approximativement 
egal k A^-'rj"'I,ef/n/J',- n ou T] = A^"'E,e(;n, et ou les 
esperances mathematiques sont determinees k la fois sur le 
plan de sondage original et sur le modeie de quasi-randomisa
tion. Pour reduire ce biais, on partage souvent la population 

' John L. Eltinge, Department of Statistics, Texas A&M University, College Station, TX 77843-3143, U.S.A.; Ibrahim S. Yansaneh, Westat, I6.')0 Research 
Blvd.. Rockville, MD 20850-3195, U.S.A. 
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en ^«cellules de cortection* U^, et I'echantillon s, en groupes 
cortespo-idants s^, puis on utilise l'estimateur cortige 

def 
E ^A Y,i^, (1.2) 
h = l 

O" ^h - ( I , e . \ r ' E , e . , \ et F, , = (I,,,^X,./?,)-' I,,,^X,.^,T, 
Soulignons que, si * = 1, alors les estimateurs (1.1) et (1.2) 
sont identiques. Pour une discussion generale des methodes 
basees sur les cellules de correction, consulter, par exemple, 
Cassel, Sarndal et Wretman (1983), Oh et Scheuren (1983), 
et Kalton et Maligalig (1^91). 

L'estimateur corrige Y^ est entache d'un biais residuel du 
a la non-reponse approximativement egal k 

A^-Tn;;'E(n,-n,)(>', Y,\ (1.3) 
A=l ;et/. 

oil Â^ represente le nombre d'unites dans f/̂  et ou (rî ,, F )̂ = 
^h E/ey (l,' Y) • Par consequent, on prefere construire des 
cellules telles que la covariance entie q. et Y est approxima
tivement nuUe dans chaque cellule. En pratique, on s'efforce 
de le faire en constmisant des cellules qui sont approximati
vement homogenes en regard des probabilites de reponse q, 
ou des reponses aux questions 7,, ou des deux. Dans certains 
cas, on definit a priori des ensembles «naturels* de cellules 
grace k des combinaisons de variables de classification 
connues tant pour les repondants que pour les non-repondants. 
Par exemple, Ezzati et Khare (1992) utilisent 72 cellules 
definies selon I'age, la race, la religion, la situation d'urbani-
sation et la taille du menage pour apporter des corrections 
pour la non-reponse a une partie des donnees de la National 
Health and Nutrition Examination Survey. Toutefois, fort 
souvent, en pratique, la liste des variables susceptibles d'eu-e 
utilisees pour construire les cellules est assez longue, ce qui 
peut produire un nombre considerable de cellules contenant 
peu de repondants, voire aucun. Par consequent, plusieurs 
auteurs ont mis au point des methodes permettant de deter
miner les variables de classification les moins importantes et 
k regrouper les cellules de cortection peu peupiees de fa§on a 
ce que chaque cellule retenue soit raisonnablement homogene. 
Consulter, par exemple, Tremblay (1986), Lepkowski, Kalton 
et Kasprzyk (1989), Kalton et Mahgalig (1991), Goskel, 
Judkins et Mosher (1991) et la discussion connexe sur le 
regroupement des strates a posteriori de Little (1993). De 
surcroit, les methodes axees sur la creation de cellules de 
cortection sont apparentees k d'auties, comme les methodes 
de cortection fondees sur la regression [consulter Rao (1996, 
section 2.4) et les auteurs qu'il cite] et la methode iterative 
generalisee (Deville, Samdal et Sautory 1993). 

1.3 Cellules de correction fondees sur Pestimation de 
la propension a repondre ou sur les reponses 
prevues 

Comme, en principe, les cellules de cortection sont appro
ximativement homogenes, on pourtait argumenter que de 
telles cellules definissent implicitement un modeie pour les 

valeurs de r\. ou de Y., ou des deux. Une modeiisation plus 
explicite mene k deux methodes connexes de creation des 
cellules. En premier lieu, representons par X. un vecteur de 
variables auxiliaires observees pour les unites d'echantiUon
nage / repondantes ainsi que non repondantes et servons-nous 
des valeurs observees dans rechantillon (^,,X.) pour ajuster 
un modeie pour \\. = x\{X) par regression lineaire, logistique 
ou probit. Puis, construisons les cellules de rechantillon 5̂  
en groupant les unites d'echantiUonnage selon la probabilite 
estimee de reponse q.. Comme deuxieme solution, conside
rons la regression des reponses Y. en fonction d'un vecteur 
auxiliaire X. pour produire les reponses estimees Y. pour les 
unites d'echantiUonnage repondantes ainsi que non repon
dantes. Puis, constiTiisons les cellules de rechantillon s. en 
groupant les unites selon les valeurs de Y.. 

Ces deux methodes ont ete proposees par Little (1986) 
comme extension des travaux de Rosenbaum et de Rubin 
(1983, 1984) sur les scores de propension calcuies d'apres 
des donnees d'observation. Consulter aussi David, Little, 
Samuhel et Triest (1983). Au depart, les methodes ont ete 
eiaborees dans le contexte d'un modeie, mais elles s'etendent 
directement au cadre de reference actuel. Selon Little (1986), 
I'utilisation de cellules fondees soit sur les valeurs de f|., soit 
sur celles de F., pourtait reduire le biais du k la non-reponse 
et celle des cellules fondees sur F, permettrait aussi de 
contioler la variance. En outre, dans certains cas, la methode 
des cellules fondees sur q. et sur F. est plus souple que celle 
des cellules definies a priori. De surcroit, les cellules de 
cortection fondees sur F. sont reliees conceptuellement aux 
notions de stratification optimale (consulter, par exemple, 
Cochran 1977, sections 5A.7 et 5A.8). 

Little (1986) ne propose pas de regie particuliere pour 
determiner la construction des cellules. Cependant, en s'inspi
rant des travaux connexes sur les donnees d'observation 
effectuees par Cochran (1968) et par Rosenbaum et Rubin 
(1984), on pourtait envisager de repartir les unites en cellules 
definies en se fondant sur les quantiles k'^j estimes des 
populations de q. ou de Y.oix j = l,2,...,k-l. Cette metiiode 
des quantiles egaux permet de contioler dans une certaine 
mesure le nombre prevu de repondants dans chaque cellule. 
En outre, la lecture des deux references susmentionnees 
donne k penser que, pour un ensemble donne de predicteurs 
X^, on peut realiser la plupart de la reduction faisable du biais 
grace a un nombre relativement faible de cellules, disons 
k = 5. Une etude de cas effectuee par Czajka, Hirabayashi, 
Little et Rubin (1992) comprend la construction de ^ = 6 
cellules de cortection fondees sur les q. dans chacune de 
plusieurs stiates en appliquant des regies un peu plus 
complexes que la regie des quantiles egaux consideree ici. 
Cependant, il ne faut pas surinterpreter le fait qu'un petit 
nombre de cellules pourtait etre adequat. Par exemple, si on 
omettait un regresseur important, les estimateurs cortiges 
d'apres les cellules pourtaient etie entaches d'un biais residuel 
in^ortant, quel que soit le nombre utilise de cellules fondees 
sur la probabilite de reponse ou sur la reponse estimee. 

Enfin, on peut remplacer la cortection par ponderation par 
r imputation. Par exemple, la simple imputation «hot-deck* 
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permet de remplacer une valeur manquante dans une cellule 
de cortection donnee en seiectionnant au hasard des 
repondants reperes dans la meme cellule. Paralieiement a 
(1.1) et k (1.2), l'estimateur resultant de la moyenne est 
^imi, = (lies\y^Les\Y;, Oil Y,' represcntc une valeur 
observee ou imputee, selon le cas. En pratique, on s'appuie 
souvent sur la correction par ponderation pour tenir compte 
de la non-reponse des unites et sur 1'imputation, pour tenir 
compte de la non-reponse k une question. Cependant, pour un 
ensemble donne de cellules, l'estimateur ponctuel cojrige par 
ponderation (1.2) et l'estimateur par imputation ?. sont 
entaches du meme biais approximatif (1.3). Par souci de 
simplicite, la suite du present article portera avant tout sur la 
cortection par ponderation, mais il ne faut pas perdre de vue 
que, pour un ensemble donne de cellules, le probleme de 
reduction du biais est le meme qu'on se serve de ces cellules 
pour effectuer la correction par ponderation ou par simple 
imputation «hot-deck*. 

1.4 Plan de Particle 

Nous examinons dans le present article certains details de 
l'application des methodes de construction de cellules fondees 
sur la probabilite estimee de reponse et sur la reponse estimee. 
Nous accordons une attention particuliere aux methodes dia
gnostiques permettant de deceler les problemes que pose un 
ensemble particulier de cellules, et nous justifions et illustrons 
ces methodes en decrivant en detail leur application k la 
non-reponse aux questions sur le revenu de la U.S. Consumer 
Expenditure Survey. A la section 2, nous donnons certains 
renseignements generaux sur le probleme de la non-reponse 
concernant le revenu. A la section 3, nous decrivons et 
appliquons plusieurs methodes_diagnostiques, y compris la 
comparaison des estimations F^ et des erreurs-types pour 
plusieurs valeurs de k (section 3.1), revaluation partielle du 
biais intracellulaire (section 3.2.1), revaluation de la largeur 
des cellules comparativement k la precision des estimations q. 
(section 3.2.2) et la comparaison des estimations cortigees et 
non corrigees de la moyenne P^ et F, (section 3.3). A la 
section 4, nous montrons qu'on peut appliquer des methodes 
diagnostiques semblables k la correction des cellules fondees 
sur les chiffres prevus de revenu F., et nous comparons les 
estimations du revenu moyen calcuie d'apres les cellules 
fondees sur les probabilites estimees, d'une part, et sur le 
revenu estime, d'autre part. A la section 5, nous resumons les 
idees principales qui sous-tendent le present article et 
mentionnons certains domaines dans lesquels il conviendrait 
de poursuivre les tiavaux. 

2. NON-REPONSE CONCERNANT LE REVENU 
DANS LE CAS DE LA 

U.S. CONSUMER EXPENDITURE SURVEY 

2.1 Consumer Expenditure Survey, methodes de 
ponderation et estimation de la variance 

La U.S. Consumer Expenditure Survey (CE) est une 
enquete k plan d'echantiUonnage stratifie k plusieurs degres 

avec renouvellement effectuee par le Census Bureau pour le 
Bureau of Labor Statistics (BLS). Les elements de rechantil
lon sont des «unites de consommation*, grossierement 
equivalentes aux menages. Durant I'enquete, on demande k 
chaque unite d'echantiUonnage seiectionnee de participer k 
cinq interviews. La methode actuelle de ponderation de la CE 
tient compte des probabilites de selection initiale, de la 
correction pour la non-interview, de la stratification a 
posteriori fondee sur plusieurs variables demographiques et 
de mises au point suppiementaires; consulter Zieschang 
(1990) et le United States Bureau of Labor Statistics (1992). 
En raison de la complexite des travaux de ponderation de la 
CE, le BLS a decide d'utiliser des estimateurs de la variance 
fondes sur des methodes de pseudorepetition k 44 echantillons 
repetes. Cette pseudorepetition est approximativement 
equivalente k la repetition compensee type (Wolter 1985, 
chapitre 3). Toutes les erreurs-types mentionnees ici sont 
fondees sur la methode de pseudorepetition, toutes les etapes 
suppiementaires d'estimation des parametres et de cortection 
de la ponderation etant executees separement pour chaque 
repetition. 

2.2 Non-reponse concernant le revenu 

En general, on estime que la cortection pour la non-
interview incluse dans la methode de ponderation de la CE 
tient compte comme il convient de la non-reponse d'une 
unite, comme I'absence de contact ou le refus de participer k 
une interview particuliere. Done, nous ne nous pencherons 
plus sur la question de la non-reponse d'une unite ici. 
Cependant, le BLS craint que les estimations du revenu 
moyen soient entachees d'un biais dfl k la non-reponse 
partielle aux questions sur le revenu de la CE. Suivent 
certains renseignements generaux. 

Les donnees detainees sur le revenu sont coUectees durant 
les deuxieme et cinquieme interviews de la CE et sont 
utilisees pour produire des estimations du revenu moyen des 
unites de consommation (U.S. Bureau of Labor Statistics, 
1991) et d'autres parametres. Les donnees sur le revenu de la 
CE sont coUectees grace k un ensemble complexe de 
questions et le taux de non-reponse k ces questions est 
relativement eleve. Pour donner une indication sommaire de 
la reponse ou de la non-reponse k I'ensemble complet de 
questions sur le revenu, le BLS classifie chaque unite de 
consommation qui participe k la seconde ou k la cinquieme 
interview comme declarant compietement ou incompietement 
leur revenu. La definition officielle de r«unite declarant 
compietement son revenu* est relativement compliquee; pour 
une discussion detailiee, consulter Garner et Blanciforti 
(1994). La methode appliquee k I'heure actuelle par le BLS 
pour estimer le revenu moyen consiste k utiliser la reponse 
moyenne non cortigee F, definie par (1.1), oii les R^ 
representent les indicateurs de declaration complete du 
revenu, Y. represente le revenu et les poids X. correspondent 
a ceux decrits a la section 2.1. La moyenne ponderee F, est 
calcuiee d'apres les donnees de la deuxieme ainsi que de la 
cinquieme interview pour une periode de reference precise, 
mais ne s'appuie pas directement sur la structure par panel 
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des donnees de la CE. Conformement k cette approche, nous 
ne ferons la distinction entie les donnees de la deuxieme et de 
la cinquieme interviews dans le present article que pour 
construire les modeies de f̂̂  et F .̂ 

Ici, nous avons utilise les donnees des rapports de la 
deuxieme et de la cinquieme interviews pour toutes les unites 
de consommation pour lesquelles une deuxieme interview 
etait prevue en 1990. Les donnees de la deuxieme interview 
se rapportent k 5,125 unites et celles de la cinquieme, k 5,093 
unites. Pour chaque unite interviewee (ayant declare com
pietement ou incon^ietement son revenu), nous avons tire des 
enregistiements du BLS des donnees sur un grand nombre de 
variables demographiques et de variables de depenses que 
nous avons utilisees comme variables auxiliaires dans les 
travaux de modeiisation decrits aux sections 3 et 4 ci-apres. 
A la deuxieme ainsi qu'^ la cinquieme interview, environ 
14% des unites de consommation interviewees ont declare 
incompietement leur revenu. 

En outre, soulignons que pour ^^ 3, I'erteur-type qui 
entache F^ est egalement assez stable, variant de $508 k 
$530. Cette observation contredit en partie l'idee generale 
selon laquelle le choix du nombre approprie de cellules 
s'appuie sur un compromis entie le biais et la variance. En ce 
qui conceme I'ensemble de donnees examinees ici, il semble 
que la reduction effective du biais se produise assez 
rapidement (disons, pour k = 5,), alors qu'une augmentation 
considerable de la variance ne survient qu'apres qu'on ait 
depasse la valeur k = 20. Ce resultat n'est pas irrealiste, 
puisque, meme pour k = 20, le nombre de reponses sur le 
revenu par cellule demeure assez grand (variant de 461 k 
569), done ne donne pas lieu au probleme general de 
l'estimateur instable associe k un nombre croissant de cellules 
peu peupiees. Par contre, le compromis entie le biais et la 
variance pourrait poser des problemes plus graves pour des 
valeurs assez faibles de k dans le cas d'applications ou la 
taille effective de I'echantillon est plus petite, comme 
l'estimation de petites sous-populations. 

3. CELLULES FONDEES SUR LES 
PROBABILITES ESTIMEES DE REPONSE 

Nous examinons pour commencer la construction de 
cellules de cortection fondees sur les probabilites estimees de 
reponse. Nous avons ajuste separement les modeies de 
regression logistique utilises pour calculer la probabilite 
qu'une unite declare compietement son revenu t]. = r\{X) aux 
donnees de la deuxieme et de la cinquiente interviews decrites 
k la section 2. Les details de I'ajustement des modeies, y 
compris l'estimation des parameties et le calcul des 
erteurs-types, sont decrits dans Yansaneh et Eltinge (1993). 
Nous avons calcuie toutes les estimations de la variance par 
la methode de pseudorepetition decrite k la section 2. Nous 
nous sommes servis des modeies resultant des ajustements 
finals pour estimer, pour chaque unite ayant participe k la 
deuxieme et k la cinquieme interviews, les probabilites de 
declarer compietement le revenu fj,. Conformement k la 
strategic decrite k la section 1.3, nous avons regroupe les 
unites selon la valeur de f̂, en k cellules dont nous avons 
defini les limites par la methode des quantiles egaux. 

3.1 Analyse initiale de la sensibilite au nombre choisi 
de cellules 

Les tiois premieres colonnes du tableau 1 donnent les 
estimations ponctuelles cortigees F^ du revenu moyen et les 
erteurs-types associees pour plusieurs valeurs de k. La compa
raison de ces estimations ponctuelles indique dans quelle 
mesure les estimations corrigees sont sensibles au choix d'une 
valeur particuliere de k. Pour k 2 5, les estimations 
ponctuelles presentees sont relativeriient stables, variant de 
$32,630 k $32,664. Cette observation concorde avec l'idee 
enoncee k la section 1.3 selon laquelle ^ = 5 cellules pourtait 
foumir la plupart de la reduction effective du biais produite 
par une methode donnee de construction des cellules; consul
ter Rosenbaum et Rubin (1984, section 1 et appendice A) 
pour certains renseignements mathematiques connexes. 

Estimations 
cellules sont 

Nombre de 
cellules 

Tableau 1 
corrigees du revenu moyen quand les limites des 
determinees d'apres les quantiles des probabilites 

estimees de reponse 

Estimadon 
ponctuelle 

Erreur-
type 

E T ( y , - r , ) Ratio 
EQM(Y )̂ 

Non corrigfe 

t = 3 cellules 

k = 4 cellules 

^ = 5 cellules 

k = 6 cellules 

k= 10 cellules 

k= 15 cellules 

*= 20 cellules 

32,967 

32,736 

32,779 

32,630 

32,664 

32,640 

32,638 

32,634 

569 

530 

518 

523 

515 

514 

515 

508 

S/O 

112 

122 

138 

122 

116 

118 

118 

S/O 

1.30 

1.28 

1.53 

1.51 

1.58 

1.58 

1.63 

3.2 Deux methodes diagnostiques simples applicables 
aux cellules 

Pour completer I'analyse de sensibilite qui precede, il est 
utile d'examiner certains ensembles de cellules de correction 
plus en detail. Representons par C, = {j,,...,i^} un ensemble 
donne de cellules de correction k examiner, conune les 
cellules creees par la division en quantiles egaux pour ^ = 3 
ou k = 5 decrites ^ la section 3.1. Nous pouvons perfectionner 
les cellules contenues dans I'ensemble C, en effectuant une 
division en quantiles egaux pour une valeur plus grande de k 
ou en divisant directement une ou plusieurs cellules de 
I'ensemble C,. Ce perfectionnement pourtait etre utile quand 
les observations empiriques indiquent que 1) l'estimateur de 
la moyenne de la cellule F ĵ, risque d'etie fortement biaise ou 
que 2) une cellule est large comparativement k la precision 
avec laquelle les valeurs q. sont estimees. Nous decrivons 
aux sous-sections 3.2.1 et 3.2.2 deux methodes diagnostiques 
simples qui permettent de resoudre les problemes (1) et (2), 
respectivement. Dans chaque sous-section, la methode 
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diagnostique proposee mene au depistage des «cellules 
probiematiques* eventuelles et k la constmction d'un 
ensemble plus perfectionne de cellules de cortection^que nous 
appelons Cj. La comparaison des estimations de F fondees 
sur C, et Cj permet alors de decider quel est I'ensemble de 
cellules de cortection fondees sur r\. qui convient le mieux. 

et les erteurs-types sont 90 et 197 pour la cellule 1', et -42 et 
79, pour la cellule 1". En outie, I'ensemble ainsi perfectionne 
de quatre cellules donne B = 30, avec une erteur-type de 75, 
et l'estimation corrigee de F, egale k $32,652, ainsi que 
I'erreur-type, egale i $518, sont proches des valeurs obtenues 
par la methode de division en quantiles egaux pour k = 5. 

3.2.1 Evaluation du biais k I'interieur des cellules 

Comme nous I'avons fait remarquer k la section 1.2, un 
estimateur corrige F^ donne reduit, mais n'eiimine pas coiri-
pietement, le biais du k la non-reponse et le biais residuel de F^ 
depend du biaisqui entache les estimations de la moyenne 
intracellulaire F^^. Considerons I'autie estimateur de la 
moyenne intiacellulaire 

Tableau 2 
Statistiques ^^cellulaires pour les cellules fondees sur les 

probabilites, k = 3 

J'M,= En;'M, En;'M/,-
- 1 , 

(3.1) 

Si les estimations q, etaient egales aux probabilites reelles de 
reponse q^ alors (3.1) serait un estimateur approximative-
inent non biaise de la moyenne reelle de la sous-population 
K̂ ._ Le cas echeant, un estimateur du biais intiacellulaire 
E(F^j, - Yf) serait B^ = F^^ - F, , | t l'estimateur cortes
pondant du biais global E(y^ - Y) serait B = 

(L=l Ey«, ^ ) ' ' EA=I(E,6J, '^j)^h • 
Puisque les valeurs de f̂ . sont sujettes k des erteurs 

d'estimation, les termes 5^ et B ne donnent qu'une indication 
partielle des problemes eventuels de biais. Par exemple, une 
grande valeur de fi^ pourtait etie le reflet d'un biais important 
entachant F^^ ou de biais entachant I'autre estimateur F^, k 
cause des erreurs q. - q.; lire les commentaires de mise en 
garde de Little (1986, p. 146) concernant I'utilisation directe 
des poids f̂ ,' pour etablir l'estimation corrigee de F. Done, 
si on observe une grande valeur de fi^, cela vaut la peine 
d'envisager la mise au point de la cellule h, mais la decision 
finale quant k I'utilisation de I'ensemble perfectionne de 
cellules ainsi obtenu dependra du fait que cet ensemble 
produit ou non uiie estimation nettement differente de la 
moyenne globale F. 

Nous presentons aux tableaux 2 et 3 les valeurs de 5^, les 
erteurs-types associees et les valeurs de la statistique / pour 
les cellules formees par division en quantiles egaux pour 
^ = 3 et ^ = 5, respectivement. Soulignons que, dans le cas 
ou A: = 3, le test diagnostic s'appliquant k Bf^ indique une 
contribution eventuelle au biais pour la cellule de rang le plus 
has. Cette observation concorde avec l'idee enoncee k la 
section 3.1 selon laquelle k = 3 cellules pourtait ne pas 
donner une cortection satisfaisante pour la non-reponse. En 
outre, la valeur correspondante de 5 est 111, avec une erteur-
type de 75; cette valeur de B est tres proche de la difference 
Fj - Fj = 106 des estimations Fj et F^ du tableau 1. 

A la lumiere des resultats qui precedent, nous avons divise 
en deux la cellule k faible f|, du cas ou ^ = 3. Nous avons 
determine les limites superieures des deux nouvelles cellules 
(soit, h = I' et h = I") grace aux quantiles estimes 0.167 et 
0.333 de la population de f̂ ,. Les valeurs resultantes de B^ 

h 

1 

2 

3 

Statistiques iSy, 

h 

1 

2 

3 

4 

5 

Bh 
269 

-19 

84 

et(B,) 

136 

43 

45 

Tableau 3 

t = BJet{B,) 
1.98 

-0.44 

1.87 

cellulaires pour les cellules fondees sur les 
probabilites, ^ = 5 

Bh 

96 

-72 

-52 

-16 

98 

et(5,) 

217 

116 

56 

27 

50 

/ = B^et{B,) 

0.44 

-0.62 

-0.93 

-0.59 

1.96 

Contrairement aux resultats obtenus pour ^ = 3, les valeurs 
de B^ obtenues pour A; = 5 posent assez peu de problemes, 
sauf, eventuellement, dans le cas de la cellule h = 5, pour 
laquelle la valeur de la statistique t est egale k 1.96. Pour 
^ = 5, la valeur de B est 11, avec une erteur-type de 93. Une 
division suppiementaire de lacellule h = 5 n'a pas modifie 
notablement l'estimation de F ou de I'erreur-type associee. 
Les valeurs de B^ resultant de la division des cellules 
cortespondant k une valeur de k plus grande par la methode 
des quantiles egaux presentent encore moins de signes de 
I'existence d'un biais intracellulaire. Par exemple, pour ^ = 6, 
la statistique / est inferieure ou egale k 1.65 pour les valeurs 
de 5^ de chacune des six cellules et, pour k = 10, la 
statistique t est inferieure ou egale k 1.54 pour les valeurs de 
Bf^ de chacune des dix cellules. 

3.2.2 Comparaison entre la largeur des cellules et la 
precision des estimations ii,. 

La comparaison de la largeur des cellules de cortection k 
la largeur des intervalles de confiance associes aux probabi
lites de reponse q. fournit une autre methode diagnostique 
pour reperer les cellules probiematiques eventuelles. 
Premierement, representons par a^ = (Ĵ .̂ ^ \ ^ , ) ' E/e^ \ ' '^ 
facteur de correction pour la non-reponse applique aux unites 
repondantes de la cellule h. Deuxiemement, conformement 
aux resultats types de la regression logistique, notons qu'un 
intervalle de confiance d'environ 95% pour q. est 
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{LB.,UB)={[1 +exp{-X;e + 1.96D,"^}]"' 

[ l+exp{-X;0-1.96 £)/"}]-'), 

oil 0 est le vecteur des estimations des parametres de 
regression logique, oil D. =X'. V^X., et oii Fg est la matrice 
de covariance estimee d'apres la pseudorepetition pour 0. 
Representons par J^ la moyenne de I'echantillon ponderee en 
fonction de X, des largeurs des intervalles de confiance 
UB. - LB. pour les unites / de la cellule h, et comparons d/^ 
a la largeur de la cellule h. Si la cellule h est relativement 
large, tant en valeur absolue que comparativement k d^, alors, 
la division de cette cellule peut produire de nouvelles cellules 
ayant des facteurs de ponderation a^ nettement differents. 
Inversement, si J^ est beaucoup plus grand que la largeur de 
la cellule h, alors, les ecarts entre les ti, dans cette cellule 
peuvent resulter davantage de I'erteur d'estimation que 
d'ecarts entre les r\. reels. Le cas echeant, une division 
suppiementaire de la cellule modifiera vraisemblablement peu 
les facteurs de ponderation a;,;et, par consequent, l'estimateur 
de Y cortige pour la non-reponse obtenu variera assez peu. 

Nous presentons aux tableaujc 4 et 5 les limites des 
cellules, les largeurs des cellules, d^, ainsi que les valeurs de 
a^ pour k = 5 et ^ = 10, respectivement. Pour k = 5, la 
largeur des celliUes 2 a 5 n'est pas grande comparativement 
aux valeurs de J^. Essentiellement, chacune de ces cellules 
est divisee en deux pour produire le cas oii ^ = 10 cellules. 
Les paires resultants de a^ pour k= 10 sont assez proches 
des valeurs correspondantes de a^ dans les cellules 2 ^ 5 
pour A; = 5. 

Tableau 4 
Limites des cellules fondees sur la probabilite estimee de reponse, 
largeur moyenne des cellules, largeur des intervalles de confiance 

et facteur de correction pour la non-reponse. A: = 5 

Tableau 5 
Limites des cellules fondees sur la probabilite estimee de reponse, 
largeur des cellules, largeur moyenne des intervalles de confiance 

et facteur de correction pour la non-reponse, k= \0 

h 

1 

2 

3 

4 

5 

Limite 
inferieure 

0.384 

0.810 

0.861 

0.894 

0.924 

Limite 
Superieure 

0.810 

0.861 

0.894 

0.924 

0.994 

Largeur de 
la cellule 

0.426 

0.051 

0.033 

0.030 

0.070 

dh 

0.197 

0.139 

0.110 

0.088 

0.067 

«A 

1.35 

1.20 

1.13 

1.08 

1.07 

En revanche,_pour ^ = 5, la cellule 1 est plus de deux fois 
plus large que d^. Quand ^ = 10, cette cellule est divisee en 
cellules plus petites ayant des facteurs de ponderation corriges 
pour la non-reponse â  legerement differents, soit 1.45 et 
1.27, respectivement. Cependant, les estimations correspon
dantes de la moyenne cellulaire sont assez proches, k savoir 
Y^^ = $24,045 et F^̂  = $24,582 pour k = 10. Donc^danspet 
exemple, les estimations corrigees pour la non-reponse Fj et F,Q 
sont relativement proches, parce que quatie des cinq divisions 
cellulaires entrainent une variation assez faible des poids et 
que la cinquieme produit des cellules dont la moyenne est 
similaire. 

h 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 

Limite 
inferieure 

0.384 
0.762 
0.810 
0.840 
0.861 
0.878 
0.894 
0.908 
0.924 
0.944 

Limite 
superieure 

0.762 
0.810 
0.840 
0.861 
0.878 
0.894 
0.908 
0.924 
0.944 
0.994 

Largeur de 
la cellule 

0.378 
0.048 
0.030 
0.021 
0.017 
0.016 
0.014 
0.016 
0.020 
0.050 

dh 

0.220 
0.174 
0.146 
0.132 
0.111 
0.108 
0.093 
0.083 
0.072 
0.062 

^h 

1.45 
1.27 
1.21 
1.19 
1.14 
1.11 
1.09 
1.08 
1.08 
1.06 

Enfin, les facteurs a^ du tableau 5 indiquent que les taux 
moyens de reponse dans le cas de A: =10 cellules se situent 
dans une fourchette raisonnable, allant de (1.45)"' = 0.69 k 
(1.06)"' = 0.94. Certains ensembles de donnees sur la non-
reponse sont caracterises par une fourchette plus large, done 
plus susceptibles de produire des ecarts plus prononces 
apres la division des cellules. Inversement, d'autres sont 
caracterises par une distribution plus scrtee des probabilites 
de reponse, done moins susceptibles d'etre affectes notable
ment par la division des cellules. 

3.3 Comparaison des estimations corrigees d'apres les 
cellules aux estimations non corrigees 

Pour conclure revaluation des cellules fondees sur les q,, 
nous comparons les estimations corrigees F^ aux estimations 
non cortigees F,. Premierement, le tableau 1 indique que, 
pour les valeurs dedarees de ^ ^ 5, les differences F, - F^ 
sont superieures ou egales k $303. Deuxiemement, pour 
^ i 5, les erteurs-types estimees des differences F, - F^ sont 
toutes inferieures ou egales k $138, et les valeurs 
correspondantes de la statistique t sont toutes superieures k 
2.44. Done, pour A: = 5 par exemple, un test formel de 
I'hypothese / /Q:E(F, - F^) =0 menerait au rejet de cette 
demiere pour les seuils de signification types, ce qui signifie 
que la methode des cellules de cortection produit une 
modification importante de l'estimation du revenu moyen.̂  

De surcroit, une comparaison grossiere de l'efficacite de F, 
et F^ se degage du ratio des erteurs quadratiques moyennes 
estimees 

Y* = {V{Yt)r'[V{Yi) + max{0,(F, - ?f - F(F, - ?,)]] 

ou F(F,), V{Y^), et ou V{Y^ - ?,) sont les estimations de la 
variance basee sur la pseudorepetition pour les moyennes 
indiquees. Pour interpreter ce ratio, supposons pour le 
moment que F^ est un estimateur approximativement non 
biaise de F. Alors, ŷ  est un estimateur de I'erteur 
quadratique moyenne de l'estimateur non cortige Fi, 
comparativement k I'erreur quadratique moyenne de ?.. 
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Consequemment, ŷ  refiete la perte d'efficacite resultant de 
I'utilisation de l'estimateur biaise^ non corrige F, au lieu de 
l'estimateur corrige, non biaise F^. Cependant, cette inter
pretation doit etre consideree avec^ pmdence, puisqu'elle 
depend de la supposition que _F^ est un estimateur 
approximativement non biaise de Y, et, puisque les % sont 
des fonctions des termes aieatoires F, - F^, F(F,), K(} )̂, 
et K(F , -y , ) . 

Comme I'a suggere un arbitie, on pourrait aussi considerer 
le ratio des erreurs quadratiques moyennes 

[y{Y,)y [F(y,) + max{0,(r,- y/ nYrY,)]] 

ou F^ est egal k l'expression (1.1) avec X. remplace par 
(f .̂)"' X^. Cette approche equivaudrait a comparer chaque 
estimation F. fondee sur les cellules k F . Cette demarche 
est appropriee si Y est approximativement non biaise, mais 
I'absence de biais peut etre probiematique dans certains cas; 
k cet egard, consulter Littie (1986, p. 146). 

La demiere colonne du tableau 1 donne les ratios estimes 
7̂  pour des valeurs particulieres de k. Pour ki5, chaque y^ 
presente est plus grand^que 1.5. Enfin, soulignons que chaque 
estimation corrigee F^ est inferieure k l'estimation non 
corrigee Y^. Cette situation tient au fait que, pour une valeur 
donnee de k, les cellules associees aux probabilites de reponse 
les plus grandes ont tendance a produire une estimation plus 
grande de la moyenne F^ .̂ Par exemple, pour k = 5, les 
valeurs de Y^^ sont $24,333, $33,729, $33,398, $34,620 et 
$37,057 pour h = 1 (cellule k f\. la plus faible) kh = 5 (cellule 
k q. la plus eievee), respectivement. 

CELLULES FONDEES SUR LES VALEURS 
ESTIMEES DU REVENU 

Les idees diagnostiques generales decrites k la section 3 
s'appliquent egalement aux cellules fondees sur F . Pour 
illiistter ce point, nous ajustons separement des equations de 
regression ponderee oil Y. = represente le revenu declare par 
les repondants a la deuxieme et k la cinquieme interviews. 
Yansaneh et Eltinge (1993) decrivent en detail les calculs, y 
compris l'estimation des parametres et des erteurs-types. 
Nous nous sommes servi des modeies de regression resultants 
pour calculer les estimations du revenu F. pour les unites qui 
ont declare compietement et incompietement leur revenu, puis 
nous avons regroupe les unites en cellules d'apres leur valeur 
de F., les limites des cellules etant determinees par la 
methode des quantiles egaux. 

Nous presentons au tableau 6 les resultats de I'analyse 
fondamentale de sensibilite et de la mesure de l'efficacite 
pour les cellules fondees sur les F.; sa presentation est la 
meme que celle du tableau 1. Les resultats de I'analyse de 
sensibilite sont qualitativement similaires, mais non identi
ques, k ceux presentes pour les cellules fondees sur les q.. 
Au cours de travaux suppiementaires non decrits en detail ici, 
nous avons examine la division de chaque cellule fondee sur 
les F. en quantiles egaux. Pour ki 4, les estimations 

resultantes de la moyenne et les erteurs-types connexes ne 
different pas notablement de celles presentees au tableau 6. 

Tableau 6 
Estimations corrigees du revenu moyen quand les limites des 

cellules sont determinees d'apres les quantiles du revenu estime 

Methode de 
correction 

Non corrigee 

(*=1) 

k=3 cellules 

k = 4 cellules 

A = 5 cellules 

A; = 6 cellules 

k= 10 cellules 

A:= 15 cellules 

A = 20 cellules 

Estimation 
ponctuelle 

32,967 

32,512 

32,468 

32,473 

32,492 

32,488 

32,478 

32,495 

Erreur-
type 

569 

509 

512 

511 

508 

510 

504 

513 

ET(r,-y,) 

S/O 

106 

108 

115 

117 

119 

124 

124 

Ratio 
EQM 

S/O 

2.01 

2.14 

2.12 

2.08 

2.07 

2.16 

2.02 

Les deux demieres colonnes du tableau 6 permettent de 
comparer Y^k l'estimation non corrigee F,. Pour A: a 4, les 
differences F, - F^ sont superieures ou egales k $472, et les 
erreurs-types estimees, inferieures ou egales k $ 124. Les 
valeurs de la statistique / associee sont toutes superieures k 

3.80. En outie, les ratios des erreurs quadratiques moyennes 
estimees y^ sont tous plus grand que 2.0. 

Qui plus est, les cellules fondees sur les q. et sur les F. 
produisent des estimations corrigees legerement differente du 
revenu moyen, mais les ecarts observes ne sont pas statisti-
quement significatifs pour les seuils de signification a 
ordinaires. Par exemple, pour Â  = 5, I'ecart entt-e les estima
tions fondees sur les q. et sur les F. est egal k $32,630$ -
$32,473 = $157, I'erreur-type est egale k $122 et la statistique 
t est egale k 1.29. Pareillement, pour k = 10, la difference 
entre les estimations fondees sur les q. et sur les F. est de 
$152, avec une erreur-type de $104. Done, les donnees 
permettent peu de faire la distinction entre les resultats obtenus 
par les deux methodes generales de construction de cellules. 

Enfin, soulignons qu'un ensemble donne de cellules 
fondees sur les F. est fondamentalement lie k une variable Y 
particuliere, comme le revenu de I'unite de consommation. 
Par consequent, cet ensemble de cellules ne donnera pas 
necessairement de bons resultats pour l'estimation de la 
moyenne d'une variable y differente. 

5. DISCUSSION 

S.I Resume des methodes 

Nous examinons dans le present article certaines methodes 
diagnostiques simples permettant de constiiiire des cellules de 
correction pour la non-reponse. Nous pouvons resumer 
comme suit la methodologie. 
1. D'apres des travaux de modeiisation preiiminaires et les 

variables auxiliaires etudiees X., calculer la probabilite 
estimee de reponse ti. pour chaque unite d'echan
tiUonnage (repondants et non-repondants). 
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2. Constmire k cellules de cortection dont les limites sont 
determinees par les quantiles k'^j estimes de la 
population de qi,y = 1,2,...,^-1. Calculer l'estimation 
de la moyenne cortigee resultante, F^. 

3. Repeter (2) pour plusieurs nombre entiers ^ > 1. A mesure 
que k augmente, reperer le point oil F^ devient^ peu pres 
constante. Compte tenu des resultats de Rosenbaum et 
Rubin (1984) et des resultats empiriques exposes ici, les 
valeurs de k proches de 5 pourraient presenter un interet 
particulier. 

4. Utiliser des methodes diagnostiques simples (par exenple fi^ 
et d 1^ decrits k la section 3.2) pour reperer les cellules de 
cortections obtenues par division en quantiles egaux 
posant eventuellement des problemes. Si l'application de 
la methode diagnostique indique que certaines cellules 
sont probiematiques, essayer d'effectuer une mise au point 
suppiementaire de ces cellules. Calculer les estimations 
de F d'apres les ensembles perfectionnes de cellules et 
comparer les nouvelles estimations aux valeurs de F^ 
obtenue au point 3. 

5. Evaluer I'effet gl9bal de la cortection en comparant les 
differences F, - F^ aux erteurs-types se(F, - Y^) et en 
calculant les ratios des erreurs quadratiques moyennes 
estimees y^. 

6. Repeter les etapes (1) ^ (5), au besoin, pour les cellules de 
cortection fondees sur les Y. . Comparer les estimations 
finales de F obtenues par les methodes fondees sur les fj. 
et sur les F,. 

5.2 Domaines dans lesquels il faut poursuivre les 
travaux 

Les resultats de la presente etude donnent k penser qu'il 
pourtait etie utile de poursuivre les tiavaux dans deux 
domaines. Premierement, le probleme que pose la non-
reponse aux questions sur le revenu dans le cas de la CE est 
similaire k celui que pose la non-reponse dans le cas de 
plusieurs auties enquetes k grande echelle. Cependant, 
comme pour toute etude de cas, on devrait eviter de 
surgeneraliser les resultats empiriques presentes ici. II serait 
utile d'appliquer les methodes diagnostiques que nous 
decrivons aux problemes que posent d'auties estimations (par 
exemple, moyennes croisees) ou k des ensembles de donnees 
sur la non-reponse presentant des caracteristiques legerement 
differentes (par exemple, taille effective de I'echantillon plus 
grande ou plus petite, ou distribution plus etalee ou plus 
serree des estimations des f].). Cet exercice apporterait des 
edaircissements sur les caracteristiques operatoires des 
metiiodes de constiiiction de cellules fondees sur les q. et sur 
les F; dans la pratique. Deuxiemement, il serait interessant 
d'etendre I'etude k des problemes a plusieurs variables (par 
exemple, rapport entie les donnees sur le revenu de la 
deuxieme et de la cinquieme interview de la CE). 
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Estimation de la variance des mesures de Finegalite et de la 
polarisation du revenu - Etude empirique 

MILORAD S. KOVACEVIC et WESLEY YUNG' 

RESUME 

Les mesurent de I'inegalite et de la polarisation du revenu sont essentielles k I'etude de nombreux dossiers economiques 
et sociaux. La plupart de ces mesures etant des fonctions non lineaires de la fonction de distribution et(ou) des quantiles, 
on ne peut exprimer leur variance au moyen d'une formule simple et on doit recourir aux methodes d'estimation de la 
variance approximative. Dans le present article, on resume plusieurs methodes appliquees k l'estimation de la variance de 
six mesures particulieres de I'inegalite et de la polarisation du revenu et on etudie empiriquement leur performance grace 
k une etude en simulation fondee sur I'Enquete canadienne sur les finances des consommateurs. Les resultats indiquent que, 
pour les mesures etudiees, la methode bootstrap et celle des equations d'estimation donnent de nettement meilleurs resultats 
que les autres. 

MOTS CLfiS: Indice de Gini; ordonnee de la courbe de Lorenz; proportion de faible revenu; indice de polarisation; part 
du quantile; estimation de la variance par reechantillonnage; methode de linearisation. 

I. INTRODUCTION 

Les analyses de la repartition du revenu sont des elements 
fondamentaux de 1'examen de questions socioeconomiques 
importantes, dont la grandeur de I'inegalite, la pauvrete ou la 
grandeur de la classe moyenne. De nombreux articles 
statistiques et econometriques ont ete publies sur le sujet, 
particuUerement sur les diverses mesures de rinegalite du 
revenu et sur leurs proprietes (Sen (1973); Kakwani (1980); 
Nygard et Sandstrom (1981)). Cependant, les auteurs 
s'efforcent rarement de produire des donnees sur la variabilite 
d'echantiUonnage des estimations utilisees pour determiner la 
grandeur de rinegalite ou de la polarisation. Or, on doit 
s'appuyer sur ce genre d'information pour i) determiner la 
precision des estimations obtenues k partir de donnees 
d'enquete et ii) faire des inferences statistiques officielles sur 
la repartition du revenu, particuUerement quand on effectue 
des comparaisons regionales ou chronologiques. 

Les mesures de I'inegalite et de la polarisation du revenu 
etant des parameties de population finie qui s'expriment sous 
forme de fonctions des valeurs ordonnees de la population, on 
ne peut calculer leur variance au moyen d'une formule simple 
et on doit recourir aux methodes d'estimation de la variance 
approximative. En general, les inferences concernant ces 
mesures, fondees sur un plan d'echantiUonnage complexe, 
englobent une estimation ponctuelle et des intervalles de 
confiance. Nous etudions ici l'estimation de la variance de 
certaines de ces mesures, dont les quantiles, le seuil de faible 
revenu, la proportion de faible revenu, I'ordonne de la courbe 
de Lorenz, la parts du quantile, I'indice de Gini et I'indice de 
polarisation. 

Dans tout Particle, nous supposons que la population 
observee est une population finie invariable, autiement dit que 

chaque unite de la population est associee k un nombre reel, 
fixe, mais inconnu, k savoir la valeur du revenu gagne par 
I'unite. Nous supposons aussi que la population est subdi-
visee en L stiates, et nous representons par A'̂  le nombre 
d'unites primaires d'echantiUonnage (UPE) dans la A-ieme 
strate. Au premier degre d'echantiUonnage, nous tirons 
«^(^ 2) UPE de la stiate h (de fagon independante d'une 
strate k I'autre). Enfin, nous supposons qu'on effectue un 
sous-echantillonnage des UPE echantiUonnees pour s'assurer 
que les estimations des totaux des UPfi, Y^^,c = 1,...,/?;,; 
/j = 1,..., L ne soient pas biaisees. La {hci)-ibme unite finale 
d'echantiUonnage est Uee k la valeur observee de la variable 
etudiee, ŷ ,̂., ainsi qu'au poids d'echantiUonnage w^̂ ,.. Nous 
representons par Y,s - ZAECE/ '^ sommation multiple sur 
toutes les unites finales de rechantillon tenant compte de tous 
les degres d'echantiUonnage. 

Apres avoir passe en revue les definitions fondamentales 
des mesures etudiees, nous presentons k la section 2 leur 
estimation ponctuelle conformement au plan de sondage 
propose. A la section 3, qui tiaite de l'estimation de la 
variance de ces mesures, nous passons en revue les methodes 
existantes et nous en decrivons cinq en detail, k savoir la 
methode jackknife, les methodes du groupement de demi-
echantiUons compenses et du groupement repete de demi-
echantillons compenses, la methode bootstrap et la methode 
de linearisation fondee sur des equations d'estimation. A la 
section 4, nous decrivons I'etude en simulation basee sur les 
donnees de I'Enquete canadienne sur les finances des 
consommateurs de 1988. Cette etude empirique a pour 
objectif de comparer les metiiodes d'estimation de la variance 
d'un certain nombre de mesures de I'inegalite du revenu. 
Nous presentons, resumons et interpretons divers resultats. 
Enfin, k la section 5, nous presentons nos conclusions. 

Milorad S. Kovaievii, mdthodologisle principale. Division des methodes d'enquetes des manages, et Wesley Yung, m^thodologiste senior. Division des 
methodes d'enquetes-entreprises, Statistique Canada, Immeuble R.H. Coats, Pare Tunney, Ottawa (Ontario) Canada, Kl A 0T6. 
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2. ESTIMATION DES MESURES DE 
L'INEGALITE DU REVENU 

Les moyens les plus simples de mesurer I'inegalite entie 
deux disu-ibutions consistent k comparer les fonctions de 
distribution cumulatives (FDC) ou les quantiles de ces 
distiibutions. Nous commencerons par definir la FDC et les 
quantiles d'une population finie. Les auties mesures 
examinees dans le present article, qui sont des fonctions de la 
FDC ou un nombre determine de quantiles, seront presentees 
i la section 2.1. 

Soit une variable Y de la population finie U = {I,..., A }̂. 
Nous definissons la FDC de cette variable comme etant 

F,(y) = T,nY,^y]^, 
ieU N 

OU I{a] est une fonction indicatiice dont la valeur est 1 si a 
est vrai et 0 autrement. Nous representons l'estimateur sans 
biais du au plan de sondage de Ff^{y) par 

^^ w 
F{y) = Y.t{y,^y]^ 

ies N 

OU les poids d'echantiUonnage, w,, sont calcuies d'apres le 
plan de sondage et sont egaux k I'inverse des probabilites 
d'inclusion de premier ordre. Toutefois, cet estimateur 
pourtait ne pas etre une FDC, puisque /(«>) = NIN n'est pas 
necessairement egale k I. Done, nous preferons utiliser 
l'estimateur eventuellement entache d'un biais du au plan de 
sondage, soit: 

Fiy) = E ^^Yi ^ y)^i H ^i = E f^Yi ^ >'}*/• (2.1) 
ies ies ies 

OU w. = w.lY,^w.,ies. L'estimateur (2.1) n'est entache 
d'aucun biais dfl au plan de sondage quand Y^sW.=N, 
autrement dit si on effectue un echantiUonnage aieatoire 
simple ou qu'on etalonne les poids, w., d'apres des totaux 
connus de la population. En general, on applique k 
l'estimateur (2.1) des poids finals, ordinairement obtenus 
apres stratification k posteriori, cortection pour la non-
reponse, certains etalonnages iteratifs, etc. Dans le present 
article, nous examinons uniquement le cas oii les poids sont 
etablis d'apres le plan de sondage. 

Passons maintenant aux quantiles. Nous representons les 
quantiles d'une population finie par la fonction 

'i,^{p) = inf{Y.\F.^p] pour 0<p^l, 
ieU 

2.1 Mesures de I'inegalite et de la polarisation du 
revenu en tant que parametres d'une population 
finie 

Dans la presente section, nous presentons certaines 
mesures de I'inegalite et de la polarisation du revenu utilisees 
frequemment, k savoir le seuil de faible revenu, la proportion 
de faible revenu, la courbe de Lorenz et les statistiques 
connexes, les parts des quantiles, I'indice de Gini et, enfin, la 
courbe de polarisation et I'indice de polarisation. Nous nous 
limiterons ici k les presenter brievement. Pour plus de 
precisions, le lecteur consultera Nygard et Sandstrom (1981) 
etWolfson(1994). 

Nous definissons le seud de faible revenu, ou seud de 
pauvrete, comme une fonction de la mediane, X̂  = a ^^ (0.5), 
oil 0 < a ^ 1 est une constante donnee et ou ^̂ ^ (0.5) est la 
mediane de la population finie. Son estimation est simplement 

\ja proportion de faible revenu (PER) est la proportion 
d'unites (particuliers, families, menages) de la population qui 
se situe sous le seuil de faible revenu X^ et est representee par 
A^ = Ffj{X^). L'estimateur de la proportion de faible revenu 
englobe k la fois l'estimateur de la fonction de distribution et 
celui du seuU de faible revenu, \ = F{%^) = 

Is^^Yhci^^ks^'^hci-
Vordonnee de la courbe de Lorenz (OCL) d'une 

population finie precise la part du revenu que re9oit le 
percentile lOOp le plus pauvre de la population. On la definit 
comme une fonction de p (0 ^ ;> ̂  1) qui represente simple
ment le revenu cumulatif en fonction de la part de la 
population. En tant que parametre, nous I'exprimons sous la 
forme 

L{p) = ^\dq 

oH p J. est la moyenne de la population et ou L est la fonction 
de quantile. Dans le cas d'une grande population sans double, 
l'expression ci-dessus est representee approximativement par 

^yvC/') = E y 
nF,^p]Y. 1 

^'N N 

et estimee par 

r„)=£,l!^4£!ik. 
hci 

Oil F. = Fi^{Y). Nous estimons les quantiles de la population 
d'apres les quantiles de I'echantillon, soit 

^ =inf{y.\ F.^p) pour 0<p^l, 
ies 

Oil F, = /(y,) . Si un parametre est une fonction des quantiles, 
disons 0^ =g{^ii) avec ^^ = {^^{Pi), ••;, ^^v(Z'*)}' ^lo^s son 
estimateur est 0 = g( | ) ou | = (4^^,..., l^). 

ou M =EAc/3'to et F^̂ ,. = F{y,J. 
Par part du quantile (PQ), nous entendons la proportion du 

revenu total que partage la population associee k un intervalle 
de quantile [£,̂  , y , soit: 

.̂.̂  I[ep.<.F.i.p-]Y. 1 
QNiPvP2)~~Y:u—^ -^^^^ i=^N(P2)-^,(Pl)-

MAT '^ 
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Pour 0 <.p^<p2<. I nous estimons la part du quantile en 
rempla§ant les parameties par leur valeur estimee. 

La mesure la plus utilisee de rinegalite globale de la 
repartition du revenu, k savoir Y indice de Gini, correspond, 
par definition, k la surface comprise entie la courbe de Lorenz 
et I'axe de 45°, normalisee de fa5on k ce que sa valeur soit 
comprise entie 0 et 1, c'est-^-dire G = 1 - 2lQL{p)dp. Dans 
le cas d'une population finie, l'estimation de I'indice de Gini 
prend la forme 

O-Hs 
[2/^*c,-l]y 

'^'w hci-

Le lecteur qui souhaite obtenir plus de precisions sur I'indice 
de Gini devrait consulter Nygard et Sandstrom (1985). 

De fa^on analogue k la courbe de Lorenz et k I'indice de 
Gini, Foster et Wolfson (1992) definissent la courbe de 
polarisation par la relation 

B{p)-j ^"'('?)-4o.5 
dq. 

0.5 

qui, dans le cas d'une population finie, prend la forme 

B{p) 

1 1 
0.5-p--^Yl I'^P<F.<0.5)Y.-,0<p^0.5, 

0-5-P + T ^ E ' < 0 . 5 ^ F ^ < / 7 } r , l , 0 . 5 < / > ^ l . 

La courbe de polarisation montie, pour tout percentile de 
population, la mesure dans laquelle le revenu s'ecarte de la 
mediane. La surface situee au-dessous de la courbe de 
polarisation donne une mesure sommaire de la polarisation. 
La version normalisee, de fa^on k ce que sa valeur soit 
comprise entie 0 et 1, appeiee indice de polarisation {IP), 
prend la forme 

IP. 
[ 2 - 2 / { F . ^ 0 . 5 } - 2 F . ] y . 1 

4;v(0.5) N 

oh ^^(0.5), p^, F, ont ete definis plus haut. On obtient 
l'estimation de I'indice de polarisation en rempla^ant les 
parameties par leurs valeurs estimees dans cette equation. 

3. ESTIMATION DE LA VARIANCE 

L'estimation de la variance de statistiques non lissees, 
comme les quantiles, et des fonctions axees sur les quantiles, 
comme la proportion de faible revenu ou I'indice de 
polarisation, n'est pas chose facile, surtout quand on ne peut 
soutenir I'hypothese de rechantillonnage aieatoire simple et 
qu'il faut tenir compte d'un plan de sondage con^lexe. Dans 
la premiere partie de la presente section, nous passerons en 
revue certains resultats de I'estimation de la variance des 
quantiles qui permettront de mieux comprendre ulterieure-
ment l'estimation complexe de la variance des mesures de 

rinegalite du revenu, ainsi que les resultats de l'estimation de 
la vaî iance de certaines mesures, dont les ordonnees de la 
courbe de Lorenz. Dans la deuxieme partie, nous decrivons 
les methodes d'estimation de la variance faisant I'objet de la 
presente etude. 

Woodruff (1952) a propose une methode permettant de 
calculer les intervalles de confiance de quantiles distincts. A 
partir de ces intervalles, Francisco et Fuller (1986) et Rao et 
Wu (1987) ont etabli les estimateurs de la variance. Bien que 
l'estimateur depende du niveau de confiance, Rao et Wu 
(1987) ont determine sa convergence asymptotique pour tout 
seuil de signification a. Au moyen de simulations de Monte 
Carlo, ils ont etudie les ecarts-types des quantiles des 
echantillons en grappes estimes. Leurs resultats donnent k 
penser que le choix d'un intervalle de confiance de 95% pour 
deduire I'ecart-type donne de bons resultats. Binder (1991) 
obtient une forme comparable de l'estimateur de la variance 
en appliquant la methode de linearisation. 

L'augmentation de la puissance informatique a rendu tres 
courante I'utilisation d'estimateurs jackknife de la variance 
dans le cas des fonctions lissees des totaux et des moyennes. 
L'application de la theorie asymptotique type k la mediane 
d'une distribution k densite continue bornee, / montre que 
"^(^0.5 - ^ . 5 ) ' - l/[4/(4o.5)] quand « - - . Efron (1979) 
fait remarquer que rapplication de la methode jackknife k la 
mediane de rechantillon produit une estimation de la variance 
asymptotiquement non convergente puisque 

« var JK (4o,5)-
1 

4/^(^.5) 
[X2/2]' 

oil la moyenne de [Xz^'^]^ est egale i 2 et sa variance est egale 
k 20, ce qui signifie que l'estimateur jackknife de la variance 
a tendance k surestimer par 100%, en moyenne, la variance 
asymptotique cortecte. Kovar (1987) confirme empiriquement 
r incoherence des estimateurs jackknife avec suppression 
d'une unite pour un plan d'echantiUonnage stratifie. Au 
moyen d'une simulation portant sur une population stratifiee, 
il montie que les estimateurs jackknife avec suppression 
d'une unite (il en examine six) donnent de pietres resultats, 
surestimant la variance reelle de 30 k 70% dans le cas d'un 
plan comptant deux unites par stiate et des resultats encore 
pires dans le cas d'un plan comptant cinq unites par strate. 
Neanmoins, Shao et Wu (1989) montient que, dans certaines 
conditions, la methode jackknife avec suppression d'une unite 
presente des proprietes asymptotiques desirables pour 
l'estimation de la variance de statistiques non lissees. Ce 
resultat a encourage Rao, Wu et Yue (1992) k appliquer la 
methode jackknife avec suppression d'une UPfi k I'echan
tiUonnage stratifie k plusieurs degres. Grace k une etude en 
simulation limitee, il montie que le biais ainsi que le biais 
relatif de l'estimateur de la variance de la mediane diminuent 
k mesure que la taille de la grappe augmente quand la corte
iation k I'interieur de la grappe est invariable. 

La methode bootstiap d'estimation de la variance, 
mentionnee pour la premiere fois par Efron (1979), donne des 
resultats convergents dans le cas d'observations indepen
dantes, distribuees de fa9on identique (consulter aussi Babu 
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(1986)). Rao et Wu (1988) proposent une metiiode bootstrap 
modifiee pour l'estimation de la variance dans le cas de plans 
d'echantiUonnage stiatifies. Kovar (1987) et Kovar et coll. 
(1988) indiquent que la methode donne de bons resultats pour 
la mediane quand la taille de I'echantillon auquel on 
r applique est «^ = n^ - 1. 

Dans le cas de la methode d'estimation de la variance par 
groupement de demi-echantiUons compenses (GDEC), les 
grappes echantiUonnees dans chaque strate sont reparties au 
hasard en deux groupes (demi-echantiUons) auxquels on 
applique la methode de repetition compensee. Rao et Shao 
(1996) montrent que cette methode est asymptotiquement 
incorrecte en ce sens que la distribution du facteur pivot t 
associe ne converge pas vers une distribution normale reduite 
et que les intervalles de confiance connexes sont asympto
tiquement incortects. Pour surmonter cette difficulte, ils 
proposent de repeter independamment le groupement T fois 
puis de calculer la moyenne des f estimations resultantes de 
la variance. II montre qu'un tel estimateur est asympto
tiquement correct pour un plan d'echantiUonnage aieatoire 
stratifie quand min «;, - °° et ?'-«>. Grace k une petite 
simulation, ils montrent que la methode donne de bons 
resultats pour des valeurs de T aussi petites que 15 dans le 
cas d'estimateurs lisses. La methode du groupement repete de 
demi-echantillons compensees (GRDEC) produit un meilleur 
estimateur de la variance de la mediane de la population que 
les methodes jackknife et GDEC en ce sens que le biais relatif 
et le coefficient de variation sont plus faibles. Recemment, 
McCarthy (1993) a examine et compare diverses methodes 
d'estimation de la variance de la mediane fondees sur rechan
tillonnage aieatoire simple sans remise d'une population finie. 
Son etude englobe la plupart des methodes de reechan
tillonnage. 

Bien que les methodes de linearisation, qui sont precieuses 
en statistiques non lineaire, soient difficiles k appliquer aux 
quantiles, puisqu'il faut estimer la densite. Binder (1991), 
Binder et KovaCevic (1995) et Kovaeevic et Binder (1997) 
ont obtenu des estimateurs convergents de la variance de 
certaines mesures non lissees de I'inegalite et de la 
polarisation du revenu en appliquant une methode de 
linearisation k des equations d'estimation. Le calcul des 
estimateurs obtenus selon cette methode est plus simple que 
celui des estimateurs fondes sur le reechantillonnage, mais 
necessite un calcul theorique. 

Plusieurs auteurs ont etudie l'estimation de la variance de 
I'indice de Gini en supposant que les conditions d'echan
tiUonnage aieatoires simples etaient respectees (Glasser 
1962; Sendler 1979; Sandstibm, Wretinan et Walden 1985; et 
Yitzhaki 1991). Dans le cas d'un plan d'echantiUonnage 
complexe. Love et Wolfson (1976) proposent une methode 
"grossiere de repetition de demi-echantillons». Sandstrom, 
Wretman et Walden (1988) comparent les methodes de calcul 
de la variance approximative a la methode jackknife avec 
suppression d'une unite d'echantiUonnage dans le cas de trois 
plans d'echantiUonnage, dont deux complexes. 

L'estimation de la variance des ordonnees de la courbe de 
Lorenz et des parts de quantile correspondantes a re^u moins 
d'attention. Le calcul de leur variance asyinptotique est assez 

complexe. A cet egard, on mentionnera les percees effectuees 
par Beach et Davidson (1983) et par Beach et Kaliski (1986). 
Leurs travaux ont pour cadre de reference le modeie de la 
superpopulation en vertu duquel on considere les poids de 
sondage constants quand on constmit les estimations. Le fait 
que cette methode soit fondee sur un modeie pourrait 
restreindre son application a des donnees tirees d'enquetes 
par sondage pour lesquelles on juge le plan d'echantiUonnage 
significatif. 

Dans les sous-sections qui suivent, nous passons en revue 
les methodes d'estimation de la variance utilisees dans le 
cadre de la presente etude. 

3.1 Methode Jackknife avec suppression d'une UPE 

La methode repose sur I'exclusion sequentielle 
(suppression) d'une UPE a la fois du calcul de l'estimation. 
Apres la suppression, on modifie les poids des unites retenues 
dans rechantillon de sorte que les poids supprimes soient 
compenses et que la FDC estimee k partir de rechantillon 
residuel ait les memes proprietes que la FDC originale. 
Representons par F^^^{y) l'estimation de la FDC fondee sur 
un echantillon dont on a supprime la gy-ieme UP^, c'est-^-
dire 

ou 

<^to)0) = E E E ^hci^^yhci ^y}^ 
h*g c i 

Y.Y.^.J^ygci^y't _ . . ^ 1^ «c< '.' gci 

et 

^wi) = E E E >"/, •to) ^ ^ ^ •'hci + — 7 2 ^ Z ^ " ^ g c i • 
h»g c i n-l 

EE 
c*J i 

L'estimateur jackknife «avec suppression d'une U P 6 » de la 
variance de F{y) est 

^ji (^0)) = E - ^ E (̂ to)(>') - ^(y)f-
g=i "g y=' 

On peut etablir la convergence asymptotique de v^,(F(y)) en 
se servant des resultats de Krewski et de Rao (1981). 

Par souCi de commodite, nous notons que Ton peut ecrire 
toutes les mesures considerees ici sous la forme generale 

^-TJU'I.Y.P)!., 
u /v 

oil J{) est une fonction a valeur reelle qui depend 
eventuellement du parametie derangeant p. Le parametre de 
population finie 0^ est alors estime par 

9 = E.-/( .̂J.c,.P)'̂ -hci (3.1) 
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oil p represente le vecteur estime des parametres derangeants 
et oil w,̂ .. sont les poids normalises. Selon cette formule 
generale, I'estimation d'une mesure de I'inegalite du revenu 
calcuiee d'apres rechantillon apres suppression de g/UPE 
est donnee par 

0, 
(S7) E.-/(^, ( « / • ) ' Yhcr P (« ) ) ^hci(gj) 

ou F , et p, ., sont les valeurs de la fonction de distribution 
et du parametre derangeant estimees d'apres I'echantillon 
dont on a supprime la gj-ieme UPE r ' -"• 

w 

ietoil 

nc/^(gy). si h*g. 

hcHgj) -^-w„JK. 
- 1 g<:' (gjy 

g 

SI h=g,c*j. 

0, si h=g, c=j. 

L'estimateur jackknife «avec suppression d'une UPE» 
resultant de la variance 0 est 

v.i(e) = E^^i:Cre)^ 
g=i "g J'I 

(gi) 
(3.2) 

Si on remplace 0 par 0 = £„X!/0(g./«, on obtient une 
variante de l'estimation jackknife de m variance. Nous la 
representons par v^(0). Manifestement, v^(0) s v^,(0). 
Krewski et Rao (1981) ont demontre la convergence de (3.2) 
pour les statistiques lissees. 

Dans le cas de l'estimation de la variance des quantiles et 
de la fonction de quantiles, nous commen9ons par calculer les 
quantiles d'apres rechantillon dont on a supprime la gy-ieme 
UPE, 

Kgji^P^ = inf {y,„ I F^^phci) ^ P' hcies\{gj)], 
puis nous calculous 0̂ ^ , = g(4(^)), et enfin nous utilisons 
i'equation (3.2) pour obtenir l'estimateur jackknife de la 
variance. 

3.2 Methode du groupement de demi-echantillons 
compenses (GDEC) et methode du groupement 
repete de demi-echantillons compenses (GRDEC) 

Originellement, la methode des demi-echantillons 
compenses a ete proposee pour les plans de sondage 
produisant deux grappes par stiate. Or, le cas qui nous 
interesse est celui oil les strates comptent plus de deux 
grappes. Ordinairement, dans cette situation, on repartit les 
grappes (unites de premier degre) de chaque strate en deux 
groupes. Nous explorons l'idee formuiee par Wu (1991) et 
nous simplifions son application en vue d'estimer la variance 
de la FDC. En premier lieu, dans chaque strate 
h,{h = l,...,L), nous groupons les UPE au hasard en deux 
moities, h^ et h2, contenant /ŵ  = [n^l2] et m/, =ni^-mi, 
UPE, respectivement. Si nous posons que 1'indicateur de 
groupe est 

sW 
1, /j,er 

• 1 , / j jG/ -

oil r = 1,...,^ represente un demi-echantillon (echantillon 
repete), ies demi-echantillons sont compenses sur les groupes 
si Ef=iSr = 0 et Ef=iSl'''S*,';̂  = 0,(/i*/i'). L'utilisation 
d'une matrice de Hadamard d'ordre R{L + l^R^L + 4) 
permet d'obtenir un ensemble minimal de demi-echantillons 
compenses. 

L'estimateur de la fonction de distiibution fonde sur le 
r -ieme demi-echantillon est 

F % ) - ^ ^ 
X^(') 

ou 

Ur), G'"{y)-l,l,Ai:!l^w,J{y,^,,y],N ( ' • ) . 

Ihlc^hcli^. hci 

,(r) et oil AlJ represente le modificateur de poids qui demeure 
constant pour toutes les grappes d'un meme demi-echantillon. 
Nous supposons que les poids de toutes les unites (menages) 
d'une grappe sont reechelonnes de fa9on egale par le 
modificateur Afi;. 

Dans le cas de la methode GD^C type, quand AĴ  est pair, 
nous utilisons 

*hc Ar) 
1-55,^ ce/»2 

(3.3) 

ce qui signifie que les poids sont modifies par un facteur 2 ou 
un facteur 0 selon qu'une unite figure ou non dans 
rechantillon repete. Dans les cas oil «^ est impair, diverses 
modifications ont ete envisagees [consulter Shao (1993) et 
Sitter (1993)]. 

La methode que nous appliquons se fonde sur le plan type 
de reechantillonnage avec repetition compensee el sur une 
variante de la methode de reechelonnage proposee par Shao 
(1993), soit 

Ar) 
*hc 

ce/»,; 

ceh-. 

Le fait de maintenir la taille de rechantillon de stiate dans 
tout demi-echantillon repete signifie que 

E[i*( i -« / , )8r] -E[ i - ( i - \ )8r]=' '* . 
cehl ceh2 

ce qui donne 

"^hc 

l + ( l - a J 5 ' (r) 
'h ' 

l - ( l - a , ) ^ 6 r . 

ceh^. 

c e / j j . 
(3.4) 

Pour etie certain que les poids modifies ne soient pas 
negatifs, â  devrait satisfaire 0 s â  < 1. Quand «^ est pair, 
nous aimerions que (3.4) se reduise k (3.3). Conformement 
k l'idee de Shao (1993), nous voulons que l'estimateur de la 
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variance selon la methode GDEC concorde avec un estima
teur convergent de la variance dans le cas des statistiques 
lineaires. Done, nous etablissons pour les facteurs de 
perturbation 1 - â ,: particuliers aux stiates les contraintes 
suivantes: 

Pour toutes les valeurs de h: (i) 0 < 1 - â  ^ 1; (ii) 
(1 - a,f{m^lm^f = 1; (iii) (1 - a^fm.lm,- I. Pour les 
n^ pairs, noils posons simplement 1 - â  = 1. Cependant, 
maintenir la contrainte 1 - â  = 1 pour les valeurs impaires de 
n^ exclurait toute contribution des grappes du premier derni-
echantiUon quand 5̂*̂^ = - 1, [voir I'equation (3.4)]. Aux fins 
de retude en simulation, nous choisissons 

! - « * = 
> 2m h2 

qui se reduit k 1 quand /i^ est pair. Quand la taille de 
rechantillon de strate est impaire, l'expression est egale k 
dl - l/(n^ + 1). Dans notie simulation, tres peu de stiates ont 
un n^ impair et nous obtenons VQg,( \Xy) = V(,^(p^) ~ v^(pj,), 
oil py est la moyenne de I'echantillon et oii v^(|jj,) est 
l'estimateur de la variance de linearisation utilise 
couramment. Cependant, nous sommes d'avis qu'il faut 
poursuivre les travaux visant k modifier la methode GD^C de 
fa9on k pouvoir trailer un grand nombre de sttales contenant 
un nombre impair d'UPE. 

A I'inslar de la methode jackknife, l'estimation de la 
mesure de I'inegalite du revenu calcuiee k partir du r-ieme 
demi-echantillon est donne par O*'̂  = E/(F^ ' ' \ y ,̂,,, P^''')n'c| 
ou p''̂ ' est une estimation du parametre derangeant fonr''^''"" 
le/--ieme demi-echantUlon et oil wf = w..Af. L'esti 

fondee sur 
^Ac,--to-Ac--estimateur 

resultant de la variance de 0 selon la methode GDEC prend 
la forme 

'CBl 0) _1 

R%i 
E(0'' '-e)^ (3.6) 

Si nous repetons 7" fois le groupement aieatoire des unites 
dans chaque stiate, que nous calculous chaque fois v^g^{0) et 
que nous calculous la moyenne pour les T repetitions, nous 
obtenons l'estimateur de la variance selon la methode du 
groupement repete des demi-echantillons compenses 
(GRDEC), soit 

'RGl {<d) 
1 1=1 

0). 

En rempla9ant 0 par 0 = ^^0 IR, nous obtenons une 
variante de l'estimateur GDEC (et GRDEC) que nous 
denotons Vgg2(0) (et v^g2(0)). 

Inutile de dire que, pour etalonner les poids, il faut les 
modifier comme il convient pour chaque repetition GDEC 
selon la meme methode avec demi-echantillon compense. 

3.3 Methode bootstrap 

Nous avons egalement examine les resultats obtenus en 
appliquant la methode bootstrap pour estimer la variance de 
diverses statistiques du revenu. Nous avons adopte pour 

I'echantillon en grappes stiatifie le plan de reechantillonnage 
bootstiap preconise par Rao, Wu et Yue (1992). Brievement, 
il s'agit de seiectionner independamment dans chaque strate 
un echantillon aieatoire simple de n^ - 1 grappes avec remise 
(pour les «^ grappes). On obtient le poids bootstiap, w^^^, en 
modifiant le poids w^̂ , original de la fa9on suivante: 

w hci = ^hc^hci 

OU 

\ c - « * - l 
•m he 

/•^ 5 ) et ou m̂ '̂  est le nombre de fois que la hc-ihme. grappe est 
seiectionnee. II convient de souligner que EC'̂ A'C ~ "A ~ •̂ 
La methode est repetee independamment B fois; gour 
chaque echantillon bootstiap, nous calculous 0* = 

ou P* est une estimation du parametre 
sur rechantillon bootstrap et oii derangeant fondee 

"^hci ~ ^hci^T.s'^hci- L'estimation bootstiap de la variance de 0 
est donnee par 

v,i(e) = ^E(0(;,-9)'-
O b'l 

On obtient une autre estimation de la variance en rempla9ant 0 
par la moyenne des repetitions bootstiap. 

3.4 Linearisation par la methode des equations 
d'estimation 

Contiairement aux methodes de reechantillonnage, la 
metiiode des equations d'estimation (fiE) de Binder (Binder, 
1991; Binder et Patak 1994; Binder et KovaCevic 1995), ne 
demande pas enormement de calcul. Cette methode, fondee 
sur la linearisation, produit des formules de variance asynpto-
tique faciles k programmer malgre leur apparence complexe. 

En appliquant les methodes des equations d'estimation 
decrites par Binder et Patak (1994), Binder et KovaCevid 
(1995) et KovaCevic et Binder (1997), nous obtenons pour les 
estimateurs de la variance approximative des mesures 
etudiees du revenu des expressions telles que 

'EE E/,—TTEC("*C-«**)' (3.7) 

oil. "/,'c = L,nc,"Ac/. "/,' = IcK'^h et Wfc, est un poids 
normalise. Pour obtenir plus de precisions sur la methode des 
equations d'estimation, en particulier sur la relation entre les 
variables aieatoires M̂*̂, et la fonction J, le lecteur devrait 
consulter Binder et KovaCevic (1995). Pour les mesures du 
revenu etudiees ici, les variables aieatoires W;,'̂ , figurent dans 
le tableau 1. 

Dans les cas de la proportion de faible revenu et de I'indice 
de polarisation, les expressions representant les variables 
aieatoires M̂ V dependent de l'estimation de la fonction de 
densite cortespondant k la mediane, / ( ^ j), et k la moitie de 
la mediane, f'{^^l2). Binder et KovaCevic (1995) decrivent 
une methode appropriee pour estimer ces quantites. 
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Mesure 

Tableau 1 
Definition de la variable aieatoire ŵ ĵ , pour la methode des equation d'estimation 

Indice de Gini 

Courbe de Lorenz 

Part du quantile 

Quantile 

Proportion de faible revenu 

Indice de polarisation 

2M"(y/,cM« * B{y,J - |a((5 - I )/2]/A oil A(y) = ^(y)- ^ et B(y) = E , ^„cjyi,cj'Kj^y^-

[(yhci-\)'^yhci^V'p\'-y>-ci^^^^'i^ 

I[(y/,., -1,Uk„^h,J-(y*. , -h,)i^y,c,^%} *P2^p, -P^p, -yi,c:^(PrPj)] 

-[I{yi^ ) -p l / / (L) . / ( ) is the finite population density estimator 

/(^.s/2) 

2/(lo.5) 
['(>'*.-^4.s)-'/21-[/!>'*„ sW2}-Ao.5] 

-[4r>'A«)(/f3'<^^.5>-0-5)- (^(>',„M.,-BO'*.,)-((3-l)loy2 *(5>'̂ ,/2)] PI 

^,.5/(^.5) 

U<n.,^U-0-5)-W 

4. ETUDE EN SIMULATION 

4.1 Donnees et conception de I'etude en simulation 

La population sous-jacente k I'etude est celle de rechan
tillon tire en Ontario k I'occasion de I'Enquete canadienne sur 
les finances des consommateurs (EEC) de 1988. L'EFC est un 
complement annuel de I'Enquete mensuelle sur la population 
active. La population etudiee contient 7,474 menages repartis 
entre 525 UPfi tirees de 40 stiates. Originellement, I'echan
tillon de r Ontario a ete seiectionne k partir de 91 stiates que 
nous avons regroupees pour former des stiates suffisamment 
grandes. Pour chaque menage, nous disposions d'une valeur 
non negative du revenu annuel total. La courbe de repartition 
du revenu obtenue pour cette micro-population etait fortement 
etaiee vers la droite, les coefficients d'asymetrie et d'apla-
tissement etant egaux k 4.5 et 89.5, respectivement. Nous 
avons calcuie les valeurs reelles des parametres etudies 
(mesures de I'inegalite et de la polarisation du revenu) pour 
cette population. Suivant la methode de Neyman, nous avons 
repartit 108 grappes (UPE) entre les 40 stiates. Puis, selon un 
plan d'echantiUonnage par grappes k un degre, nous avons 
seiectionne avec probabilite proportionnelle k la taille et avec 
remise, des echantillons de stiate dont la taille variait de 2 k 
6 grappes. Enfin, dans une grappe seiectionnee, nous avons 
denombre tous les menages (6 k 20). 

Les mesures du revenu sur lesquelles porte I'etude sont 
I'indice de Gini, la proportion de faible revenu, I'indice de 
polarisation, un ensemble de parts du quantile, un ensemble 
d'ordonnees de la courbe de Lorenz et les quantiles cortes-
pondants. Nous avons utilise comme approximation de 
I'erreur quadratique moyenne des estimations de ces mesures 
la valeur de I'erteur quadratique moyenne empirique (EMSE 
pour empirical mean squared error), calcuiee sur 10,000 
echantillons independants tires conformement au plan 
d'echantiUonnage decrit plus haut. Nous avons utilise ces 
EMSE en remplacement des erteurs quadratiques moyennes 
«reelles» pour la comparaison avec les variances estimees. 

Pour chacun des 10,000 echantillons, en plus de 
l'estimation des parameties, nous avons estime la variance 
d'echantiUonnage en appliquant diverses methodes, k savoir 
la methode jackknife avec suppression d'une UP1& (JK), la 
methode du groupement de demi-echantillons compenses 
(GDEC) et celle du groupement repete de demi-echantillons 
compenses (GRDEC), la methode bootstrap (BS) et la 
methode de linearisation basee sur des equations d'estimation 
(EE). Pour toutes les methodes de reechantillonnage, nous 
nous sommes servis de deux estimateurs distincts, I'un 
cortespondant k l'estimation d'apres rechantillon complet et 
I'autre k la moyenne de toutes les repetitions. Le calcul des 
estimateurs de la variance est fonde sur 108 iterations dans le 
cas de la methode jackknife et sur 100 iterations dans le cas 
de la metiiode bootstiap. Les metiiodes GD^C et GRDfiC se 
fondent sur 44 echantillons repetes compenses obtenus k 
partir d'une matiice de Hadamard de 44 sur 44, avec en plus 
3 repetitions pour la methode GRD^C, ce qui donne en tout, 
dans ce cas, 132 demi-echantillons repetes. II convient de 
souligner que le nombre d'iterations jackknife depend du 
nombre de grappes dans rechantillon, done n'est pas 
arbitiaire. Pareillement, dans le cas de la methode GD^C, le 
nombre de stiates determine le nombre d'echantiUons repetes. 
Pour que le nombre d'echantiUons repetes soit comparable 
pour toutes les methodes, nous avons decide d'effectuer 100 
(-108) iterations bootstrap et 3 repetitions du GDEC pour 
obtenir 132 echantillons repetes dans le cas du GRD^C. 

Afin d'evaluer I'exactitude et la precision des methodes 
etudiees, nous avons calcuie leur biais relatif {rel. bias) et leur 
variance relative {rel. var.), c'est-k-dire leur instabilite, sur les 
A= 10,000 simulations, soit 

rel. bias (Vj.) 
"^^vJ^ayA-EMSE 

EMSE 

rel.var.(Vj .̂) 
^E„M«)-EMSE]V/I 

EMSE 
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Pour evaluer l'efficacite des intervalles de confiance 
fondes sur la loi normale, nous avons calcuie les taux 
empiriques de couverture pour des niveaux de confiance 
nominaux de 100(1 - a)% = 90, 95 et 99%, 

• ^^M> : ' cov. prob. 

oil z^2 represente le a/2-ieme percentile centre reduit 
superieur. Nous avons egalement calcuie les taux d'erreur 
pour les intervalles lateraux superieur et inferieur de la fa9on 
suivante. 

err_Z,(y 

err_U{v^) = 

, ,_E„/ue,-0)/y^;j^<-z, } 

Tj}^)/fJa)>zJ 

Nous allons maintenant resumer le grand ensemble de 
resultats de la simulation separement pour chaque mesure de 
I'inegalite du revenu. 

4.2 Sommaire des resultats 

Indice de Gini 

Dans le cas de I'indice de Gini, la precision de toutes les 
methodes d'estimation de la variance est comparable, le biais 
relatif, tres faible, variant de -2.2% k -0.6%. De tous les 

estimateurs, c'est l'estimateur GRDEC qui est entache du 
biais relatif le plus faible. 

Les divers estimateurs ont tous k peu pres la meme stabilite, 
de I'ordre de 87% a 99%. Les methodes fondees sur le groupe
ment de demi-echantillons compenses (GDEC et GRDEC) 
donnent des resultats un peu moins bons que les autres. 

Pour I'intervalle de confiance de 95%, la probabilite de 
couverture varie de 92.6 (pour le GDEC) a 93.9 (pour le 
GRDEC). Le taux nominal de 2.5 % est une sous-estimation 
du taux d'erreur pour I'intervalle lateral inferieur dans le cas 
de toutes les methodes etudiees. Selon nos resultats, le taux 
d'erteur pour I'intervalle inferieur varie de 4.6% k 5.4%, done 
est plus de 100% plus eieve que le taux nominal de 2.5%. 
Inversement, le taux nominal est une surestimation du taux 
d'erreur pour I'intervalle superieur dans le cas de toutes les 
methodes (voir le tableau 2). Pour les intervalles de confiance 
de 90% et de 99%, les probabilites de couverture que nous 
avons calcuiees varient de 87.2 (pour le GDEC) k 88.5 (pour 
le GRDEC) et de 97.7 (pour le GDEC) a 98.5 (pour le 
GRDEC), respectivement. Pareillement, la comparaison des 
taux d'erreur obtenus pour les intervalles bilateraux aux taux 
nominaux de 5% et de 1 % indique la meme tendance que pour 
le taux de 2.5%. 

Dans I'ensemble, il est difficile de dire laquelle des 
methodes d'estimation de la variance de I'indice de Gini 
etudiees ici est la meilleure, puisqu'elles produisent toutes des 
resultats comparables. L'application des methodes k 
demi-echantillons compenses represente un leger compro
mis entre I'exactitude et la stabilite, puisque ces me
thodes produisent les estimations les plus exactes, mais 

Tableau 2 
Valeurs des statistiques calcuiees pour evaluer les estimateurs de la variance de I'indice de Gini 

Biais relatif (%) 

Variation relative (%) 

Probabilite de couverture (95%) 

Taux d'erreur des intervalles 
lateraux (2.5%) 

Sup. 

Inf 

Jackknife 

^71 

-1.3 

87.1 

93.8 

4.8 

1.4 

"ji 

-1.3 

87.1 

93.8 

4.8 

1.4 

GDtC 

^CBl 

-0.9 

99.4 

92.6 

5.4 

2.0 

^CB2 

-1.1 

99.2 

92.6 

5.4 

2.0 

Tableau 3 
Valeurs des statistiques calcuiees pour evaluer les estimateurs de la 

Biais relatif (%) 

Variation relative (%) 

Probabilite de couverture (95%) 

Taux d'erreur des intervalles 
lateraux (2.5%) 

Sup. 

Inf 

Jackknife 

"ji 

76.9 

113.1 

97.4 

2.1 

0.5 

"n 

58.4 

81.0 

96.9 

2.6 

0.6 

GDEC 

^aB\ 

25.8 

62.5 

94.6 

3.3 

2.0 

^CB2 

21.0 

61.0 

94.1 

3.5 

2.4 

GRDEC 

^«C1 

-0.6 

95.2 

93.9 

4.6 

1.5 

^RGl 

-0.7 

95.1 

93.9 

4.6 

1.5 

Bootstrap 

"fli 

-1.2 

88.5 

93.5 

5.0 

1.5 

^Bl 

-1.1 

87.6 

93.4 

5.1 

1.5 

variance de la proportion de faible 

GRDEC 

"RGI 

26.8 

40.8 

96.2 

2.4 

1.4 

"RGI 

21.9 

39.5 

95.7 

2.6 

1.7 

Bootstrap 

"BI ^ 

8.9 

35.1 

93.9 

4.6 

1.5 

Vfl2 

3.8 

33.5 

93.3 

5.0 

1.7 

Equations 
d'estimation 

^EE 

-1.5 

87.0 

93.7 

4.9 

1.4 

revenu 

Equations 
d'estimation 

^EE 

1.1 

31.0 

93.2 

5.0 

1.7 
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Tableau 4 
Valeurs des statistiques calcuiees pour evaluer les estimateurs de la variance de I'indice de polarisation 

Biais relatif (%) 

Variation relative (%) 

Probabilite de couverture (95%) 

Taux d'erreur des intervalles 
lateraux (2.5%) 

Sup. 

Inf 

Jackknife 

"ji 

95.4 

138.7 

98.6 

0.7 

0.8 

"ji 

56.5 

78.5 

98 

0.8 

1.1 

GDEC 

^Cfll 

13.9 

77.5 

94.2 

2.2 

3.6 

^CB2 

11.2 

75.9 

93.8 

2.4 

3.9 

GRDEC 

^ftOl 

14.7 

60 

95.4 

1.4 

3.2 

"RGI 

12.1 

58.6 

95.2 

1.4 

3.4 

Bootstrap 

"BI 

6 

48.4 

95 

1.8 

3.2 

^B2 

2.9 

47 

94.7 

2 

3.4 

Equations 
d'estimation 

^EE 

4.2 

50 

94.4 

2 

3.6 

paralieiement, les moins stables, de la variance. Les proba
bilites empiriques de couverture sont aussi tres semblables 
pour tous les estimateurs. Les valeurs obtenues pour les taux 
d'crtcur lateraux donnent a penser que I'utilisation d'inter-
valles de confiance asymetriques serait plus appropriee. 

Proportion de faible revenu (PFR) 

Toutes les methodes etudiees ont tendance a produire une 
valeur surestimee de la variance de la PFR. Cependant, la 
grandeur de la surestimation varie fortement selon la 
methode, I'ecart allant de 1.1 % pour la methode des equations 
d'estimation (EE) a 76.9% pour la methode jackknife (JKl). 
Des methodes de reechantillonnage, c'est la methode 
bootstrap qui donne les meilleurs resultats, le biais relatif 
etant de 8.9% pour l'estimateur BSl et de 3.8% pour 
l'estimateur BS2. 

L'estimation de la variance de la proportion de faible 
revenu selon la methode jackknife est tres instable. Les 
estimateurs GRDEC sont egalement moins stables. Les 
estiriiateurs bootstrap et EE donnent des resultats compa
rables, la variation relative allant de 31% ^ 45%. 

Dans le cas de I'intervalle de confiance de 95%, les taux 
de couverture calcuies d'apres les estimations de la variance 
selon la methode jackknife sont superieurs aux taux nominal, 
soit 97.4% et 96.9%, a cause de la surestimation de la 
variance. Les autres methodes produisent des taux de 
couverture un peu plus faibles que le taux nominal. Le calcul 
des taux d'erteur precisant les intervalles lateraux montre que 
toutes les metiiodes aboutissent, pour I'intervalle inferieur, a 
un taux superieur au taux nominal, ce qui laisse entendre que 
la proportion de faible revenu est caracterisee par une 
distribution asymetrique, fortement allongee vers la droite. 
Les taux de couverture et les taux d'erreur lateraux que nous 
obtenons pour les intervalles de confiance de 90% et de 99% 
suivent exactement la meme tendance. 

Dans I'ensemble, les methodes bootstrap et EE sont 
nettement superieures aux autres methodes envisagees pour 
estimer la variance de la proportion de faible revenu. 

Indice de polarisation 

Les statistiques calcuiees pour evaluer les estimateurs de 
la variance de I'indice de polarisation indiquent que 
l'efficacite des diverses methodes appliquees concordent 

fortement avec celle observee pour l'estimation de la variance 
de la proportion de faible revenu. De nouveau, ce sont les 
methodes bootstrap et EE qui donnent les meilleurs resultats. 

Ordonnees de la courbe de Lorenz et parts des 
quantiles 

Les resultats complets obtenus pour les ordonnees de la 
courbe de Lorenz et pour les parts des quantiles figurent dans 
Kovacevic, Yung et Pandher (1995). Nous presentons ici un 
resume graphique des resultats (figures la ^ Ic). La methode 
jackknife (les deux estimateurs) mene k une surestimation 
significative de la variance de toutes les ordonnees de la 
courbe de Lorenz (OCL) et de toutes les parts de quantile 
(PQ) envisagees. Pour I'OCL, le biais relatif de l'estimateur 
JKl varie de 15% a 45% et celui de l'estimateur JK2, de 9% 
a 27%. Le biais relatif est plus faible au milieu de I'intervalle 
(0 ^ /? £ 1) et presque trois fois plus grand dans les queues 
(pour les grandes et les petites valeurs de p). Le biais relatif 
de l'estimateur JKl est pratiquement 50% plus grand que 
celui de l'estimateur JK2 pour I'OCL. L'ecart est attribuable 
a la difference significative entre I'estimation de I'OCL k 
partir de rechantillon complet, d'une part, et la moyenne 
calcuiee pour les iterations jackknife, d'autre part. 

Nous obtenons des resultats similaires en ce qui concerne 
les estimateurs jackknife de la variance de la part du quantile, 
la variance etant surestimee de 26% k 237%, selon la part de 
population. La surestimation la plus importante se manifeste 
au milieu de I'intervalle. De nouveau, le biais relatif de l'esti
mateur JKl surpassed'environ 75% celui de l'estimateur JK2. 

Le biais relatif observe pour les autres methodes est tres 
petit. Cependant, aucune tendance nette ne se degage quant k 
la direction du biais - il est parfois positif, mais souvent 
negatif. La methode bootstrap et la methode des equations 
d'estimation donnent de meilleurs resultats que les autres, 
particuUerement autour de I'ordonnee de la courbe de Lorenz 
correspondant a p = 0.5 (voir figure 2a). Pour rendre 
I'iUustiation graphique plus claire, nous ne presentons pas les 
estimateurs jackknife dans les graphiques 2a et 2b. 

Les resultats de l'estimation de la variance de la part du 
quantile sont similaires. La methode bootstiap et celle des 
equations d'estimation sont celles qui fournissent les 
estimations les plus precises de la variance de I'ordonnee de 
la courbe de Lorenz et de la part du quantile. Pour I'ordonnee 
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Figure 1. Proprietes des estimateurs de la variance de I'ordonnee Figure 2: Proprietes des estimateurs de la variance de la part du 
de la courbe de Lorenz quantile 
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de la courbe de Lorenz, le biais relatif varie de -2% ^ +3% 
dans le cas de la methode bootstiap et de - 5 % ̂  +1 % dans le 
cas de la methode des equations d'estimation. Pour la part du 
quantile, le biais relatif varie de - 3 % k +8% pour les 
estimations obtenues par la methode bootstrap, et de - 3 % k 
+5% pour celles obtenues par la methode des equations 
d'estimation. 

En ce qui concerne la stabilite des estimateurs de la 
variance, notie etude indique que les diverses methodes 
donnent des resultats con^arables, celle des equations d'esti
mation etant toutefois legerement superieure aux autres. Elle 
montie aussi qu'il existe une corteiation directe manifeste 
entie la mesure relative de la variation et la valeur dep. 

Si nous comparons les methodes d'apres les proprietes de 
couverture des estimateurs de la variance de I'ordonnee de la 
courbe de Lorenz et de la part du quantile, nous constatons 
que, pour I'intervalle de confiance nominal de 95%, la 
metiiode du jackknife produit des taux de couverture 
empiriques variant de 94.5% k 96.5% pour I'ordonnee de la 
courbe de Lorenz et de 94.5% k 99% pour la part du quantile. 
Les auties methodes donnent des resultats comparables, les 
taux de couverture variant de 88% k 94%. Aussi bien dans le 
cas de I'ordonnee de la courbe de Lorenz que dans celui de la 
part du quantile, la couverture est meilleure quand la valeur 
de p est faible (voir figure Ic). Contiairement aux resultats 
obtenus pour I'indice de Gini, le taux d'erreur calcuie pour 
I'intervalle lateral inferieur est environ deux fois plus grand 
que celui calcuie pour I'intervalle lateral superieur dans le cas 
de toutes les methodes, pour I'ordonnee de la courbe de 
Lorenz ainsi que pour la part du quantile. Les resultats sont 
similaires pour les intervalles de confiance de 90% et de 99%. 

Nos resultats empiriques donnent k penser que la methode 
jackknife ne convient pas pour estimer la variance de 
I'ordonnee de la courbe de Lorenz ou de la part du quantile, 
particuUerement pour les grandes et les petites valeurs dep. 
Les methodes du groupement de demi-echantillons compen
ses et du groupement repete de demi-echantillons compenses 
donnent de meilleurs resultats. Toutefois, le choix le plus 
judicieux est celui de la methode des equations d'estimation 
ou de la methode bootstiap. 

Quantiles 

Les resultats obtenus pour les quantiles sont presentes dans 
KovaCevic, Yung et Pander (1995) et resumes graphiquement 
ici. Le biais relatif de l'estimation de la variance des quantiles 
selon la methode jackknife varie de 23% k 67% pour 
l'estimateur JKl et de 17% k 52% pour l'estimateur JK2. Les 
surestimations les plus importantes sont obtenues pour les 
variances de ^90 et ^QQS- Le tableau est nettement different 
pour les metiiodes GRDEC et GDEC. Tandis que la variance 
de la mediane calcuiee selon ces methodes est surestimee de 
27%, l'estimation de la variance des quantiles lateraux est ties 
precise, le biais relatif variant de 3% k 7%. Les autres 
metiiodes etudiees donnent egalement de beaucoup meilleurs 
resultats pour les quantiles lateraux et des resultats 
raisonnablement meilleurs pour la mediane et les quantiles qui 
I'entourent. Plus precisement, la methode bootstiap et celle 
des equations d'estimation produisent les estimations 

entachees des biais relatifs les plus petits, sans que se degage 
toutefois une tendance nette quant k la direction du biais. 
Pour les estimateurs bootstrap, le biais relatif se situe dans 
I'intervalle (-5%, +9%) et pour les equations d'estimation, 
dans I'intervalle (-8%, +9%) (voir le figure 3a). 

a) Biais relatif 

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.0 1 

P 

b) Variation relative 

c) Taux de couverture (pour I'intervalle nominal de 95%) 

o-JKl 0-GBHSl A-RGBHSI D-BSl •-tE 

Figures. Proprietes des estimateurs de la variance des 
quantiles 
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Tableau 5 
Classements des methodes selon le biais relatif, la stabilite relative et la probabilite empirique de couverture 

Jackknife GDEC GRDEC Bootstrap EE (Taylor) Meilleures methodes 
Indice de Gini 

Quantiles 

Ordonnees de la courbe 

Parts de quantiles 

Proportion de faible 

Indice de polarisation 

5,5,5 

5,5,5 

5,5,5 

5,5,5 

5,5,5 

Toutes les methodes donnent des resultats comparables 

3,4,4 4,3, 1 1,2,3 2, 1,2 

3,4,4 4,3,1 1,2,3 2,1,2 

3,4,4 4,3.1 1,2,2 2,1,3 

3,4,2 4,3,1 2,2,3 1,1,4 

3,4,4 4,3,2 2,1,1 1,2,3 

fe,BS 

6 E , B S 

BS,EE 

6E, BS 

B S , 6 E 

Les estimateurs jackknife sont les moins stables. La 
stabilite des estimateurs GRDEC, bootstrap et EE est 
comparable et, quand on fait la moyenne pour I'ensemble des 
quantiles, environ trois fois plus grande que celle des 
estimateurs jackknife. C'est autour de la mediane que nous 
avons obtenu la stabilite la plus forte (voir le figure 3b). 

En general, la probabilite de couverture calcuiee pour les 
quantiles est inferieure a la valeur nominale pour toutes les 
methodes etudiees, k quelques exceptions pres pour les 
methodes GDEC et GRDEC (voir figure 3c). En revanche, la 
comparaison des taux d'erreur des intervalles lateraux semble 
indiquer que toutes les methodes donnent des resultats 
semblables, le taux calcuie pour I'intervalle lateral superieur 
(droit) etant plus eieve pour les quantiles inferieurs 
{p = 0.1,0.2); pour d'auties, c'est la situation inverse que 
Ton observe, la queue inferieure (gauche) etant plus 
importante. Les resultats obtenus pour les intervalles de 
confiance de 90% et de 99% sont similaires. 

Les resultats de cette etude empirique confirment qu'il 
faut eviter d'utiliser la methode jackknife pour estimer la 
variance des quantiles. Dans le cas de la variance de la 
mediane en particulier, le choix le meilleur semble etre celui 
de la methode des equations d'estimation ou de la methode 
bootstrap. Pour d'autres quantiles, la methode du GRDEC 
donne egalement de tres bons resultats. 

Nos resultats sont condenses dans le tableau 5 oil nous 
classons le biais relatif, la variation relative et la probabilite 
de couverture obtenus pour les methodes etudiees selon une 
echelle allant de 1 a 5 (1 = resultat le meilleur). Pour les 
methodes de reechantillonnage, nous avons calcuie la 
moyenne des valeurs obtenues pour les deux estimateurs. 
Pour les quantiles, I'ordonnee de la courbe de Lorenz et la 
part du quantile, nous avons calcuie la moyenne des valeurs 
obtenues pour I'ensemble des p. Dans la derniere colonne, 
nous indiquons les deux meilleures methodes. 

5. DISCUSSION ET CONCLUSION 

La methode de linearisation au moyen des equations 
d'estimation est celle qui donne le meilleur resultat dans 
I'ensemble, produisant le biais relatif le plus petit, la variation 
relative la plus faible et d'assez bonnes proprietes de 
couverture. Vient ensuite la methode bootstrap, qui est la 
meilleure des methodes de reechantillonnage envisagees. Les 
methodes GRDEC et GDEC donnent des resultats aussi bons 

pour I'ordonnee de la courbe de Lorenz, la part du quantile et 
certains quantiles, en ce sens qu'elles produisent des esti
mations dont le faible biais relatif et la stabilite relative sont 
du meme ordre que dans le cas de la methode bootstrap. La 
methode jackknife donne des resultats mediocres pour toutes 
les mesures de I'inegalite du revenu, sauf I'indice de Gini. 

II est bien connu que l'estimation de la variance selon la 
methode jackknife donne de mauvais resultats dans le cas de 
fonctions non lissees. Le degre de lissage de la fonction J 
definie en (3.1) est un determinant essentiel des proprietes 
asymptotiques de l'estimateur de sa variance. Si nous 
classons les mesures de I'inegalite du revenu dans la categoric 
«lisses» ou «non lisses» d'apres les fonctions J, nous 
constatons que le seul estimateur lisse etudie ici est I'indice 
de Gini. II n'est done pas surprenant que ce soit la seule 
mesure du revenu pour laquelle la methode jackknife donne 
de bons resultats. Neanmoins, avant de decider d'utiliser 
l'estimateur jackknife de la variance, il convient de verifier 
que les hypotheses en vertu desquelles la methode est valide 
sont satisfaites. 

Si l'objectif est de foumir une methode d'estimation de la 
variance pour la longue liste de statistiques du revenu, notre 
etude empirique montre que la methode bootstrap est la 
methode par echantiUonnage la plus satisfaisante et que la 
linearisation au moyen d'equations d'estimation est non 
seulement la methode la meilleure, mais aussi celle 
demandant le moins de calculs, meme si elle necessite certains 
travaux algebriques preparatoires, qui different pour chaque 
mesure du revenu. 

II convient de souligner que I'etude empirique se fonde sur 
un plan d'echantiUonnage par grappes a un degre, les grappes 
etant selectionnees avec probabilite proportionnelle a la taille, 
de sorte qu'il n'est pas tenu compte de la variabilite k 
I'interieur de la grappe. Certaines etudes de faible portee 
aboutissent a des observations similaires au sujet des 
methodes etudiees ici dans le cas de plans d'echantiUonnage 
a deux degres (voir Binder et Kovaeevic, 1995, et Kovacevic 
et Binder, 1997 
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Estimation des variables instrumentales des flux bruts 
en presence d'erreur de mesure 

K. HUMPHREYS et C. J. SKINNER' 

RfiSUM^ 

Les auteurs etudient le probleme qui consiste k estimer les taux de transition au moyen des donnees d'une enquete 
longitudinale, lorsqu'il existe des erreurs de classification. Us examinent les approches faisant appel k des donnees 
auxiliaires sur les taux de classification erronee et ainsi que d'autres approches pour modeiiser I'erreur de mesure. A partir 
de variables instmmentales nominales, ils suggerent comment identifier et estimer les modeies qui comprennent des 
variables de ce genre en considerant un modeie k stmcture latente restreinte. Enfin, ils etudient les proprietes numeriques 
des estimateurs implicites des variables instrumentales pour les taux des flux grace aux donnees de I'etude par panel sur 
la dynamique de revenu. 

MOTS CLfiS: Structure latente; longitudinal; erreur de classification; taux de transition. 

I. INTRODUCTION 

Un des principaux avantages d'une enquete longitudinale 
est qu'elle permet d'estimer les flux bruts, par exemple le 
nombre de chomeurs qui tt-ouvent un emploi (lire Hogue et 
Flaim 1986). Quand on estime ces flux, le biais introduit par 
I'erteur de mesure pose un probleme majeur. En effet, si les 
erreurs de classification peuvent avoir tendance k s'annuler 
lorsqu'on estime des proportions transversales (Chua et Fuller 
1987), on ne peut en dire autant quand il s'agit de flux 
longitudinaux. 

La premiere tentative en vue de resoudre le probleme de 
I'erteur de mesure devrait clairement etre de reduire cette 
erreur dans les methodes de mesure de I'enquete. Biemer, 
Groves, Lyberg, Matiiiowetz et Sudman (1991) examinent les 
approches pertinentes, aussi ne les reprendrons-nous pas ici. 
Neanmoins, aussi bonnes que puissent etre les methodes 
d'enquete, I'erreur de mesure reste inevitable et on devra en 
compenser les effets k I'analyse. 

En general, les methodes utilisees pour compenser I'erreur 
de mesure reposent sur un modeie hypothetique quelconque 
du processus d'erteur. Plusieurs auteurs decrivent divers 
modeies qu'on examinera k la partie 2. Pour les identifier et 
les estimer, on a habituellement besoin d'informations 
compiementaires, par exemple les renseignements recueillis 
lors des reinterviews (lire Meyer 1988). Les reinterviews 
coiitant cher et leur but etant rarement d'estimer les para
metres de la distribution des erteurs de mesure dans la 
pratique (Forsman et Schreiner 1991), d'autres methodes 
s'averent necessaires en I'absence de donnees issues des 
reinterviews. Quand I'erteur de mesure porte sur des variables 
continues et qu'on manque d'informations auxiliaires sur la 
distribution de cette erteur, on recourt couramment k 
l'estimation des variables instrumentales (lire Fuller 1987, 
partie 1.4). Par variable insti^mentale, on entend une variable 
faisant partie des donnees d'enquete associees a la variable 

reelle, comprenant une erteur de mesure, mais non corteiee 
avec cette derniere. Les variables instrumentales et les 
hypotiieses qui s'y rattachent nous fournissent I'information 
susceptible de remplacer celle des reinterviews et de faciliter 
ridentification et l'estimation des parametres du modeie, 
parmi lesquels se retrouve la variable reelle. Dans cet article, 
nous vertons comment adapter la methode d'estimation des 
variables instmmentales pour estimer les flux entre etats 
discrets. On se rend compte que les modeies a stmcture 
latente (lire Bartholomew 1987, Ch. 2) procurent un cadre 
general dans lequel les hypotheses sur la variable 
instiiimentale correspondent k certaines restiictions imposees 
aux parametres du modeie. Notre approche rappelle done 
celles qui imposent des restrictions aux modeies k stiucture 
latente (van de Pol et de Leeuw 1986; van de Pol et 
Langeheine 1990). 

2. MODULES 

Nous n'euidierons que le cas ̂  deux possibiUtes, t = lelt = 2. 
Soit r, le nombre d'etats dans lequel une personne peut etie 
classee k chaque occasion. Appelons les etats classes k t = I 
et t = 2 XetY, respectivement, et les etats veritables, x ety. 
On suppose I'existence d'un modeie oii la valeur vectorielle 
de {X,Y,x,y) est le resultat independant d'un vecteur 
aieatoire commun de distribution pr(A'= /, Y=j, x=u,y=v). 

La premiere hypothese sur cette distiibution, formuiee par 
divers auteurs (lire Abowd et Zellner 1985; Poterba et 
Summers 1986 et Chua et Fuller 1987), et que nous 
reprendrons ici, est que les erreurs de classification effectuees 
aux deux occasions sont conditionnellement independantes, 
retat veritable etant connu, c'est-^-dire 

pr{X =i,Y=j\x = u,y = v) = 

pr(A'= /1 X = u,y = v)pr(K= / |x = u,y = v). (Al) 

' K. Humphreys, Department of Psychology, Stockholm University, S-106 91 Stockholm, Sweden; C. J. Skinner, Department of Social Statistics, University 
of Southampton, Southampton, SO 17 IBJ, United Kingdom. 
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Pareille hypothese se retiouve couramment dans les 
modeies generaux k variables latentes (lire Anderson 1959). 
Elle semble raisonnable quand les methodes de mesure de 
I'enquete sont independantes aux deux occasions. Si on 
obtient Jfretiospectivement de la meme interview qui a servi 
k mesurer Y, il est raisonnable de croire que la tendance des 
repondants a foumir des reponses exagerement coherentes 
lors d'une interview entrainera une association positive entre 
les erteurs de classification. Marquis et Moore (1990) le 
prouvent avec I'enquete sur le revenu et la participation aux 
programmes. La possibilite d'une heterogeneite individuelle 
dans les probabilites d'erteur de classification (certains 
repondants pouvant se montrer plus fiables que d'autres) est 
une deuxieme raison pour questionner I'hypotiiese d'indepen
dance conditionnelle. On lira k ce sujet Skinner et Torelli 
(1993), et Singh et Rao (1995). A Ig partie 4, nous accep-
terons 1'heterogeneite en supposant seulement que le modeie 
se confirme dans les cellules d'un tableau des variables 
observees. 

La seconde hypothese fondamentale est que I'erteur de 
classification ne depend que de I'etat reel courant, si bien que 

pr(A'= / |x = u,y = v) = pr(A'= / |x = M) == A;,„, 
par exemple, et 

(A2) 

pr{Y =j\x = u,y = v) = pr(r =y | y = v) = K^j^, par exemple. 

proposent qu'on ajoute une hypothese naturelle afin de 
faciliter 1'identification, a savoir supposer que les erteurs de 
mesure ne sont pas biaisees ou que 

pr(x = 0 = pr(X = 0, pr(y = 0 = pr(r = /)/ = 1,..., r. (2) 

Dans ce cas, les valeurs faussement positives et faussement 
negatives ont tendance a s'annuler lors de l'estimation 
transversale des proportions. La nouvelle hypothese reduit le 
nombre de parametres de r - 1 a chaque occasion. Malgre 
cela, le modeie reste mal identifie lorsque r 2; 3, et Chua et 
Fuller (1987) sont forces d'intioduire de nouvelles hypotheses. 

Voyons maintenant comment identifier le mOdeie sans les 
donnees d'une reinterview. Dans une regression lineaire 
simple oil la covariable comporte une erreur de mesure la 
covariable, 1'approche de la variable instrumentale (Fuller 
1987, partie 1.4) suppose I'existence d'une variable instru
mentale «observee» W, corteiee a la covariable mais indepen
dante de I'erteur de mesure et de I'erteur de I'equation de 
regression. Nous avons elargi cette hypothese au cadre actuel 
en faisant en sorte que W soit une variable instrumentale si 
elle n'est pas independante de x et si 

Wet {X,Y) sont conditionnellement independants etant 
donne (x,y), (A3) 
si fVety sont conditionnellement independants etant 
donne X. (A4) 

K^i^ et K^j^ definissent les matrices rxr des erteurs de 
classification K^ = [K^J et K^ = [K^J. Soit P, la matiice 
rxr ayant pour y-ieme element pr(A' = /,Y =j) et 11, la 
matrice rxr dont le wv-ieme element est pr(x = u,y = v). 
On obtient I'equation matricielle 

K^TIK;. (1) 

La matrice 11 renferme les parameties auxquels on 
s'interesse alors que c'est la mattice P qu'on peut estimer a 
partir des valeurs X et Y venant de I'echantillon. Si on 
dispose des estimations compiementaires K^ et K et qu'il ne 
s'agit pas de matiices singulieres, il est possible de resoudre 
I'equation (1) pour estimer 11. Par ailleurs, si on peut verifier 
retat reel grace k une reinterview, on peut estimer directement 
K^ et Ky (Abowd et Zellner 1985). D'un autre cote, si on 
n'obtient qu'une nouvelle classification independante k la 
reinterview, on ne pourta estimer que les matiices interview-
reinterview 

i^x^ii'x et K^\K; 

oil Â  = diag [pr (x = M) ] et A^ = diag [pr (y = v)] (Chua et 
Fuller 1987). Chaque matrice interview-reinterview est 
symetiique et la somme de leurs elements donne un. Elles ne 
renferment done que r{r + 1)12-1 elements d'information 
«independants». Puisque chaque colonne de la matiice JIT et la 
diagonale de la matrice A ont pour somme un, le nombre de 
parameties inconnus k chaque occasion est r(r - I) + r - I = 
r^ - I. Par consequent, la difference entre le nombre de 
parameu-es et le nombre d'eiements d'information est 
r^ - 1 - r(r + l ) /2 + 1 = r{r- 1)12 i chaque occasion, et le 
modeie est mal identifie lorsque r s 2. Chua et Fuller (1987) 

En general, nous laisserons ff etre une variable nominale 
comprenant un nombre arbitraire s de categories meme si, en 
pratique, s = r puisqu'on desire que ffsoit etroitement lie k 
X. Une possibilite specifique consiste k faire correspondre W 
k retat classe au temps t - I. L'usage de la valeur dephasee 
d'une «covariable» comme variable instmmentale remonte aux 
debuts des travaux sur l'estimation des variables instrumen
tales (lire Reiersol 1941; Durbin 1954). Dans le cas present, 
I'hypothese A4 se confirme si les etats reels suivent un 
processus de Markov et si les erteurs de classification sont 
conditionnellement independantes comme dans Al. 

On peut representer le modeie issu des hypotheses (Al) ^ 
(A4) par le graphique d'independance conditionnelle de la 
figure 1. Chaque point represente une variable. Les points ne 
sont pas relies si les variables cortespondantes presentent une 
independance conditionnelle avec les auties variables. 

W 

Figure 1. Representation graphique de I'independance 
conditionnelle dans le modeie de base. 

Le modeie illustie un modeie restieint k structure latente 
(Goodman 1974) ou les variables X, Yet ff observees sont 
conditionnellement independantes etant donne les variables 
latentes x ety, bref sont independantes dans les r^ classes 
latentes definies par les couples (x,y). Ce modeie comprend 
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2{r- l)r^ + ( i - l)/-2 + (r2-
{r - l)r^ parametres pr(X = 

1) parametres donnes par les 
v), les {r- l)r^ J I X = u,y •• 

u,y = v), les (5 
, 2 

l)r parametres parameu-es pr(K =j\x 
pr{W = k\x = u,y = v) et les r ^ - 1 parametres libres 
pr(x = u,y = v). Ces parameties sont soumis aux 2r{r - 1)̂  
restrictions de (A2) et aux {s - l)r{r- 1) restrictions que 
suppose (A4). Nous nous attaquerons d'abord au cas r = 2. 
Dans ce cas, 4^ + 7 parametres sont sujets k 2^ + 2 
restrictions, ce qui laisse 2^ + 5 parametres libres 

ou (pi^^ = pr{W=k\x = u),d^ = pT{y = 2\x = u), et TT = 
pr(x = 2). Le nombre probable de cellules «libres» dans la 
grille de A'par Kpar If est r^s - 1, ou 45 - 1 quand r = 2. 
Une condition essentielle k 1'identification quand r = 2 est 
done que 4s - 1 s 25 + 5 ou 5 ^ 3 . Malheureusement, cette 
condition ne suffit pas. Soit 

/?„ = pr(} '=2|x = w) = E ' v 2 v C ' ( l - ^ „ ) 
,2-v (3) 

alors 

pr{X=i,Y=j,fV = k) = 

tf^xiu<PkuK'(^-l^f''^"''(^-^)''"- (̂ ) 
u=l 

Les 4 5 - 1 probabilites des cellules libres sont done 
determinees par seulement les 25 + 3 parameties 

K2«'^2«'-'*'™"'^«'";" = 1'2} 

qui ne seront identifies que si 45 - 1 ̂  25 + 3 ou 5 a 2. En 
realite, cette condition suffit pour identifier les parametres, 
sauf dans quelques combinaisons exceptionnelles. (Lire 
Madansky (1960) pour le cas oil 5 = 2, et Goodman (1974) 
pour le cas general oii 5 ̂  2.) 

Toutefois, bien que les 25 + 3 parametres qui precedent 
soient generalement identifies lorsque 5 ^ 2 , on ne peut 
determiner les quatre parameties K 21, ĵ,22' 1̂ ^̂  ̂ 2> car ils ne 
sont associes qu'^ deux parametres connus, R^ et ^2- au 
moyen de I'equation (3). Les parameties principaux qui nous 
interessent, notamment ^, et 62, restent mal identifies, peu 
importe la valeur de 5. 

Pour les raisons qui precedent, il faut imposer au moins 
deux auties resUictions au modeie si Ton veut identifier ^, et 
62- A I'instar de Chua et Fuller (1987), on pourrait supposer 
que les erreurs de mesure ne sont pas biaisees comme dans 
(2), ce qui impose deux contraintes: 

;t = /C,„(l It) + A:-,7t 

^,(1 -n) + 02n = R.{l -71)+/?,^. 

(5) 

(6) 

Malheureusement, la premiere contrainte ne s'applique 
qu'aux parametres deja identifies lorsque 5 ̂  2, si bien qu'on 
ne peut identifier 0^ et 02- Nous formulerons done une 

hypothese suppiementaire, c'est-a-dire que le processus 
d'erteur est constant dans le temps, de sorte que 

^xiu = ^yiu = ^iwparexemple, pour i,u = 1,2,...,/-. (A5) 

Pareille hypothese semble eiementaire et naturelle si on 
applique la meme procedure de mesure dans le cadre de 
I'enquete d'annee en annee. L'hypotiiese eiimine le probleme 
de sous-identification du cas r = 2 examine precedemment, 
puisqu'en identifiant K^.^ = K.^ et R^, on peut determiner 0^ 
k partir de (3) 

0^ - {R^ - A'2,)/(/̂ 22 ~ ^21) (7) 

(en excluant le cas ordinaire 011 les variables quantifiees sont 
independantes des variables, reelles, si bien que K22 = /!̂ 2i )• 

En resume, quand les hypotheses (Al) k (A5) se 
confirment et que r = 2, le modeie comporte 25 + 3 
parametres libres {̂ 2u' Vju'-' •Pm- ^„. f- " = 1.2) que Ton 
peut identifier si 5^2 , sauf dans les cas exceptionnels 
comme ceux analyses par Madansky (1960). 

Enfin, revenons au cas general r. Puisque (A5) impose 
{r - l)r restrictions, il s'ensuit qu'on compte 2{r -
(5 - l)r^ + {r^ - 1) - [2r{r - 1)̂  + (5 - l)r{r - 1)] 

l)r^ + 
{r-D 

r = 2r + sr - 2r - I parameties libres. II y a done r 5 - 1 
cellules libres probables dans le tableau de A'par Ypar Wet, 
dans I'ensemble, on pourra identifier le modeie si 
r{r - l){s - 2) s 0. La condition relative k I'identification 
des parametres reste done 5 s 2, pour une valeur quelconque 
de r i 2. On peut dire d'autre part que 

Rj, = Pr{Y=j\x = u)=tKj^0^^ 

oil 0^ = pr(y = v \x = u). Par consequent, il est possible de 
determiner 0^^ k partir de R. et K., egalement identifies, 
pourvu que la matrice [K.J ne soit pas singuliere. Pour le cas 
general r, le modeie est identifie en vertu des hypotheses (Al) 
k (AS), sauf dans les cas exceptionnels examines par 
Goodman (1974). 

3. ESTIMATION 

Supposons que pour un echantillon de taille n on retrouve 
le chiffre «̂  ^ dans les cellules du tableau de contingence 
rxrxs de XxYxW, et que les cellules aient une 
distribution multinomiale selon les parametres n et 
/7.J = pT{X = i, Y =j, W = k).\ja vraisemblance logarithmique 
implicite est 

/ = E E E «/,* loiP/M-

En vertu d'un plan d'echantiUonnage complexe, on peut 
considerer que « .̂̂  est un chiffre pondere, ce qui debouche 
sur une pseudo-vraisemblance logarithmique (Skinner 1989). 
Les estimateurs des parametres obtenus lorsqu'on maximise 
/ porteront le nom d'estimateurs de variables instrumentales 
(VI). 
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Dans le reste de Particle, nous n'examinerons que le cas 
r = 5 = 2 en vertu du quel le modeie vient d'etie identifie 
(sauf pour les valeurs aberrantes des parametres). On pourrait 
etablir que /?. ^ = n.Jn et resoudre les equations (6) et (7) 
pour les parametres inconnus. Si elles se retrouvent dans les 
limites autorisees, c'est-i-dire dans la fourchette [0,1], les 
solutions resultantes cortespondront aux estimations des VI. 
Dans la pratique cependant, on se rend compte que les 
echantillons de taille moyenne debouchent sur des solutions 
souvent irrealisables. De plus, les calculs sont complexes. 
Nous avons juge plus facile de maximiser / directement au 
moyen des methodes numeriques de I'ensemble GAUSS 
(Edlefsen et Jones 1984) ou d'ensembles qui conviennent 
aux modeies k stmcture latente reposant sur I'algorithme EM, 
tel PANMARK (van de Pol, Langeheine et de Jong 1991). 
Un ensemble a stmcture latente permettiait d'ajuster un 
modeie k deux classes sans restriction, puis d'estimer ^, et ^^ 
avec (7). Rien ne garantira neanmoins que les estimations 
resultantes tombent dans la fourchette [0,1] acceptable. 
S'ajouterait en outie la complication qu'on doive etablir 
I'erteur-type de l'estimation de 5, et de 02 k partir de la 
matrice des covariances des estimations de 
(/?,, /?2, K2i, ^22)- '̂ "°"^ ^ sembie plus commode d'ajuster 
directement le modeie comme un modeie restieint k stmcture 
latente. Un autre avantage de cette approche est qu'elle 
s'etend naturellement k I'ajustement de modeies analogues 
d'un sous-groupe k I'autie, sous reserve de la contrainte 
eventuelle que certains parametres restent constants entre les 
sous-groupes. Nous y reviendrons k la partie 4. 

Avec les hypotheses multinomiales, il se pourtait que 
I'erreur-type repose sur la derivee seconde du logarithme du 
rapport de vraisemblance obtenu pour l'estimation des VI. 
Pareille approche devient toutefois probiematique quand la 
valeur maximale de / se trouve k la limite de I'espace 
parametiique. Une solution consiste simplement a prendre les 
valeurs des parametres telles que connues, k la limite. Le 
risque est qu'on sous-estime I'incertitude. Baker et Laird 
(1988) examinent deux auties approches au calcul de 
I'intervalle estimatif des parameties dans des circonstances de 
ce genre: une methode bootstrap et la methode du profil de 
vraisemblance. La premiere methode suppose le preievement 
reitere d'echantiUons multinomiaux 011 /?.^ est egal k n.Jn, 
et I'inscription de la distribution des parameties estimatifs 
pour une suite d'echantiUons bootstrap. La methode du profil 
de vraisemblance donne les intervalles estimatifs d'un 
parametie sous la forme des jeux de valeurs du parametie non 
rejetees par un test du ratio de vraisemblance. Ces methodes 
sont illustiees k la fin de la partie 4. 

4. EXEMPLES NUMERIQUES 

Aux fins d'illustiation numerique, nous nous servirons des 
donnees du sous-echantillon k probabilite identique de I'etude 
americaine par panel sur la dynamique du revenu (EPDR) 
(lire Hill 1992). Nous examinerons deux etats, occupe et non 
occupe, codes 1 et 2 respectivement, done limiterons encore 
une fois notie attention au cas binaire. Pour plus de 

commodite, nous ne tiendrons pas compte des non-reponses 
etprendrons rechantillon de 5,357 personnes de 18 ^ 64 ans 
de 1986 avec les valeurs entieres pour les variables situation 
d'emploi en 1985, en 1986 et en 1987, possession d'une 
voiture, age, sexe et degre de scolarite. 

Les proprietes de l'estimateur VI sont evaluees de deux 
fagons. Tout d'abord, k la partie 4.1, on compare le biais et 
I'erreur-type de l'estimateur VI k ceux de l'estimateur "non 
rajuste" des variables instrumentales hypothetiques, pour 
diverses associations avec x. Deuxiemement, k la partie 4.2, 
on etudie les consequences de I'utilisation de differentes 
variables reelles de I'EPDR comme variables instrumentales. 

4.1 Proprietes du biais et de Perreur-type des 
estimateurs des variables instrumentales 
hypothetiques 

Les parametres qui nous interessent le plus sont les 
probabilites conjointes pr(x = i,y =j) ou les probabilites 
conditionnelles pr(y =y | x = /) qui en derivent. Les 
estimateurs simples "non rajustes" des parametres reposent 
sur les proportions de I'echantillon cortespondantes des 
variables JTet 7classees et ont pour esperance pr(A' = /, Y =j), 
pour un echantiUonnage multinomial. Puisque Pr(A' = /, Y =j) 
differe generalement de pr(x = i,y =f), les estimateurs non 
rajustes sont habituellement biaises. En supposant que les 
hypotheses (Al) k (A5) du modeie se verifient, les 
estimateurs VI de pr(x = i,y =j) ne seront pas biaises de 
fagon asymptotique, meme avec une variance superieure k 
celle des estimateurs non rajustes. Nous essayerons ici de 
determiner 1'importance du compromis entie le biais des 
estimateurs non rajustes et le reievement de la variance des 
estimateurs VI. On supposera que les hypotheses du modeie 
(Al) k (A5) tiennent et que rechantillon est assez important 
pour que l'estimateur VI ne presente pas de biais. 

Dans le cadre de notie analyse numerique, il est preferable 
d'utiliser certaines valeurs "realistes" des parameties. Celles-
ci viennent de I'arrondissement des estimations du flux 
annuel survenu entie 1986 et 1987 selon les analyses de la 
partie 4.2 (voir le tableau 3). Les valeurs des cinq parameties 
libres du modeie independant de Wqui ont ete retenues sont 
"(Tj, = 0.03, K22 = 0.94, pr(x = 2) = Jt = 0.22, pr(y = 2, x = 1) = 
^,(1 - ;t) = 0.03 et pr(y = 2,x = 2) = ^2 " = ^ l ^ - Les valeurs 
des deux autres parameties libres ^,, = p r ( ^ = 1 | x = 1) et 
^,2 = pr(fr= 1 I X = 2) apparaissent dans des colonnes 
differentes du tableau 1. La statistique V de Cramer, qui 
definit le lien entre deux variables binaires en repartissant 
essentiellement la valeur chi carte sur un intervalle [0,1], 
resume la robustesse du lien entie les variables Wetx. Pour 
chaque valeur possible des parameties, le tableau 1 donne 
I'erteur-type estimative des estimateurs VI pour un 
echantillon n = 5,357 de I'EPDR. Le tableau 1 indique aussi 
le biais et I'erreur-type de l'estimateur non rajuste pour Ies 
memes valeurs parametriques K21, K22, it. 0i et 02, avec un 
echantillon de taille identique. 

Pour montrer comment on calcuie le biais des estimateurs 
non rajustes, considerons pr(x = l,y = 1). L'esperance de 
restimateur non rajuste du parametie, soit pr(A' = l,Y = I), 
qu'on obtient k partir des valeurs ATJP ̂ 22' ^' ^i ®' ^2 ^' ^^^ 
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hypotheses (Al) ^ (A5), est 0.71. On doit la comparer a la 
valeur hypothetique de 0.75 pour pr(x = 1 ,y = 1) . Le biais 
est done de 0.71 - 0.75 = -0.04. Tel qu'indique prece
demment, on suppose que le biais des estimateurs VI est egal 
k zero. L'erteur-type des estimateurs non rajustes vient de la 
formule binomiale habituelle. Par exemple, l'erteur-type de 
l'estimateur non rajuste de pr(x = l,y = l) est 
V0.71X 0.29/5,357 =0.0062, oil 0.71 est la valeur de 
Pr(A' = 1, y = 1). On obtient I'erreur-type des estimateurs VI 
en prenant la valeur inverse de la matrice d'information 
prevue, donnee par n Y^Pj,^ H.j^, oil //..^ est la matrice 7 x 7 
des derivees secondes de log/j.̂ ^ pour les sept parametres 
libres. Apres differenciation, on donne aux parametres leur 
valeur hypothetique, tel qu'indique precedemment. Notons 
que I'erreur-type obtenue grace k la matrice d'information 
multinomiale est sans doute sous-estimee etant donne le plan 
d'echantiUonnage complexe de I'EPDR. 

L'erteur-type de l'estimateur VI suit une tendance evidente 
puisqu'elle augmente k mesure que le lien entie W' et x 
s'affaiblit. La hausse est assez semblable pour tous les 
parameties, par exemple le ratio de V = 0.20 contie V = 1.00 
se situe entre 3 et 4 pour I'ensemble des parametres. Dans 
tous les cas, l'erteur-type de l'estimateur VI est superieure k 
celle de l'estimateur non rajuste. La perte d'efficacite entre 
l'estimateur VI "ideal" (association parfaite entre If etx) et 
l'estimateur rajuste se situe entre ces deux poles. Grosso 
modo, la perte est plus importante pour les parametres 
conditionnels que pour les parametres inconditionnels. Cette 
perte d'efficacite peut etre vue comme la consequence du 
rajustement resultant de I'erreur de mesure dey, laquelle reste 
necessaire meme quand fF mesure x & la perfection. En vertu 
d'une telle interpretation, il est plausible que l'efficacite des 
parametres conditionnels diminue davantage, car ils 

"dependent moins" des parametres de la distiibution des x 
marginaux que les donnees sur fFpermettent d'estimer. 

Pour etudier le compromis entre le biais de l'estimateur 
non rajuste et la plus forte variance de l'estimateur VI, nous 
avons calcuie la taille minimale n de I'echantillon necessaire 
pour que I'EQM de l'estimateur VI soit inferieure k celle de 
l'estimateur non rajuste. Pour les plans d'echantiUonnage 
complexes, on suppose que la taille de I'echantillon cortes
pond k la taille de rechantillon apres avoir prix en compte 
I'effet de plan. Le tableau 2 indique la valeur minimale de 
rechantillon pour des forces d'association variables entre W 
et X. Sans erreur de classification, toutes les entrees se 
trouvent k I'infini puisque l'efficacite des estimateurs non 
rajustes est toujours superieure k celle des estimateurs VI. 
Pour un nombre hypothetique d'erteurs, delimite par 
K2^ = 0.03 et K^2 = 0.06, la taille de I'echantillon requise 
augmente rapidement k mesure que V diminue. La variation 
dans les rangees du tableau 1 et la variation du biais des 
estimateurs non rajustes expliquent en partie I'ecart entre 
les rangees du tableau 2. Le biais de l'estimateur non rajuste 
de pr(x = 2,y = 2) est done relativement faible, ce qui se 
traduit par les fortes valeurs de la rangee correspondante, au 
tableau 2. Soulignons que la valeur de 1 pour pr(x = 2,y = 1) 
et pour le facteur V de Cramer resulte du fait que les deux 
estimateurs ont la meme erreur-type (voir le tableau 1), si bien 
que le biais des estimateurs non rajustes suppose que I'EQM 
de l'estimateur VI est plus faible pour n ^ 1. 

La principale conclusion qu'on retire du tableau 2 reste 
que dans un certain nombre de situations pratiques, l'estima
tion des VI s'avere utile pourvu que les hypotheses du modeie 
soient valables, meme s'il faut legerement augmenter la taille 
de rechantillon afin d'accepter des plans d'echantiUonnage 
complexes. 

Tableau 1 
Biais et erreur-type sous diverses VI hypothetiques 

pT{W=\\ X=\) 

pdw=\\ x = i) 

V de Cramer 

Parametre 
estimatif 

p r ( x = l , y = l ) 

p r (x=l ,y=2) 

pr(x = 2 , y = l ) 

pr(x = 2,y = 2) 

p r ( v = l | x = l ) 

p r (y=l |x = 2) 

Bias (X 100) 
de l'estimateur 

non rajuste 

-4.0 

3.0 

3.0 

-2.0 

-3.9 

12.4 

Estimateur 
rajuste 

0.62 

0.32 

0.32 

0.51 

0.37 

0.60 

1.0 

0.0 

1.0 

Valeur des 

0.1 

0.9 

0.74 

Valeur des parametres 

ion 

0.68 

0.39 

0.32 

0.59 

0.55 

1.40 

0.75 

0.43 

0.37 

0.65 

0.55 

1.63 

parametres hypothetiques de l'estimateur VI 

0.1 

0.7 

0.59 

0.1 

0.5 

0.42 

0.3 

0.7 

0.34 

lypothetiques de l'estimateur VI 

Estimateur VI 

0.88 

0.51 

0.44 

0.73 

0.64 

1.95 

1.13 

0.64 

0.57 

0.89 

0.81 

2.56 

1.16 

0.69 

0.66 

1.06 

0.88 

2.90 

0.1 

0.3 

0.24 

1.82 

1.03 

0.95 

1.42 

1.30 

4.30 

0.5 

0.3 

0.17 

2.05 

1.24 

1.27 

1.99 

1.58 

5.55 

Nota: 1 = occupe, 2 = non occupe, n = 5,357; echantiUonnage multinomial; biais des estimateurs VI egal k zero. 
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Tableau 2 
Taille de rechantillon necessaire pour que I'EQM de l'estimateur VI soit inferieure 

k celle de l'estimateur non rajuste (echantiUonnage multinomial) 

Parametre 
estime 

p r ( x = l , y = l ) 

pr(x=l ,y = 2) 

pr(x = 2 , y = l ) 

pr(x = 2,y = 2) 

p r ( y = l | x = l ) 

p r ( y = l | x = 2) 

Valeur 

1.0 

28 

31 

1 

112 

42 

57 

presumee 

0.74 

59 

50 

20 

111 

60 

81 

du V de Cramer hypotheti 

0.59 

Taille) 

132 

91 

51 

366 

97 

121 

0.42 

1 de rechantillon 

300 

184 

129 

720 

183 

216 

que pour 

0.34 

requise 

320 

219 

198 

1184 

219 

281 

les estimateurs VI 

0.24 

971 

573 

476 

2397 

541 

633 

0.17 

1273 

843 

811 

5070 

818 

1061 

4.2 Resultats avec Ies variables instrumentales reelles 

Les resultats de la partie qui precede reposaient sur des 
variables instmmentales hypothetiques. Pour illustrer de 
fagon plus realiste notre propos, nous envisagerons 
maintenant des variables instmmentales reelles eventuelles. 
La principal difficulte consiste k trouver une variable W qui 
respecte les hypotheses (A3) et (A4). II est apparemment plus 
facile de trouver une variable qui satisfera I'bypothese (A3) 
que (A4), essentiellement parce qu'il est plausible que 
beaucoup de variables quantifiables sans erteur se plient k 
I'hypothese (A3). Des variables sans lien avec un changement 
de la situation d'emploi, done qui respectent I'hypothese 
(A4), paraissent plus difficiles a trouver. 

Aux fins d'illustration, nous avons envisage deux 
possibilites. Tout d'abord, nous avons retenu la possession 
d'une voiture pour W {W = 2 si I'interesse possede une 
voiture, W= 1 dans le cas contraire). II se peut que la mesure 
de cette variable presente une erteur, mais a priori, il est 
raisonnable de supposer que I'erteur en question n'est pas Uee 
a I'erreur de mesure concemant la situation d'emploi. Ainsi, 
lorsqu'ils analysent les erteurs resultant de I'inscription de la 
possession d'une voiture lors du recensement britannique de 
1981, Britton et Birch (1985, p. 67) concluent que la 
principale difficulte associee au faible nombre d'abertations 
derive des vehicules hors d'usage ou disponibles de fa9on 
temporaire - ceux loues, par exemple - mais on peut au moins 
supposer qu'en realite, ces erteurs presentent peu de liens 
avec le genre d'erteurs qui survient quand on enregistre la 
situation d'emploi. Paralieiement, la possession d'une voiture 
pourrait servir de valeur de remplacement k la situation 
sociale ou economique associee a un changement de la 
situation d'emploi, de sorte que rhypothese (A4) semble plus 
douteuse. Dans notie exemple, nous supposons toutefois qu'il 
y a verification de (A3) et (A4). 

Comme deuxieme exemple, nous avons pris pour W la 
situation d'emploi dephasee en 1985. Dans ce cas, la 
difficulte est que I'hypothese (A4) suppose effectivement un 
processus de Markov pour I'historique de 1'emploi et que les 

taux de transition sont identiques alors qu'en realite, ils 
varient d'une personne a I'autre, ce qui infirme I'hypothese 
(A4) (lire van de Pol et Langeheine 1990). Pour pouvoir 
s'ecarter de rhypothese (A4), il faut desagreger I'echantillon 
en 16 groupes, definis par classement croise entre I'age 
(quatre groupes), le sexe et le degre de scolarite (etudes 
coUegiales ou non). On suppose ensuite que le modeie 
s'applique a I'interieur d'un sous-groupe et on se sert des 
tests du rapport de vraisemblance pour determiner quels 
parameties restent constants d'un sous-groupe k I'autre. Ces 
tests ne donnent qu'une idee tres generale, car ils ne tiennent 
pas compte du plan d'echantiUonnage de I'EPDR. On n'a pas 
releve de preuve sensible d'ecart dans les probabilites 
d'erreur de classification K.j d'un sous-groupe a I'autre. II 
n'existe pas non plus d'indication sensible d'ecart dans 
Pr{W\x, sous-groupe) entre les deux sous-groupes du degre 
de scolarite, pour chacun des huit sous-groupes definis par 
I'age et le sexe. En supposant I'egalite des parametres, on 
obtient une valeur chi carre non significative du rapport de 
vraisemblance de la qualite de I'ajustement egale k 52.9 
pour 46 dl (46 correspondant au nombre de cellules 
= 16x8 = 128, moins les deux parametres K.., moins 
16x4 =64 pr(x,y, sous-groupe) parametres moins 
8 x 2 = 16 p r ( f f | X, sous-groupe) parametres). Lorsqu'on 
combine les parametres estimatifs du modeie desagrege, on 
obtient l'estimation du flux global pr(x,y). 

Le tableau 3 presente l'estimation des parametres princi
paux pour les deux sortes de variables instrumentales et la 
version desagregee du second choix. On remarque d'abord 
que I'erreur-type de l'estimateur VI reposant sur la possession 
d'une voiture est relativement eievee. Le tableau 1 le laissait 
prevoir, carx et fTsont faiblement lies (le V de Cramer est de 
0.12). Malgre cela, les rajustements resultants, qui relevent 
la valeur estimative des entrees diagonales, sont plausibles et 
les intervalles de confiance issus de cet estimateur VI 
semblent plus realistes que ceux de l'estimateur non rajuste. 

L'erreur-type de la deuxieme variable instrumentale 
choisie est plus faible, ainsi qu'on pouvait s'y attendre 
puisque le lien avec A"est plus fort (V de Cramer de 0.73). En 
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realite, l'erreur-type n'est pas beaucoup plus importante que 
celle de l'estimateur non rajuste. L'intervalle de confiance 
(de deux erteurs-types) ne chevauche plus I'intervalle 
correspondant de l'estimateur non rajuste des quatre 
parameties. 

Tableau 3 
Estimation non rajustee et estimation VI 

selon les donnees de I'EPDR 

Paramfetre 

pT(x=l,y=l) 

pr(x=l,y = 2) 

pT{x = 2,y=l) 

pr{x = 2,y = 2) 

Estimation 
non 

rajustde 

0.719 

(0.006) 

0.055 

(0.003) 

0.061 

(0.003) 

0.166 

(0.005) 

Estimations VI 

IV = possession 
d'une voiture 

0.773 

(0.033) 

0.011 

(0.020) 

0.018 

(0.019) 

0.198 

(0.027) 

rv = emploi 
d6phas6 

0.766 

(0.008) 

0.017 

(0.005) 

0.024 

(0.004) 

0.193 

(0.007) 

IV = emploi 
d6phas^ 

(D6sagreg^) 

0.757 

(0.007) 

0.025 

(0.003) 

0.032 

(0.003) 

0.186 

(0.006) 

Nota: Erreurs-types en vertu d'une hypothese multinomiale entre 
parentheses. Desagregation selon I'age (4 groupes), le sexe 
et le degre de scolarite (2 groupes). 

Ainsi qu'on I'a vu precedemment, on peut remettre en 
question I'hypothese (A4) pour la variable correspondant a 
I'emploi dephase. La version desagregee de l'estimateur pose 
des hypotheses "plus faibles", n'exigeant seulement que (A4) 
se confirme k I'interieur d'un sous-groupe. Les estimations 
qui en resultent se rapprochent passablement de l'estimateur 
VI original et leur erreur-type est legerement plus faible, peut-
etie parce qu'on s'est servi des donnees compiementaires sur 
le sexe, I'age et le degre de scolarite (voir I'analyse, plus 
loin). Fait interessant, la desagregation attenue les effets du 
rajustement d'une valeur relativement faible dans chaque cas. 
II se pourrait qu'en s'ecartant de (A4), on ait tendance a trop 
rajuster l'estimateur VI et que 1'approche par desagregation 
retenue ici contribue a attenuer le biais et permette d'evaluer 
la sensibilite des resultats selon la specification du modeie, 
quand la desagregation repose sur d'autres variables. 

Ainsi qu'on a pu le lire a la partie 3, les estimations VI se 
retiouvent souvent a la limite de I'intervalle [0,1]. En realite, 
parmi les analyses presentees au tableau 3, seule I'analyse 
par desagregation donne des estimations limites. Pour les 
64 parametres pr(x = i,y =j, sous-groupe) de i,j =1,2, 
sous-groupe = 1,...,16, cinq estimations se retrouvent a la 
limite (contre aucune pour les 18 autres parametres 
pr(W= 1 I A'= 1), et le reste). L'erteur-type indiquee au 
tableau 3 suppose que les parametres sont connus, si bien 
qu'on pourrait sous-estimer I'incertitude de l'estimation des 
parametres agreges pr(x = i,y =j). 

Le tableau 4 donne d'autres estimations de l'erteur-type 
pour un sous-groupe, soit les hommes de 26 a 35 ans sans 
etudes coUegiales. L'estimation de pr(x = l,y = 2) et celles 
qui en derivent, notamment pr(y = 1 | x = 1), se situent k la 

limite. Comme au tableau 3, l'estimation "type" de l'erreur-
type repose sur la matrice des observations recueillies et on 
considere que les parametres estimes a la limite sont connus. 
Les estimations bootstrap de l'erreur-type (pour 10,000 
repetitions) se rapprochent beaucoup des estimations types 
pour les parametres dont l'estimation ne se retrouve pas k la 
limite. Ainsi on ne possede pas d'estimation type de l'erreur-
type pour l'estimation VI de pr(x = 1 ,y = 2) situee k la limite. 
En fait, estimer I'ecart-type de la distribution de rechantillon 
aurait peu de sens dans un tel cas. II serait plus sense 
d'etablir un intervalle de confiance unilateral ce qu'on peut 
faire avec la methode du profil de vraisemblance, qui donne 
[0.016], ou avec la methode bootstiap du percentile qui donne 
[0.009]. Les intervalles correspondant pour pr(y = 1 | x = 1) 
sont [0.983,1] et [0.990,1]. 

Tableau 4 
Autres estimations de l'erreur-type pour les hommes de 26 k 

35 ans sans etudes coliegiales 

Paramfetre Estimations VI -
Erreur-type estimative 

Type Bootstrap 

pr(»' = 

pT{W = 

PT{X = 

pr(A'= 

pr(x = 

pr(jc = 

pr{x = 

pT(x = 

pr(A; = 

pr(y = 

prO' = 

= l |Ar=l) 

= l | x = 2) 

l | x = l ) 

l | x = 2) 

1,>'=1) 

Uy = 2) 

2.y=l) 

2,y = 2) 

1) 

l | x = l ) 

ll x = 2) 

0.947 

0.107 

0.969 

0.084 

0.953 

0 

0.006 

0.041 

0.953 

1 

0.128 

0.011 

0.089 

0.006 

0.088 

0.011 

0.007 

0.012 

0.011 

* 

0.139 

0.011 

0.091 

0.007 

0.075 

0.012 

0.006 

0.011 

0.011 

0.117 
Nota: n = 455; les estimateurs «types» reposent sur la matrice des 

informations recueillies en vertu de laquelle on presume que 
les parametres k la limite sont connus; 10,000 repetitions 
pour la methode bootstrap; hypotheses multinomiales. 

5. CONCLUSION 

L'crteur de mesure peut introduire un biais important dans 
l'estimation type des taux de transition issus de donnees 
longitudinales. Si on peut estimer les taux d'erreur de 
classification de fa9on independante, il est possible de 
recourir a diverses methodes de rajustement. Le present 
article montre comment ajuster I'erreur de mesure par 
l'estimation des variables instrumentales en I'absence de 
telles donnees. 

Comme c'est le cas pour la methode d'estimation classique 
des variables instrumentales, la principale difficulte consiste 
a trouver une variable qui satisfera les conditions d'une 
variable instmmentale. En outte, meme quand ces conditions 
sont satisfaites, il est bon que la variable presente un lieh 
robuste avec la situation reelle si on veut obtenir des valeurs 
raisonnablement precises. Lorsqu'on trouve une variable de 
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ce genre, la methode d'estimation des variables instrumen
tales peut donner de bons resultats. 
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Surechantillonnage geographique dans les enquetes demographiques 
aux Etats-Unis 

JOSEPH WAKSBERG, DAVID JUDKINS et JAMES T. MASSEY' 

RfiSUMfi 

Aux fitats-Unis, les enquetes demographiques polyvalentes comptent souvent parmi leurs principaux objectifs la production 
d'estimations de petites sous-populations definies, par exemple, selon la race, I'origine ethnique et le revenu. Le 
surechantillonnage geographique est I'une des techniques frequemment envisagees pour accroTtre la fiabilite des statistiques 
sur ces petites sous-populations (ou domaines), dans la mesure oil I'information sur les ilots ou les groupes d'Tlots du Bureau 
of the Census permet d'identifier les regions oil se concentrent les sous-populations auxquelles on s'interesse. Les auteurs 
passent en revue les questions relatives au surechantillonnage geographique des regions, paralieiement k la preselection des 
menages en vue d'ameiiorer la precision des estimations sur les petits domaines. lis presentent les resultats d'une evaluation 
empirique de la reduction de la variance obtenue par surechantillonnage geographique et evaluent la robustesse de 
l'efficacite de rechantillonnage dans le temps, k mesure que les donnees servant k la stratification perdent de leur actualite. 
L'article aborde aussi la question du surechantillonnage simultane de plusieurs petites sous-populations. 

MOTS CLfiS: fichantillonnage; stratification; populations rares. 

I. INTRODUCTION 

Ceux qui parrainent un grand nombre de vastes enquetes 
demographiques polyvalentes souhaitent des analyses 
distinctes sur des sous-populations definies selon la race, 
I'origine ethnique et le revenu. En general, les echantillons 
equiprobables ne sont pas suffisants pour permettre une 
analyse assez precise de ces domaines, si bien qu'on doit 
proceder k un surechantillonnage quelconque. Cette exigence 
souieve des problemes methodologiques interessants, car 
aucun registie de la population americaine n'autorise le preie
vement d'echantiUons stiatifies en fonction des domaines 
desires. Le Bureau of the Census garde bien des listes des 
logements qui identifient les sous-populations desirees, mais 
les chercheurs de I'exterieur n'y ont pas acces. Quand 
I'enquete exige une interview personnelle, les chercheurs 
externes sont done contt-aints k recourir aux techniques 
d'echantiUonnage areolaire. Le Bureau lui-meme procede 
parfois k un surechantillonnage geographique, car ses listes ne 
sont mises i jour que tous les dix ans. Nous decrirons des 
metiiodes de surechantillonnage efficaces pour les domaines 
precites, dans le contexte de rechantillonnage areolaire. 

Les donnees du recensement decennal americain sur la 
concentration de diverses caracteristiques demographiques 
sont largement diffusees pour de petites unites geographiques; 
ainsi, on possede des donnees sur la race et I'origine ethnique 
pour chaque Uot et des donnees sur le revenu pour chaque 
groupe d'Uots. (Par «Uot», on entend une zone indivisible, 
circonscrite des quatre cotes par une route. Les groupes 
d'ilots sont constitues de plusieurs Uots contigus.) On peut 
recourir k ces donnees pour ameiiorer k peu de frais la 
precision des statistiques sur des sous-populations rares en 
surechantillonnant les Uots ou les groupes d'Uots dans 
lesquels se concentient les membres des groupes en question 

et en abandonnant ou en sous-echantillonnant les personnes 
qui n'appartiennent pas aux groupes rares recherches. C'est 
k Kish (1965, partie 4.5) qu'on doit la theorie generale 
applicable aux plans d'echantiUonnage de ce genre. Waksberg 
(1973) a fait une presentation personnelle de cette theorie en 
I'Ulustiant d'exemples tires du recensement de 1960. Kalton 
et Anderson (1986) ont donne d'auties exenrqiles pertinents et 
analyse les methodes connexes, ce qu'on retiouve egalement 
dans un article redige par Kalton dans United Nations (1993). 
Dans le present article, nous etendrons les illustrations 
anterieures k d'auties domaines, actualiserons les resultats k 
1990 et evaluerons de fagon empirique la robustesse de ces 
methodes dans le temps. 

Nous commencerons par passer brievement en revue les 
aspects associes k I'eiimination et au sous-echantillonnage 
des personnes qui ne font pas partie des groupes vises. 
Ensuite, nous examinerons la theorie de la repartition 
optimale en vertu de laquelle les stiates sont definies d'apres 
la densite des populations rares, et nous appliquerons cette 
theorie k plusieurs populations rares. La partie principale de 
I'article consiste toutefois en une evaluation empirique de la 
reduction de la variance qui resulte du surechantillonnage 
geographique de diverses minorites et populations rares, ainsi 
que de la robustesse de telles reductions dans le temps. Enfin, 
nous aborderons les problemes particuliers que pose 
I'echantiUonnage simultane de plusieurs populations rares, 
avant d'etablir nos conclusions. 

2. COUT DE L'ENQUETE ET DECISION 
D'EFFECTUER UNE PRESELECTION 

Soit U, I'univers vise, par exemple les particuliers ou les 
menages pour lesquels on dispose d'une base de sondage, et 
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soit A une petite sous-population presentant un interet 
particulier, par exemple les personnes de race noire que I'on 
ne peut distinguer du reste de U lors de rechantillonnage. 
Soit Y, la valeur vectorielle des caracteristiques auxquelles on 
s'interesse, par exemple le revenu annuel, la situation 
d'emploi et le nombre de consultations medicales de I'annee 
anterieure. Certaines enquetes n'ont d'autre objectif qu'esti-
mer la distiibution de Y dans D. Dans une enquete de ce 
genre, les elements U-D identifies au moment de la preselec
tion des membres de t/seront supprimes de rechantillon. Un 
questionnaire general peu couteux permet d'effectuer cette 
preselection et d'etablir qui recevra le questionnaire integral. 

On desire parfois estimer la distribution de Y simultane-
ment dans D et dans U. Dans ce cas, on gardera au moins 
quelques membres U-D decouverts lors de I'interview de 
preselection afin de leur faire passer I'interview complete. 
Lorsqu'on recourt au surechaiitillonnage geographique, 
rechantillon initial comprendra un surechantiUon des 
membres de U-D habitant dans les regions a forte concentra
tion de population D. Meme lorsqu'on s'interesse a I'univers 
U-D, on s'efforce habituellement d'eviter le surechantillon
nage de U-D la ou la population D est tres concentree car la 
variation de la probabilite de selection de U-D entraine des 
effets exageres du plan d'echantiUonnage sur les statistiques 
relatives kU etk U-D. A cause des effets plus marques du 
plan d'echantiUonnage, la taille de I'echantillon suppiemen
taire de U-D n'entiaine souvent qu'une reduction negligeable 
de la variance des statistiques relatives k U-D. On prefere 
generalement utiliser les fonds suppiementaires destines aux 
interviews additionnelles aupres des membres de la popula
tion U-D pour accroTtt-e la taille de rechantillon initial. 

II est assez facile d'etablir des methodes de sous-
echantillonnage qui aboutiront k I'obtention d'un echantillon 
equiprobable de U-D. Le sous-echantillonnage peut-etie 
centralise apres la preselection, ou I'intervieweur peut s'en 
charger avant de laisser le menage seiectionne, en se rensei-
gnant sur la composition du menage. En effet, on a mis au 
point des techniques qui facilitent considerablement le sous-
echantillonnage par I'intervieweur (Waksberg et Mohadjer 
1991). II n'est pas necessaire d'apprendre a ce dernier 
comment effectuer un tirage aieatoire. Lors des sondages 
papier et crayon, I'intervieweur re§oit des instiuctions sur les 
aspects qui devront etie abordes avec tel ou tel menage avant 
I'interview, d'une maison k I'autre. Ces instmctions sont 
randomisees centialement avant la preselection en vue de 
donner les taux de sondage souhaites. Avec I'lPAO, il est 
possible de programmer le sous-echantillonnage pour qu'il 
s'effectue automatiquement sur I'ordinateur portatif; c'est 
rordinateur qui signale k I'intervieweur quel menage 
repondra au questionnaire complet et quel menage sera rejete 
consecutivement au sous-echantillonnage. 

La decision de garder tous les membres de U-D echantil-
lonnes ou de proceder a un sous-echantillonnage depend de 
la taille relative de Uet de U-D, de la precision des donnees 
qu'on requiert sur les deux populations et du cout relatif de 
I'interview integrale et de I'interview de preselection. Soit c*, 
le cout variable associe k rechantillonnage d'un membre de 
U ainsi qu'^ la collecte et au traitement de ses donnees et soit 

C', le cout'variable associe k rechantillonnage, a la selection 
et a I'abandon d'un membre de U. L'equation c = c*/c' 
exprime le rapport entre le cout d'une interview complete et 
celui de I'interview de preselection. Lorsque c est beaucoup 
plus grand que 1, et que I'enquete porte sur U-D on devrait 
envisager le sous-echantillonnage meme si, ce faisant, 
I'enquete gagne en complexite. L'interview integrale etant 
par definition plus longue que I'interview de preselection, c 
devrait toujours etre legerement superieur a 1. Avec les 
enquetes par panel et les enquetes longitudinales, il convien
drait d'inclure le cout des interviews subsequentes a c-tr, de 
sorte que le cout de I'interview complete pourtait devenir un 
tres grand multiple du cout de I'interview de preselection 
c'est-a-dire, c > > 1. La meme remarque s'applique aux 
enquetes qui necessitent le preievement de specimens, et des 
tiavaux de laboratoire onereux, ainsi qu'aux enquetes qui font 
appel a des specialistes coiiteux (un medecin par exemple) 
pour la collecte des donnees primaires. Pour ce genre 
d'enquete, nous recommanderions fortement de ne pas 
recourir seulement au surechantillonnage geographique mais 
de le combiner a la preselection et au sous-echantillonnage. 
Quand I'enquete se fait de porte k porte et ne comporte 
qu'une interview donnee par un intervieweur moyen (en 
mesure de poser des questions et d'enregistrer les reponses 
mais pas de proceder a une evaluation technique ou anthro-
pologique), c se situe souvent entre 3 et 5, valeur suffisante 
dans de nombreux cas pour justifier le recours au sous-
echantillonnage de U-D dans les regions surechantillonnees. 

3. STRATIFICATION 

Meme s'il est impossible de distinguer DdeU au moment 
de rechantillonnage, on suppose qu'on possede certains 
renseignements sur la distribution de D et de (/dans une serie 
d'entites geographiques. Aux Etats-Unis, les Uots ou groupes 
d'Uots (GI) constituent des elements geographiques naturels 
et le recensement decennal nous renseigne sur eux. (Avant le 
recensement de 1990, il n'y avait pas d'ilots dans les regions 
mrales; pour le surechantillonnage, on se servait d'unites plus 
importantes baptisees «secteurs de denombrement».) Le 
Bureau of the Census diffuse largement les donnees sur la 
composition raciale et ethnique des Uots, ainsi que des donnees 
cartographiques qui permettent aux organismes de sondage 
d'identifier ces Uots lors des annees subsequentes. Les 
donnees sur le revenu ne sont fournies qu'au niveau des GI. 

II est courant de stiatifier les Uots ou les GI en fonction de 
la concentiation locale de D. Ainsi, les Uots oii D represente 
moins de 10% de la population de I'Uot pourtaient constituer 
une stiate. D'autres stiates pourtaient cortespondre k 30% et 
a 60% de la population, ce qui donnerait un total de quatre 
stiates. Le nombre optimal de strates ou de points de decou-
page n'a guere fait I'objet d'etudes empiriques. En general, 
le plan d'echantiUonnage est d'autant plus efficace qu'il 
compte plus de strates, mais il artive un moment ou les 
complexites operationnelles soulevees par un grand nombre 
de strates depassent les gains d'efficacite. Une certaine 
sagesse remontant a Kish (1965), veut que la stratification 
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donne I'essentiel des gains quand on se limite a un nombre 
assez faible de strates. 

4. REPARTITION OPTIMALE POUR UN 
DOMAINE 

L'objectif consiste a adapter les formules generales pour 
la repartition optimale d'un echantillon stratifie, afin de les 
appliquer k la reduction de la variance attiibuable au 
surechantillonnage geographique. Le developpement mathe-
matique correspond essentiellement a celui de Kish (1965), 
selon la notation proposee par Kalton dans United Nations 
(1993). Supposons que la population soit divisee en un 
certain nombre de strates, comme nous I'avons vu prece
demment. Soit A'̂  la taille de la population totale et Â ,̂ la 
taille de la population de la h-ieme strate. Soit P^, la 
proportion de la h-ieme stiate representant les membres de D 
et P, la proportion globale de la population que constitue D. 
On peut se servir du recensement decennal le plus recent pour 
estimer P^^ et P, ou recourir a un autie sondage important plus 
recent donnant les codes des Uots et/ou des GI pour chaque 
menage ou particulier echantiUonne, de sorte que le couplage 
avec le dernier recensement decennal permettra d'affecter le 
menage ou le particulier a une strate. 

Nous supposerons que c est constant d'une stiate k I'autre, 
meme si ce n'est pas toujours le cas. Ainsi, proceder a des 
interviews dans les Uots oil I'on trouve une grande concen
tration d'Amerindiens, d'Esquimaux ou d'Aleoutes signifie 
presque toujours se rendre dans des endroits eioignes ou le 
transport s'avere difficile. Toutefois, meme l'estimation 
d'une moyenne nationale pour c souieve des difficultes dans 
la plupart des enquetes. En general, on ne pourra done pas 
obtenir d'estimations par strates. 

On suppose aussi que la distribution de Y dans D est 
constante d'une stt-ate a I'autre. Plus precisement, on presume 
que 

E{Y\Deth) = E{Y\D) et que 

Var(F|Z)et/j) = Var(F|Z)), 

ou la valeur et la variance attendues se rapportent a la 
population, pas au plan d'echantiUonnage. Cette hypothese 
laisse habituellement a desirer, mais puisque les elements du 
vecteur des caracteristiques auxquelles on s'interesse se 
comportent souvent differemment d'une stiate a I'autre, il est 
inutile d'essayer d'ett-e plus precis. Enfin, on suppose que les 
fractions d'echantiUonnage sont assez petites dans toutes les 
strates pour qu'on neglige les facteurs de cortection de la 
population finie. 

Des hypotheses qui precedent, il ressort que la fraction 
d'echantiUonnage optimale de la h-ieme strate de I'enquete 
dans laquelle on deiaisse tous les elements U-D seiectionnes 
est 

fh-k 
\ P,{c-1)^1 

(1) 

ou k represente une constante determinee par les exigences de 
precision pu les contraintes budgetaires. (Voir une des 
sources precitees pour une preuve de (1). Cette regie est une 
application de la repartition de Neyman.) Si c = 1 (c'est-^-
dire si la preselection coute aussi cher que I'interview), on 
peut simplifier 1' equation qui precede en /^« JP^, ce qui peut 
deboucher sur une repartition fort differente d'un echantillon 
equiprobable pour toutes les strates. Si la preselection est 
beaucoup moins onereuse que I'interview (e'est-^-dire si 
c»l) et que D n'est pas extremement rare {k savoir P^ 
n'approche pas de zero), cette relation donne des fraction 
d'echantiUonnage assez uniformes ce qui se traduit par une 
repartition proportionnelle k la population. 

Etant donne un budget fixe B, on calcuie k grace k 
I'equation 

B = TNJ,C'IP,CHI-P,)]. (2) 
h 

Pour obtenir un echantillon aieatoire simple n du domaine D, 
il suffit de seiectionner un echantillon de taille nIP, qui 
coiitera en tout 

B = ncc' + 
n , , — - n\c . 
P 

(3) 

En etablissant I'egalite des couts, on peut calculer la constante 
de proportionnalite de (1), qui devient: 

illi) 
h \ 

(4) 
c - 1 + — 

P. 

Pour calculer de fa9on realiste les avantages d'une telle 
repartition, on doit admettre que les estimations de P^^ 
utilisees pour etablir la repartition seront quelque peu 
desuetes au moment oii se deroulera I'enquete. Soit /4^, la 
proportion reelle de D dans la h-ieme strate lors de 
rechantillonnage et de la collecte des donnees. On suppose 
que P n'a pas change, meme si la distribution entre les strates 
varie selon A^^. En etablissant NP = Np et N^, A/, = Nj^, on se 
rend compte que la taille reelle de I'echantillon, n^, pour D 
correspond a 

Y^^p^fh-
h 

(5) 

Selon Kish (1965), la variance de cet echantillon sera plus 
eievee que celle d'un echantillon aieatoire simple de meme 
taille, pour D. Le facteur d'extension de la variance ou I'effet 
du plan d'echantiUonnage associe aux differents taux de 
sondage entre les strates est donne par I'equation bien connue 

deff-{Y.Aji)l\Y,Ahlf^- (6) 

Par consequent, la taille utile de rechantillon associe au 
surechantillonnage geographique sera 
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"D 

def 
NP 

'T.^h/fh 

Si on remplace les formules (1) et (4) dans (7), on obtient 

(7) 

n\c-Uj 

deff 
Y.A, 

\ 
C-1+ — 

P. 

N P 

h NP \ 
1+ — 

P. 

(8) 

Cette demiere formule nous permet de comparer la 
variance d'une statistique arbitraire sur le domaine D apres 
surechantillonnage geographique k la variance de la meme 
statistique resultant d'un echantiUonnage aieatoire simple 
pour le meme cout total B. On peut recrire la formule (8) de 
fa9on algebrique afin d'etablir la part de la variance de 
rechantillonnage aieatoire simple supprimee par le 
surechantillonnage geographique 

o^ ^deff 

g 

n 

Y.A, 
\ 

1 + — 
P. r NP 

1 + — 
Pu (9) 

(-4) 
II peut sans aucun doute arriver que la reduction soit negative, 
bref que rechantillonnage aieatoire simple ait une variance 
inferieure pour le meme coflt. Pareille situation survient le 
plus souvent avec une strate oii NPAf^»N^P^, bref une 
stiate qu'on croyait contenir une tres petite partie de D mais 
qui en inclut en realite une forte proportion. Soulignons que 
si Ph = P, il ne faut s'attendre k aucune reduction de la 
variance consecutivement au surechantillonnage geogra
phique. De plus, a mesure que c s'approche de I'infini pour 
une valeur P fixe (ce qui cortespond k une preselection de 
moins en moins chere par rapport k I'interview integrale), la 
reduction de la variance approche la valeur nuUe. Etant 
donne les complications suppiementaires qu'entiaine un 
echantillon stiatifie, on en deduit que pour une valeur c eievee 
et une valeur P moyenne, la personne qui con5oit le plan 
d'echantiUonnage devrait envisager un echantiUonnage 
aieatoire simple au lieu de la stiatification. La valeur du 
surechantillonnage augmente k mesure que P s'approche de 
zero, que c approche de 1, et que D se concentre dans une 
stiate. Lorsque la sous-population D a laquelle on s'interesse 
se retrouve dans une seule stt-ate, l'efficacite de I'echantillon 
s'accroit car il y a de moins en moins de membres de D dans 
les autres strates, oii la difference est plus importante. La 
partie qui suit evalue de fagon empirique la reduction 

potentielle de la variance attribuable au surechantillonnage 
geographique dans diverses conditions, pour plusieurs 
domaines demographiques. 

5. EVALUATION EMPIRIQUE 

II est tres difficile d'evaluer I'equation (9) pour les 
domaines auxquels on s'interesse. On peut extraire des 
donnees sur P^ des bandes sommaires du recensement 
decennal diffusees par le Bureau of the Census au niveau de 
I'Uot, du groupe d'Uots et du disttict de denombrement. II est 
done possible de definir des stiates raisonnables et d'evaluer 
les equations (1) ^ (4). En supposant que P^ est statique dans 
le temps, on pourtait aussi evaluer les autres equations. 
Neanmoins, les Americains ont tendance k demenager 
souvent, ce qui modifie la composition raciale et ethnique de 
nombreux Uots (Judkins, Massey et Waksberg 1992). (^uand 
les membres de D demenagent dans une region ou ils etaient 
peu nombreux avant, les avantages du surechantillonnage 
geographique s'amenuisent. Puisqu'on ne souhaite pas 
surestimer les avantages de la methode, nous en avons 
cherche une autie afin d'obtenir une estimation raisonnable de 
Af^ k certains points dans le temps apres le recensement. Le 
couplage des donnees d'Uots ou de GI entre deux 
recensements consecutifs pourtait constituer une solution, 
mais il est irrealisable. Jusqu'^ present, les Uots ont ete 
definis et etiquetes independamment d'un recensement k 
I'autre, et on n'a pas essaye de conserver les definitions en 
prevision d'une analyse longitudinale. C'est pourquoi il faut 
recourir k d'autres sources pour estimer /4^. 

Les microdonnees issues des enquetes-menages que 
poursuit presentement le Bureau of the Census s'averent une 
bonne source d'information sur .^^, pour analyser les 
avantages de I'echantiUonnage geographique k regard des 
populations de race noire et d'origine hispanique. Plus preci
sement, nous nous sommes servis des donnees du 1988 
National Health Interview Survey (NHIS) effectuee par 
interview. Des employes du Bureau of the Census nous ont 
prepare une bande speciale donnant le code du groupe d'Uots 
ou du district de denombrement de 1980 pour tous les 
menages ou presque interviewes lors de I'enquete de 1988, 
pour les habitations constmites avant 1980. (Celles 
constmites dans les annees 80 auraient ete echantiUonnees k 
partir des permis de constmction plutot que par 
echantiUonnage aerolaire. Pour ces cas, les etiquettes des 
Uots et les groupes d'Uots ne sont pas attribuees aux 
logements echantiUonnes k cause de difficultes techniques.) 
Les donnees de PENS de 1988 ont ensuite ete appariees aux 
fichiers sommaires du recensement de 1980 par groupe d'Uots 
ou distiict de denombrement, ce qui a permis la repartition des 
menages de PENS en stiates definies selon la concentiation 
de personnes de race noire et d'origine hispanique en 1980. 
Des facteurs de ponderation ont ensuite servis k estimer la 
distiibution de differentes sous-populations dans les stiates. 
(On a suppose que les habitations constmites dans les annees 
80 se trouvaient dans la stiate oii les sous-populations rares 
comptaient le moins de representants.) Des operations 
analogues auraient pu etie effectuees pour les natifs d'Asie ou 
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du Pacifique, les Amerindiens, les Esquimaux, les Aieoutes 
et les personnes k faible revenu, mais on ne I'a pas fait.. 

Les tableaux et les graphiques qu'on trouvera dans le reste 
de Particle presentent les donnees de diverses sources k divers 
moments dans le temps. II convient de se rappeler que les 
donnees dont on s'est servi pour creer les strates ne sont pas 
necessairement identiques k celles utilisees pour repartir 
rechantillon. Les donnees qui ont permis d'evaluer I'echan
tillon peuvent venir d'un tioisieme point dans le temps ou 
d'une troisieme source. Le present article examine les 
combinaisons suivantes: 

Etiquette 

80/80/80 GI 

80/80/88 GI 

80/88/88 GI 

90/90/90 GI 

90/90/90 not 

Source des 
donnees 

(stratification) 

Recensement de 
1980 (GI) 

Recensement de 
1980 (GI) 

Recensement de 
1980 (GI) 

Recensement de 
1990 (GI) 

Recensement de 
1990 (ilot) 

Source des 
donnas 

(rfpanition) 

Recensement de 
1980 

Recensement de 
1980 

ENS 1988 

Recensement de 
1990 

Recensement de 
1990 

Source des 
donnees 

(Evaluation) 

Recensement de 
1980 

ENS 1988 

ENS 1988 

Recensement de 
1990 

Recensement de 
1990 

6. SURECHANTILLONNAGE DE LA 
POPULATION NOIRE 

Le tableau 1 presente differents aspects de la segregation 
residentielle de la population noire aux Etats-Unis, aspects 
importants k connaitre lorsqu'on entieprend une enquete sur 
la population. Bien que la proportion de noirs habitant dans 
des groupes d'Uots k forte concentiation de population noire 
(60% et plus) ait diminue entt-e 1980 et 1990, la segregation 
demeure tres forte au sein de ce groupe. Les colonnes 
indiquant la population en 1988 revetent une importance 
particuliere, car elles illustient la dynamique des donnees 
sttatifiees dans le temps. En 1988, la proportion de noirs qui 
vivaient dans un groupe d'Uots ou I'on comptait moins de 
10% de noirs en 1980 avait double, de 9.7% k 20.5%. Ce 
phenomene a d'importantes repercussions sur l'efficacite du 
surechantillonnage geographique, comme on le vcrta plus 
loin. II est aussi interessant de noter que la population totale 
des groupes d'Uots k forte concentt-ation de personnes de race 
noire (c'est-^-dire oii I'on recensait plus de 60% de noirs) en 
1980 a diminue d'environ 2 millions d'habitants entre 1980 
et 1988. La tendance resulte done en partie de I'abandon de 
quelques vieux logements ou quartiers. La concentration est 
plus eievee au niveau de I'Uot qu'a celui du groupe d'Uots, en 
1990, ainsi qu'on s'y attendait. (Les donnees sur les Uots ne 
sont plus disponibles pour les Etats-Unis a partir de 1980.) 
Quoique I'echantiUonnage d'Uots coute legerement plus cher 
que rechantillonnage de groupes d'Uots {k cause du plus 
grand nombre d'Uots et de la necessite de prendre certaines 
dispositions quand I'Uot compte moins d'habitants que la 

taille ideale de la grappe), elle permet de mieux cibler le 
domaine auquel on s'interesse. 

La figure 1 resume les effets des donnees sur la densite de 
population qui apparaissent au tableau 1 k regard du sur
echantillonnage de la population noire. On constate I'effet 
sensible de c sur l'efficacite du surechantillonnage geo
graphique. Quand c depasse 20, la meilleure fa9on d'echan
tiUonner la population noire consiste vraisemblablement k 
seiectionner un echantillon equiprobable. 

la variance comparativement li un EAS du mgme cout 

0 5 10 15 20 25 30 35 40 
Ratio du cout d'une interview complete par rapport k une interview 

de prdsdiection 

Figure 1. Reduction de la variance par surechantillonnage 
geographique de la population noire 

La figure montt-e aussi le risque qu'on court en ne se fiant 
qu'aux donnees stratifiees pour evaluer les avantages du 
surechantillonnage geographique. La ligne 80/80/80 indique 
la reduction de la variance qu'on pourrait obtenir si la 
distiibution de la population noire ne variait pas dans le temps 
selon les stiates de densite definies au moyen des donnees sur 
les groupes d'Uots de 1980. La ligne 80/80/88 reveie la 
reduction reelle de la variance obtenue en 1988 grace aux 
memes strates et k la meme repartition. A c = 5, la variance 
diminue de 26% avec une distribution statique, alors qu'elle 
ne baisse que de 16% si la distribution change. Nous avons 
essaye de determiner si la repartition de rechantillon entt-e les 
anciennes strates, en fonction de nouvelles donnees sur la 
distribution reduirait la variance davantage en 1988. La 
reponse est oui, mais pas de beaucoup. La ligne 80/88/88 
signale la reduction de la variance realisable quand on 
applique la distribution de 1988 aux strates de 1980 et s'en 
sert pour une enquete en 1988. A c = 5, la nouvelle reparti
tion reduit la variance de 18%, modeste amelioration par 
rapport k la diminution de 16% que permet la repartition selon 
I'ancienne distribution. Nous en avons conclu que la 
principale difficulte residait dans I'ancienne stratification. En 
1988, un si grand nombre de noirs avaient quitte les groupes 
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Tableau 1 
Segregation residentielle de la population noire 

Strate de densite (pourcentage de Noirs 
dans I'unite de stradfication I'annee de 
la stratification) 

Annee de mesure 

Annte de stratification 

Unite de stratification 

<10% 
10-30% 
30-60% 
60-100% 

Population totale (milliers) 
Pourcentage de Noirs aux 

Etats-Unis h I'annee de la mesure 

Pourcentage de Noirs vivant 
dans la strate 

I'annte indiquee 

1980 

1980 

GI/DD 

9.7 
13.5 
18.9 
57.9 

26,495 

11.7 

1988 

1980 

GI/DD 

20.5 
13.2 
20.4 
45.9 

1990 

1990 

GI 
12.0 

..16.8 
20.3 
51.0 

29,380 29.986 

12.0 12.1 

1990 

1990 

ilot 

8.5 
13.9 
16.2 
61.4 

29,986 

12.1 

Pourcentage de la population totale vivant 
dans la strate I'annee indiquee 

1980 1988 

1980 1980 

GVDD GI/DD 

78.2 81.4 
8.9 7.1 
5.1 5.1 
7.8 6.4 

226,546 240.876 

1990 

1990 

GI 

75.7 
11.4 
5.7 
7.2 

248,710 

1990 

1990 

ilot 

77.5 
9.6 
4.5 
8.4 

248,710 

Sources: Recensement decennal de 1980 (totalisation Westat) 
Enquete nationale sur la sant^ de 1988 (totalisation Westat) 
Recensement decennal de 1990 (totalisation Westat) 

d'Uots ou existait une forte concentration de population noire 
en 1980 pour d'autres groupes d'Uots que la reduction de la 
variance realisable par surechantillonnage avait presque 
diminue de moitie. La migration des noirs vers des groupes 
d'Uots oil les gens de cette race etaient moins nombreux en 
1980 augmente le nombre de noirs de I'echantillon auxquels 
est associe un facteur de ponderation important, ce qui accroit 
la variabilite des poids, done la variance. Quoi qu'il en soit, 
la reduction de la variance qu'indique la ligne 80/80/88 pour 
les valeurs c < 10 suffit indubitablement pour etre jugee utile. 

Lorsqu'on examine les donnees de 1990 a la figure 1, on 
constate que la ligne 90/90/90 des GI reste toujours quelques 
points sous la ligne 80/80/80, signe que le surechantillonnage 
geographique des groupes d'Uots est un peu moins utile dans 
les annees 90 que dans les annees 80. On le doit a la legere 
diminution de la segregation des Americains de race noire en 
1990, comparativement k la situation qui prevalait en 1980, 
ainsi qu'on I'a dej^ souUgne. D'un autre cote, la ligne 
90/90/90 pour les Uots est presque identique k la ligne 
80/80/80. Le surechantillonnage geographique des Uots 

devrait done donner d'aussi bons resultats dans les annees 90 
que le surechantillonnage des groupes d'Uots dans les annees 
80. Bien qu'on n'ait pas encore recueilli de donnees sur la 
distribution de la population noire a la fin des annees 90 entre 
les sttates de densite de 1990, il est raisonnable de croire que 
la migration s'est poursuivie, bref que les gains signaies par 
les lignes de 1990 soient plus faibles (conformement k la 
tendance generale que reveie la ligne 80/80/88), quand on 
etablit des previsions sur les economies envisageables pour 
la fin des annees 90 et les premieres annees qui suivront I'an 
2000. 

7. SURECHANTILLONNAGE DES PERSONNES 
D'ORIGINE HISPANIQUE 

Le tableau 2 presente divers aspects de la segregation 
residentielle des personnes d'ascendance hispanique aux 
Etats-Unis qu'il est important de connaitre lorsqu'on eiabore 
une enquete sur la population. Plusieurs points valent la peine 

Tableau 2 
segregation residentielle des personnes d'ascendance hispanique 

Strate de density (pourcentage de personnes 
d'ascendance hispanique dans I'unite de 
stratification I'annee de la stratification) 

Pourcentage de personnes d'ascendance 
hispanique vivant dans la strate 

I'annee indiqu6e 

Pourcentage de la population totale vivant 
dans la strate I'annee indiquee 

<5% 

5-10% 

10-30% 

30-60% 

60-100% 

Ann£e de mesure 

Ann^e de stratification 

Unite de stratification 

Population totale (milliers) 
Pourcentage de personnes d'ascendance 

hispanique aux Etats-Unis I'annee de mesure 

1980 

1980. 

GI/DD 

14.8 

9.6 

22.6 

23.1 

30.0 

14,609 

6.4 

1988 

1980 

GI/DD 

29.3 

9.5 

21.2 

18.8 

21.2 

19,393 

8.1 

1990 

1990 

GI 

10.6 

8.7 

22.8 

24.1 

33.9 

22,354 

9.0 

1990 

1990 

ilot 

6.6 

8.1 

22.1 

23.3 

39.8 

22,354 

9.0 

1980 

1980 

GI/DD 

76.8 

8.8 

8.5 

3.5 

2.4 

226,546 

1988 

1980 

GI/DD 

79.8 

7.7 

7.4 

3.0 

2.0 

240,876 

1990 

1990 

GI 

68.4 

10.9 

11.8 

,5.1 

3.8 

248,710 

1990 

1990 

ilot 

68.9 

10.3 

11.5 

4.9 

4.4 

248,710 

Sources: Recensement decennal de 1980 (totalisation Westat) 
Enquete nationale sur la sante de 1988 (totalisation Westat) 
Recensement decennal de 1990 (totalisation Westat) 
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d'etre mentionnes. D'abord il semble qu'a I'inverse des 
noirs, la segregation ait legerement augmente pour les 
membres de ce groupe, entre 1980 et 1990. Neanmoins, il 
existe des tendances analogues pour les deux populations. 
Ainsi, en 1980, 30% de la population d'origine hispanique 
vivait dans des groupes d'Uots comprenant au moins 60% de 
membres du meme groupe. En 1988, ces groupes d'Tlots ne 
comprenaient plus qu'environ 21% de personnes d'ascen
dance hispanique. En revanche, la proportion de personnes 
d'origine hispanique habitant un groupe d'Uots qui comptait 
moins de 5% de personnes de meme ascendance en 1980 est 
passee de 15% k 29% entre 1980 et 1988. Cette evolution 
traduit un deplacement des personnes d'origine hispanique 
entre les regions, et un accroissement de la population hispa
nique aux Etats-Unis. La restratification de la population 
hjspanique k partir des donnees de 1990 fait ressortir des 
tendances similaires acelles reveiees par ladisttibution de 1980. 

Reduction de la variance comparativement k un EAS du mgme cout 
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Ratio du cout d'une Interview complete par rapport k une interview 
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Figure 2. Reduction de la variance par surechantillonnage 
geographique des personnes d'ascendance hispanique 

La figure 2 donne un aper9u des repercussions de cette 
segregation sur les plans de surechantillonnage. Les courbes 
suivent la meme tendance generale que celles de la population 
noire et le surechantillonnage geographique parait utile pour 
les valeurs c < 10. Encore une fois cependant, il convient de 
se rappeler les effets de la migration sur la reduction de la 
variance. L'ecart entre les lignes 80/80/80 et 80/80/88 est 
plus grand pour la population hispanique que pour la 
population noire, surtout aux valeurs c < 5. Pour 1'instant, on 
ne dispose pas d'une base assez solide pour dire que la 
situation des annees 80 se repetera dans les annees 90. 

8. SURECHANTILLONNAGE DES AUTRES 
MINORITES RACIALES 

Les tableaux 3 et 4 presentent les donnees sur la 
segregation des natifs d'Asie et du Pacifique, d'une part, et 
des Amerindiens, des Esquimaux et des Aieoutes, d'autre 
part. Les figures 3 et 4 decrivent les implications cortes
pondantes sur le surechantillonnage de ces minorites. Les 
donnees de 1980 et de 1988 n'ont pas ete reportees au tableau 
pour cette analyse, car les donnees de 1990 ne laissent pas 
enttevoir un surechantillonnage bon marche des populations 
concernees, meme avec une stratification selon la densite de 
population. La reduction en pourcentage de la variance est 
fort importante; elle depasse celle obtenue avec les 
populations noire et hispanique, car la preselection necessaire 
est beaucoup plus importante. Toutefois, le fait qu'il s'agisse 
de tres petites populations aux Etats-Unis signifie qu'on aura 
toujours besoin d'une vaste preselection pour disposer d'un 
echantillon de taille suffisante au moment de I'interview. 
Ainsi, avec un ratio de cout egal k trois, il faudrait 
seiectionner 61,000 personnes (soit environ 24,000 menages) 
pour obtenir un echantillon d'Amerindiens, d'Esquimaux et 
d'Aieoutes ayant la meme precision qu'un echantillon 
aieatoire simple (theorique) de 1,000 personnes, de cette 
population. (Bien sur, pour preseiectionner 24,000 menages, 
on devrait choisir un nombre superieur d'unites de logement, 
de maniere a tenir compte des logements vacants el des non-
reponses). Les chiffres correspondant pour les natifs d'Asie 
et du Pacifique sont de 18,000 personnes, ou environ 7,000 
menages. 

Reduction de la variance comparativement k un EAS du mSme cout 
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Figure 3. Reduction de la variance par surechantillonnage 
geographique des natifs d'Asie et du Pacifique 
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Tableau 3 
segregation residentielle des natifs d'Asie et du Pacifique 

Strate de densite (pourcentage de natifs d'Asie et du 
Pacifique dans I'llot ou le groupe d'ilots en 1990) 

Pourcentage de natifs d'Asie et du 
Pacifique vivant dans la strate en 1990 

Pourcentage de la population totale 
vivant dans la strate en 1990 

Unite de stratification: 

<5% 
5-10% 
10-30% 
30-60% 
60-100% 
Population totale (milliers) 

Pourcentage de natifs d'Asie et du 
Pacifique aux Etats-Unis I'annee de mesure 

GI 

30.5 
17.2 
27.8 
14.6 
9.8 

6,968 

Dot 

19.4 
17.7 
32.1 
18.0 
13.0 

6,968 

GI 

86.4 
7.2 
5.0 
1.0 
0.4 

248,710 

Ilot 

.85.2 
7.4 
5.7 
1.3 
0.5 

248,710 

2.8 2.8 

Source: Recensement decennal de 1990 (totalisation Westat) 

Tableau 4 
Segregation residentielle des Amerindiens, des Esquimaux et des Aieoutes 

Strate de densite (pourcentage d'Amerindiens, 
d'Esquimaux et d'Aleoutes dans I'unite de 
stratification en 1990) 

Pourcentage d'Amerindiens, d'Esquimaux et 
d'Aleoutes vivant dans la strate en 1990 

Pourcentage de la population totale vivant 
dans la strate en 1990 

< 5 % 
5-10% 
10-30% 
30-60% 
60-100% 
Population totale (milliers) 

Pourcentage d'Amerindiens, d'Esquimaux et 
d'Aleoutes aux £tats-Unis I'annee de mesure 

Unite stratification: GI 

50.3 
7.4 

12.4 
6.0 

23.8 
1,793 

Dot 

34.6 
12.1 
15.9 
7.7 

29.6 
1,793 

GI 

98.3 
0.8 
0.6 
0.1 
0.2 

248,710 

Dot 

97.4 
1.4 
0.8 
0.1 
0.2 

248,710 

0.7 0.7 

Source: Recensement decennal de 1990 (totalisation Westat) 
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Figure 4. Reduction de la variance par surechantillonnage 
geographique des Amerindiens, des Esquimaux et 
des Aieoutes 

9. SURECHANTILLONNAGE DES DEMUNIS 

Le tableau 5 montre la distribution de la population 
defavorisee par groupe d'Uots, classee selon la population de 
personnes k faible revenu dans les GI, en 1990. Le nombre de 
GI dans chaque classe varie avec la definition de «faible 
revenu». Les chiffres qui apparaissent dans le tableau 
cortespondent au pourcentage de personnes defavorisees dans 
chaque classe. Le tableau 5 illustie une distiibution rela
tivement uniforme de la pauvrete entie les differentes classes, 
pour les tiois definitions retenues en 1990. Les donnees (non 
indiquees) du recensement de 1970 et du Curtent Population 
Survey reveient que la segregation des personnes sous le 
seuil de pauvrete s'est accme entie 1970 et 1990 (Waksberg 
1995), mais elle reste beaucoup moins importante que la 
segregation des groupes ethniques et raciaux. La concen
tiation est legerement plus eievee pour le groupe de personnes 
sous la marque de 150% que pour les groupes nes des deux 
auties definitions mais, meme pour ce groupe, elle demeure 
considerablement inferieure a celle observee pour les groupes 
raciaux et ethniques. Comme on peut le constater, avec cette 
definition, 25% seulement environ des demunis vivent dans 
des GI conqjtant 50% ou plus de demunis. Les pourcentages 
cortespondants sont de 19% pour les personnes sous la 
marque de 125% de pauvrete et de 13% seulement pour celles 
sous la marque de 100% de pauvrete. Pareille distribution 
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signifie que le surechantiUpnnage des menages de la stt-ate oii 
on note un pourcentage relativement eieve de personnes k 
faible revenu ne donnera pas de resultats vraiment superieurs 
au surechantillonnage et k la preselection de la base de 
sondage complete, k moins que le cout de I'interview inte
grale ne depasse que legerement celui de I'interview de 
preselection. 

La figure 5 indique le ratio de la variance entte 
rechantillon optimal et un echantillon aieatoire simple du 
meme cout, pour les statistiques se rapportant aux defavo-
rises. Fait interessant, en depit de la plus forte concentration 
qu'entratne la definition la plus large de «faible revenu», la 
reduction de la variance attribuable au surechantillonnage 
geographique est plus importante avec la definition la plus 
etroite, car celle-ci exige une preselection accme, si bien 
qu'on a plus k gagner d'une stiategie d'echantiUonnage qui 
attenue la preselection. Dans les tiois cas, le surechantillon
nage semble deboucher sur des avantages moderes quand c 
est inferieur ^ 3 ou 4, soit une reduction de 10% ou de 15% de 
la variance. Lorsque c atteint 10, les gains sont minimes et le 
surechantillonnage des GI n'offre virtuellement aucun 
avantage avec une concentration eievee de demunis, pour les 
valeurs de c egales ou superieures k 20. Bien sur, il faut 
aussi tenir compte de la migration, mais nous n'avons pu 
obtenir les donnees voulues. La migration devrait se tiaduire 
par une reduction de la variance presque certainement plus 
faible que celle indiquee au tableau. En outt-e, les donnees sur 
le revenu du recensement de 1990 reposent sur un echantillon 
d'un sixieme. La taille de rechantillon dans un groupe 
d'Uots typique est legerement inferieure k 100 menages. La 
classification des Uots d'apres la proportion de personnes k 
faible revenu enttaine done un degre de confusion appreciable 
et beaucoup de groupes d'Uots ne se retrouveront pas dans la 
categoric que leur attribuent les donnees du recensement, 
mais dans une classe voisine, ce qui attenuera encore plus la 
reduction de la variance que I'on peut esperer avec le 

surechantillonnage geographique. Pour ces raisons, il est peu 
probable que le surechantillonnage geographique debouche 
sur des gains d'efficacite. En realite, la variance pourtait 
augmenter vers le milieu de la decennie ou plus tard. Une 
etude connexe, inedite, effectuee par Waksberg en 1989 
aboutit k des resultats similaires quand on envisage de 
fusionner les donnees sommaires sur le revenu selon le code 
zip aux banques de numeros de telephone utilisees lors de 
rechantillonnage par composition aieatoire. Les gains 
realisables grace k la stratification semblent fort limites. 

Reduction de la variance comparativement k un EAS du mdme cout 
25% 

20% 

15% 

10% 

5% -

0% 
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$ 1990 < 150 % seuil de pauvrete 
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Ratio du coQt d'une Interview complete par rapport k une interview 

de preselection 

Figure 5. Reduction de la variance par surechantillonnage 
geographique des demunis 

Tableau 5 

segregation residentielle des demunis 

Strate de densite (pourcentage de 
demunis dans le groupe d'Uots en 
1990 selon differentes definitions 
de "faible revenu») 

Definition de «faible revenu»: 

<5% 
5-10% 
10-20% 
20-30% 
30-40% 
40-50% 
50-100% 

Population totale (milliers) 
Pourcentage de demunis aux fitats-Unis 

I'annee de mesure 

Pourcentage des demunis vivant dans la 
strate en 1990 

$ < pauvrete 

5.8 
12.3 
24.8 
19.8 
14.3 
10.0 
13.0 

31,797 

12.8 

$<125% 
pauvrete 

3.2 
8.3 

21 .0 
20.2 
15.9 
12.2 
19.3 

42,316 

17.0 

$<150% 
pauvrete 

1.8 
5.7 

16.8 
19.2 
17.0 
13.7 
25.7 

52,521 

21.1 

Pourcentage de la population totale 
vivant dans la strate en 1990 

$ < pauvrete 

33.3 
22.1 
22.8 
10.7 
5.4 
2.9 
2.8 

248,710 

$<125% 
pauvrete 

22.4 
19.7 
25.2 
14.4 
8.1 
4.8 
5.4 

248,710 

$<150% 
pauvrete 

15.4 
16.7 
24.8 
16.8 
10.7 
6.7 
8.8 

248,710 

Source: Recensement decennal de 1990 (totalisation Westat de STF-3) 
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Tableau 6 -
segregation residentielle des demunis selon la race et I'ascendance 

(taux de pauvrete des 
personnes de la race ou de 
I'ascendance indiquee dans 
le groupe d'ilots en 1990) 

<5% 

5-10% 

10-20% 

20-30% 

30-40% 

40-50% 

50-100% 

Population totale (milliers) 

Pourcentage 
I'ascendance 

de personnes de la race ou de 
indiquee dont le revenu etait 

inferieur au seuil de pauvrete et qui 
vivaient dans la strate en 1990 

Noirs 

0.6 

2.2 

8.8 

13.8 

17.0 

17.3 

40.4 

8,557 

Domaine 

Hispaniques 

0.6 

2.4 

II.O 

17.0 

19.3 

17.7 

32.0 

5,536 

Autres 

10.4 

19.6 ~ 

32.6 

18.1 

9.0 

4.6 

5.6 

17,975 

Strate de densite 
(pourcentage de la minorite 
indiquee dans I'ilot en 1990) 

< 5 % 

5-10% 

10-30% 

30-60% 

60-100% 

Population totale (milliers) 

Pourcentage 
I'ascendance 

de personnes de la race ou de 
indiquee dont le revenu etait 

inferieur au seuil de pauvrete et qui 
vivaient dans la strate en 1990 

Noirs 

4.0 

3.7 

13.2 

19.0 

60.0 

8,557 

Domaine 

Hispaniques 

4.6 

5.1 

19.9 

25.5 

44.8 

5,536 

Autres 

n/a 

n/a 

n/a 

n/a 

n/a 

17,975 

Source: Recensement decennal de 1990 (totalisation Westat de STF-3) 

L'analyse de tableaux plus detailies (non presentes) reveie 
que l'efficacite est k peu pres la meme pour differentes 
ventilations geographiques, c'est-^-dire par Etat, par petite ou 
grande MSA, par noyau urbain, par banlieue ou par region 
non metiopolitaine. Les conclusions tirees de cette analyse 
s'apphqueront done approximativement aux enquetes infra-
nationales. 

Le surechantillonnage geographique demeure toutefois un 
instmment d'une ties grande efficacite pour les populations 
noires et hispaniques k faible revenu. Comme on peut le 
constater au tableau 6, les personnes de race noire et celles 
d'ascendance hispanique qui vivent dans la pauvrete se 
regroupent beaucoup, k I'inverse des demunis des auties 
races. Le cote gauche du tableau 6 donne la distribution des 
defavorises de race noire, d'origine hispanique et des auties 
groupes entie les stiates de densite definies selon I'indice de 
pauvrete par rapport k la sous-population sur laquelle on se 
penche. En prenant un exemple du cote gauche, on se rend 
compte qu'en 1990, 32% des defavorises d'origine 
hispanique vivaient dans un groupe d'Uots ou I'indice de 
pauvrete pour les membres de ce groupe depassait 50%. Le 
cote droit presente la distiibution des defavorises de race 
noire et d'ascendance hispanique pour les sttates de densite 
definies d'apres la concentration locale de noirs ou de 
personnes d'origine hispanique, sans egard au revenu. En 
prenant un exemple du cote droit, on note qu'en 1990,44.8% 
des demunis d'origine hispanique habitaient un ^oupe d'Uots 
oii les gens de la meme ascendance representaient plus de 
60% de la population. Ces chiffres laissent entendre que plus 
de 90% des defavorises de race noire et d'origine hispanique 
vivaient k un endroit oil la concenttation du groupe racial ou 
ethnique pertinent depassait la moyenne. Bref, une strategic 
prevoyant le surechantillonnage des Uots k forte population de 
personnes de race noire ou d'ascendance hispanique 
debouchera automatiquement sur un nombre disproportionne 
de defavorises. Par ailleurs, on ne retrouve presque aucun 
demuni de race noire ou d'origine hispanique dans les regions 

oil ces deux groupes indiquent un faible indice de pauvrete. 
II s'agit d'un contraste marque avec les tendances relevees 
pour les defavorises qui ne sont ni de race noire, ni 
d'ascendance hispanique. Apparemment, beaucoup de 
defavorises de race blanche mais d'origine non hispanique 
vivent en voisinage avec d'autres personnes de race blanche 
mais nanties, peut-etre parce que pour elles, la pauvrete a 
tendance a etie un phenomene ttansitoire ou parce qu'il s'agit 
de personnes a la rettaite qui avaient achete leur maison k un 
moment ou elles se trouvaient dans une meilleure situation. 

10. SURECHANTILLONNAGE SIMULTANE 
DE PLUSIEURS DOMAINES 

RACIAUX-ETHNIQUES 

En general, le surechantillonnage geographique s'avere 
aussi facile et aussi efficace pour plusieurs domaines raciaux-
ethniques que pour un seul. De fait, les taux d'echantiUon
nage optimaux pour les strates ou se concentre chaque sous-
population a laquelle on s'interesse sont ^ peu pres les memes 
que si on se penchait sur un seul domaine. Le taux de 
preselection global augmente neanmoins, car le nombre de 
regions a taux d'echantiUonnage eleve augmentera avec le 
nombre de domaines. Ces deux observations resultent du 
chevauchement restreint entre les regions ou il y a forte 
segregation des minorites raciales et ethniques a I'etude. 

Le tableau 7 fournit quelques donnees sur la question, du 
recensement decennal de 1990. Les seules sous-populations 
pour lesquelles on remarque un chevauchement important 
dans les regions k forte concenttation sont les personnes 
d'ascendance hispanique et les natifs d'Asie et du Pacifique. 
Toutefois, meme dans ce cas, le chevauchement ne s'effectue 
que dans un sens. Comme on compte beaucoup plus de 
personnes d'origine hispanique que de ressortissants d'Asie 
et des Ues du Pacifique aux Etats-Unis, la proportion de 
personnes d'ascendance hispanique habitant les Uots oii les 
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Tableau 7 
Melange residentiel des minorites 

Strate de 
densite 
(pourcentage. 
de la 
minorite 
indiquee 
dans I'llot 
en 1990) 

Pourcentage de Noirs vivant 
dans la strate en 1990 

Pourcentage de personnes Pourcentage de natifs d'Asie et du 
d'ascendance hispanique vivant Pacifique vivant dans la strate en 

dans la strate en 1990 1990 

Pourcentage d'Amerindiens, 
d'Esquimaux et d'Aleoutes 
vivant dans la strate en 1990 

Domaine de stratification 

Natifs . . . . . . , . . Amenndiens, 
Hispaniques , Esquimaux, 

_ ._ et Aieoutes 
Pacifique 

Domaine de stratification Domaine de stratification Domaine de stratification 

Noirs 

Natifs 
d'Asie 
etdu 

Pacifique 

Amerindiens, Amerindiens, 
Esquimaux Noirs Hispaniques Esquimaux 
et Aieoutes et Aieoutes 

Noirs Hispaniques 

Natifs 
d'Asie 
et du 

Pacifique 

< 10% 

10-30% 

30-60% 

60-100% 

79.2 

12.7 

5.8 

2.2 

95.4 

3.8 

0.7 

0.1 

99.6 

0.3 

0.0 

0.0 

73.4 86.3 

15.5 10.7 

7.4 2.5 

3.6 0.5 

99.1 

0.8 

0.1 

0.1 

78.9 

15.2 

4.2 

1.6 

59.2 

26.9 

10.8 

3.2 

99.6 

0.4 

0.0 

0.0 

85.9 

8.2 

3.3 

2.5 

81.4 

12.3 

4.5 

1.8 

95.1 

3.9 

0.8 

0.2 

Sources: Recensement decennal de 1990 (totalisation Westat) 

natifs d'Asie et du Pacifique representent plus de 10% de la 
population n'est que de 13.7%, alors que le pourcentage de 
natifs d'Asie et du Pacifique dans les Uots ou la population de 
personnes d'origine hispanique depasse 10% de la population 
s'eieve k 40.8%. Sur le plan pratique, ce chevauchement 
presente sans doute peu d'importance, on aurait besoin d'un 
echantillon de preselection tres eieve (dans les regions tres 
concentrees et a I'exterieur de celles-ci) pour trouver un 
nombre suffisant de natifs d'Asie et du Pacifique en vue de 
respecter les besoins de precision moderes, pared echantillon 
ferait ressortir un nombre suffisant de personnes d'origine 
hispanique sans qu'on doive recourir a une repartition dispro-
portionnee de rechantillon entre les Uots oii se concentrent 
davantage les personnes d'ascendance hispanique. 

II. CONCLUSIONS 

Le surechantillonnage geographique reposant sur les 
donnees issues du recensement decennal le plus recent est une 
stiategie utile lorsqu'on veut accroTtte la precision des statisti
ques sur la population de race noire et d'origine hispanique 
dans les enquetes-menages entteprises aux Etats-Unis, pourvu 
que le cout de I'interview complete soit de 5 a 10 fois 
moindre que celui de I'interview de preselection. La meme 
strategic donne aussi de bons resultats lorsqu'il s'agit d'ame
iiorer la precision des statistiques sur les natifs d'Asie et du 
Pacifique ou sur les Amerindiens, les Esquimaux et les 
Aieoutes, meme lorsque le rapport entre le cout de I'interview 
integrale et le cout de I'interview de preselection est tres eieve. 

Quoi qu'il en soit, ces constatations ne signifient pas qu'on 
puisse realiser une enquete k un cout raisonnable en vue 
d'obtenir simultanement des statistiques tres precises sur 
toutes les sous-populations desirees et de garder le degre de 
precision souhaite pour la population globale. La majorite des 
enquetes demographiques reclament une precision 
raisonnable pour les domaines specialises et la population, en 
general. En depla9ant une portion de I'interview integrale de 
la population blanche d'ascendance non hispanique vers les 
autres sous-populations, on devrait reduire la precision des 

statistiques sur la population totale. II vaut habituellement la 
peine de parvenir k un compromis entre la precision des 
donnees sur les sous-populations et sur la population totale. 
Par cela, nous voulons simplernent faire ressortir que le 
surechantillonnage geographique ne met pas fin k la necessite 
de seiectionner de ties gros echantillons et d'entreprendre de 
nombreuses interviews de preselection quand on s'efforce de 
recueillir des statistiques precises sur des domaines rares, au 
cout le plus has. Les statistiques precises sur des sous-
populations rares continueront d'etre dispendieuses qu'on 
recoure ou non au surechantillonnage geographique. 

En ce qui concerne les enquetes sur les defavorises, le 
surechantillonnage geographique ne donne lieu qu'a de legers 
gains, et cela uniquement quand le cout de I'interview 
complete depasse de plusieurs fois celui de I'interview de 
preselection et de I'abandon d'un menage. Les gains 
devraient pour la plupart disparaitte avec la deterioration due 
au passage du temps. En realite, vers le milieu de la decennie 
ou un peu plus tard, une fois que les donnees du recensement 
seront serieusement perimees, il se peut fort bien que le 
surechantillonnage geographique entraine une perte d'effica
cite au lieu d'une amelioration, a cause de la migration des 
demunis et de I'erreur d'echantiUonnage qui resulte de la 
quantification de la pauvrete au niveau des groupes d'Uots. 
Neanmoins, le surechantillonnage geographique reste un 
instrument utile quand on s'interesse surtout aux personnes 
defavorisees de race noire ou d'origine hispanique. 
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Nouvel estimateur de l'erreur-type pour les groupes aieatoires 
WILLARD C. LOSINGER' 

RfiSUMfi 

La methode utilisee pour estimer l'erreur-type des donnees des recensements decennaux des fitats-Unis de 1970 k 1990 
donne des resultats disparates. Ainsi, on obtient des erreurs-types differentes pour les reponses «oui» et «non» k la meme 
variable binomiale, alors que les deux estimations devraient etre identiques. Quand la plupart des personnes repondent 
d'une fafon k une question binomiale et quelques autres donnent la reponse contraire, l'erreur-type est beaucoup plus eievee 
pour la reponse la plus frequente. D'autre part, lorsque les personnes interrogees foumissent toutes la meme reponse, 
l'erreur-type n'est pas egale k zero et reste fort eievee. Signaler les effets moyens du plan d'echantiUonnage ponderes selon 
le nombre de repondants qui presentent des caracteristiques particulieres ne fait qu'aggraver le probieme. L'auteur propose 
une solution de rechange k la methode d'estimation de l'erreur-type des groupes aieatoires utilisee dans le cadre du 
recensement des fitats-Unis. 

MOTS CLfiS: Recensement; estimation de la variance; groupes aieatoires; effet du plan d'echantiUonnage. 

I. INTRODUCTION 

Lors du recensement decennal de 1990, tous les repon
dants ont ete pries de foumir des renseignements sur certains 
elements de donnee (baptises «donnees integrales»). La 
plupart des personnes ont inscrit I'information requise sur le 
questionnaire abrege du recensement. Par ailleurs, dans le 
cadre d'un echantiUonnage systematique (allant du huitieme 
k la demie, mais se situant en moyenne au sixieme), on a 
demande aux repondants des precisions sur d'autres elements 
de donnee (donnees d'echantillon), au moyen du question
naire detailie du recensement. 

Au lieu d'estimer l'erreur-type de toutes les donnees 
echantiUonnees diffusees, le Census Bureau a prepare des 
tableaux indiquant les effets generalises du plan d'echantil-
lonnage. L'utilisateur devait calculer l'erteur-type en suppo
sant un echantiUonnage aieatoire simple (soit avec la formule 
normalisee, soit a partir d'un tableau) et un taux d'echantil-
lonnage d'une personne sur six pour toutes les donnees 
d'echantillon. II suffisait ensuite de multiplier le resultat 
obtenu par I'effet generalise du plan d'echantiUonnage 
(presente dans un autre tableau). Le tableau en question 
enumerait les effets generalises du plan d'echantiUonnage sur 
r element de donnee concerne et la proportion de personnes 
ou d'unites de logements dans rechantillon (on trouvera au 
tableau 1 les effets du plan d'echantiUonnage diffuses pour 
les donnees d'echantillon du Vermont en 1990). Ainsi, pour 
toutes les estimations se rapportant k la profession qui ont ete 
rendues publiques, l'utilisateur a pu constater que le plan 
d'echantiUonnage avait quatre effets generalises, soit un pour 
chaque taux d'echantiUonnage applicable aux personnes, dans 
le rapport. Pour connaitre l'erteur-type relative au nombre 
d'enseignants dans un rapport, l'utilisateur devait multiplier 
l'erteur-type de I'echantiUonnage aieatoire simple (en 
supposant un taux d'echantiUonnage d'une personne sur six, 
selon la formule ou d'apres le tableau des erteurs-types) par 

I'effet du plan d'echantiUonnage sur les elements de donnee 
se rapportant k la profession qui cortespondait au taux 
d'echantiUonnage indique. Le nombre estimatif d'enseignants 
et l'erreur-type permettaient ensuite d'etablir un intervalle de 
confiance. On tiouvera d'autres explications sur 1'usage du 
tableau des effets du plan d'echantiUonnage k la partie 
"Accuracy of the Data» des produits de donnees (U.S. Bureau 
of the Census 1993, par exemple). 

2. ESTIMATION DE L'ERREUR-TYPE 

On s'est servi de la methode des groupes aieatoires pour 
estimer l'erreur-type des donnees echantiUonnees lors du 
recensement. Les Etats-Unis ont ete divises en un peu plus de 
60,000 zones distinctes baptisees «regions de ponderation* 
pour lesquelles on a calcuie un poids d'echantiUonnage. 
Dans chaque region de ponderation, Ies unites d'echantil-
lonnage (unites de logement ou personnes vivant dans un 
logement coUectif) ont ete systematiquement reparties entre 
25 groupes aieatoires. On pensait qu'ainsi chaque groupe 
aieatoire respecterait a peu pres le meme plan d'echantil-
lonnage que rechantillon original (Wolter 1985). 

On a estime separement le total de chacun des 1,804 
elements de donnee d'echantillon pour chaque groupe 
aieatoire en multipliant la population ponderee de I'eiement 
de donnee echantiUonne du groupe par 25. L'erreur-type des 
groupes aieatoires a ensuite ete determinee pour chaque 
element de donnee dont le nombre total de personnes 
presentant un caracteristique particuliere avait ete estime k 
partir des donnees echantiUonnees au moyen des 25 estima
tions differentes du total venant des groupes aieatoires: 

•^RG " ^ 

25 (Y - y)^ 
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Tableau 1 
Effects du plan d'echantiUonnage du recensement americain 

de 1990 indiques pour les donnees echantiUonnees au Vermont 

Carateristique 

Age 
Sexe 
Race 
Ascendance hispanique 

(peu importe la race) 
Etat civil 
Type de menage et relation 
Enfants 
Limitation de mobilite et incapacite 

liee au travail 
Origines 
Lieu de naissance 
Citoyennete 
Lieu de redience en 1985 
Annee d'entree 
Langue parlee k doniicile et aptitude 

k parier I'anglais 
Scolarite 
Inscription k I'ecole 
Type de residence (urbaine/rurale) 
Type de menage 
Type de famille 
Logement collectif 
Type de sous-famille et presence 

d'enfants 
Situation d'emploi 
Secteur d'activite 
Profession 
Type de travailleur 
Heures de travail par semaine et 

semaines de travail en 1989 
Nombre de travailleurs 
Lieu de travail 
Moyen de transport au lieu de travail 
Duree du deplacement 
Usage d'un vehicule prive 
Heure de depart pour le travail 
Type de revenu en 1989 
Revenu du menage en 1989 
Revenu de la famille en 1989 
Indice de pauvrete en 1989 
Indice de pauvrete en 1989 
Forces armees et status d'ancien 

combattant 

Pourcentage ( 
d'uni 

< I 5 % 

1.2 
1.2 
1.2 

1.2 
1.1 
1.2 
2.5 

1.2 
1.8 
1.9 
1.7 
1.9 
1.3 

1.6 
1.3 
1.6 
1.7 
1.2 
1.1 
1.0 

1.1 
1.2 
1.2 
1.2 
1.2 

1.4 
1.3 
1.4 
1.4 
1.3 
1.4 
1.2 
1.3 
1.1 
I.I 
1.5 
1.1 

1.4 

ites de 1 
ie personnes ou 
logement 

I'echandllon 
15-

30% 
1.0 
1.0 
1.0 

1.0 
0.9 
1.0 
2.2 

1.0 
1.5 
1.6 
1.4 
1.7 
1.0 

1.3 
I.I 
1.4 
1.7 
1.0 
1.0 
I.I 

0.9 
1.0 
1.0 
1.0 
1.0 

1.2 
1.1 
1.2 
1.2 
1.1 
1.2 
1.0 
I.I 
1.0 
1.0 
1.2 
0.9 

1.1 

30-
45% 
0.6 
0.6 
0.6 

0.6 
0.6 
0.6 
1.3 

0.6 
1.0 
1.0 
1.0 
1.0 
0.6 

0.9 
0.6 
1.0 
1.4 
0.6 
0.6 
0.9 

0.5 
0.6 
0.6 
0.6 
0.6 

0.7 
0.7 
0.8 
0.7 
0.6 
0.7 
0.6 
0.6 
0.6 
0.6 
0.7 
0.5 

0.7 

dans 

£45% 

0.5 
0.5 
0.5 

0.5 
0.5 
0.5 
1.2 

0.5 
0.8 
0.9 
0.8 
0.9 
0.5 

0.7 
0.5 
0.8 
1.4 
0.5 
0.5 
0.8 

0.5 
0.5 
0.5 
0.5 
0.5 

0.6 
0.6 
0.6 
0.6 
0.5 
0.6 
0.5 
0.5 
0.5 
0.5 
0.7 
0.5 

0.6 

Source: U.S. Bureau of the Census (1993). 1990 Census of 
Population: Social and Economic Characteristics: 
Vermont. Rapport numero 1990 CP-2-47. PageC-11. 

Oil n cortespond au nombre non pondere de personnes de 
rechantillon dans la region de ponderation, Â  represente la 
population recensee dans la region de ponderation, Y. indique 
le total estimatif de I'eiement de donnee obtenu en multipliant 
la population ponderee de I'eiement en question du i-'ieme 
groupe aieatoire par 25 et Y represente le chiffre de popu
lation pondere de I'eiement de donnee {k savoir l'estimation 
de rechantillon) pour la region de ponderation. 

L'erreur-type a ete calcuiee selon la methode d'echantil-
lonnage aieatoire simple et un taux d'echantiUonnage d'une 
personne sur six comme suit: 

Cette equation derive des formules habituelles qu'on trouve 
dans Cochran (1977). 

On a mesure I'effet du plan d'echantiUonnage sur chaque 
element de donnee dans la region de ponderation sous la 
forme du ratio entie 5^^ et Sji^^: 

F = •"RG 

-"SRS 

5sRs=)/5 Y{l-YIN). 

Afin de produire un rapport sur les donnees echantiUonnees 
pour I'Etat, on a etabli les effets moyens du plan d'echantil-
lonnage sur chaque element de donnee pour I'ensemble des 
regions de ponderation de I'Etat. On a ensuite calcuie I'effet 
generalise du plan d'echantiUonnage sur chaque element de 
donnee (par exemple, tous les elements de donnee se 
rapportant a la profession). L'effet generalise du plan 
d'echantiUonnage a ete pondere en faveur des elements de 
donnee pour lesquels la population estimative etait plus 
eievee. Un document du Census Bureau (U.S. Bureau of the 
Census 1991) donne des precisions sur la plupart des 
methodes suivies. On a recouru a la meme approche 
fondamentale pour les produits de donnees des recensements 
de 1970 etde 1980. 

3. EXEMPLE HYPOTHETIQUE DE 
GROUPES ALEATOIRES 

Le tableau 2 donne un exemple hypothetique de donnees 
qu'on aurait pu obtenir grace a la methode des groupes 
aieatoires. La population ponderee de Blancs et de Noirs est 
indiquee pour les 25 groupes aieatoires d'une region de 
ponderation du Vermont. Dans cette region de ponderation 
fictive, on ne compte aucune personne d'une autie race. 

En supposant un echantiUonnage simple aieatoire, l'erteur-
type est la meme pour les deux groupes (ainsi qu'on pourrait 
s'y attendre avec une variable binomiale). Toutefois, la 
valeur de 5^^ est beaucoup plus eievee pour la population 
blanche que pour la population noire. En outre, I'effet du 
plan d'echantiUonnage est pres de cinq fois plus eleve pour 
les Blancs que pour les Noirs. Puisque I'effet generalise du 
plan d'echantiUonnage sur Ies groupes d'eiements de donnee 
a ete pondere en faveur des elements de donnee pour lesquels 
la population estimative etait plus eievee, I'effet generalise du 
plan d'echantiUonnage obtenu pour la race etait ties important 
au Vermont. 

Les produits de donnees sur le recensement de 1990 des 
Etats-Unis presentaient frequemment les donnees sur la race. 
Puisqu'on a demande a chaque repondant d'indiquer sa race 
(il s'agissait d'un element de donnee couvrant la totalite des 
personnes recensees) et puisque la methode de ponderation 
dont le Census Bureau s'est servi a contraint les estimations 
selon la race a correspondre au chiffre de population global 
du recensement selon la race, on aurait sans doute du 
considere que les erteurs-types de l'estimation de la race 
etaient egales k zero. Toutefois, on a continue de diffuser les 
effets generalises du plan d'echantiUonnage selon la race, 
meme si des constantes ont ete arbitrairement etablies dans 
tous les rapports (on ne les a pas calcuies au moyen de la 
methode indiquee). 
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Tableau 2 
Exemple hypothetique de donnees qu'on aurait pu obtenir au 

moyen de la methode des groupes aieatoires pour estimer 
l'erreur-type des donnees echantiUonnees au recensement. 

Pour une region de ponderation du Vermont, on a demande aux 
repondants de preciser leur race. Quelques personnes (110) 

sont noires; la plupart (2,518) sont blanches. 
On suppose un taux d'echantiUonnage d'une personne 

sur six (Â = 2,628,/J = 438). 

Groupe aieatoire 
Population 
pondere de 

Noirs* 

Population 
pondere de 

Blancs* 

Total du 
chiffre de la 
populadon 
ponderee # 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 
11 
12 
13 
14 
15 
16 
17 
18 
19 
20 
21 
22 
23 
24 
25 

Somme des chiffres 
ponderes {Y) 

•^RG 

'̂ SRS 

F 

10 
0 
0 
0 
5 
8 
12 
20 
0 
0 
0 
0 
10 
0 
0 
0 
5 
8 
12 
20 
0 
0 
0 
0 
0 

110 

145.98 

22.96 

6.36 

90 
100 
110 
140 
70 
50 
103 
60 
65 
100 
125 
130 
90 
100 
110 
140 
70 
52 
103 
160 
65 
100 
125 
130 
130 

2,518 

687.96 

22,96 

29.96 

100 
100 
110 
140 
75 
58 
115 
80 
65 
100 
125 
130 
100 
100 
110 
140 
75 
60 
115 
180 
65 
100 
125 
130 
130 

2,628 

* Les 25 permiers chiffres de la colonne correspondent k la valeur X^ 
du /-ieme groupe aieatoire, selon la methode modifiee des groupes 
aieatoires. En multipliant ce chiffre par 25, on obtient Y. selon la 
methode des groupes aieatoires utilisee par le U.S. Bureau of the 
Census. 

# Les 25 premiers chiffres de cette colonne representent W., selon 
la methode modifiee des groupes aieatoires. 

4. NOUVELLE APPROCHE A LA METHODE 
DES GROUPES ALEATOIRES 

On obtiendrait des resultats beaucoup plus satisfaisants 
dans I'estimation de l'erreur-type en modifiant legerement la 
methode des groupes aieatoires (essentiellement en recourant 
^ une technique d'estimation par ratio). Au lieud'utihser 7. 
tel que defini ci-dessus pour estimer le total du i-ieme groupe 
aieatoire, on pourrait recourir a I'equation: 

NXJW, 

oil X represente la population ponderee pour I'eiement de 
donnee du /-ieme groupe aieatoire, W. correspond au chiffre 
pondere de population du /-ieme groupe aieatoire et Â  indique 
la population recensee dans la region de ponderation. 
L'erteur-type estimative obtenue avec la methode modifiee 
des groupes aieatoires serait done 

'^-\ 

25 (I _ Y\2 

( i - « / A ^ ) E ^ -
1=1 ^4 

Grace a cette methode, la valeur de 5^ pour les Noirs et les 
Blancs dans la region de ponderation hypothetique du 
tableau 1 est egale a 160.78 (ce qui s'approche de la valeur 
de 5̂ Q pour les Noirs). Bref, l'erreur-type est la meme pour 
les deux reponses k la question binomiale. D'autre part, si 
toutes les unites echantiUonnees foumissent la meme reponse, 
5L est egal a zero, alors que S^^ n'obtient la valeur nulle que 
lorsque chaque groupe aieatoire a la meme population 
ponderee. 

Cette nouvelle methode d'estimation de l'erreur-type 
pourtait s'averer utile aux chercheurs qui n'ont pas acces k 
i'un des nombreux logiciels dont on peut desormais se servir 
pour effectuer des estimations a partir des donnees 
d'echantillon (par exemple SUDAAN, STATA, PC-CARP, 
VPLX, etc.). Par ailleurs, le U.S. Bureau of the Census 
devrait envisager de modifier sa methode d'estimation de 
l'erreur-type pour les donnees d'echantillon en prevision du 
recensement de Pan 2000. Enfin, compte tenu de I'interet 
qu'on porte presentement k la gestion de la qualite au Census 
Bureau, ce dernier pourtait vouloir sonder les utilisateurs de 
produits de donnees afin d'etablir 1'utilite de la presentation 
actuelle des erreurs-types (par le truchement des effets du 
plan d'echantiUonnage) et demander k un certain nombre 
d'entre eux de participer k un exercice ayant pour but 
d'ameiiorer la maniere dont les erteurs-types seront 
presentees au prochain recensement. 
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Derivation simple de Testimateur de regression par 
linearisation 

KEES ZEELENBERG' 

RESUME 

L'auteur explique comment recourir au calcul matriciel pour simplifier la derivation de l'estimateur du coefficient de 
regression et de l'estimateur de regression par linearisation. 

MOTS CLES: Calcul matriciel; estimateur de regression; developpement de Taylor. 

I. INTRODUCTION 

On calcuie souvent la variance des statistiques non 
lineaires obtenues par echantiUonnage au moyen d'une 
methode d'approximation lineaire faisant appel k 1'expansion 
de Taylor. La variance de l'estimateur general du coefficient 
de regression et de l'estimateur de regression en est un 
exemple. Habituellement, la linearisation exige des 
derivations complexes. Le present article a pour but de 
montrer comment le calcul matriciel peut simplifier les 
derivations de ce genre, au point ou I'on pourtait deriver 
I'expansion de Taylor de l'estimateur du coefficient de 
regression en une ligne plutot qu'en pres d'une page ainsi que 
le proposent Samdal et ses coUaborateurs (1992, p. 205-206). 
II convient neanmoins de souligner que le calcul matiiciel 
exige certains preparatifs, inutiles avec les methodes 
classiques. Quoi qu'il en soit, ces preparatifs peuvent etie 
consideres comme un placement puisqu'une fois connus, on 
peut en faire un usage fmctueux dans de nombreuses 
applications. Apres la redaction de cet article. Binder (1996) 
en a publie un autie presentant des techniques analogues pour 
deriver les variances par linearisation. Le present article peut 
etre considere comme une note pedagogique expliquant 
comment utiliser les differentielles. 

2. DIFFERENTIELLES MATRICIELLES 

2.1 Introduction 

Nous recourrons au calcul matiiciel en faisant appel aux 
differentielles selon la description de Magnus et Neudecker 
(1988). Cette methode de calcul s'ecarte quelque peu des 
methodes habituelles, qui reposent plus sur les derivees que 
les differentielles. C'est pourquoi nous commencerons par 
examiner brievement la definition et les proprietes des 
differentielles (lire Zeelenberg 1993, pour plus d'expli-
cations). Nous definirons d'abord les differentielles k regard 
des fonctions vectorielles avant de generaliser la definition 
aux fonctions matricielles. 

2.2 Fonctions vectorielles 

Soit/ une fonction de I'ensemble ouvert ScM" k W et 
XQ, un point de S. La fonction/est derivable k x^ s'il existe 
une vraie matiice nxm A, dependant de x^, de sorte que pour 
chaque valeur M e M"* pour laquelle x^-*- ue S, 

f{Xo -̂  w) = / ( V •" "^x," * ° (")• (1) 

ou o{u) est une fonction selon laquelle lim. , Q|O(M)|/|M| =0. 
La matrice A s'appelle derivee premiere de fkx^ et est notee 
Df{x^ ou 3//3(x')X=;t • La derivee Df est egale k la matiice 
des derivees partielles, c'est-^-dire Df{x).. = dfldx.. La 
fonction lineaire df-.W^ E" definie par df,:u^A^u estla 
derivee defk x^. On ecrit dx plus souvent que w, de sorte 
que df {dx) = A^ dx. D'apres (1), on se rend compte que la 
differentielle cortespond k la partie lineaire de la fonction, 
qu'on peut aussi exprimer par 

y-yo=Ax,(''-^o)' 
ou y^ =/(XQ). La differentielle d'une fonction est done la 
linearisation de cette fonction, e'est-k-dire I'equation de 
I'hyperplan qui coupe I'origine paralieiement k I'hyperplan 
tangent a la courbe de fkx^. La fonction linearisee est done 

f{x)=f{Xo)*A^^{x-XQ). (2) 

Par ailleurs, si B est une matiice telle que df {dx) = Bdx, 
alors B est la derivee defk Xg et comprend les derivees 
partielles de / ^ XQ. Cette relation biunivoque entie 
differentielles et derivees s'avere fort utile, car les 
differentielles sont faciles k manipuler. 

Enfin, on omet habituellement I'indice 0 dans XQ, ce qui 
donne df=Adx. 

2.3 Fonctions matricielles 

Une fonction matiicielle Fd'un ensemble ouvert 5 c R""*" 
k 1 ' " ' ' est derivable si vec Fest derivable. La derivee DF 
correspond k la derivee de vec F par rapport k vec A'et est 
notee d vec Fld{\ec X)'. La differentielle dF represente la 
fonction matricielle definie par vec dF^ {U)=Ajf vec U. 

Kees Zeelenberg, Department of Statisrical Methods, Statistics Netheriands, P.O. Box 4000,2270 JM Vootburg, The Netheriands. 
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2.4 Proprietes des differentielles 

Soit A, une matrice de constantes; F et G, des fonctions 
matiicielles derivables, et a, une valeur scalaire reelle. De ce 
qui precede, on peut facilement prouver les proprietes 
suivantes: 

dA = 0, (3) 

d{aF) = adF, (4) 

d{F + G)=dF* dG, 

d{FG) = {dF)G + F{dG), 

dF-'^ =-F-\dF)F-\ 

(5) 

(6) 

(7) 

Pour prouver la derniere propriete, il suffit de prendre la 
differentielle de F F " ' = / et de la restmcturer. 

3. LINEARISATION DE L'ESTIMATEUR DU 
COEFFICIENT DE REGRESSION 

L'estimateur jt (estimateur de Horvitz-Thompson) du 
coefficient de regression d'une population finie (lire Samdal 
etcoU. 1992, partie 5.10) est 

ou 

B = t'^i, 

f-H 

(8) 

4. LINEARISATION DE L'ESTIMATEUR DE 
REGRESSION 

L'estimateur de regression d'un chiffre de population est 
(lire Sarndal et coll. 1992, partie 6.6) 

'yr-'y.^i'x-'xJB, (10) 

OU t^^ est l'estimateur n de la variable k laquelle on 
s'interesse, t^ est le vecteur du chiffre de population pour les 
variables auxiliaires, t^^ est le vecteur des estimateurs n des 
variables auxiliaires et B est l'estimateur du coefficient de 
regression des variables auxiliaires de la variable a laquelle on 
s'interesse. Lorsqu'on calcuie le differentielle totale de (10) 
grace aux proprietes (3) et (6) et revalue au point oii 
t^ = fy, t^ = t^, et B = B, on obtient I'approximation lineaire 
de l'estimateur de regression 

dtyr = dt^-{dtJB, 

si bien que 

'yr^^y *^y^-'y* ('. " U ' ^ = '>, ^ ('. " tJB. 

Notons qu'il n'est pas necessaire de lineariser l'estimateur 
du coefficient de regression B pour lineariser l'estimateur de 
regression. 

' = E ^kYk 

kes n^ 

y^ est la variable k laquelle on s'interesse pour chaque /t, x^ 
est le vecteur de chaque k avec les variables auxiliaires, n̂  est 
la probabilite d'inclusion de chaque k et s represente 
rechantillon. 

Lorsqu'on prend la differentielle totale de (8) au moyen 
des proprietes (6) et (7) et revalue au point oil t=T,t= t, on 
obtient 

dB =-T-\dT)T-^ t + T-\dt). (9) 

Etant donne le lien entre les differentielles et I'approxi
mation lineaire signale a I'equation (2), il s'ensuit que (9) 
cortespond k la linearisation de l'estimateur du coefficient de 
regression: 

B = B-T'\t-T)T'U*T'\i-t) =B + T'\i-fB), 

oufi = 7-'/. 
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5.1 Les references a d'auties travaux faites dans le texte doivent preciser le nom des auteurs et la date de publication. Si une 
partie d'un document est citee, indiquer laquelle apres la reference. 
Exemple: Cochran (1977, p. 164). 

5.2 La bibliographie k la fin d'un texte doit etre en ordre alphabetique et les litres d'un meme auteur doivent etre en ordre 
chronologique. Distinguer les publications d'un meme auteur et d'une meme annee en ajoutant les lettres a, b, c, etc. k 
Tannee dc publication. Les litres de revues doivent etre ecrils au long. Suivre le modeie utilise dans les numeros recents. 




