A
rA
wiBR

TECHNIQUES
D'ENQUETE

3
< |

N° 12-001-XPB au catalogue

UNE REVUE
EDITEE
PAR STATISTIQUE CANADA

o i 19 | L4 |
Bl Soisive Satstcs Canada



-
R

" £a 003

STATISTICS CANADA LIBRARY

A



TECHNIQUES
D’ENQUETE

UNE REVUE
EDITEE
PAR STATISTIQUE CANADA

JUIN 1998 e VOLUME 24 e NUMERO 1

Publication autorisée par le ministre .
responsable de Statistique Canada

© Ministre de I'industrie, 1998
Tous droits réservés. |l ast interdit de reproduira ou de transmettre
le contenu de la présente publication, sous quelque forme ou
par quelgue moyen que ce soit, enragistrament sur support
magnétique, reproduction électronique, mécanique, photographique,
ou autre, cu de 'emmagasinar dans un systéme de recouvrement,
sans |'autorisation écrite préalable des Services de concession
des droits de licence, Division du marketing,
Statistique Canada, Ottawa, Ontario, Canada K1A 0TB6.
Juillet 1998
N° 12-001-XPB au catalogue
Périodicité: semestrialle
ISSN 0714-0045

Ottawa

Mt

Jwl Soiioe Sutsice - Canadi



TECHNIQUES D’ENQUETE
Une revue éditée par Statistique Canada

Techniques d’enquéte est répertoriée dans The Survey Statistician, Statistical Theory and Methods Abstracts et SRM
Database of Social Research Methodology, Erasmus University. On peut en trouver les références dans Current Index to

Statistics, et Journal Contents in Qualitative Methods.

COMITE DE DIRECTION

Président G.J. Brackstone

Membres D. Binder
G.J.C. Hole
F. Mayda (Directeur de la Production)
C. Patrick

COMITE DE REDACTION

Rédacteur en chef M.P. Singh, Statistique Canada

Rédacteurs associés

D.R. Bellhouse, University of Western Ontario
D. Binder, Statistigue Canada

J.-C. Deville, INSEE

1.D. Drew, Statistique Canada

J. Eltinge, Texas A&M University

W.A. Fuller, lowa State University

R.M. Groves, University of Marviand

M.A. Hidiroglou, Statistique Canada

D. Holt, Central Statistical Office, UK

G. Kalton, Westat, Inc.

R. Lachapelle, Statistique Canada

P. Lahiri, University of Nebraska-Lincoln

S. Linacre, Australian Bureau of Statistics

G. Nathan, Central Bureau of Statistics, Israel

R. Platek {(Ancien président)
D. Roy
M.P. Singh

D. Pfeffermann, Hebrew University

JL.N.K. Rao, Carleton University

L.-P. Rivest, Université Laval

I. Sande, Bell Communications Research, U/.S.A.
F.J. Scheuren, Ernst and Young, LLP

1. Sedransk, Case Western Reserve University
R. Sitter, Simon Fraser University

C.I. Skinner, University of Southampton

R. Valliant, Westat, Inc.

V. K. Verma, University of Essex

P.J. Waite, U.S. Bureau of the Census

J. Waksherg, Westat, Inc.

K.M. Wolter, National Opinion Research Center
A. Zaslavsky, Harvard University

_Rédacteurs adjoints J. Denis, P. Dick, H. Mantel et D. Stukel, Statistique Canada

POLITIQUE DE REDACTION

Techniques d’enquéie publie des articles sur les divers aspects des méthodes statistiques qui intéressent un organisme
statistique comme, par exemple, les problémes de conception découlant de contraintes d’ordre pratique, I’ utilisation de
différentes sources de données et de méthodes de collecte, les erreurs dans les enquétes, I’évaluation des enquétes, la
recherche sur les méthodes d’enquéte, I’analyse des séries chronclogiques, la désaisonnalisation, les études démographiques,
I'intégration de données statistiques, les méthodes d’estimation et d’analyse de données et le développement de systémes
généralisés. Une imporiance particulire est accordée 4 I'élaboration et a 1’évaluation de méthodes qui ont ét€ utilisées pour
Ia collecte de données ou appliquées a des données réelles. Tous les articles seront soumis A une critique, mais les auteurs
derneurent responsables du contenu de leur texte et les opinions émises dans la revue ne sont pas nécessairement celles du
comité de rédaction ni de Statistique Canada.

Présentation de textes pour la revue

Techniques d’enquéte est publiée deux fois I'an. Les auteurs désirant faire paraftre un article sont invités A faire parvenir le
texte rédigé en anglais ou en frangais au rédacteur en chef, M. M.P. Singh, Division des méthodes d’enquéles des ménages,
Statistique Canada, Tunney’s Pasture, Ottawa (Ontario), Canada K1A 0T6. Pritre d’envoyer quatre exemplaires dacty-
lographiés selon les directives présentées dans la revue. Ces exemplaires ne seront pas retournés 4 I auteur.

Abonnement

Le prix de Techniques d’enquéte (n° 12-001-XPB au catalogue) est de 47 $ par année au Canada et de 47 $ US par année
aT'extérieur du Canada,. Priére de faire parvenir votre demande d’abonnement & Statistique Canada, Division des opérations
et de I'intégration, Gestion de la circulation, 120, avenue Parkdale, Ottawa (Ontario), Canada K1A 0T6 ou commandez par
téléphone au (613) 951-7277 ou au 1 800 700-1033, par télécopieur au (613} 951-1584 ou au 1 800 889-9734 ou par Internet :
order@statcan.ca. Un prix rédnit est offerl aux membres de ' American Statistical Association, ' Association Internationale
de Statisticiens d’Enquéte, ' American Association for Public Opinion Research et la Société Statistique du Canada.


mailto:order@statcan.ca

TECHNIQUES D’ENQUETE
Une revue éditée par Statistique Canada
Volume 24, numéro 1, juin 1998

TABLE DES MATIERES
DaANS CEMBIMAID & . o ottt ettt et ettt et e e ettt e e e e 1
P.S. KOTT, J.F. AMRHEIN et S.D. HICKS
Echantillonnage et estimation 2 partir de bases de sondage listes multiples .. .........ovurirnirnerneeenn. . 3
M.A. HIDIROGLOU et C.-E. SARNDAL
Emploi des données auxiliaires dans I’échantillonnage A deux phases ...........cieiriiineriiiann.nn 11

T.L. BYCZKOWSK]I, M.S. LEVY et D.J. SWEENEY
Estimations & partir de bases de sondage de structure plusieurs aplusieurs ................ ... 21

LS. YANSANEH et W.A. FULLER
Méthode optimale d’estimation récursive pour les enquetes TEPELILIVES . ... .. .. iin it inanenn 33

S.SINGH, S. HORN et F. YU :
Estimation de la variance de l'estimateur général de régression: approche de calage A niveav élevé ............ 43

R. LEHTONEN et A. VEIJANEN
Estimateurs de régression généralisés logistliques . ... .. .. i it i e e 53

R.J. CASADY, A H. DORFMAN et S. WANG
Intervalles de confiance des paramitres de domaine quand la taille de I’échantillon du domaine est aléatoire . . . . . 59

G.E. MONTANARI
Estimation de la moyenne d’une population finie par r€gTession ... ... ... v irriiie i r i e 71

D.E. HAINES et K.H. POLLOCK
Combinaison de bases multiples pour estimer la taille et les chiffres de lapopulation ..................... L. 81

N. BATES et E.R. GERBER
Mobilité temporaire et déclaration du lieu de résidence habituel ........ ... ... . i 93






Techniques d'enquéte, uin 1998
Vol. 24,n°1, pp. 1-2
Stalistiqua Canada

Dans ¢ce numéro

Le numéro de Technigues d 'enguéte que voici renferme des articles sur des sujets variés. Kott,
Ambhrein et Hicks abordent la problématique des enquétes a objectifs multiples. Pour de telles
enquétes, il serait souhaitable de pouvoir stratifier la population cible de diverses manigres de fagon
a améliorer la précision des estimations d’intérét. Les auteurs présentent quatre méthodes
d’échantillonnage permettant de sélectionner des échantillons A travers les diverses stratifications
tout en réduisant la taille globale de 1'échantillon. Ces stratégies sont ensuite évaluées A 1’aide de
données provenant d’une enquéte agricole. Ils montrent ensuite comment un estimateur par calage
peut améliorer 'efficacité relative,

Singh, Horn et Yu examinent le probléme de P’estimation de la variance de I’estimateur général de
régression linéaire. Ils procedent ainsi & un calage & deux niveaux distincts. Le calage A niveau élevé
ainsi défini, recourt au total et 4 la variance connus des variables auxiliaires. Les auteurs montrent que
cette méthode couvre une plus grande diversité d’estimateurs que §’approche de calage a bas niveau qui
ne fait appel qu’au total connu des variables auxiliaires. Une étude empirique permet de juger de
Iefficacité des stratégies proposées.

Hidiroglou et Sirndal s'intéressent 3 'emploi des données auxiliaires dans 1'échantillonnage 4 deux
phases. Ils présentent la fagon dont ces données sont converties en poids de calage et ce, en deux étapes,
dans le but de créer des estimateurs efficaces d’un total de population. Les auteurs montrent que
1’estimateur de calage utilisant la fonction généralisée des moindres carrés peut &tre exprimé sous la
forme d’un estimateur de régression 4 deux phases parfaitement équivalent, ¢’est-a-dire d’un estimateur
issu de deux ajustements par régression successifs. Ils examinent des formes de |'estimateur de calage
A deux phases lorsque les données auxiliaires portent sur des sous-ensembles de la population appelés
«groupes de calage». Ils discutent également de 1’estimation de domaines d’intérét et de 1’estimation de
la variance.

Byczkowski, Levy et Sweeney examinent les bases de sondage A structure multivoque, c’est-a-dire
celles ol toute unité de la base peut correspondre & des éléments multiples de la population cible et ol
tout élément de la population cible peut correspondre 4 des unités multiples de la base de sondage. Ce
probléme est soulevé par un sondage portant sur les caractéristiques des immeubles dans lequel la
population cible est composée d’immeubles commerciaux mais dont la base est constituée d’une liste
d’adresses (lesquelles correspondent 3 un seul immeuble, A plusieurs immeubles ou & des parties
d'immeuble). Dans ce contexte, des estimateurs de tolaux et de moyennes et leur variance ont été élaborés
en employant un échantillonnage aléatoire simple et stratifi€¢ sans remise.

Yansaneh et Fuller présentent une méthode d’estimation de régression récursive permettant de
diminuer la complexité du calcul liée a la meilleure estimation linéaire sans biais dans les cas d’enquétes
successives avec chevauchement partiel. A partir des données de la Current Population Survey (CPS)
des Etats-Unis, ils comparent les variances de leur estimateur de régression récursive 2 d'autres
estimateurs, y cornpris 4 |'estimateur composite du CPS. L’estimateur proposé semble étre trés efficace
dans les ¢stimations de niveau et de changement. Yansaneh et Fuller analysent également les variances
suivant divers modéles de renouvellement et concluent que le modele actuel de renouvellement 4-8-4 est
supérieur au renouvellement continu dans le cas des moyennes actuelles de niveau et de longue période,
mais inférieur dans le cas des changements sur de courtes périodes.

Lehtonen et Veijanen combinent deux idées bien connues, I’estimation de régression généralisée
(ERG) et P’estimation du pseudo maximum de vraisemblance, pour élaborer une nouvelle méthode
d’estimation du total d’une population pour une variable discréte d’enquéte lorsqu’un vecteur de
variables auxiliaires est connu. Les valeurs de la variable discréte sont modélisées en tant que réalisations
d’une logistique multinomiale et les paramétres inconnus correspondants sont estimés selon un pseudo
maximum de vraisemblance. Les fréquences de population 4 I'étude sont ensuite évaluées au moyen d'un
estimateur ERG modifié qui comprend ces paramétres estimés. Les estimations de variance des
fréguences sont obtenues au moyen d’une linéarisation par série de Taylor et certains résultats empiriques
fondés sur I’Enguéte sur Ia population active de la Finlande sont inclus.



Dans ce numéro

Casady, Dorfman et Wang étudient la construction d’intervalles de confiance pour des paramatres de
domaine lorsque la taille de 1’échantillon du domaine n’est pas déterminée par le plan de sondage. Ils
rendent conditionnelle la taille de I'échantillon du domaine observé et montrent comment, dans certaines
hypothéses relatives a la population, on peut obtenir des intervalles de confiance 7 conditionnels. Dans
une étude empirique A partir de données tirées de I’enquéte U.S. Bureau of Labour Statistics,
Occupational Compensation, ils démontrent que les intervalles conditionnels proposés ont de meilleures
probabilités de couverture que les intervalles marginaux ordinaires.

Montanari compare deux estimateurs bien connus de moyenne de population finie: ERG et |'estimateur
de régression optimale du plan dérivé de I’estimateur par la différence. Alors que le premier est inefficace
si le modgle sous-jacent est mal formulé, le deuxieéme, quoique indépendant d’un modgie, est sensible
aux fluctuations d’échantillonnage. Par conséquent, une mesure d’efficacité comportant un critére de
sélection d’un des deux estimateurs est prévue. Les résultats d'une étude empirique portant sur le
comportement des deux estimateurs selon divers modeles mal formulés et exacts, sont analysés.

Haines et Pollock réexaminent les estimations de totaux & partir de bases de sondage multiples. Des
estimateurs sont élaborés lorsgue les données sont uniquement tirées de listes et lorsque les données
proviennent également de bases aréolaires. Une simulation démontre que le meilleur estimateur est
fonction de la dépendance connue ou présumée des bases. Haines et Pollock analysent également le cas
ol les observations sont disponibles pour toutes les unités ou pour un sous-échantillon de chaque base.
A nouveau, le meilleur estimateur varie lorsqu’on tient compte de la dépendance entre les bases.

Bates et Gerber s’attaquent 2 la dynamique d’un probleéme difficile : le rble joué par la mobilité
temporaire d'une personne dans I’erreur de couverture A I’échelle du ménage. Ils €élaborent une typologie
A deux dimensions, puis, & partir de données tirées du Living Situation Survey menée aux Etats-Unis en
1993, ils dégagent quatre modeles de mobilité temporaire, Deux d’entre eux s’avérent utiles comme
prédicteurs de personnes omises dans les recensements ou les sondages.

Le rédacteur en chef
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Echantillonnage et estimation a partir de bases de sondage
listes multiples

PHILLIP S. KOTT, JOHN F. AMRHEIN et SUSAN D. HICKS'

RESUME

Un grand nombre des enquétes économiques et agricoles visent des objectifs multiples. 11 serait donc pratique de pouvoir
stratifier a population-cible de ces enquétes de différentes manires — et ainsi répondre 2 un certain nombre 4’ objectifs —
puis de combiner les échantillons pour le.dénombrement. Nous examinons dans ce document quatre méthodes
d’échantillonnage distinctes qui préleévent des échantillons similaires, toutes stratifications confondues, ce qui permet de
réduire la taille globale de I"échantillon. L’efficacité de ces stratégies d’échantillonnage est évaluée 4 la lumiére des données
extraites d’une enquéte sur 'agriculture. Nous indiquons ensuite comment un estimateur par calage (c.-3-d. pondéré de
nouveau) peut accroitre efficacité statistigue, en reproduisant dans 1’estimation ce que I'on sait de la taille de la strate
initiale. La méthode itérative du quotient, qui a été proposée dans certains ouvrages, n’est en fait qu'une méthode de calage.

MOTS CLES: Etalonnage; échantillonnage par collocation; nombre aléatoires permanents; échantillonnage de Poisson;
échantillonnage systématique avec probabilité proportionnelle 2 la taille,

1. INTRODUCTION

Un grand nombre des enquétes fondées sur une base de
sondage liste, qui sont menées par le National Agricultural
Statistics Service (NASS), sont intégrées, en ce que des
données portant sur un éventail de sujets hétérogénes —
depuis les superficies en culture aux stocks de céréales —
sont recueillies par le biais d’une enquéte unique plutdt que
par I'exécution de plusieurs enquétes indépendantes.
Bankier (1986), Skinner {1991) et Skinner, Holmes et Holt
(1994} ont démontré qu’il est possible d’accroitre
I’efficacité d’une vieille méthode qui consiste & combiner
des échantillons aléatoires simples stratifiés. prélevés
séparément (ol chaque échantitlon provient d’une base de
sondage liste dont le plan de stratification differe); une telle
stratégie d’estimation combinée donnerait des variances
inférieures a celles qui seraient obtenues des enquétes
indépendantes compilées séparément.

Encore plus intéressant dans bien des cas serait un plan
d’échantillonnage qui aurait tendance a sélectionner les
mémes unités de chaque base de sondage ce qui, par le fait
méme, réduirait les cofits et le fardeau de réponse associés
a une enquéte intégrée. Nous examinons ici plusieurs plans
d’échantilionnage de ce type, dont trois sont fondés sur
*utilisation de nombres aléatoires permanents. Le qua-
triéme plan utilise une variante de la méthode d’échan-
tillonnage systématique avec probabilité proportionnelle &
la taille. Le but visé, avec chacun des plans présentés, est
d’atteindre, voire de dépasser (du moins en moyenne) une
série. particuliére d’objectifs relatifs 4 la taille des
échantillons.

Nous démontrons également comment un estimateur par
calage (repondéré) peut améliorer |’efficacité relative, en

reproduisant dans 1'estimation ce que 1'on sait sur la taille
de la strate initiale. Dans la derniére section, nous montrons
que I'utilisation d'une techrique de calage peut servir 2
autre chose qu’a refléter uniquement la taille de la strate
initiale,

Une autre stratégie pour réduire le fardeau de réponse
consiste 4 utiliser des instruments séparés pour répondre a
différents objectifs et & sélectionner des échantillons
distincts pour chaque instrument. Cette méthode augmente
le nombre total d’unités sélectionnées, mais elle réduit le
fardeau de réponse pour chacune de ces unités. Le NASS
utilise cette approche pour son étude sur la gestion des
ressources agricoles {(Agricultural Resources Management
Study, voir Kott et Fetter 1997), mais ce n’est pas de cette
approche dont il sera ici question.

2. ECHANTILLONNAGE INDEPENDANT ET
ESTIMATION SANS BIAIS

Supposons gue nous avons F bases de sondage
indépendantes, par exemple une base de sondage pour les
stocks de sorgho, une autre pour 1’avoine et une base
générale pour I’ensemble des stocks de céréales. Chaque
base de sondage. est stratifiée indépendamment et des
échantillons aléatoires simples sans remise sont prélevés
dans chaque strate, de chaque base de sondage. Supposons

maintenant que la base de sondage f (disons celle de

I’avoine) renferme F, strates, que la strate h (grosses
exploitations productrices d’avoine) dans la base fcontient
Ny, unités de population, dont n, unités sont sélec-
tionnées. L’union de I’ensemble des F bases de sondage
doit couvrir ’ensemble de la population (liste), mais il n’est

! Phillip S. Kott, Research Division; John F. Amrhein, Survey Sampling Branch et Susan D. Hicks, Estimates Division, National Agricultural Statistics Service,

USDA.
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pas nécessaire qu’au moins une base particuliere soit
complete. Il peut y aussi avoir chevauchement entre les
bases de sondage.

"Un estimateur sans biais pour la population totale
T =Y .py; est estimateur de multiplicité simple proposé
par Skinner (1991):

Iy = EiEP Yl Elngl, (N

ol P représente 1’ensemble de la population et ;) est le
nombre de fois que I'unité 7 est sélectionnée de quelque
base de sondage que ce soit pour faire partie de
I’échantillon. On remarquera que n,,, = 0 pour les unités de
population qui ne font pas partie de I’échantillon. Dans la
grande majorité des applications, »n;, sera égal 1 pour la
plupart des unités échantillonnées, mais il est également
possible que n > 1 avec ce plan d’échantillonnage.

Le nombre prévu de fois que 1'unité 7 sera sélectionnée
pour former I’échantillon correspond a E[#n, .} = Yp, s O
p, €st la probabilité de sélection de i "unité i dans
I’échantillon aléatoire simple stratifié tiré de la base de
sondage F; en d’autres mots, p,.= #,, /Ny, ol I'unité  se
trouve dans la strate A, de la base de sondage f

Ii existe également un estimateur de Horvitz-Thompson
pour T en vertu du plan, soit £ =Y cy/n, ol S
représente I'échantillonetot m, =1 - (1 - p,)(1 - p;,)
(1 - p,z). Voir Bankier (1986) pour plus d’information sur
cette approche.

3. STRATEGIES D’ECHANTILLONNAGE
UTILISANT DES NOMBRES ALEATOIRES
PERMANENTS

Le plan d’échantillonnage décrit précédemment est
indépendant, toutes bases confondues. Pour bon nombre
d’enquétes, toutefois, il serait utile que le plan d’échantil-
lonnage ne soit pas indépendant, car toutes les unités dans
I’échantillon combiné ont le méme instrument d’enquéte et
parce que bon nombre d’unités se retrouvent dans un
certain nombre de bases de sondage. Par conséquent, étant
donné les objectifs relatifs & la taille de I’échantitlon préievé
de la base ou la strate, un plan d’échantillonnage qui aurait
tendance a sélectionner la méme unité dans chaque base de
sondage devrait se traduire par un nombre moins élevé de
contacts (et, partant, par des colts d’enquéte moindres)
qu’un échantiltonnage indépendant toutes bases confondues.

Supposons, a cette fin, que chaque unité doive atteindre
ou dépasser 1’objectif Py dans chaque base de sondage.
Cette valeur cible est constante pour toutes les unités qui se
trouvent dans la strate 4 de la base de sondage f. Nous

réservons pour la dernigére section notre évaluation de la
politique qui consiste a mettre 1’accent sur des valeurs-
cibles pour p,. - ou encore pour n,. Nous nous conten-
terons ici de dire que bon nombre d’organismes statistiques,
dont le NASS, ont une telle politique.

Selon un plan d’échantillonnage potentiel, un rombre
aléatoire permanent (NAP) — obtenu de la distribution
uniforme sur I’intervalle [Q, 1} — est attribué A chaque unité
de la population. L’unité i est sélectionnée pour faire partie
de I’échantillon de la base de sondage f, lorsque son NAP
est inférieur & p,..

Nous obtenons ainsi un échantillon de Poisson, ou la
probabilité que 1'unité i soit sélectionnée pour faire partie
de I’échantillon correspond a =, {p, laquelle,
manifestement, est au moins aussi grandjc; que chaque Py
individuelle pour une unité donnée. Selon un tel plan
d’échantillonnage, I'estimateur sans biais de Horvitz-
Thompson pour 7 correspond ¢, = ¥ _cv,/max{p;}.

Dans I’échantillonnage de Poisson, la taille de I’échan-
tillon est aléatoire. Une fagon de réduire la variance de la
taille de ’échantillon est d’utiliser une variante de ce plan
d’échantillonnage. Dans 1'échantillonnage par collocation
fondé sur les NAP, un NAP unique est attribué & chaque
unité de population, lequel est choisi parmi les éiéments de
lasérie {e/N, (1 + e}/N, (2 + e)/N, ..., (N~1 +e)/N}, ole
est une variable aléatoire uniforme prélevée dans 1’inter-
valle [0, 1). Pour ce faire, on peut d’abord tirer un NAP
temporaire pour chaque unité, puis une valeur pour e.
L’unité dont le NAP temporaire est le plus faible se voit
attribuer un NAP par collocation dont la valeur est e/N,
celle dont le NAP temporaire est le deuxi@éme plus faible
obtient 1a valeur (1 + e)/N, et ainsi de suite jusqu’a ce que
1a valeur (N - 1 + e}/N soit assignée a 1'unité dont le NAP
temporaire est le plus élevé. L'estimateur ¢, demeure sans
biais dans I’échantillonnage par collocation.

En raison de la nature aléatoire de la taille des
échantillons obtenus par échantillonnage de Poisson et
échantillonnage par collocation, il se peut que les objectifs
relatifs & la taille de I"échantillon tiré de la base de sondage
ou de la strate ne soient pas atteints pour un €chantillon
particulier que I'on tire. Un troisiéme plan d’échan-
tillonnage fondé sur les NAP est mis en oeuvre avec comme
objectifs les n, valeurs cibles, ce qui supprime cette
possibilité. Dans ce dernier plan, les unités dans la strate A
de la base de sondage £, affichant les n, plus faibles NAP,
sont sélectionnées pour former I’échantillon (cette méthode
est trés similaire i I’échantillonnage séquentiel de Poissen
utilisé par Ohlsson 1995). Avec ce plan fondé sur les NAP
avec échantillon fixe, les probabilités de sélection des unités
échantillonnées doivent étre calculées pour I'estimateur de
Horvitz-Thompson — une tache difficile qui doit parfois étre
faite de fagon approximative, par simulation.
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4. ECHANTILLONNAGE SYSTEMATIQUE
AVEC PROBABILITE PROPORTIONNELLE
A LA TAILLE

Un autre plan d’échantillonnage, qui présente les mémes
probabilités de sélection que le plan d’échantillonnage de
Poisson (et I'échantillonnage par collocation) décrit dans la
section qui préctde, se déroule comme suit:

() Au besuin, créer une «strate» additionnelle pour chaque
base de sondage, qui réunit les unités qui ne figurent
dans aucune strate du plan d’échantillonnage.

1} Diviser la population en cellules s’excluant mutuelle-
ment, par classement croisé des strates de diverses bases
de sondage. Une paire d’unités dans une cellule particu-
liére se retrouvera ainsi dans la méme strate de chaque
base de sondage (p. ex. la grande strate des stocks
d’avoine, la strate moyenne des stocks de céréales et la
strate sans sorgho).

2) Classer par ordre aléatoire les unités dans chaque
cellule, puis classer les celiules dans un ordre guel-
congue. On obtient ainsi une liste de toutes les unités de
population.

3) A partir de cette liste, prélever un échantillon systéma-
tique avec probabilité proportionnelle i la taille (PPT),
en utilisant la valeur m, décrite dans la discussion sur
I’échantillonnage de Poisson comme mesure de la
«tailler (le mot «taille» apparait ici entre guillemets, car
m, n’est pas, 3 proprement parler, une mesure de la
taille). Cette approche assure que la probabilité de
sélection d’une unité est égale & 7.,

Le plan d’échantillonnage systématique PPT décrit
précédémment donnera toujours un échantillon dont la taille
se rapproche de } .. m,. Enfait, si § ., est un nombre
entier, alors la taille de I’échantillon sera exactement égale
A cette somme. Dans les autres cas, la taille de 1'échantillon
sera égale a celui des deux nombres entiers qui se rapproche
le plus de ¥, n,. De méme, le nombre prévn d’unités
échantillonnées dans une cellule, C, sera égal a E;ec -
alors que la taille réelle de 1'échantillon sera, soit E‘EC ”
soit un des deux nombres entiers qui s’en rapprochent le
plus.

Examinons maintenant une strate particuliere # dans la
base de sondage £, pour laquelle Iz taille visée de I’échan-
tillon est égale 3 n,. Pour une unité / dans cette strate,
T, 2 ny /Ny, en vertu du plan. Supposons que P(fh)
désigne la série des unités de population dans la strate fh.
Le nombre prévu d’unités échantillonnées dans fA est égal
& Y en /iy T 2 1y, Rien ne garantit que la taille réelle de
I’échantillon dans la strate sera supérieure ou égale a n,, .
Cependant, compte tenu de I'inégalité précitée et des limites
inférieures de la taille de I'échantillon des cellules dans fh,
la taille de I’échantillon dans la strate f# ne sera jamais de
beaucoup inférieure 3 .

Les avantages de ce plan d’échantillonnage, par rapport -
a celui de Poisson ou & I'échantillonnage par collocation,
tiennent. au fait que ce plan produit un échantillon de taille
plus stable et qu’il accroit la probabilité d’atteindre les
exigences relatives 2 la base de sondage ou a la strate..Ces,
objectifs relatifs a la base de sondage ou 2 la strate sontiép
revanche toujours atteints avec I'échantillonnage fondé sir
les NAP avec échantillon fixe, mais ceci a un prix: daphs
I'ensemble, la taille globale de 1'échantillon est mom's
stable et les probabilités de sélection peuvent étre trés
difficiles a déterminer.

5. EVALUATION DES AUTRES TECHNIQUES
D’ECHANTILLONNAGE

Afin d’évaluer ces techniques d'échantillonnage empiri-
quement, nous avons choisi trois Etats dans lesquels est

menée 1'enquéte sur I"utilisation de produits chimiques dans:.. -

la production maraichére du NASS, et nous avons répété.
100 fois les trois techniques fondées sur les NAP, la
méthode d’échantillonnage systématique PPT et I’échan-
tillonnage indépendant, toutes bases de sondage confon-- .
dues. Pour chaque répétition, les mémes NAP ont été ~
utilisés pour les trois techniques basées sur les NAP. Unge
base de sondage distincte a €té créée pour chaque denrée &
I’étude 3 Pintérieur d’un Etat (le nombre de bases- de’
sondage varie de 2, au Minnesota, a 23 en Californie). Les
unités de population ont été réparties comme suit entre
I'une des quatre strates, dans chacune des bases de sondage:
deux strates probabilistes, une strate i tirage complet et one
strate nulle. Les limites des states ont été déterminées ‘au
moyen d'une méthode modifiée de Lavallée et Hidiroglou
(1988), et les unités ont &€ réparties entre les strates selon
la régle cum®f(x) (Sweet et Sigman 1995). Cette
stratification a ét€ choisie, pour reproduire ce que serait un

- plan d’échantillonnage unidimensionnel acceptable ou

assez répandu.

Un échantillon comrespondant au tiers de la population a
été prélevé de chacune des strates probabilistes. Le
tableau 1 présente une comparaison de la taille globale de
I’échantillon obtenu par chaque technique d’échantillon-
nage. Comme il fallait s’y attendre, le plan fondé sur la base
de sondage indépendante a produit les échantillons les plus
gros. Pour leur part, les trois techniques fondées sur les
NAP ont donné des échantillons de taille similaire, la
méthode de Poisson donnant les écarts-types les plus élevés
lors de chacun des trois essais (Etats) Il semble que la
méthode PPT soit la plus stable.

Le tableau 2 présente le pourcentage des échantillons
prélevés des strates par la méthode de Poisson et la méthode
PPT et dont la taille a été inférieure aux objectifs visés. Le
fait qu’il n'y ait pas eu davantage de problémes avec les
tailles réelles par la méthode de Poisson s’explique
notamment par la présence de ce que nous appelons les
«visiteurs», Un visiteur est une unité qui n’a pas été choisie
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dans la base de sondage d’un produit particulier, mais qui se
retrouve néanmoins dans 1"échantillon du fait qu’elle a été
sélectionnée dans une autre base de sondage. La présence de
ces visiteurs a tendance 2 produire des échantillons dont la
taille est en moyenne supérieure i la taille visée.

Tableau 1
Tailles réelles moyennes de ' échantillon {plus de 100 répétitions)
Base de Méthode  Méthode Méthode Méthode
Etat sondage  avecéchan- NAPde  NAPpar  systéma-
indépendante  tillon fixe Poisson  collocation tique PPT
CA 496 388 375 374 373
(8.8) 9.6 (1L1) (5.6} 0,14
MI 658 513 504 501 502
9.3) 9.2 (13,6) (6,0} (0,48}
NI 563 359 343 344 343
(8.1} (8,6) (3.8 (4.6) 0.17)

La taille de la population s’établit comme suit: CA-775; MI-1 041;
NJ-785.
- Les écarts-types sont indiqués entre parenth@ses.

Tableau 2
Pourcentage des strates probabilistes pour lesquelles la tallle réelle
de I’échantillon est inféricur a I’ objectif visé (100 répétitions)

Etat Méthod‘c NAP Méthode NAP Métpode
de Poisson par collocation  systématique PPT
CA 1l % 11 % 63 %
Ml 12 % 12 % 6,3 %
NJ 1l % 8 % 1.4 %

La figure 1 (voir p.7) présente les distributions cumu-
latives des différences entre la taille réelle et 1a taille visée
de I’échantillon; ces différences sont exprimées en pourcen-
tages de la taille visée pour la strate échantillonnée; il s’ agit,
en d’autres mots, de la distribution cumulative de la taille
(réelle-visée)/visée, au niveau de la strate probabiliste. Au
Michigan, par exemple, il y a eu formation de 13 bases de
sondage pour les denrées, chacune étant composée de deux
strates probabilistes. L’échantillonnage a partir de ces bases
de sondage a été répété 100 fois, de sorte que la fonction de
distribution cumulative (FDC) pour chaque technique a
utilisé 2 600 points. Les résultats obtenus avec les deux
méthodes de Poisson sont représentés par une seule ligne,
car ils coincident. La méthode de Poisson ne produit pas un
suréchantillonnage aussi marqué que ceux obtenus par les
méthodes basées sur un échantillon fixe ou sur la base de
sondage indépendante, mais elle comporte en revanche un
risque de sous-échantillonnage, comme on le remarque au
tablean 2. A I'inverse, les techniques basées sur un échan-
tillon fixe (avec bases de sondage dépendante et indépen-
dante) ne donnent pas lieu 4 un sous-échantillonnage, mais
elles occasionnent davantage de suréchantillonnage que les
méthodes de Poisson et PPT. Par ailleurs, la méthode PPT
s’accompagne d’un certain sous-échantillonnage, qui n’est
toutefois pas comparable 4 celui associé & la méthode de
Poisson. Le plan d’échantillonnage PPT est également celui
qui affiche la pente la plus prononcée de toutes les FDC, ce
qui signifie qu’il y a moins de suréchantillonnage.

Avec la méthode de Poisson et I’échantillonnage par
collocation, la probabilité de sélection de 1'unité i est
m, = max (p,) od h représente la strate dans laguelle se
trouve lumté i pour la base de sondage f. La méme
probabilité de sélection est utilisée pour la technique PPT.
Par contre, les probabilités de sélection avec la méthode
basée sur les NAP avec échantillon fixe sont difficiles A
déterminer et elles doivent parfois 8tre simulées.

Pareille simulation a été faite avec les données de la
Californie. La technique avec échantillon fixe a été répétée
10 000 fois. Comme toutes les strates probabilistes ont été
échantillonnées 2 un taux de 1/3, les probabilités simulées
(c.-a-d. les fréquences relatives) peuvent &tre comparées &
1/3. Les probabilités de sélection simulées moyennes pour
les 10 000 essais sont illustrées A la figure 2 par une
fonction du nombre de bases de sondage dans lesquelles
I'unité se trouve dans une strate probabiliste. 11 existe
19 denrées d’intérét dans cet Etat mais, dans exactement 16
ou 19 bases de sondage, il n’y avait aucune unité dans les
strates probabilistes. Or la probabilité de sélection d'une
unité a tendance & augmenter parallélement au nombre de
strates probabilistes qui la renferment. Cette probabilité de
sélection est de 1/3 seulement lorsque 1'unité est exacte-
ment dans une de ces strates.

Probabilités de sélection simulées
pour la méthode d’échantillonnage fixe

0.5

04

03[

02

"Rl

1 2 3 4 5 6 T 8 9 10 1% 12 13 34 15 16 17 18

NomYbre de strates probabilistes contenant 1'unité
10,000 répétitions

Figure 2. Probabilités de sélection simulées pour la méthode
d’échantillonnage fixe-Californie

6. CALAGE

Le probleme qui se pose, autant avec #,, qu’avec f, (ou
tp), estqu’ils ne sont souvent pas de trés bons estimateurs
de T en termes de précision (variance). Une des propriétés
de I’échantillonnage aléatoire simple stratifié a base de
sondage unique est que I’estimateur classique avec facteur
d’extension estime parfaitement la taille de la strate (c.-a-d.
avec une variance nulle). Or avec notre plan fondé sur des
bases de sondage multiples, ni f£,, ni #, ne pourra, dans la
plupart des applications, estimer N, ala perfection.
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Figure 1. Comparaison entre la taille réelle et visée de I'échantillon pour les strates
échantillonées. Ligne supérieure - MI; ligne médiane - CA; lighe inférieure - NJ
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Supposons que w = n(;)/E[n;,] est le poids d’échantil-
lonnage - initial de 'unité { dans f,. De méme, w,.0 =
1 /max [ [p,f} dans ¢, et 1./ n, de fagon plus générale, pour
un estimateur de Horvitz-Thompson. Bankier (1986)
propose d’utiliser la méthode itérative du quotient pour
créer une série de poids corrigés, de sorte que

c
w, =N
2 v @

pour chaque strate & dans chaque base de sondage f, ob S,
est la partie de I’échantillon qui se trouve dans la strate » de
la base de sondage f, quelles que soient la ou les bases de
sondage d’oil les unités ont €té sélectionnées.

Deville et Sirndal (1992) parlent d'une égquation de
calage (2). 1ls soulignent qu’il existe diverses fagons de
calculer les poids de calage, wt, de manire 4 ce que
1'équation (2) se vérifie et que la valeur de w&/w? se
rapproche, dans une certaine mesure, de 1 pour toutes les
unités i. L'une de ces méthodes est la méthode itérative du
quotient proposée par Bankier (1986). Une autre méthode,
décrite en détail par Deville et Sirndal (1992), est basée sur
les moindres carrés. Cependant, gue 1’on utilise I'une ou
I’ autre méthode, nous obtenons I’estimateur

C
l‘C - ZfES Wi Vi

ol § représente I’échantillon com;?:let, éastimateur qui sera
pratiquement sans biais puisque w; /w,” se rapproche de 1
pour toutes les unités .

L’estimateur ¢, est également sans biais sous le modele:

r H
7=t X Y. dpBa e, 3)

7l k=2

ol la variable fictive, d, , est égale a 1, lorsque I'unité i se
trouve dans la strate & de la base de sondage f
{échantillonnée ou non) et est égale & zéro dans les autres
cas, alors que €; est une variable aléatoire avec une valeur
moyenne de zéro. B, et By, sont des constantes inconnues
(B, représente la valeur moyenne de y pour une unité dans
la premitre strate de chaque base de sondage; c’est
pourquoi la deuxiéme somme exclut 4 = 1). Les mémes
valeurs de d,, , s"appliquent & chaque question d’enquéte (y)
d’intérét, tandis que la valeur de B change pour chaque
question. Pour bon nombre de questions, la valeur de By,
sera égale 4 zéro lorsque la base de sondage f (disons les
stocks de céréales) n’a aucun rapport avec la question (les
superficies ensemencées avec de 1’avoine, par exemple).

Isaki et Fuller (1982) parlent de la valeur probable de
Perreur quadratique moyenne de ¢ comme étant I'«erreur
quadratique moyenne prévue» de 1’estimateur. Cette valeur
est tres utilisée durant la phase de planification d’un
sondage.

Si le modele dans 1’équation (3) se vérifie et que les €,
sont sans corrélation, alors I’erreur quadratique moyenne
prévue de 7. est

E[EQM ()] = EAEL Y w,y, -3, »)1)
=Ey(E [, w, v 2p ¥}
= E(E I, w, €,- 2, €)1
= Ep{}, (w5 - 2w, 1E (D} + X, E(e])
= EQY, [(Um)? - URJE(ED) + X, EL(€D)

=Y. (Un, - DEL(eD, (4)

puisque w‘.C = 1/m,. 1l est intéressant de souligner que,
quelle que soit la méthode d’échantillonnage utilisée
(méthode de Poisson, échantillonnage par collocation ou
échantillonnage systématique PPT), on obtient des estima-
teurs dont 'erreur quadratique moyenne prévue est
asymptotiquement a peu pres égale. Ce résultat surprenant
tient en partie a la nature méme de I’estimateur par calage,
mais il résulte également du fait que, lorsque nous prenons
la valeur probable de la variance approximative du modgle,
a la derniére ligne de I’équation (4), nous faisons la
moyenne de tous les échantillons possibles et supprimons
ainsi la principale source de variation entre les trois plans
d’échantillonnage.

Supposons maintenant que nous avions utilisé
I’échantillonnage aléatoire simple stratifié et que nous
avions sélectionné I’unité i dont la probabilité est p;r< 7,
oll £ désigne la base de sondage qui se rapporte 4 y. On
constate sans difficulté que la variance prévue de I’estima-
teur simple avec facteur d’extension aurait alors été
Y, (llp,f- l)EE(ef), ce qui donne une valeur pour le
moins aussi élevée que le coté droit de 1'équation (4). I est
donc avantageux — du moins pour les grands échantillons —
d’intégrer les échantillons de diverses bases de sondage,
comme nous 1’avons fait ici. Nous ignorons toutefois quelle
doit &tre, en pratique, la taille de I’échantillen pour que les
résultats asymptotiques soient pertinents. Nous savons
cependant que la taille de 1'échantillon doit, tout au moins,
étre bien des fois supérieure au nombre de paramétres du
modeéle dans I’équation (3).

Il convient d’apporter quelques précisions sur I’estima-
tion de I'erreur quadratique moyenne de ¢.. L’estimateur
de I'erreur quadratique moyenne, préconisé par Deville et
Sirndal {1992) — un estimateur qui allie & la fois un bon
plan et des propriétés basées sur le modele — ne peut étre
appliqué, & moins que la probabilit¢ de sélection conjointe (x,)
pour chaque paire d’unités d"échantillonnage (i et j) soit
connue. Or, de tous les plans d’échantillonnage dont nous
avons discuté, ces probabilités ne se calculent facilement
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que pour la variante de Poisson de la méthode fondée sur
tes NAP (on m, = m:)

Comme nous lavons remarqué avec I’éguation (4)
I’erreur quadratique moyenne prévue de I’estimateur par
calage est la méme, que I'on utilise la méthode d’échan-
tillonnage de Poisson fondée sur les NAP, ]a méthode NAP
par collocation ou 1'échantillonnage systématique PPT. Ces
résultats portent A croire que l'estimateur de Perreur
quadratique moyenne par la méthode de Poisson pourrait
étre acceptable avec chacun des trois plans d’échantil-
lonnage. 11 existe, 2 I’appui de cette allégation, un autre
argument plus solide axé sur le modele, mais il ne sera pas
invoqué ici.

7. DISCUSSION

Dans la section qui préceéde, nous avons indiqué que, si
les poids de calage étaient congus de maniére & vérifier
1'équation (2), alors I'estimateur obtenu serait sans biais
dans le modeéle de I'équation (3). Pour bon nombre
d’applications, toutefois, il se pourrait qu’'un autre modele
de calage convienne mieux que celui présenté dans
I’équation (3). A titre d’exemple, si une variable de contrdle
continue était utilisée pour la stratification d’une base de
sondage particuliere, il serait alors plus plausible d’utiliser
cette variable directement dans le mod2le, plutdt
qu’indirectement par le biais des identificateurs de la base
de sondage ou de la strate.

La méthode itérative du quotient est une forme de calage
dans un modele particulier. Il est donc tout indiqué
d’utiliser le modele le plus raisonnable qui existe. Par
comparaison avec la méthode itérative du quotient, la
méthode des moindres carrés a I'avantage de pouvoir étre
facilement appliquée aux variables de contrdle continues.
Singh et Moh! (1996) présentent un examen détaillé
d’autres algorithmes de calage, incluant une extension de la
méthode itérative du quotient aux variables continues.
Brewer (1994) propose une variante intéressante de la
méthode des moindres carrés, qui ne figure pas dans Singh
et Mohl (1996).

Bon nombre des enquétes économiques et agricoles
utilisent des plans d'échantillonnage avec renouvellement,
ce qui s’est avéré un moyen efficace d’assurer un équilibre
entre les cofits et le fardeau de réponse. Bien que nos
résultats empiriques privilégient I’échantillonnage systéma-
tique PPT pour les objectifs relatifs 2 la taille de I'échantil-
lon, les trois plans d’échantillonnage fondé sur les NAP se
prétent beaucoup mieux au renouvellement de 1'échantillon.
(Voir par exemple Ohlsson (1995) & ce sujet.) Qui plus est,
les méthodes fondées sur les NAP permettent d’intégrer
différentes bases de sondage, 3 différentes périodes de
I'année (avec P'échantillonnage systématique PPT, i est
difficile de réaffecter I'échantillon & la base de sondage
initiale). Ceci est une caractéristique particulizrement utile
pour les enquétes agricoles, du fait que les saisons de
croissance varient d'une culture 2 I autre.

En résumé, le plan d’échantillonnage fondé sur les NAP
avec é€chantillon fixe est excellent pour ce qui est
d’atteindre les objectifs relatifs & ia taille, mais il est
difficile & utiliser en pratique parce que les probabilités de
sélection sont habituellement inconnues et qu’elles doivent
étre simulées. Pour sa part, le plan d’échantillonnage
systématique PPT est lui aussi trés bon pour atteindre la
taille visée, mais il est difficile a intégrer dans un plan avec
renouvellement de 1’échantillon. De plus, ’estimation de
I'erreur quadratique moyenne requiert la formulation
d’hypothéses relatives au modele. Notre exemple empirigue-
montre que I’échantillonnage par collocation donne des
résultats qui ne sont que légérement supérieurs 2 ceux
obtenus par la méthode de Poisson, pour ce qui est des
objectifs relatifs a la taille de I'échantillon. Il convient
toutefois de préciser que des résultats différents pourraient
&tre obtenus avec d’autres configurations des bases de
sondage, des strates et des taux d’échantillonnage.
L’échantillonnage par collocation.se préte également aux
plans avec renouvellement, comme 1’échantillonnage de
Poisson. Cependant, comme 1'échantillonnage PPT, le
premier requiert la formulation d’un modele pour estimer
I’erreur quadratique moyenne.

Enfin, I'établissement de cibles pour p, ou n,, constitue
une méthode populaire, mais indirecte, de contrbler la
variance de I'estimateur #. associé 4 chaque base de
sondage. Ce sont ces objectifs qui nous ont amené i prendre
la décision ponctuelle de poser 7, égal & max,{p ‘f} Une
stratégie plus directe serait de définir des objectlfs de
variance prévus (asymptotiques} pour l'estimateur de
chaque base de sondage, en utilisant 1'équation (4) et les
valeurs prévues pour E_ (€%). On pourrait alors choisir,
disons la série de m; qui réduit au minimum la taille prévue
de Péchantillon, tout en satisfaisant 2 ces objectifs de
variance. Une approche similaire est adoptée par Amrhein,
Fleming et Bailey (1997), qui utilisent I’algorithme de
Chromy d'une maniére analogue 2 Sigman et Monsour
(1995). La méthode d’échantillonnage de Poisson fondée
sur les NAP, la méthode par collocation basée sur les NAP
et I'échantillonnage systématique PPT demeurent trois
solutions viables pour la sélection de I’échantillon, lorsque
les m; optimales ont été déterminées.
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Emploi des données auxiliaires dans l’échanﬁllonnage-
a deux phases

M.A. HIDIROGLOU et C.-E. SARNDAL!'

RESUME

Les plans d’échantillonnage 2 deux phases permettent d' utiliser les données auxiliaires de diverses fagons. Les auteurs
débutent cn passant en revue les différents aspects que peuvent prendre ces données dans les enquétes 3 deux phases, Ils
établissent ensuite la méthode en vertu de laquelle elles sont converties en poids calés dont on se sert pour créer de bons
estimateurs d'un total d’une population. Le calage s’effectue en deux étapes: i) au niveau de la population et ii) 2 celui de
I’échantilton de la premigre phase. Les auteurs montrent qu’on peut aussi dériver les estimateurs issus de calage par
régression, également en deux temps. Ils examinent ces estimateurs dans un cas particulier, en I’ occurrence quand les
données auxiliaires portent sur quelques sous-ensembles de la population baptisés «groupes de calage». Les strates
a posteriori en constituent I'illustration la plus simple. Suit une discussion sur 1’estimation des domaines d’intérét et de la
variance. Enfin, les résultats sont appliqués a deux importants plans d’échantillonnage 3 deux phases en usage 4 Statistique
Canada. La théorie générale concernant 1'emploi des données auxiliaires dans 1’ échantillonnage & deux phases sera intégrée
au Systéme généralisé d’estimation de Statistique Canada. ’ '

MOTS CLES: Régression généralisée; échantillonnage 3 deux phases; approche assistée par modele; estimation des

domaines; facteurs de calage.

1. INTRODUCTION

L’échantillonnage 2 deux phases est une technique aussi

puissante que rentable. Neyman-(1938) a été le premier a la
proposer. Dans son ouvrage, et dans ses deux versions
antérieures de 1953 et de 1963, Cochran (1977) présentait
les résultats fondamentaux de I’échantillonnage 3 deux
phases, y compris les estimateurs de régression les plus
simples pour les plans d’échantillonnage de ce genre. Dans
Iarticle que voici, nous adopterons un point de vue plus
large et proposerons une approche générale 2 1'usage des
données auxiliaires dans les plans d’échantillonnage a deux
phases. Nous puiserons principalement pour cela dans les
travaux de Sdmdal et Swensson (1987), de Sirndal,
Swensson et Wretman (1992) et de Dupont (1995). Des
travaux plus récents en la matidre comprennent ceux de
Breidt et Fuller (1993), qui ont mis au point des méthodes
d’estimation efficaces sur le plan des calculs pour
P’échantillonnage 2 trois phases, en présence de données
auxiliaires. Chaudhuri et Roy (1994) se sont pour leur part
penchés sur les propriétés d’optimalité des estimateurs de
régression plus simples mais bien connus de 1”échantitlon-
nage i deux phases. Enfin, Binder (1996) décrit une méthode
simple de linéarisation permettant d’estimer la variance des
estimateurs non linéaires. Cette méthode s’applique A tous
les plans d’échantillonnage, notamment ceux a deux phases.
Dans notre article, nous présumons 1’emploi de plans
d’échantillonnage arbitraires A chaque phase.
L’échantillonnage & une phase suppose I'emploi d’une
couche d’informations pour I’estimation. Le nombre de
couches double avec I'échantillonnage 4 deux phases, ce

qui complique la tAche, car la manire idéale d’exploiter les
données des deux sources n’est pas forcément évidente.
Nous envisagerons deux approches A la construction
d’estimateurs au moyen de données. auxiliaires: 1"approche
de régression généralisée et Iapproche de calage. Nous
montrerons que la premiére ne constitue en réalité qu’une
application particuliére de la seconde. Les deux approches
seront examinées dans le contexte de données auxiliaires 2
structure commune. On présume qu’on posséde des
données sur un vecteur auxiliaire x, couvrant les unités de
la population entiére et pour un deuxiéme vecteur auxiliaire
x, couvrant les éléments de I'échantillon de la premidre
phase. Au niveau de cette derniére, on dispose donc de
données sur les deux vecteurs x, et x,. o

Sarndal et coll. (1992) parlent de 1'application de
I'approche de régression généralisée 3 I’échantillonnage 3
deux phases. Ces auteurs élaborent un estimateur de
régression généralisé pour I'échantillonnage & deux phases
en attribuant un plan arbitraire ‘A chaque phase de
I’échantillonnage. Ils procédent 2 deux ajustements par
régression. Une régression «par le bas» engendre les valeurs
prévues pour I’échantillon de la premigre phase,-grice aux
données auxiliaires disponibles & ce niveau. Ensuite, une
régression «par le haut» produit les valeurs prévues pour la
totalité de la population au moyen de' I'information
appropriée. Les deux jeux de valeurs servent 4 bitir
Pestimateur de régression généralisé.

L'approche par calage met I'accent sur les poids
attribués aux unités en vue de I'estimation. Lé calage
suppose la transformation d’un jeu de poids initiaux
(habituellement ceux du plan d’échantillonnage) en

1 MA. Hidiroglou, Division des méthodes d'enquétes-entreprises, Statistique Canada, Parc Tunney, Ottawa (Ontario) K1A 0T6; et C.-E. Siimdal, Université

de Montréal, et Statistique Canada.
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nouveaux poids, dits «calés». Le poids calé d’un élément

correspond au produit du poids initial par un facteur de

calage qu’on obtient en minimisant une fonction qui mesure
I’écart entre les poids initiaux et les poids calés, sous
réserve que ces derniers fournissent une estimation exacte
des totaux auxiliaires connus de la population. Avec
Péchantillonnage & deux phases, 1'existence de deux
couches d’information signifie deux calages consécutifs. Le
premier repose sur les données auxiliaires disponibles (au
moins les chiffres de la population) et s’effectue au niveau
de la population, dans son ensemble, ce qui donne les poids
calés de la premigre phase. Le deuxiéme calage s’appuie sur
les poids calés de la premigre phase en y intégrant les
données sur I’échantillon de la premiére phase. Il en résulte
une série de poids calés finaux.

Les deux méthodes tirent parti des deux couches
d’information, mais n’aboutissent pas nécessairement a des
résultats identiques. On le doit & la fagon dont les ajustements
parrégression et I'approche de calage sont formulés. Dupont
(1995) TYillustre clairement. En effet, elle a mis an point
quatre estimateurs par 1'approche de la régression. Ces
estimateurs différent en ce sens que les variables auxiliaires
servent & dériver la valeur prévue de y nécessaire a I’estima-
teur de régression. Dupont établit I’ estimateur correspondant
a chacune des quatre variantes par calage, mais n’atteint une
parfaite équivalence entre les deux approches que dans un
cas sur quatre. Trois des quatre variantes examinées par
Dupont peuvent étre considérées comme des cas particuliers
de I’approche générale exposée ici.

Partant des travaux de Hidiroglou et de Sdmdal (1995),
nous proposons une théorie intégrée pour I'échantillonnage
a deux phases en présence de données auxiliaires. Nous
montrerons qu’il est possible d’obtenir les estimateurs de
régression parce qu'ils forment un cas particulier de la
méthode de calage. Les deux méthodes présentent donc un
lien direct. Nous nous sommes intéressés  ce travail en vue
de foumir les outils nécessaires a une exploitation efficace
des sources de données administratives dans le cadre de
plusieurs grandes enquétes de Statistique Canada. Ce travail
pave aussi la voie 2 I'inclusion de la technique d’échantil-

lonnage a deux phases au Systeme généralisé d’estimation

(SGE) de Statistique Canada, décrit dans Estevao,
Hidiroglou et Sdrndal (1995).

Nous illustrerons notre théorie générale en 1’appliquant
i deux plans d’échantillonnage actuellement en usage a
Statistique Canada. Armstrong et Saint-Jean (1994) parlent
de la premiére application, soit I’échantillonnage & deux
phases des dossiers de I’impét. La seconde, mentionnée
dans Hidiroglou, Latouche, Armstrong et Gossen (1995),
concerne 1’échantillonnage 2 deux phases des comptes de
retenues sur la paye dans le cadre de I’Enquéte sur I'emploi,
la rémunération et les heures de Statistique Canada.

L’article se structure comme suit. La partie 2 expose la
notation. La partie 3 spécifie la version de la méthode de
calage appliquée & I’échantillonnage & deux phases. Ala
partie 4 est présenté le résultat capital que I’estimateur de

calage peut étre exprimé sous la forme d’un estimateur de
régression & deux phases parfaitement équivalent, c’est-a-
dire d’un estimateur issu de deux ajustements par régression
successifs. D’autres résultats théoriques apparaissent aux
parties 5 et 6. La premigre traite des formes de I’estimateur
de calage A deux phases pour des données importantes d’un
type particulier, en I'occurrence quand certaines variables
auxiliaires, que ce soit a la premiere ou  la deuxiéme étape,
correspondent aux variables nominales codifiant un groupe
d’éléments en catégories complétes qui s’excluent mutuel-
lement. La partie 6 fournit des précisions sur deux aspects

" qui suscitent toujours beaucoup d’intérét dans les enquétes

et occupent une place prépondérante dans le SGE, soit a)
I’estimation des domaines (sous-populations) et b)
I’estimation de la variance attribuable au pian d’échantil-
lonnage. Pour estimer la variance, nous avons retenu
Papproche de Sarndal et Swensson (1987). A la partie 7, on
verra comment la théorie exposée antérieurement trouve
application & Statistique Canada. Finalement, la partic 8
récapitule brievement ce qui a été appris.

2. NOTATION

La population est représentée par U = {1, ..., &, ... N}.
On préléve un premier échantillon probabiliste s, (s, = U)
selon un plan d’échantillonnage pour lequel la probabilité de
sclection est n,, = P(k€s,) tiré de la population U. Ftant
donné s, un deuxidéme échantillon s, (s, <5, ¢ U) est tiré
de s, selon un plan d’échantillonnage pour lequel la
probabilité de sélection est m,, = P(k€s, |s,). Notons qu’il
s’agit de probabilitds conditionnelles, puisqu’elles
supposent qu’on connait s,. On présume que =, >0 pour
toutes les valeurs k€ U etque 7t,, > 0 pour toutes les valeurs
ke s,. A partir de 13, nous nous servirons des poids pour
Pestimation. Le poids de I"unité & sera noté w,, = 1/xn,,
pour I'échantillon de la premiere phase et w,, = 1 /n,, pour
celui de la deuxiéme phase. Le poids d’échantillonnage
global d’une unité quelconque sera donc w;” = w  w,, .

L’objectif consiste & estimer le total de population
Y =% ,¥, ou y, représente la valeur de la variable y a
laquelle on s'intéresse pour I'unité k. Si 4 < U désigne un
ensemble arbitraire d’unités, on écrira simplement Y, , au
lieu de }, ,. Habituellement, I'échantillonnage a deux
phases exige la collecte de données peu cofliteuses sur les
unités k qui appartiennent au vaste échantillon s, de la
premigre phase. On se sert ensuite de I'information
recueillie pour procéder & un échantillonnage et & une
estimation trés efficaces, & la deuxiegme étape. Les valeurs
de y, sont saisies pour kes,. La formule ¥ = T, Wi Yy
procure un estimateur non biaisé de ¥, reposant uniquement
sur les poids d’échantillonnage. Nous examinerons main-
tenant les estimateurs de régression, qui autorisent une
meilleure exploitation des données auxiliaires existantes.

Appelons x le vecteur auxiliaire de I'échantillon de la
premiére phase et sa valeur pour I'unité £, en x,. Comme
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le font Simdal et coll. (1992, chapitre 9), divisons x . €N
= (X}, Xy, )'. L'information sur le vecteur x,, touche
I ensemble de la population, mais dans le cas du vecteur
X, elle ne concerne que ’échantillon de la premiére phase.
Le tableau 1 résuthe les hypotheses qui précddent sur les
données auxiliaires A notre disposition pour I"estimation.

Tableau 1
Liens entre les jeux d’unités et données disponsibles
aux différents niveaux

Données existantes
{x“:kc U} or ¥,,x,
{x* : kesl}
{x02):kes,}

Remarquons qu’on n’a pas besoin des valeurs individuelles
X, k& U. 1l suffit de connaitre le total ', x,,, qu’on peut
extraire d’une source administrative fiable. L’existence de
données auxiliaires & une phase quelconque ou aux deux
ouvre la porte & une modification des poids d’échantillon-
nage & l'aide de facteurs de calage calculés d'aprés
I'information complémentaire. On modifie les poids
d’échantillonnage d’une unité & chaque phase en le multi-
pliant par le facteur de calage, ce qui donne le poids calage.

Le poids de calage w,, de la premi¢re phase pour les
unités ks correspond 4 W, =w, g, Le poids
d échantlllonnage de la premi¢re phase est w,,, et le
facteur de calage correspondam g De méme, on calcule
les ponds de calage globaux W} =w, g, des unités kes,,
oll g, représente le facteur de calage global. L’exposant
«*» désigne les poids globaux intégrant les deux phases. Le
symbole «~» qui 8’y rajoute précise que les poids sont calés.

‘Jeu d’unités

Population '
Echantillon de la premidre phase

Echantillon de la deuxi2me phase

3. CALAGEPARLADISTANCE
GENERALISEE DES MOINDRES CARRES

Les données auxiliaires disponibles & chaque étape de
I’échantillonnage peuvent servir & améliorer les poids 2
I"aide d'un processus de calage. La variance des estimations
résultantes s’en trouvera réduite si les variables auxiliaires
et celles auxquelles on s’intéresse sont étroitement
corrélées. Nous désirons un autre jeu de poids qui se
rapprochera au maximum des poids initiaux. Pour procéder
au calage, on doit spécifier une mesure de I’écart entre les
poids initiaux et les nouveaux poids. Plusieurs fonctions de
distance ont £té avancées; lire 3 ce sujet Deville et Sirndal
(1992), Deville, Sirndal, et Sautory (1993), et Singh et
Mohl (1996). Toutes ces fonctions pourraient servir au
calage & deux phases cependant, nous nous limiterons & une
seule d’entre elles, soit la fonction généralisée des moindres
carrés (GMC). Pour un ensemble arbitraire d’unités s, cette
fonction prend la forme

)2
D--E c

G.1n

13

ol {w,: ke s} représente les poids initiaux, (W : ke s}, les
nouveaux poids calés et {C,:k&s}, les facteurs positifs
spécifiques qui contrélent 1'importance relative des termes
de la somme. A chaque étape, on inimise la mesure GMC.
de la distance grice aux facteurs C, appropriés, sous
réserve de certaines contraintes. Au terme des deux
calages, on dispose d’un jeu de poids globaux calés.

i) Premier calage (de 5,2 U).

Les poids d’échantillonnage de la premidre phase
{w,,:kes,} servent de poids initiaux. Soit {C,, :k€es Wb
les facteurs posmfs préétablis. On détermine les poids ca]és
de la premiére phase en minimisant la distance GMC

1 ¢ (%, =Wy,
D, ZEE% C,, ——%.

3.2)

1k

sous réserve de 1'équation de calage de la premiére phase
2,“ WXy = Eu X1

ol le total },x,, est connu. Notons que ce calage ne fait
pas intervenir I'information sur x,,, car elle n’est disponible
que pour s, .

Les poids résultants sont

3.3)

Wi =W, 8 (3.4)
avec
k
+(ZU 2 wlkxlk) i '&‘l— (3.5
1k
et
W X, X,
T = X1 X1k 3.6)
: ! Che

Une partie des valeurs W, obtenues en (3.4) peuvent &tre
négatives ou nulles. Maints utilisateurs préferent travailler
avec des poids positifs, On peut rectifier la situation en
greffant I'inégalité w , >0 a (3.3) pour toutes les valeurs
kes, . Contrairement A ceux de (3.4), les poids résultants ne
s’expriment pas sous une forme explicite.

ii) Deuxiéme calage (de s, 4 5,).

On se sert de {W,, Wy, k€5,} comme poids initiaux,
W, venant de (3.4). Ces poids intégrent I’ information sur X,
pour '’ensemble de la population. En les appliquant aux
données {J’x kes,}, on obtient un estimateur envisa-
geable, soit ¥ = )f W, Wy, V- N€anmoins, puisqu’ils
n'intégrent pas P'information existante sur la valeur de Xy,
dont on dispose pour kes,, ces poids peuvent &tre
améliorés par un deuxieéme calage. Soit {C,, : kes,}, les
facteurs posmfs spécifiques. On obtient les poids globaux
calés W, en minimisant

ColW s =Wy W)’ a7

1
D2=§'Es

) -
Wik Wy
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sous réserve de 1'équation de calage de la deuxieéme phase

Esz WX, = Esl WXy

(3.8)

od x, =(x,,,x,)". Les poids globaux calés qui en
résultent sont

Wy =W, g 39
oll

k= 8ubn (.10

et g, estissude (3.5), tandis que g,, correspond 2

x
8y =1 +(Esl WXy _Zsz ";'1.rc”"’2ic"‘k)r (TZ)-IC_k G.11)
%

pour £Es,, et

-y W Wo Xx X'y 3.12)
Co
Une fois de plus, il arrive que g, ait une valeur nulle ou
négative, mais on peut faire en sorte qu "elle soit positive en
ajoutant a (3.8) I'inégalité w, >0 pour kes,.
Aprés avoir déterminé les poids globaux W, griice i
1’équation (3.9), on obtient I’estimateur de ¥

?:Esz ﬁ;tyk

Remarque 3.1: L'approche qui préceéde peut soulever un
probleme. En effet, il se peut que g,, prenne une valeur
nulle ou négative, auquel cas (3.7) ne permet pas de
mesurer I'écart. Ce probléme ne se pose pas pour quelques
grandes applications comme la stratification a posteriori,
car les valeurs g, qui s’y associent sont toujours
supérieures & zéro. Si g,, dépasse toujours zéro, on peut
accepter le critére de minimisation établi par (3.7). Sinon,
il doit &tre modifié. Une solution éventuelle consiste 4
imposer les contraintes précitées pour que w,, ait une
valeur positive pour les unités k& s,. Une autre serait de
remplacer C,, dans (3.7) par

(3.13)

\

: 1k

Cor = Cop——-

1%

Il s’ensuivrait que
*
Co - Cor
WiuVu  w,

qui est toujours positif. On peut montrer que les facteurs g;
de (3.9) correspondentd g, = g,, +g,, — 1, ol g, venant
de (3.5), comme avant, et g, de (3.11}, pourvu qu’on
définisse plutdt ainsi T, comme

* ’
W, xkxk

k CZk

T, =

A notre avis, qu’on choisisse la forme multiplicative
g =818y Ou la forme additive g, =g, + g, - 1 les
estimations ne s’en ressentiront guére dans la majorité des
applications. Nous pensons en effet que les deux estima-
tions ponctuelles seront voisines et qu’il en ira autant pour
1’estimation de la variance.

Remarque 3.2: Borner les poids n’a habituellement qu’une
incidence négligeable sur les estimations. Comme on peut
le lire dans Stukel, Hidiroglou et Sérndal (1996), les
travaux récents sur le calage dans le cadre de plans
d’échantillonnage A une phase montrent que des jeux de
poids g légérement distincts débouchent sur les estimations
ponctuelles presque identiques. Certains ont derniérement
mis au point des logiciels de calage, notamment celui décrit
par Deville et coll. (1993), qui minimise une fonction de
distance afin que les facteurs g résultants soient bornés en
haut et en bas.

Remarque 3.3: Les données auxiliaires du tableau 1
peuvent &tre utilisées de plusieurs mani&res pour le calage
a deux phases. Sion prend notamment I'équation de calage
de la deuxid¢me phase définie en (3.8), trois spécifications
possibles pour le vecteur x, sont: i) x, = (x{,,X;,)"; ii)
X, =X,,; etili) x, =x,,. Voici ce que nous pensons de ces
possibilités, qui donnent les poids calés de la premiere
phase de (3.4) apres calage a la premiére phase.

La spécification i) x, = (x],,x,;,)", que préconisent
Sdrndal et coll. (1992), exploite toute I'information
disponible. A cet égard, la spécification est donc idéale.
Les cas ii) et iii) négligent une partie des données. Le cas ii}
présente parfois de I’intérét, méme si certaines données sont
perdues; on en trouve un exemple & la partie 7.1. Le cas iii)
implique que les données {x,,: k€ s, } sont observées mais
qu’on ne s’en sert pas. Nous ne nous y attarderons donc pas
davantage. Nous avons baptis€ x, = (x;,,,x;k)' le vecteur
complet et x, = x,, le vecteur réduit.

On peut procéder au calage de la deuxiéme phase du
vecteur réduit x, =x,, sans perdre beaucoup d’informa-
tions si x,, constitue un bon substitut & x,,, ainsi que I'a
aussi observé Dupont (1995). Si x|, complete x,,,
cependant, on devrait plutdt se servir du vecteur complet

= (x,,. X4, )" pour le calage décriten (3.7). Sanscela, on
perdra une partie appréciable de |'information et la variance
pourrait augmenter.

Remarque 3.4: Les vecteurs complets et réduits x,
donnent les poids globaux # , caléssur x,,, de s, 2 s,. En
d’autres termes, ¥, W, X,, = ):Iw”cxu, car (3.8) sevenfle
et xzk est inclus dafs x & Le vecteur complet et le vecteur
réduit se distinguent néanmoins pour ce qui est do calage
fondé sur x;,. Sion se sert de la spécification du vecteur
complet 2 la deuxigme étape, les poids globaux sont calés
d’apres xu de 5, a 5, et de 5 a U. Bref, E,ka:k

Lo WXy, = LyXy- Avec la spécification du vecteur
rédult en revanche, les poids globaux W, résultants sont
calés sur x,, de s, 2 U A cause du calage de la premigre
phase. En d'autres termes, §._ wlkxlk Y X, Lsnesont
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toutefois pas calés de s, & 5, parce que x,, n mterwent
pas dans le deuxiéme calage. Par conséquent, Y’ w,x,, *
Y, WX, = Y%, Silenquéte requiert un syzstérne de
por'idéranon reproduisant la somme ), x,, connue, on doit
donc recourir  la spécification du vecteur complet.
Jusqu’a présent, nous nous sommes restreints au cadre
général du calage quand existent deux couches de données
auxiliaires. Ce cadre ne révéle toutefois rien des nombreuses
formes intéressantes que peut prendre ’estimateur ¥ de
(3.13) avec des données d’un certain type. La partie 7
fournit quelques illustrations. Nous commencerons par
aborder trois points d’intérét pratique pour virtuellement
n’importe quelle grande enquéte: i) la stratification a
posteriori ou, d’une manidre plus générale, I'existence
d’information auxiliaire sur divers sous-groupes de la
population (partie 5), ii) I’estimation de domaines d’intérét
(partie 6) et iii) I’estimation de la variance (partie 6).

4. L’ESTIMATEUR DE CALAGE A DEUX
PHASES EN TANT QU’ESTIMATEUR
DE REGRESSION

L’estimateur de calage (3.13) peut étre exprimé
autrement gréce 2 la formule (4.1) qui suit. La nouvelle
expression lie 'estimateur exactement 3 I’estimateur de
régression pour les plans d’échantillonnage 4 deux phases
présentés par Sirndal et coll. (1992, chapitre 9).

Théoré¢me 4.1: Quand les poids globaux v’ﬁ; calés sont
£tablis au moyen de I'équation (3.9), I'estimateur de calage
(3.13) est identique A I'estimateur de régression & deux
phases

P:EU ﬁlk+zsl

ol y,, et y,, correspondent aux prévisions de régressions
successives, de sorte que

-~ - ¢ -
Y =X B

WPy =Py + Wy (e - P) @1

(4.2)

avec

. . W, X w, x, .- ,.)

Bl =Tll Es' & 1k"2% +E‘v k 1k k 2k (4.3)
Cy 2 C

et T, estdonné par (3.6}, tandis que

Vo =X, B, 4.4)

ol

W, Y
-1 Wi P WuXe e
=T ), — =

(4.5)
CZk

et T, est donné par (3.12).

La preuve de ce qui précdde nécessite des calculs
algébriques fastidieux mais simples. Nous ne la repro-
duirons donc pas ici.
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Nous verrons maintenant qu’on peut atriver 4 (4.1) en
deux étapes, au moyen de 1'estimation par régression. En
premier lieu, supposons que la variable y, a laquelle on
s’intéresse a été observée pour Pensemble de I’échantillon
de la premiére phase s,. On dispose de données auxiliaires
sur x,, pour k€s, et connait le total de la population
¥ le x- L'estimateur de régressionde y = ¥, y, serait donc

Eu ylk s, wlk(yk - leok)

5 Wik Vi +(EU ﬁ&A-E,l

Le premier terme de la derni¢re expression correspond
a Iestimateur Horvitz-Thompson (hypothétique) de Y pour
la premiére phase. Le deuxiéme et le troisi®me termes
représentent un ajustement de régression en vertu duguel on
prédit ylok selon la régressmn de y, ajustée sur x,k, pour
kes, . Bref, ylok x) BO ol ¢

“0 T—l Es

wi9%) @6

Wik x” yx

Ik

Soulignons que }, P =(Y, x,) ﬁ? o}, x, est
connu. Aucun des termes de (4.6) ne peut toutefois &tre
calculé directement car on n’observe y, que dans
I’échantillon de la deuxiéme phase. Il faut donc procéder
a une autre estimation par régression. Pour cela, on
remplace le terme Y Wiy, inconnu de (4.6) par
I’estimateur de régressnon conditionnel

D Wudu t 2 W (Y iy) @.7)
ol y,, =x; B et B donné dans (4.5), prédit y, d’apres la
régressmn de Vi sur X,, qu'on connait jusqu'a s5,. Le

vecteur B dont on a-besoin pour calculer §;, inclut une
matrice T1 connue et un vecteur inconnu

Z Wik X1 Ve
. .

! Cu

En appliquant un estimateur de régression au vecteur
inconnu, on obtient Bl, qui apparait dans (4.3) et peut
remplacer B0 Ces deux substitutions dans (4.6) abou-
tissent 4 l’cstimateur de régression a deux phases de (4.1),
qui est identique a I’estimateur de calage (3.13).

Remarque 4.1: Une solution plus directe 2 ﬁ en (4.3)
consisterait 4 n’utiliser que ’échantillon de la deuxléme
phase. On aurait ainsi obtenu

. ;) - .
B =Y Wi X1 X1g y Wi XYy
1,alt 5y C 5y C
2% 2%
Les prévisions résultantes 3, % alt xmBI 1 Femplaceraient

P, dans (4.1). L’estimateur de régression n’est néanmoins
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pas identique 2 (3.13) et s’avere moins efficace, car B

1,8kt
exploite moins d’information sur x., que B, .
1k i

5. GROUPES DE CALAGE

Nous appliquerons ici les résultats des parties 3 et 4 au
cas important ¢il les données auxiliaires du tablean 1
renferment des précisions sur des sous-ensembles complets
de la population Uet de I’échantillon de la premiére phase s,
s’excluant mutuellement. Ces sous-ensembles sont
désignés U, i=1,..,1, et ceux -de I’échantillon de la
premiére phase s1 , j =1, ...,J. On les appelle des groupes
de calage, pour des raisons qm deviendront plus claires par
la suite. Les strates a posteriori sont une forme simple de
groupe de calage.

Les vecteurs A, et A,, indiqueront I’appartenance de
I’unité & aux groupes de calage U, et s,;, respectivement.
Ces groupes sont identifiés par

A = (B s s Bpr s By ) 6.1
avec
1 si kel
8 = pour i=1,..1 (3.2)
0  autrement
et
AZk = (621»?’ ey 52jk’ veey 82};‘)' (5~3)
avec
1 si ke 5y,
82jk = pour j=1,..,J (5.4
0 autrement

Qutre I'information concernant I’inclusion au groupe, qui
est qualitative et établie par A,, et A, , on pourrait disposer
d’informations sur les variables quantitatives (continues ou
discrates) de I'unité &. Nous les appelons «variables auxi-
liaires complémentaires». Les données discretes sur une
unité (entreprise) venant d’une enquéte auprés des
entreprises pourraient comprendre un code d’industrie ou
un code d’emplacement. L'information sur les variables
quantitatives pourrait aussi se rapporter au nombre
d’employés ou au chiffre d’affaires brut de 1'unité.
Certaines variables auxiliaires complémentaires pourraient
étre connues pour I’ensemble de la population ou seulement
pour I’échantilion de la premiere phase.

Nous supposerons ici que le vecteur x,,, servant 2
établir les facteurs g de la premiére phase est structuré
comme suit

Xy =8, Bz (5.5)
ol z,, de la dimension @, correspond au vecteur des
variables auxiliaires complémentaires dont on dispose pour

I’échantillon de la premiere phase. Les exigences en
matiere d'information du tableau 1 s’appliquent au vecteur
x,,- End’autres mots, il faut savoir soit I'appartenance au
groupe indiquée par A, et Ia valeur de z,, pour tous les
éléments ke U, soit le total Zu z,, de.chaque groupe pris
séparément, i =1, ..., .

Quand x,, adopte la forme présentée en (5.5), on peut
établir les facteurs g, de (3.5) du groupe, un groupe a la
fois. La matrice T, de (3.6) & inverser est une matrice
quasi-diagonale a /¢, dimensions. La matrice quasi-
diagonale type de dimensions Q)| par O, est représentée
par
Wip Zi i

T,=3, -2
1
1 C]k
pour i=1,..,1. L’'inverse de T, est aussi une matrice
quam-dlagonale avec pour matrices dlagonales (7,,)'. Les
blocs de la matrice inverse de T, qui ne se trouvent pas sur
la diagonale sont des matrices nulles. De (3.6), on tire donc

Z
=1+ (A\:Uj e~ Es“ Wi zlk)’ (Tu)_k 'C]_k
%

pour k€s,,,i=1,..,1, o0 Ty, vient de (5.6). Notons que
les poids Ww,, résultants sont identiques a ceux obtenus
quand on procéde au premier calage un groupe i la fois, le
groupe 7 étant calé sur le total connu ¥, z,,, c’est-a-dire

o Wikl = ZU z,pour i=1,.,1 L’appellation
«groupes de calage de la prermére phase» convient donc
parfaitement aux groupes U,.

Examinons maintenant les facteurs g,, de la deuxieéme
phase donnés en (3.11). Ces facteurs reposent sur les
vecteurs auxiliaires x,, qu’on doit connaitre pour les unités
kes,. Onprésume que x, renferme de I’information sur
les groupes de la deuxigme phase, de sorte que

(5.6)

5.7

Xy =0 ®7, (5.8)
od A, représente I'identificateur des groupes de la
deuxiéme phase et z, est la valeur du vecteur des variables
auxiliaires complémentaires disponibles, pour £€s,.
Puisque les exigences du tableau 1 s’appliquent, A,
(I'appartenance aux groupes de la deuxieme phase) et la
valeur de z, (le vecteur auxiliaire complémentaire) doivent
étre connus pour toutes les valeurs kes,. Dans ce cas, z,
peut comprendre une partie ou la totalité de 1’information
de x,, fournie par (5.5), ainsi que tout autre renseignement
disponible pour les unités k€s,.

Quand x, ala structure indiquée en (5.8), on peut aussi
obtenir les facteurs g,, en les calculant groupe par groupe.
Le fait que la matrice & inverser dans (3.11) soit une matrice
quasi-diagonale autorise pareille simplification. On parvient
donc a

- - sl Tk
g =1 +(E,U Wiy "Eszj wlkwﬂ:zk) Ty - 69
2%
anJ, Ol

pour k€s,,; =5,Ns,j=1,
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_ Wi Wor Ty L
T2, (5.10)
Les poids globaux W, =w, g, résultants ol g, = g, &5

sont les mémes que ceux obtenus quand on procéde au
deuxiéme calage un groupe 4 la fois, le groupe j étant calé
& aprés la quantlté Y. , W1 Ty qui est connue. Bref,

W, Z,= W, Z, pour; =1,...,j. Les groupes Sy
sonf baptisés «éroupes de calage de la deuxiéme phase».
Nous sommes maintenant en mesure de calculer g, et g,
groupe par groupe avec (5.7) et (5.9). On estime toujours
le total ¥ avec (3.13).

6. ESTIMATION DES DOMAINES ET
DE LA VARIANCE

Les parties qui précédent traitaient de I’estimation du
total de y aw niveau de la population prise dans son
ensemble. La plupart des enquétes nécessitent aussi
cependant des estimations pour divers domaines ou sous-
populations auxquels on s5’intéresse. Les demandes
concernant |’estimation d’un domaine peuvent surgir avant
ou apres I’échantillonnage. Les données auxiliaires jouent
un rdle essentiel pour les domaines. On pourra se procurer
’estimation précise d'un domaine (mé&me petit) i) si les
groupes de calage et les domaines d’intérét concordent
étroitement, et ii) si les variables auxiliaires jllustrent un
fort lien de régression avec la ou les variables qui suscitent
I"intérét.

Notons U, (U, = U) un domaine de la population U/
qu’on aimerait estimer. Le total )y du domaine U, se définit
par Y(d) = Eu Y=ty (d)od y (d) =y, si ke U et
»(dy=0sik € U,.

L’estimateur deY (d) est

P(d) =3, Wy (d) ©.1)
od les poids globaux calés W, =w, g, peuvent &tre
calculés un groupe 2 la fois tel qu'indiqué a la partie 5. On
€tablit les facteurs de calage g,, et g,, a partir de toutes les
données auxiliaires disponibles, ainsi qu’on le mentionne
au tableau 1. Dans ce sens, les poids globaux calés v, qui
en résultent sont donc les meilleurs qui soient. Remarquons
que ces poids sont indépendants des domaines particuliers
de I'enquéte 2 estimer.

Pour établir I’estimateur de la variance de I’estimateur
total du domaine ¥ (d), on recourt 3 une méthode reposant
sur le plan d’échantillonnage. En d’autres mots, la variance
est interprétée en fonction d’un tirage répétitif d’échan-
tillons s, et s,. Sidrndal et coll. (1992) donnent des
précisions sur cette technique de dérivation (résultat 9.7.1
p- 362). Les probabilités d’inclusion du premier et du
deuxigme ordre sont intégrées aux poids qui entrent dans la
formule de la variance. Les poids associés 2 I’échantillon
de la premiere phase sont w, = 1/x,, et w,,, = 1/m,, ol
m), = P(k and Q€s,). Is ont pour contrepartie w,, = 1/m,,
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et wy,, =1/m,,, ol m,, = P(k and {€s,|s,) aladeuxieéme
phase On a aussi besoin de deux jeux de résidus de
régression, un par phase. L’estimateur de la variance de
7(d) correspond &

v{P (@)} -
EE W (W) Wiy

kes, tes,

Wi (Euen(d) (gpe, (@)«
(6.2)

§ !Z: W W (W, Wy = Wo ) (8500 (d)) (885, (4.

Soulignons que lorsque % ={ nous avons w,,, =w,, et
Wy = Wy, en (6.2). Spécifions maintenant les résidus de
régression de (6.2), en présumant qu’il existe des groupes
de calage de premiere phase U, i = 1, ..., /, et de deuxieme
phase $100 = 1,....J, ainsiqu’on I'a exphquéala partie 5.

Les sous-ensembles associés 2 I’échantillon sont dénotés
ainsi: s, =s5,NU,;5, =s,ns,.. Les valeurs résiduelles
nécessaires a (6.2) sont les suivantes, pour k€ (s,, N U},

en(d) =y, (d) -z, B, (D) (6.3)
et pour IcE(szjn Uy
e (d) =y, (d) -7, B, (d) (6.4)

Les vecteurs de régression estimés B ,(d) et sz (d)
correspondent A

B (d)-=T;

{z,,,

w2y Py (d) +E wy 2, (d) = Yy {d)) 6.5)
Cu & Ci

ol T, vient de (5.6), et

Wi Wy 2, Y, (d)

By =1y %,, ——¢
2k

(6.6)
avec T,; est donné par (5.10), et
Py (d) = 2, By, (d) pour ke(s;nU,).

Remarque 6.1: Notons que pour chaque nouveau domaine
d’intérét, ’estimateur de la variance (6.2) nécessite deux
nouveaux jeux de résidus dépendants e, (d) et e,, (d). On
en a également bescin pour toutes les unités & de
I’échantillon s, de la deuxiéme phase, y compris les unités
n’appartenant pas au domaine. Estimer la variance d’un
domaine peut donc s’avérer fastidieux.
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Remarque 6.2: Dans la pratique, on calcule rarement la
variance estimée comme une double somme. Au terme de
certaines transformations algébriques, il est possible de
simplifier 1a double somme en somme simple dans certains
plans d’échantillonnage importants. C’est le cas notamment
de I'échantillonnage simple et de I’échantillonnage aléatoire
simple stratifié, pour les deux phases. Sirndal et coll.
(1992) ont donné le développement atgébrique explicite de
la variance pour le premier cas, tandis que Hidiroglou
(1993), et Binder, Babyak, Brodeur, Hidiroglou et Jocelyn
(1997) en ont fait autant pour le second.

7. APPLICATIONS AVEC STRATIFICATION
A POSTERIORI A LA PREMIERE PHASE

7.1 L’échantillon fiscal de Statistique Canada

Statistique Canada applique présentement I’ approche du
groupe de calage examinée i la partie 5 4 son plan d’échan-
tillonnage 4 deux phases des dossiers de I'impdt.
L’exemple a son importance car il permet d’étendre la
méthode classique de stratification a posteriori des plans
d’échantillonnage i une phase aux plans d’échantillonnage
a deux phases. Armstrong et Saint-Jean (1994) décrivent la
technique d’échantillonnage, les critéres de stratification a
posteriori et les estimateurs. Nous verrons maintenant
comment parvenir 4 ces derniers en prenant un cas
particulier de la méthode présentée a la partie 5. Dans
chaque phase, on utilise comme plan d’échantillonnage la
stratification de Bernoulli, selon la [echnique du nombre
aléatoire permanent. Chaque stratification s’appuie sur des
criteres différents. A cause de I'échantillonnage de
Bernoullj, la taille de I’échantillon varie de fagon aléatoire
a chaque étape. Pour compenser la tendance 2 la hausse
résultante de la variance, on procéde A une stratification
a posteriori aux deux phases de 1’échantillonnage. Les deux
crittres de stratification différent. En réalité, les deux
stratifications se recoupent. Pour reprendre la terminologie

de la partie 5, les strates a posteriori de la premigre phase .

correspondent aux groupes de calage de la premiére phase,
notés U, ;i=1,..,1, et 'appartenance de l'unité &£ & un
groupe est indiquée par le vecteur A,,, donné en (5.1). Les
strates a posteriori de la deuxiéme phase équivalent aux
groupes de calage de la deuxiéme phase. On les note
sU,j =1, ...,/ et I'inclusion de I'unité & & un groupe est
signalée par le vecteur A,, qui apparaiten (5.3).
On effectue le premier calage grice i I’information sur
la taille des strates a posteriori de la premiére phase N,.
Cette enquéte ne procure pas d’autres données complémen-
taires donc z,, = 1 pour toutes les valeurs k de (5.5), ce qui
donne x,, = A,,. Enétablissantque C,, = 1 pour toutes les
valeurs %, de (5.7) il découle que
gu=NIN, (7.1)
pour toutes les valeurs k€ s, ol N =Y. w, estime la
taille connu de la strate a posteriori de la prermére phase N,

et s, =5,nU, indique la partie de I’échantillon s, de la
premiére phase qui se retrouve dans la strate a posteriori de
la premiére phase U,.

Pour parvenir & [’estimateur d’ Armstrong et de Saint-
Jean (1994), on effectue un deuxieme calage avec x, = A,,
En d’autres termes, z, = | pour toutes les valeurs k de (5.2).
11 s’agit de la spécification du vecteur x, réduit puisqu’elle
n’integre pas x,,. En stipulant que C,, = 1 pour toutes les
valeurs k€ s, ;, eten utilisant (5.9} et (3.10), on parvient aux
poids globaux calés

* i

N’U
e *—— — : 7.2
'3 (7.2)

pour toutes les valeurs de kasw, ol

. NN Y
N1j=2 lej;sz“-'Z NT

i=1 i=1 ,
1i

-~

Ny,  (1.3)

A

1i

avec qu Z Wy et N, 2,1 = Ls,, W - Dans le cas qui nous
intéresse, » 89y = .';zﬁs1 désigne la partie de 1’échantillon s,
de la deuxieme phase qu1 tombe dans la strate a posteriori s,
de la deuxiéme phase et 5, = U, sy Sy =5, U, Ns ;.

11 s’ensuit que I’estimateur du total Y’ (d) pour un domame

donné U, correspond & Fid)y=Y, wk g, ¥,(d), soit

L A
Y(d)=EE
1 =1

i=

”Z w,,' v, (d).
]l Nlj

L’estimation de la variance exige deux résidus qu’on
peut facilement tirer des expressions générales présentées
a la partie 6.

1l existe d’autres solutions 2 la spécification du vecteur
réduit x, = A,, eton s’en sert effectivement dans I’enquéte.
Voyons donc a4 quoi ressemble I'estimateur avec la
spécification du vecteur complet. Pour le premier calage,
supposons comme avant que x,, = A, ce qui correspond &
z,, = 1 pour toutes les valeurs k de (5.8). L’équation (7.1)
donne les facteurs g,, de la premiere phase. Les données
d’enquéte disponibles permettent d’affecter chaque unité
kes; dunedes Ix J cellules issues du croisement des deux
critéres de stratification a posteriori. Par conséquent, le
vecteur x, du deuxieéme calage peut s’exprimer de la
maniére suivante:

X =h,0A), (7.4)

Il s’agit de la spécification du vecteur complet
puisqu’elle inclut A, qui véhicule I'information de la
premigre phase. Spécifions aussi que C,, = 1 pour toutes
les valeurs k. Puisque (7.4) emprunte la méme forme que
(5.8), les facteurs g,, de la deuxi2me phase peuvent étre
tirés de (5.9) un groupe & la fois avec z, =4,,. Les
facteurs de calage globaux sont donnés par

g -t (7.5)
| 2N ~ .
N

1i N2ij
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pour toutes les valeurs k€s,, . Ici N est défini dans (7.1),
tandis que N ; &t N sont l'es memes que dans (7.3). Ces
facteurs de calage gl’obaux viennent du produit de deux
facteurs de calage obtenus par stratification a posteriori. Ils
sont positifs et bien définis, pourvu que les cellules de
I"échantillon Sy;; M€ soient pas vides. On préconise le
groupement des’| petites cellules de s,, i a des cellules non
vides de plus grande taille pour une estimation stable. Ainsi
qu’on le soulignait dans la remarque 3.4, les poids globaux
dérivant de (7.5) reproduisent la taille connue N,, des
strates a posteriori de la premiére phase, mais ceux issus de
I’éguation (7.2) ne le font pas.

Remarque 7.1: Comparons les facteurs de calage (7.2) et
(7.5) qui découlent respectivement de la forme réduite et de
la forme complete (7.4). Ces deux facteurs x, = A, sontle
produit de deux termes. La seule distinction se situe au
niveau du second terme. Dans les deux cas, le calcul du
deuxié¢me terme nécessite des données recoupées. En
d’autres mots, pour chaque valeur k€5, il faut identifier la
cellule de recoupement ij  laquelle appartient £ En ce qui
concerne le vecteur réduit, 1'information des cellules est
regroupée dans les groupes de la premitre phase.
L'information reste toutefois distincte pour le vecteur
complet, de sorte que les poids résultants devraient s’avérer
plus efficaces.

Remarque 7.2: Pour le deuxiéme calage une solution de
rechange & (7.4), qui saisit aussi I’information relative aux
strates a posteriori de Ia premigre phase, consiste 3 prendre

Xp = (A5 As)-

Notons qu’avec une telle spécification, on ne compte
qu'un groupe de calage 2 la deuxi¢éme phase, en
I"occurrence tout I’échantillon s, de la premiére phase.

(7.6)

7.2 Cas de ’Enquéte canadienne sur I’emploi,
la rémunération et les heures

- L'Enquéte sur I'emploi, la rémunération et les heures
(EERH 1994) couvre tous les secteurs de 1’industrie
canadienne et recueille des données sur quatre grandes
variables: i) les salaires et les paiements versés aux
employés (notés z,;, ou paye); ii) le nombre d’employés
(zy; emploi); iii) le nombre d’heures travaillées par les
employés {y, ; heures) et iv) le sommaire de la rémuné-
ration (y,; rémunération).

L’EERH recourt A un plan d’échantillonnage stratifié a
deux phases. En un premier temps, on préléve un échan-
tillon des comptes de retenues sur la paye au moyen d’un
plan d’échantillonnage stratifié de Bemnoulli, le taux
d’échantillonnage des strates variant de 10 % 4 100 %. Les
strates sont établies par région, ¢’est-2-dire une ou plusieurs
provinces. Nous décrirons I’estimation de I’EERH en
fonction d’une région spécifique.

On commence par la transcription de deux variables, la
paye (z,) et le nombre d’employés (z,}, pour les unités
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sélectionnées dans I’échantitlon de la premidre phase. A
I’étape suivante, on préléve un échantillon aléatoire simple.
Les données sur les deux variables y, et y, auxquelles on
s’intéresse sont recueillies pour les répondants inclus dans
I'échantillon. Les unités échantillonnées sont en outre

‘classées en fonction de la province et du secteur d’activité.

L’échantillon de la premiére phase subi une stratification
a posteriori selon la taille des effectifs. I1 s’agit des groupes
de calage de la premidre phase, qui sont notés U;
i =1,..., 1. Onprésume que la taille des groupes, indiquée N,
pour i =1,.., [ est connue. Le vecteur x,,, qui sert au
premier calage prend la forme (5.5), ol A,, est donné par
(5.1)et z;, = 1 pour toutes les valeurs k. Onchoisi C|, =1
pour toutes les valeurs £ De (5.7) il découle que les
facteurs g de la premidre phase correspondent 2

ke =Ni/N|f (7.7

pour toutes les valeurs kes), =s,NU,, ot N, =% w,,
i=1,..1 !

Passons au deuxieme calage. On utilise pour cela les
groupes de calage s, , j = 1, ..., J, identifiés par le vecteur
A,,, qui apparait en (5.3). Ces groupes reposent sur une
classification par province et par industrie. Ils sont
construits i) pour que y, et les deux variables z-présentent
une forte relation de régression et ii} pour que chaque
groupe comprenne au moins 30 observations. Le vecteur
x, a J(I +2) dimensions du calage de la deuxiéme phase
est donné par

Xy =Dy e(A,2),2,) (7.8)

En vertu de cette spécification (voir le tableau 1), chaque
valeur k€5, peut étre classée dans une des £x J cellules
créées lors du croisement des groupes de calage des deux
phases. Soit s, =5, (s, 5 5,,, =5, U;; 5, =5,Ms,,. On
doit aussi connaitre la valeur des vanables quantitatives z,,
(paye) et z,, {nombre d’employés) pour ke $,. Le vecteur
spécifié x, en (7.8) est complet parce qu’il intégre
x,, =4,,. Saversion réduite, qui exclurait les groupes de
la premigre phase, correspondrait a x =4, ® (22,‘, zlk)

Comme dans I'exemple 7.1, deux jeux de groupes de
calage se recoupent.

Puisque le vecteur x, de (7.8) a la méme structure qu’en
(5.8), on se sert de 1’équation (5.9) pour dériver les facteurs
g de la denxiéme phase pour ¢haque groupe j =1, ..., J. De
(7.8), il découle qu’on ajuste une régression distincte de y,
sur §, =(z,,,2,,) & chaque groupe de calage de la
deuxiéme phase, les coordonnées a 1’origine variant au
niveau des groupes de calage de la premigre phase.

S1C,=1 pour toutes les wvaleurs & et si on retient la
forme additive gk =gut - 1, pour I’ensemble des
facteurs de calage, on obuent aprés quelques transforma-
tions algébriques

gk‘anszu“”H T (Ck cv,,j)

pour toutes les valeurs kestj’ ol
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= 2
avec
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.
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Il s’ensuit qu on Peut écrire ’estimateur (6.1) sous la

forme P(d) =Y.,

?r'j(d) =GI1‘N]ij{ J_’.-.-w(d) * (Csw -

Y (d) avec
g, ) B}

Vo, d) =L, Wiy,

et B,@)=(T)'L,Y, wiG-L, RIACH

La forme de Y(d) est facile & SaISII' 1l s’agit des
estimations de Y i {d), pour les cellules I et J, chacune
refletant la régression de y, (d) sur €,. Précisons qu’on
obtient la pente bidirectionnelle du vecteur B](d) en
groupant les données des groupes de la premiére phase, car
la spécification (7.8) de x, autorise la variation des
coordonnées 4 I’ origine mais pas celle des deux pentes de
la régression pour les groupes de la premiére phase.

8. CONCLUSIONS

Les plans d’échantillonnage a deux phases présentent
I'avantage d’étre économiques et efficaces. Cet article
propose une théorie générale, applicable a de tels plans
quand on dispose de données auxiliaires 2 chaque étape.

L’ objectif consiste 2 intégrer cette méthode des enquétes
A deux phases au Systéme généralisé d’estimation (SGE) de
Statistique Canada décrit dans Estevao et coll. (1995). Le
SGE est un programme général actuellement utilisé pour
I’estimation de domaines dans le contexte de plans d’échan-
tillonnage 4 une phase arbitraires. Il incorpore des données
auxiliaires au processus d’estimation. L’article élargit les
principes fondamentaux du SGE aux plansd’échantillonnage
3 deux phases, y compris I'idée majeure des groupes de
calage.

Enfin, nous avons illustré 1’ application de cette théorie
griice a deux enquétes courantes de Statistique Canada. De
par sa nature générale, la théorie pourrait s’appliquer 4 tout
plan d’échantillonnage a deux phases qui fait appel a des
données auxiliaires.
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Estimations a partir de bases de sondage de structure
plusieurs a plusieurs

TERRI L. BYCZKOWSKI, MARTIN S. LEVY et DENNIS J. SWEENEY'

RESUME

Pour les sondages, il doit idéalement y avoir correspondance de un 3 un entre les unités de Ja base de sondage et les éléments
de la population-cible 4 I'étude. Dans bien des cas, toutefois, la base de sondage a une structure plusieurs a plusieurs, ¢’est-
A-dire qu'une unité de la base de sondage peut &tre associée & de multiples éléments de la population-cible et, vice-versa,
un élément de la population-cible peut &tre associé & de multiples unités de 1a base de sondage. C’est ce qui §’est produit
dans le cadre d’une enquéte sur les caractéristiques des immeubles, pour laquelle 1a base de sondage était constituée des
adresses de voirie et les immeubles commerciaux formaient 1a population-cible. La base de sondage était complexe, car une
méme adresse pouvail correspondre & un seul immeuble, A plusieurs immeubles ou 4 une partie d’un immeuble. Nous
présentons ici des estimateurs et des formules pour en calculer la variance, selon des plans d’échantillonnage aléatoire
simple et stratifié, lorsque la base de sondage est de structure plusieurs 4 plusieurs.

MOTS-CLES: Bases de sondage imparfaites; erreurs de comrespondance; enquéte sur les caractéristiques des immeubles;
pondération; échantillonnage aléatoire simple; échantillonnage aléatoire stratifié.

1. INTRODUCTION

Cette recherche fait svite & une étude qui avait ét€ menée
pour le compte d’une société de services publics, dans le but
d’estimer diverses caractéristiques des immeubles commer-
ciaux (population-cible) situés dans la région desservie par
cette société. La liste des immeubles commerciaux ne
pouvait étre établie par dénombrement sur le terrain, en
raison des colts qu’aurait engendrés une telle méthode. On
disposait toutefois d’une base de sondage constituée des
adresses de voirie (c.-3-d. des adresses o il y avait un
compteur), dont une des lacunes venait du rapport de
plusieurs a plusieurs entre la base et la population-cible
(immeubles commerciaux); ainsi, certaines unités de la base
de sondage étaient associées & de multiples éléments de la
population-cible et certains éléments de la population-cible
étaient associés 2 un grand nombre d’unités de la base de
sondage. En fait, plusieurs rapports entre les adresses et les
immeubles étaient relativement complexes.

Cependant, un des avantages de cette base était qu’elle
fournissait la consommation annuelle totale d’électricité
pour chaque adresse de voirie; nous disposions donc d’une
variable permettant la stratification efficace de la base des
adresses. La superficie commerciale totale était une des
caractéristiques importantes 4 mesurer; des études menées
aux Etats-Unis ont en effet révélé que la consommation
d’énergie est fonction & la fois de la taille du bétiment et de
I’activité qui y est menée. A titre d’exemple, la consom-
mation est plus élevée dans les immeubles utilisés pour la
prestation de soins de santé ou la vente d’aliments, alors
qu’elle est plus faible dans les immeubtes utilisés pour des

cérémonies religieuses ou des assemblées publiques. Il
existe également une corrélation entre la consommation
d’énergie et la taille du bitiment, méme lorsque 1’utilité du
bitiment n’est pas connue, comme c’était le cas ici (U.S.
Department of Energy 1992).

Les bases de sondage imparfaites ont fait ’objet de
nombreuses études, dont on peut en trouver des résumés
détaillés dans Kish (1965), Wright et Tsao (1983) et Lessler
et Kalsbeek (1992). D’autres ouvrages traitent de 1’échantil-
lonnage par multiplicité, ol 1a base de sondage est congue
de maniére a avoir une structure de plusieurs A plusieurs.
Dans ce demier cas, des imperfections sont introduites dans
la base de sondage, afin de recueillir plus efficacement de
I'information sur les occurrences qui sont rares dans une
population (Birnbaum et Sirken 1965, Sirken 1972a,b et
Casady et Sirken 1980). Hansen, Hurwitz et Madow
(1953a,b) proposent un estimateur 2 utiliser avec les bases
de sondage qui ont une structure plusieurs & un, ¢’est-a-dire
ol les éléments de la population sont représentés plusieurs
fois dans la base. Cet estimateur est celui qu’a choisi le
National Agricultural Statistics Service (NASS) pour ses
enquétes (Musser 1993), lorsque la base a une structure
plusieurs & un. Bandyopadhyay et Adhikari (1993) pro-
posent quant & eux des estimateurs pour un quotient, la
moyenne d’une population et le total d’une population,
lorsque le degré de répétition dans la base de sondage est
inconnu. Cependant, ces estimateurs ne peuvent étre utilisés
que dans les cas d’échantillonnage aléatoire simple avec
base de sondage de plusieurs a un.

La documentation propose également deux méthodes

pour estimer les caractéristiques de la population & partir
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d’une base de sondage de structure plusicurs & plusieurs.
Mentionnons d’abord 1’estimateur de Horvitz-Thompson,
(1952), qui fournit des estimations sans biais de la moyenne
et du total d’une population lorsqu’il existe plusieurs
probabilités de sélection. Musser (1993} montre comment
calculer les bonnes probabilités d’inclusion pour les
éléments de 1a population sélectionnés par échantillonnage
aléatoire simple & partir d’'une base de plusieurs 2 un.
Cependant, la méthode de Musser peut également &tre
appliquée au calcul des probabilités d’inclusion pour des
éléments de population dans un échantillon aléatoire simple
prélevé d’une base de sondage de structure plusieurs a
plusieurs. En deuxiéme lieu, Lavallée (1995) a adapté la
méthode & poids partagés — utilisée pour les enquétes
longitudinales — pour 1’appliquer aux bases de sondage
plusieurs a plusieurs.

Le but du présent article est de proposer une autre
méthode pour estimer le total, les chiffres et la moyenne de la
population, avec des bases de sondage de structure plusieurs
a plusieurs, selon des plans d’échantillonnage aléatoire
simple et stratifié. Nous calculons également les expressions
de la variance de ces estimateurs. Les résultats que nous

présentons n’ont pas seulement un intérét intrinséque; en

effet, les expressions de la variance des estimateurs sont
essentielles & I'étude des effets des imiperfections de
correspondance inhérentes aux bases de sondage plusieurs 2
plusieurs sur la précision de ces estimations.

Nous présentons 2 la section 2 les estimations obtenues
par échantillonnage aléatoire simple sans remise (EASSR).
Nous y décrivons également la méthode d’échantillonnage
avec laquelle ces estimateurs sont applicables, puis
présentons un résultat du biais et proposons des fagons d’en
exprimer la variance.

A la section 3, certains de ces résultats sont appliqués 2
I’échantillonnage aléatoire stratifié. Enfin, & la section 4,
nous tirons quelques conclusions, discutons des limites de
la méthode et proposons des suggestions pour de futurs
projets de recherche,

2. BASES DE SONDAGE PLUSIEURS A
PLUSIEURS POUR L’ECHANTILLONNAGE
ALEATOIRE SIMPLE

Il est utile de représenter sous forme de graphique la
relation entre la base de sondage et la population-cible. Les
unités d’échantillonnage dans la base de sondage et les
éléments de la population-cible forment les deux ensembles
de noeuds; des arcs relient les unités d’échantilionnage aux
éléments de la population-cible. Ces arcs illustrent la
structure du rapport entre la base de sondage et la
population-cible. La figure 2.1 présente un exemple d’une
base de sondage et d’une population-cible avec un rapport
de plusieurs & plusieurs. Il y a 7 unités d’échantillonnage
dans la base, 6 éléments dans la population-cible et 10 liens
(arcs) entre les unités d’échantillonnage et les éléments de
la population. Cette structure de plusieurs a plusieurs est

donc représentée par un graphique formé de 13 noeuds et de
10 arcs. Dans la présente analyse, nous supposons que
chaque élément de la population est relié aux unités de labase
par au moins un arc et que chaque unité de la base est liée aux
éléments de la population, 14 aussi par au moins un arc.

Etablissons maintenant quelques notations. Il nous parait
commode d’identifier les unités de la base et les éléments de
la population par leurs indices respectifs. Supposons que
F=1{1,2, .., N} représente '’ensemble des indices pour ¥
unités d’échantillonnage etque T = {1, 2, ..., M} représente
I’ensemble des indices pour les M éléments de la population-
cible. Un arc peut étre représenté comme €tant une paire
ordonnée, dont le premier élément provient de F et le
deuxiéme, de 7. Onditqu’un élément de la population & dans
T est représenté par 1'unité d’échantillonnage j dans #'s’il y
estrelié par un arc désigné (jk). Ceci signifie que, lorsque j
estdans I’échantillon, il existe une probabilité différente de
zéro de recueillir des données i partir de 1'élément de la
population k. Nous représenterons par », la mesure de
I'élément de la population k dans T qui nous intéresse.

Nous décrirons maintenant la technique d’échantillon-
nage en vertu de laquelle les estimateurs proposés ici
peuvent s’appliquer. Supposons que r unités de la base sont
sélectionnées dans F, par EASSR. Le nombre d’éléments de
la population inclus dans |'échantillon et mesurés dépend
toutefois de la nature du lien qui existe entre les unités de la
base de sondage et les éléments de la population.

Dans le cas de 'EASSR, quatre scénarios sont possibles
lorsqu’une unité est sélectionnée. Dans le premier scénario,
I'unité de la base ne correspond qu’a un seul élément de la
population (structure un a un). Ici, I’enquéteur recueillerait
des données uniquement sur I'élément de la population qui
correspond 4 I'unité sélectionnée de la base (voir unité 1 de
la base de sondage, & 1a figure 2.1).

Base Population- Valeur de
_ d'échantillonnage cible I'élément de
la population
1 I—I I 1 10
2
22— 20
3
j p— 1
4
4 fp———— ]S
5 I 5 L0
6 §  [ronmmmmri 20
7

Figure 2.1 Exemple de 1a correspondance entre la base de sondage

et 1a population-cible
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Dans le deuxiéme scénario, plusieurs unités de la base de
sondage correspondent 4 un élément de la population
(structure plusieurs A un}. Ala figure 2.1, les unités 2 et 3
de la base de sondage correspondent & un seul élément de la
populition, le 2. Dans ce dernier cas, si les unités 2 ou 3,
ou les deux, de la base de sondage sont incluses dans
I'échantillon, on obtient alors de I'information sur I'élément
2 de la population. Il est donc possible que cet élément de
la population (2) apparaisse jusqu'd deux fois dans
I’échantillon — et aussi comme enregistrement, dans le
fichier de données utilisé pour faire les estimations.

Dans le troisi®me scénario, une unité de la base de
sondage correspond 2 plus d’un élément de la population
(structure un 2 plusieurs). Toujours 2 la figure 2.1, I'unité 4
correspond aux éléments de la population 3 et 4. Ici, un seul
élément de la population (3 ou 4) est choisi par une méthode
de randomisation indépendante du choix des unités de la
base de sondage. Cette méthode a été justifiée par des
motifs économiques, car la collecte des données nécessitait
de longues interviews sur place menées par des personnes
ayant une formation technique. Nous présumons ici que les
probabilités de randomisation sont égales. Cependant, toute
autre probabilité différente de zéro pourrait également &tre
utilisée (par ex. probabilité proportionnelle 2 la taille).

Le quatriéme scénario prévoit une structure de plusieurs
a plusieurs, laquelle est illustrée par les unités 5,6 et 7de la
base de sondage et les éléments 5 et 6 de la population, 4 Ia
figure 2.1. Comme ces cas complexes sont en fait une
combinaison des scénarios 2 et 3 qui précédent, les mémes
regles d’échantillonnage s’appliquent. Ainsi, si I'unité 5 est
choisie, c’est I’élément de 1a population 5 qui est mesuré. Si
I'unité 6 est choisie, un seul des deux éléments de la
population 5 ou 6 est choisi au hasard et mesuré.

2.1 Total d’une population
2.1.1 Estimateur du total d’une papulation

Une base de sondage de plusieurs a plusieurs donne lieu 2
diverses probabilités de sélection. Les estimateurs proposés
ici sont basés surune méthode de pondération et constituent
un prolongement de ceux présentés par Hansen et coll.
{1953a p. 62-64). Les estimateurs proposés par ces auteurs,
de méme que les formules pour en calculer la variance, se
limitent & la structure plusieurs 2 un; nous avons prolongé ces
estimateurs pour les appliquer 3 une structure plusieurs &
plusieuss.

Dans un plan d’EASSR d’effectifs n, supposons que
J|, ... J, représentent des variables aléatoires de telle sorte
que J, = j si le i-i#me prélévement méne i la sélection de
I'unité j dans F. Donc Pr(J, = j} = 1/N pour j dans F et
i=1,..n. Supposons maintenant que X, ..., K, repré-
sentent des variables aléatoires de sorte'que K, =k sile
i-itme prélévement dans £ est suivi de la sélection de & dans
7. Nous pouvons maintenant passer au prélévement d’un
échantillon aléatoire d’arcs{(J,K,), ..., (/,K,)}dont la
distribution de probabilité conjointe est déterminée a la fois
par le plan d’échantillonnage EASSR et la randomisation
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subséquente (s'il y a lieu) pour choisir un élément dans 7.
(J,K,) a une probabilitt marginale représentée par
Pr{(/.K;) = (ji)} =(l/N)sj.k, ol s, est la probabilité
conditionnelle calculée par s, =Pr(X,=k|/, =7). En
d’autres mots, sy est la prol;abilité conditionnelle de
sélectionner I’élément de population & dans T lorsque
I'unité de la base de sondage j dans F est choisie. Ces
probabilités conditionnelles, désignées probabilités d’arc,
sont illustrées pour la figure 2.1 au tableau 2.1.

Tableau 2.1
Probabilités d’arc pour la figure 2.1
Arcjk 1,1 2,2 32 43 44 55 65 66 75 7.6
1 1 1 w2 12 1 12 12 112 12

‘Tjt

Pour k dans T, supposons que U, représente I’ensemble
des unités dans F dont les arcs menent A k£ dans T.
Supposons également que s, =) ey, 5. S1n0OUS reprenons
le langage de Hansen et coll. (1953a p. 62-64), sur lequel
s’appuie notre raisonnement, s, est le facteur de pondéra-
tion de I’élément de 1a population % dans 7. Les facteurs de
pondération pour la figure 2.1 sont indiqués au tableau 2.2.

Tableau 2.2 _
Calcul des facteurs de pondération(s,) des éléments de la
population pour la figure 2.1

k 1 2 3 4 5 6
(s,) 1 2 vz 2

Les probabilités d’arc et les facteurs de pondération sont
utilisés pour calculer les probabilités marginales de X,
nommé Pr(K, =k) = ZjeU,(”N)Sﬁ =(1/N)s,, & savoir
lorsque & est dans Tet i =1, ..., n. De toute évidence, le
calcul des probabilités d’arc est 1’étape cruciale dans
1’élaboration des facteurs de pondération appropriés pour
les données recueillies. Ce calcul dépend de la détermina-
tion adéquate de la structure de graphe pour chaque uhité
d’échantillonnage choisie: dans un sous-graphe connexe
maximal (CM). Un sous-graphe connexe désigne un sous-
ensemble de noeuds reliés par une série d’arcs. Maximal
signifie qu’aucun noeud & I'extéricur du sous-ensemble
n’est relié A un noeud qui appartient au sous-gnsemble. Il y
a 4 sous-graphes CM 2 la figure 2.1; chacun représente une
structure base — population différente, a savoir les structures
un & un, plusieurs 4 un, un A plusieurs et plusieurs a plusieurs.

Il n’est-pas nécessaire de connaitre la structure du graphe
entier pour définir les estimateurs. Il suffit seulement de
connaitre la structure des sous-graphes CM auxquels appar-
tiennent les unités échantillonnées de la base.

Nous faisons les observations suivantes au sujet de s, et
sp:i)s, = W indique que la probabilité de sélectionner
I’élément de population k au i-iéme prélévement est de W
fois celle d’un élément dont le facteur de pondération est
un; di}0<s, s NMk=1,., M iii)0<.'rﬂc <1, jeU, e
k=1,.., M, iv)avec lastructure un a plusieurs, s, = s,; v}
avec la structure plusieurs 3 un, Sy = 1 pour tous {es k et vi)

M oN
Yimi Lot sy =N.
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Maintenant, supposons que x,, ..., X,, représentent les
valeurs pondérées associées aux indices dans T, ¢’est-a-dire
Supposons que x, = yklsk Définissons les variables aléa-
toires xg, ..., Xx , associées respectivement aux préleve-
ments 1 anhpamr de F, de sorte quex, prend la valeur x,
si K, = k. Nous pouvons alors écrire K

3 1 A Yi Y
E(x,(‘)=§ % Prik, =B =3 e -,

k=1 Sk

2.1)

ol V= Zﬁl », est le véritable total de la population. Nous
utilisons comme estimateur du total de la population, selon
un plan EASSR avec structure plusieurs 2 plusieurs,

N "
= E 2.2)
n
Si I’on utilise (2.1), il s’ensuit que
E(P) =E[ ExK] -—2 E(xy) =2 IY[=Y.
n

Nous obtenons alors
Théoréme 2-1: L’estimateur (2.2) du total d’'une popula-
tion, utilisé avec un plan d’ EASSR, est sans biais.

A partir de la figure 2.1, nous présentons maintenant un
exemple simple de 1'utilisation de cet estimateur. Suppo-
sons qu’un échantillon aléatoire simple formé de quatre
unités a été sélectionné de la base de sondage illustrée par
la figure 2.1 (2, 3, 4 et 7), ce qui a mené par la suite & la
sélection des éléments de population 2, 4 et 5. L’estimateur
du total de la population,

N 7(20,20 15 _10|_385

Y= X, , alavaleur —
i

" 2 2 a2 a4

L’estimateur qui précéde peut €galement &tre utilisé pour
obtenir les chiffres de population. Nous pourrions ainsi
- estimer la taille de la population-cible en supposant que
¥, = 1 pour tous les £. Nous pourrions également estimer le
nombre d’éléments de la population qui possédent certaines
caractéristiques, en supposant que y, = 1 pour les €léments
de la population qui présentent les caractéristiques qui nous
intéressent et que y, =0 pour ceux qui n’ont pas ces
caractéristiques.

2.1.2 Variance de ’estimateur du tetal d’une
population

Il convient en premier lieu de définir certains autres
termes et notations utilisés dans cette section. Supposons
que P représente 'ensemble de toutes les paires non
ordonnées d’arcs. Une paire non ordonnée d’arcs est dite
inadmissible si les deux éléments ne peuvent étre inclus
dans un échantillon. Supposcns que O = { j dans F: plus
d’un arc émerge de j). Alors R’ = {[jk, jk']:jeQ et
k*k'} représente ’ensemble des paires non ordonnées

inadmissibles d’arcs. L’ensemble des paires non ordonnées
admissibles d’arcs est 1a série complémentaire R* = P\ R’.

Pour illustrer ceci, examinons la figure 2.1. En vertu de
la méthode d’échantillonnage utilisée, si 1'unité 4 de la base
de sondage est sélectionnée, un seul des deux éléments de
population 3 ou 4 peut étre inclus dans I’échantillon. Par
conséquent, {[4,3])[4,4]) est une paire non ordonnée
inadmissible d” arcs. Les autres paires d’arcs non ordonnées
et inadmissibles A la figure 2.1 sont {[6,5](6,6]} et
{[7.5]1(7,6]). Par conséquent, R’ = {[4,3][4,4], [6,5][6.6],
(7.5117.61}.

Théoréme 2-2: La variance de I’estimateur (2.2) est

2}’:: 2(1'1 I)E

vy =N
O =& Ty

n

L Yiejw *’Sf"’f'] -y 23

UkJ,,c,]eR.[ S, S

o la double somme englobe toutes les paires non
ordonnées admissibles d’arcs [jk,j'k'].

Preuve:
N )
V(¥)=E [—E xK] -
n j=1 !
2 n 2
Mgl Yk | |-r2 2.4)
2 - K;
n i=1
Maintenant,

E [; xk.f] 2 =le E(x,?r)+ 25(2 ; (x,qx,(r)). 2.5

On peut &crire

) M[2 ] M :sk 1 ¢ 2
E( - Pr(K, = k)| = L L
x":) 2 b Pre& = § NN 5, 29

Comme nous ’avons indiqué & la section 2.1, nous
pouvons sélectionner un échantillon d’arcs qui méne ensuite
a la sélection des éléments de la population. Chaque arc
(Jk)est associé & une valeur x, =y, /s, de ’élément de la
population k& 2 sa destination. Nous pouvons donc récrire la
double sommation en (2.5) comme étant le cumul des paires
non ordonnées admissibles d’arcs, R *.

LA

(3 3 k) -

(55 Pr(K, =k, K, = k)] (D)

{7)T =

Lk jk'1eR”
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Compte tenu de I'indépendance de la randomisation et
du choix des unités de la base de sondage:

Pr(sélection [ jk,j'k'] dans R*) = Pr(sélection{j, j'}
dans F)

Pr(sélection [ jk,j'k’] dans R~ | sélection{ j, j'} dans
_ 1
F) -—A'r— Sjksj‘k"
()
Si I’on substitue ceci dans (2.7}, on obtient alors

nr-DY % (xkxk,)ﬁsjksj.,k, -
)

UkJKIER"
YieSp YeSpw |} (2.8)
S, Se

Si l'oﬁ introduit maintenant (2.6) et (2.8) dans (2.5}, on
obtient,

2n(n-1) E E

N(N-1) Uk KIER"

2(n—])2 E

W=D " ganer:

YiSik Ve Spwe 29
5, Sy

Enfin, si I’on introduit(2.9) dans (2.4), nous obtenons le
résultat en (2.3).

L’équation (2.3) est une généralisation de la formule
élaborée par Bandyopadhyay et Adhikari (1993) pour
calculer la variance de I’estimation du total d’une popula-
tion, avec une structure plusieurs a plusieurs. On peut voir
que 1'équation (2.3) correspond a leur formule, lorsque la
base de sondage est limitée 3 une structure plusieurs a un.

Corollaire 2-1: Voici une autre fagon d’exprimer la
formule de la variance dans le Théoréme 2-2:

. N VP (n-) Vi ‘
V(i ==— E LB A 2 _
0= T& AN G A

2
Yi YiSu Ve Siw 2
2 ER IS oL L |
ik k k. jk'1eR k I3
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Preuve:
Si nous écrivons

2 2
VeS| _ VeS|

2 E Eyk,uk}’t,.k +2

[k EIER" Sy

Vi Ve Sy

[k k' leR’ S, Sy

Il s’ensuit que:

2
Y YeSpwe _ 1 YiSu| _

ki KIER" S S kS

YiSp Ve

2
Ty | Xy 1
2)2"[ Sk] D‘k%eR'E S¢Sy

Nous obtenons le résultat en remplagant I’expression qui
précede dans (2.3).

Cette formule est plus simple au plan computationnel. A
noter que I"éguation (2.3) exige que 1'on fasse la somme du

ferme
yksjk Y -‘}'r
5, L

pour toutes les paires non ordonnées admissibles d’arcs
(R*), alors quw’avec cette autre formule il suffit de faire la
totalisation des paires d’arcs inadmissibles (R’}. Dans la
plupart des scénarios pratiques, le nombre de paires d’arcs
admissibles sera bien supérieur au nombre de paires
inadmissibles.

2.2 Moyenne d’une population

2.2.1 Estimateur de 1a moyenne d’une population

L’estimateur de la moyenne d’une population, qui est
présenté ici, est un prolongement de ’estimateur présenté
par Hansen et coll. (1953a), ici appliqué a la structure
plusieurs a plusieurs.

En rapport avec les n prélévements de F, définissons les
variables al€atoires s K, €t 2y = lsz , de sorte que Sx ala
valeur s, si K, = k'pour' i=1,.,n et k=1,.., M.
L’estimateur de la moyenne d’une populanon,

M
Y= E Yk
=1

1
M
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devient, avec un plan d’EASSR et une structure de
plusieurs a plusieurs:

n
> *x,
i=1

b

. (2.10)

=

2.2.2 Erreur quadratique moyenne (EQM) de la
moyenne d’une population

L’estimateur de la moyenne d’une population est biaisé,
parce qu’il s’agit d’un estimateur par quotient. Cependant,
on sait trés bien que ce biais devient négligeable avec de
gros échantillons et que le biais est d’ordre 1/n (Cochran
1977, p. 160).

Notre approximation de I’erreur quadratique moyenne
exige une sommation de R** — I’ensemble de toutes les
paires d’arcs ordonnées admissibles. Par conséquent, si
[Jk, j'E')eR”, alors [jk, j'&K'JeR"" et [J'k', jK]ER"".

Pour calculer la valeur approximative de I'erreur quadra-
tique moyenne de 1’estimateur (2.10), nous utilisons

- M2
EQM(Y) = 5

o1

nN| Y —

k=1 Sk
M 2 )
3 Ve, 2n- 1)2 > YieSie Vi Spwe
=S, (M-1DD Uksk1eR” Sk S

YeSie S
§

sl 1 2(n-1)
R P22

isj_k” 2.11)

Ukikier” St Sw

Pour justifier cette approximation, supposons que

n n M 1
ZZK E o
i=1 ! = k=1 Sk
et Z = .
n n M

Comme ¥ est un ratio de deux estimations, 1’approximation
bien connue de l'erreur quadratique moyenne (Cochran
1977, p. 32-33) peut étre utilisée:

L[E()- 27E(zF) + P2E(?)] -

Zz
)

i=1

" 2
J]
i1 (2.12)

La premigre espérance dans (2.12) est tout simplement
(2.9). Ensuite, P’utilisation de 1’équation (2.1) dans le terme
central de (2.12) donne

M2

&7

J=1

2?&[2 XY z,{‘] + V2E
i=1

f=1

n n n
1
E| ) xx,.z ZK,] = E[ > xk,“] *
i=1 i=1 i=1 ‘SK,.
n n 1 n M . n n 1
E[ XY xg—|===+El XY x —
i=1 i'=1 SK'. Nfc=] Sy i=l i'=1 .SKi'
inf’ iti

E[i an xg L} =n(n - I)E(xKISL] -

K,

Ye 1 Y 1 1
nin-1) E z — —|Pr Xg =1 —=—1|=
Lk k' 1ER Sy S Sg Sk, Sp
Ye 1 1
nn-1 Y E——[—s. 5, ) =
[k k1EeR"" 5y S\ NWV-1) ST

nin-1) E

5 2
NN-1) Uk KTER 5, 8-

A noter que la double somme englobe toutes les paires
ordonnées et admissibles d’arcs. Par conséquent,
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Exx
i=]l K i=l i'el

ey

+E[szx ]=

Hz:yk nn-1) E ZJ’&,& J:f=

Niav sy, NN-1) e janer Sy

n i M, (n-1) YeSu Spe
$2.00) 3 5

= Sy ( ) rgeer" Se Sp

Enfin, comme {2.1),

i[zi EEY %

S 5
Nkl s, | k' k']ER"

S S

Lorsqu’on intraduit ces espérances dans 1'équation (2.12),
on obtient alors (2.11).

3. ESTIMATEURS POUR DES BASES DE
STRUCTURE PLUSIEURS A PLUSIEURS,
PAR ECHANTILLONNAGE ALEATOIRE

STRATIFIE

3.1 Introduction

Nous présentons dans cette section des estimateurs pour
les chiffres, la moyenne et le total d’une population, avec
une structure plusieurs & plusieurs selon un plan d’échantil-
lonnage aléatoire stratifié. 11 convient toutefois de décrire
d’abord la méthode d’échantillonnage en vertu de laquelle

ces estimations sont appropriées. La figure 3.1 présente un

exemple qui sera utilisé tout au long de cette section.

3.2 Miéthode d’échantillonnage

Les scénarios décrits pour I'EASSR sont également
utilisés pour 1'échantillonnage aléatoire stratifi€. I'y a
toutefois quelques problémes additionnels qui peuvent
survenir dans ce demnier cas.

Revenons a I’étude sur les caractéristiques des immeu-
bles, qui a justifié la conduite de la présente recherche.
Supposons que la taille du batiment est la valeur de
Pélément de la population a la figure 3.1 et que la
consommation d’électricité associée A I’ adresse de voirie est
la variable de stratification. Comme il existe un rapport de

plusieurs a plusieurs entre la base de sondage (adresses de .

voirie) ¢t la population-cible (immeubles commerciaux), les
problémes suivants sont venus s’ajouter A ceux mentionnés
a la section 2.1:
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1. Erreur de stratification: Par exemple, ['unité 2 de la base
de sondage (adresses de voirie) dans la strate |1 semblait
correspondre A un grand immeuble, en raison de la forte

consommation d’électricité qui y était associée; cette

unité a donc été placée dans la premiére strate. Les
données recueillies ont toutefois révélé que 'adresse
correspondait en fait 4 deux petits immeubles (€léments
de la population 2 et 3). Dans un autre exemple, les
unités 5 et 6 de la base de sondage, dans la strate 2,
semblaient étre deux petits immeubles et ont:donc été
placées dans la deuxiéme strate. Or I’élément de la
population 7 qui y correspond est un immeuble unique
ayant deux adresses.
2. Chevauchement: Par exemple, les unités 3 et 4 de la
base de sondage, dans la strate 1, de méme que les unités
1 et 2 dans la strate 2, ont toutes une adresse différente
et figurent donc dans la base comme deux petits et deux
grands immeubles. Or les données recueillies révélent
que les quatre adresses ne correspondent en fait qu’a un
seul bitiment {par ex. un mail linéaire). Dans ce dernier
cas, non seulement y a-t-il erreur de stratification, mais
également les unités de la base de sondage associées a
un méme immeuble ne sont pas toutes incluses dans la
méme strate. En d’autres mots, un méme élément de la
population (un immeuble} chevauche plusieurs strates.
Dans la section qui suit, nous élaborons des estimateurs
pour le total et les chiffres de population et démontrons que
ces estimateurs sont sans biais, malgré D'erreur de
stratification et le chevauchement. Cependant, comme c’est
habituellement le cas, I’erreur de stratification augmentg la
variance des estimations. En outre, dans la mesure ol le
chevauchement produit une erreur de stratification, celui-ci
augmente également la variance des estimations.

3.3 Totaux et chiffres de population

3.3.1 Estimateur du total d’une populatioﬂ

I’estimateur présenté ici s'appuie sur une méthode de
pondération qui consiste A prolonger 1’estimateur proposé
par Hansen et coll. (1953a, p. 62-64), pour I'appliquer &
I'échantillonnage aléatoire stratlﬁé avec base de sondage
plusieurs 2 plusieurs.

Supposons que F a été divisé en L strates exhausnves
s’excluant mutuellement 77, ..., £, , respectivement de taille
N}, ., N . Les unités dans Fh seront représentées par Aj
od j=1,..,N, eth=1,., L Supposonségalementqu’un
échantillon aléatoire stratifié (sans remise) de taille
n=n
tlllonlprélevé de F,. Supposons que kJ,, ..., hJ repré-
sentent les varlables -aléatoires de sorte que h.f hj
lorsque le i-iéme prélévement de F, donne lieu 4 la sélec-
tion de /. Supposons enfin que hKl, ., hK représentent
des variables aléatoires de sorte que AKX, =k si le i-ierne
prélevement de F, est suivi de la sélection de k de 7. Si
hjk représente I'arc qui part de I'unité Aj dans F, et s¢

.. +n, aété prélevé, ol n, est la taille de I'échan--
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Vateur de la variable de
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Populntion- Valeur de I'élément

stratification d'échantillonnage cible de la population
1
Strate 30 t | 30
2 15
20 — 2 <
3 P/ 5§
30— 3
25 —m 4 4
65
5 2
trate 5 1 4
5 — 2
5 3 5 10
10 4 6 5
10 ——— 5
> 7 20
10 —— 6
Mota: Les unités de la base de sondage ont £té placées dans la strate 1, si la valeur de la

ont &€ placées dans la strate 2.

variable de stratification était égale ou supérieure 4 20; dans les autres cas, les unilés

Figure 3.1. Exemple de la correspondance entre la base de sondage et la population-cible dans |’ échantillonnage aléatoire stratifié
Tableau 3.1
Probabilités d’arc pour la figure 3.1
Arc hjk 111 122 123 134 144 214 224 235 245 246 257 267
Sk 1 35796 35796 1 1 1 1 35796 35796 1 1

et se termine a £ dans 7, alors la probabilité marginale de
Iarc aléatoire (hJ,, hK,) est calculée par

Pr{(hJ,hK) = (hjk)} = — S}yk’

k

ol 5, = Pr(hK, = k| hJ, = hj) est une probabilité darc. A
noter que s,.. est la probabilité conditionnelle de
sélectionner 1’élément de population k& dans T lorsque
I'unité Aj de la base de sondage a été choisie. Le
tableau 3.1 indique les probabilités d’arc pour la figure 3.1,
lorsqu’on présume de probabilités de randomisation égales.

Supposons que W, représente I'ensemble des unités
dans F dont l'arc se termine a & dans T. Par exemple,
W, =1{(1,3),(1,4),(2,1),(2,2)}). Supposons également
que le facteur de pondération pour I’élément de la

population est s, = z’,UEwLSh!k

Le tableau 3.2 présente les facteurs de pondération (s, )
pour tous les éléments de la population 2 la figure 3.1. Les
observations faites a la section 2.3.1, au sujet des facteurs
de pondération des arcs (s),,) et des facteurs de pondé-
ration des éléments de populatlon (s,), s’appliquent ici
également.

Tableau 3.2
Facteurs de pondération des éléments de la population (s,) pour
la figure 3.1
k 1 2 3 4 5 6 7
s, 1 35796 35796 1+l+1+1=4 1+1/2=3/2 35796 1+1=2
Pourchaque # =1,..., L et i =1, .., n,, supposons que

X, €St une variable aléatoire de telle sorte que X, =Y, /s,
si & dans 7T est sélectionné aprés la sélection de quelque
unité Aj dans F,.
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L’estimateur du total d’une population, selon un plan
d’échantillonnage aléatoire stratifié avec une base de
sondage de structure plusieurs 2 plusieurs, est:

L
=ZY ﬁ?'_thx

h=1 hy =l

(3.1

3.3.2 Variance de Pestimateur pour le total d’une
population

Avant de définir la variance de l'estimateur (3.1),
quelques termes additionnels doivent étre définis. Suppo-
sons que g, représente le «facteur de pondération de
I’€lément de la strate». Ce facteur additionnel est nécessaire
en raison du risque de chevauchement. Supposons
maintenant que U,, représente I’ensemble des unités dans F,
dont les arcs se terminent a 1’élément de population %, par
exemple U,, ={(2,1),(2,2)}. Définissons maintenant
G = ): cU,, Shj- Pour illustrer ceci, rappelons-nous, 2 la
figure 3. I quel élément de la population 4 est représenté
par deux unités de la base dans la strate 2, de sorte que
2 = Lojeu, Sja = 2

Le facteur de pondération g,, joue le rdle de 5, lorsque
la sélection se limite & F,. En fait, g,, =5, lorsqu’iln’y a
pas de ch'evauc_hement. La probabilit¢ de sélectionner
quelque unité de #, & I'étape i sur »n, est égale & 1/N,.
Cependant, la probabilité de sélectionner un élément de la
population & représenté par une unité dans F, est égale 2
Pr(hK, =k) =g, /N,, pourtoutesles i = 1, ..., n

Pour faire la preuve, nous introduisons le terme «total
réparti entre les strates», représenté par Y, . En fait, les
valeurs des éléments de la population qui sont représentés
par les unités dans les strates multiples sont réparties entre
ces strates. Supposons que V, représente |’ensemble des
€léments de la population associé€s aux unités dans F,.
Dans notre exemple, ¥, = {1,2,3,4) et V,=1{4,5,6,7}.
Supposons que

¥, = Zkel’,, YeGne 50

o0 y, est la valeur de I’élément de population
k k=1,2, .., M Lorsqu’il y achevauchement, I'utilisation
des facteurs de pondération g,, et s, répartit la mesure y,
entre les strates dans lesquelles I'élément de population &
est représenté. L’ utilisation de ces facteurs de pondération
sert en fait & répartir la valeur de 1I'élément de population
entre les strates, en fonction du nombre de fois que cet
élément est représenté dans une strate par rapport au
nombre total de fois qu’il est représenté dans la base de

sondage. A la figure 3.1, par exemple, Y et ¥, se
calculent comme suit:
Y - 3041 |, 15(1/2) L S(2)  65(2) =825
1 12 172 4
Yz‘ _65(2) N 10(3/2) L 5(/2) . 20(2) =675
4 312 1/2 2
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Anoterque ¥'5., ¥, = ¥, qu’il y ait ou non chevauchement.
Théoréme 3-1: L’estimateur du total d’une population
(3.1) est sans biais.
Preuve:

A partir de (3.1),

E(f)= ZLj N")?j E
W= 2 — 2 Elry) (3.2)
h=1 Ry =1
Pour chaque i =11, ..., n,,
(x,,K) 2 —Pr(hK k) =
Yeldm 1y 2kt 1 pe (33

kv, 5, N, Nyiev, s, N,

Si 1'on remplace (3.3) dans I’équation (3.2), on obtient
E(Y )=V

Dans le résultat principal qui suit, nous avons besoin de
la notation suivante. Supposons que R, et R, représentent
respectivement les ensembles de paires non ordonnées
admissibles et inadmissibles qui partent de F,. Les
définitions de ces termes sont identiques aux concepts
correspondants pour 'EASSR, mais elles se limitent
maintenant aux strates.
Théoréme 3-2; La variance de (3.1) est:

L
7 2
v(r,)- g Sy (3.4)
oi,
N 2 2m - 1)
Sp=—" > du EL] I AN
Ry, |kehy, Sk (N}, - 1)
' 2
E [M}’k:%ﬂy]l_[ E yﬂhk] (3.5)
mkhkIer, \ Sk Sk k¥, S,
Preuve:

Ecrivons d’abord
L
AR AR
L |2 ’\7 - L)
E(Yh) *2(E( > Yh}’h') -y, Yh']‘ (3.6)
P h' han'

Les deux demiers termes s annulent parce que Y etY
sont indépendants. Ceci est logique, puisque la répartltlon
crée une nouvelle population stratifiée sans chevauchement
et que les échantillons choisis dans les différentes strates
sont indépendants. Par conséquent, avec



30 Byczkowski, Levy et Sweeney: Estimations - bases de sondage de structure plusieurs & plusieurs

£ (- £ Bl )£

h=1 k=1

Maintenant,

My
) *nk, | =
i1

E(7,f - i’jE
ny,

Ny

I<i

[ Y Ef +2E(}:xhxxhx]]_ 3.7

”n
Pour chaque i=1,..,n,

E(Jcmq)2 =

2 2
Yy [ﬂ] Pr(hK,= k)| =Y [ﬁ] w38

kev, 11 S kev,

En utilisant les équations (2.7) et (2.8),

n
ZE( E xhlehKi_] = 2( 2"] E(xhx,xhx,.) =

Y Blpgik kK =k =

ik ik 1er; Sk Sk

RTEAREE
5, S, 2 1

YiSuk YeSuw (3.9)
5 Sy

n,(n,-1)

(1, - DE Z

[hk btk ER,

2n,(n, -
N,(N, -

EZ

Ak, by &’ ]ER,,

L’équation (3.5) découle maintenant de (3.8), (3.9 etde la
définition de ¥, .

En utilisant la méthode du corollaire 2-1, I'équation (3.5)
peut étre simplifiée aux fins de calcul, comme suit:

2 2
N, (n,- 1) s,
si=t Y qhk(&] . [ ) «‘_’m] -
hjked,

s,)  (N,-1) 5,

2
E YSur | 5 E YiSuie Yo Shiw
hked, \ 8 Uik gk R, |\ 8y Sy

{ )y ykqhk]z'

keVy, Sk

ol 4, représente I'ensemble des arcs qui partent des unités
dans F,.

3.4 Moyennes de la populatien
3.4.1 Estimateur de la moyenne d’une population

L’estimateur élaboré ici pour la moyenne d’une
population selon I'échantillonnage aléatoire stratifié
constitue un prolongement de 1’estimateur proposé par
Hansen et coll. 1953a (p. 62-64), ici appliqué a un
échantillon aléatoire stratifié prélevé d’une base de
plusieurs 2 plusieurs.

L’estimateur de la moyenne d’une population, selon un
plan d'échantillonnage aléatoire stratifi€ avec base de
sondage de plusieurs a plusieurs, est représenté par:

5
2 g,
!

=1
Y= — (3.10)

i=1 Sf?Kj

= -4

>

k=1

zl._?
[:.

Comme dans le cas de 'EASSR, Pestimateur de la
moyenne d'une population est biaisé, parce qu’il s’agit d’un
estimateur par quotient.

4. CONCLUSIONS

Nous avons présenté dans ce document des estimateurs
du total, des chiffres et de la moyenne d’une population qui
conviennent  une base de sondage de plusieurs 2 plusieurs,
selon des plans d’échantillonnage aléatoire simple et
stratifié.

La méthode de pondération décrite ici a été appliquée 4
une étude sur les immeubles commerciaux pour laquelie un
échantillon aléatoire stratifié avait €té utilis€. Pour cette
étude, pour laquelle la base de sondage était formée des
adresses de voirie, les intervieweurs ont noté toute adresse
additionnelle se rapportant 2 I'immeuble sélectionné. Il a
ensuite €€ déterminé si ces adresses additionnelles
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figuraient dans la base de sondage et si elles étaient ou non
reliées A d’autres €léments de la population (immeubles
commerciaux). Dans le cas de scénarios plus complexes, les
intervieweurs ont parfois eu recours 4 des esquisses des
immeubles et & I'étiquetage de toutes les adresses
pertinentes, ce qui nous a permis de déterminer la structure
de tous les sous-graphes CM dans notre échantillon et de
déterminer les facteurs de pondération appropriés (s, ).

Nous avons également défini les formules pour calculer
ta variance de certains des estimateurs présentés dans le
document. Il convient de préciser que ces formules sont des
paramétres de la population qui ne peuvent étre converties
facilement en estimations de 1’échantillon correspondant.
En fait, les auteurs ne connaissent aucune méthode optimale
pour estimer les variances décrites dans cet article, Il existe
cependant de nombreuses méthodes exigeant beaucoup de
calculs (méthode BRR, méthode «boostrap», efc.} pour
estimer la variance dans le cadre de sondages complexes
(Wolter 1985). Il y a lieu également de préciser que
chacune de ces méthodes d’estimation de la variance vise
un objectif commun, A savoir les formules de la variance
que nous avons élaborées ici.

L’utilité de ces formules réside toutefois dans leur
application 2 1'étude des effets des imperfections de la base
de sondage, et des caractéristiques de la population, sur la
précision des estimations. Une telle étude, qui pourrait faire
I’objet d’une autre recherche, devrait mener a la formula-
tion de recommandations et de lignes directrices 2
I’intention des chercheurs, sur la fagon de gérer une base de
sondage de structure plusieurs A plusieurs. En d’autres
mots, le chercheur devrait, 2 partir de 1a base de sondage et
des caractéristiques de la population, &tre en mesure de
prendre des décisions stratégiques sur les options qui
s'offrent: recenser la population par interview pour
supprimer les imperfections de correspondance ou utiliser
les estimateurs décrits dans le présent article.

Un autre domaine de recherche futur serait de comparer
la précision de nos estimateurs i celle d’autres estimateurs,
par exemple 'estimateur de Horvitz-Thompson. Comme
nous ’avons indiqué dans 'introduction, I’estimateur de
Horvitz-Thompson peut &tre appliqué & une méthode
d’échantillonnage basée sur une structure de plusieurs
plusieurs. L’avantage de 'estimateur de Horvitz-Thompson
est qu’il permet, moyennant des prebabilités d’inclusion de
premier et de second ordres bien définies, d’obtenir 4 la fois
une estimation des caractéristiques de la population et une
estimation sans biais de sa variance. En outre, les
probabilités d’inclusion du premier ordre peuvent &tre
calculées d'une maniére similaire A celle de Musser (1993)
a partir uniquement d’information provenant des sous-
graphes CM. Ces probabilités sont toutefois trés difficiles
4 calculer dans une base de sondage complexe de structure
plusieurs a plusieurs comme la nétre. Il est en revanche
relativement facile de calculer les facteurs de pondération
nécessaires pour nos estimateurs.
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Méthode optimale d’estimation récursive pour les enquétes répétitives

IBRAHIM S. YANSANEH et WAYNE A. FULLER!

RESUME

Les auteurs évaluent la méthode d’estimation par les moindres carrés pour les enquétes répétitives. [ls proposent plusieurs
estimateurs pour le niveau courant, le changement de niveau et le niveau moyen applicables 3 des périodes multiples. Suit
la présentation de ’estimateur de régression récursif, méthode récursive permettant de calculer le meilleur estimaieur
linéaire sans biais d’aprds |'ensemble des périodes couvertes par I’enquéte. On constate qu’il y a convergence de la
régression récursive et que le nombre de dimensions de L'estimation est plafonné lorsque le nombre de périodes tend vers
I'infini. La méthode récursive apporte une solution au probleéme de la complexité des calculs que suscite |'estimation non
biaisée de la variance minimale dans les enquétes répétitives. Les auteurs recourent aux données de la U.S. Current
Population Survey pour comparer les différents estimateurs, avec deux genres de plan d’échantillonnage: le plan 3
renouvellement intermittent de la Current Population Survey et deux plans A renouvellement continu.

MOTS CLES: Estimation de régression récursive; estimation composite; plans d’échantillonnage avec renouvellement,

groupes de renouvellement.

1. INTRODUCTION

Nous nous pencherons sur la méthode d’estimation par
les moindres carrés utilisée de fagon répétitive, avec che-
vauchement partiel des unités d'échantillonnage. Duncan et
Kalton (1987) traitent en général des différents types
d'enquéte et des objectifs de ces dernieres. Nous nous
intéresserons ici anx enquétes dont le panel est renouvelé,
et ol on procéde A des déterminations répétitives sur
certaines unités d’échantillonnage, sans que chacune
revienne pour autant constamment dans i’échantillon.

C’est Patterson (1950} qui, s'inspirant des travaux de
Cachran (1942) et de Jessen (1942), a posé les fondements
théoriques du plan d’échantillonnage et de la méthode
d'estimation des enquétes répétitives articulée sur la
méthode généralisée des moindres carrés. Plusieurs autres
auteurs ont approfondi cette derniére. On lira notamment
Fuller (1990) et d’autres, qu’il cite en référence. Yansaneh
(1992) s’est intéressé 3 une méthode d’estimation par les

" moindres carrés applicable i une catégorie assez générale
d’enquétes répétitives. L'estimation composite est une
méthode d’estimation destinée aux enquétes répétitives en
vertu de laquelle on se sert des observations de la période
en cours et de celle qui la précéde, ainsi que de 'estimateur
de niveau de la période antérieure. Breau et Emst (1983)
ont comparé quelques estimateurs 4 I’estimateur composite
de la U.S. Current Population Survey (CPS). ' Kumar et Lee
(1983} en ont fait autant avec les données de I’Enquéte sur
la population active (EPA) canadienne. De son cOté,
Wolter (1979) a proposé une stratégie compléte pour
I’estimation composite générale des plans de renouvel-
lement & deux degrés comme celui de la Retail Trade
Survey du Census Bureau des Etats-Unis. Enfin, Singh
{1996) a suggéré I’'usage d’une autre catégorie d’estima-

teurs composites. Tous ces auteurs supposent que les
quantités inconnues constituent invariablement des para-
meétres fixes. D’autres, tels Scott, Smith et Jones (1977),
Jones (1980), Binder et Dick (1989), Bell et Hilmer (1990)
et Pfeffermann (1991) ont envisagé 1'estimation appliquée
aux enquétes répétitives partant de 1’hypothése que les
valeurs sous-jacentes réelles résultaient d'une série
chronologique.

‘Nous aborderons ici la question des méthodes d’estima-
tion des enquétes répétitives selon 1’hypothise que' les
valeurs réelles inconnues sont des paramétres fixes. Les
estimateurs sont comparés a la méthode d’estimation
composite dont on se sert présentement dans la CPS.
L’article se présente comme suit. La partic 2 formule
quelques hypothéses de base sur la catégorie générale
d’enquétes répétitives examinée. A la partie 3, on trouvera
une description de la méthode d’estimation composite de la
CPS. Suit une analyse de la méthode de la meilleure
estimation linéaire sans biais, 4 la partie 4. Nous présentons
une méthode d’estimation par régression récursive a la
partie 5. Cette méthode a pour but de simplifier les calculs
associés a la meilleure estimation linéaire non biaisée.
Enfin, la partie 6 applique la méthode aux données de la
CPS. On y compare d’autres estimateurs et plans
d’échantillonnage avec renouvellement.

2. HYPOTHESES FONDAMENTALES

Cette partie décrit les enquétes du genre qui nous
intéresse. Un groupe de renouvellement est un groupe de
personnes ' choisies pour constituer un échantillon et
observées pendant un nombre déterminé de périodes, selon
un schéma fixe dans le temps. Supposons qu’au cours de

! Ibrahim $. Yansaneh, Statistical Group, Westat, Inc., 1650 Research Boulevard, Rockville, MD» 20850; et Wayne A. Fuller, Depariment of Statistics, lowa

State University, Ames, 1A 50011 U.S.A,
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chaque période de 1’enquéte, 1'échantillon comprenne s
groupes de renouvellement, ob s> 1 est fixe. Supposons
ausst qu’il est possible de structurer les données de base de
1I"enquéte afin d’obtenir un jeu d’estimateurs élémentaires
(par exemple de simples moyennes et totaux estimés de
1’échantillon) pour les parametres auxquels on s’intéresse
(notamment les moyennes et les totaux de la population), un
jeu d’estimateurs élémentaires étant associé & chague
groupe de renouvellement. Pour faciliter les calculs, on
peut organiser les données de p périodes en une matrice
pxs notée H, afin que les observations relatives a un
groupe de renouvellement ne se retrouvent que dans une
colonne. Le nombre total d’estimateurs €lémentaires sera
n=pxs. Les colonnes de matrices A sont appelées
«bandes». Plusieurs groupes de renouvellement peuvent se
retrouver dans une bande. Posons les hypothéses que voici:

1) On observe un groupe de renouvellement donné dans
une bande pendant une période dont la durée totale égale
m + 1; les observations suivent un ordre fixe, identique,
d’un groupe de renouvellement a I’autre.

2) Le plan d’échantillonnage est équilibré avec le temps
passé dans I’échantillon. En d’autres termes, parmi les
s groupes de rencuvellement que comprend I’ échantillon
& un moment quelconque, un est observé pour la
premire fois, un autre pour la deuxiéme, ..., un pour la
derniére, 'ultime observation étant séparée de la
premiére par m périodes.

Les enquétes comme la CPS et I’Enquéte sur la population

active canadienne satisfont ces hypoth&ses. Yansanch

(1997) donne une illustration du plan de renouvellement

4-8-4 utilisé par la CPS.

3. L’ESTIMATEUR COMPOSITE DE LA CPS

En général, les estimateurs composites combinent un ou
plusieurs estimateurs récents et les données des périodes
courante et antérieure(s) pour donner |’estimateur de la
période courante. Dans la CPS, six des huit groupes de
renouvellement observés au temps £ 1’ ont été également au
temps ¢ - 1. Nous les appellerons les groupes de renou-
vellement permanents, tandis que les deux autres seront
baptisés «nouveaux» groupes de renouvellement.

L’estimateur composite actuellement en usage est
déterminé par deux paramétres et s’écrit

é:,c =(L-m)p, + 0@, 8,0+ 1,8, (1

oll, pour I'estimateur courant, n=04 et m, =02,y
correspond i I’estimation du nivean venant du groupe de
renouvellement qui se retrouve pour la 4-i¢me fois dans
I’échantillon au temps £,y = 3_1):2=1 ¥, représente I'esti-
mateur de base, soit la moyenne des estimations
élémentaires issues des huit groupes de renouvellement au

temps ¢, @H . est lestimateur composite au  temps

-1, 3, -1 estime le changement df: niveau d’apres les six
groupes permanents au temps 7, et o, donne I'écart entre la
moyenne des deux nouveaux groupes de renouvellement et
celle des six permanents. Par conséquent,

8r,r-l = 6-12 (yr.k-yt-l,k—l)’

keS
et

Sr = S-I[Z Yer™ 3_l2 y:.k) »
kT kesS

ol T={1,5} et §={2,3,4,6,7,8}). L’estimateur
composite dont on s’est servi jusqu’en 1985 ne comprenait
que les deux premiers termes de droite de (1). Le troisi®me
a été introduit afin de réduire les effets du temps passé dans
I’échantillon, dans ’estimateur original. Les nouveaux
groupes de rotation donnent une estimation du nombre de
chdmeurs plus élevée que les groupes permanents, L’ écart
direct 8, ,_, est donc influé par le fait que le groupe de
renouvellement qui entre dans 1'échantillon pour la
premiére fois a une valeur prévue supérieure a celle du
groupe dans F'échantillon pour la deuxiéme fois. Les effets
du temps passé dans 1'échantillon ne s’annulent pas dans
I'estimation de 1’écart. Le troisitme terme sert au
rajustement et réduit la variance de 1’estimateur composite
original ainsi que le biais associé 4 1a durée du passage dans
I’échantillon. On trouvera dans Bailar (1975) ou Breau et
Ernst (1983) une analyse du biais de 1'estimateur composite
en usage avant 1985 résultant des effets du temps passé
dans I’échantillon. Nous appellerons I’ estimateur composite
2 trois termes couramment utilisé dans la CPS «estimateur
composite de la CPS». Cet estimateur se caractérise par une
variance approchant celle du meilleur estimateur linéaire
sans biais pour I’estimation du taux de ch6mage mensuel.
Soit y, ,.i=1,2, ..,s, 'estimateur élémentaire du para-
metre auquel on s’intéresse, tiré du groupe de renouvel-
lement se trouvant dans la bande 7 au temps £, L’estimateur
composite de la CPS prend la forme

n

8 8
8. Zl: Oy v nYie ¥ 213 @y ginVi-1 T MOy (2)
i= i=

o k(i, t) = k définit le temps passé par 1'observation (i)
dans I'échantillon, en fonction de la bande (7) et du temps (?).
Sih =1/8eth, =-1/6 etk =1/3, alors ®, , =7 ]4,, et

) (d-m)h, -mh, -mAA, pour keS
PLe® A (1 -m + 1) pour keT

Soit

—_ [
P = (ml.k(],l)’ml.k(z.r)’ '-"(’)1,&(3,:)) )

—_ U
Py = (‘”2,&(1, o D2 k2, o P s, :)) ’

et y,= (V) ;»Vq ¢ - Vg,)'- Danscecas,
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é.v.c =p,f);', o 29 R 6r-l.-s (3}

Par substitution récursive en (3}, on obtient pour estimateur
amorcé au temps zéro

A, -1
VR ML RET AT @
Je
L'équation (4) exprime é, . comme une fonction linéaire
des observations courantes et antérieures oll le poids de
I’observation diminue 3 mesure qu’on s’éloigne de la
période courante.

4. MEILLEURE ESTIMATION LINEAIRE
SANS BIAIS

Supposons que ©,=(0,,0,..96 )' corresponde au
p %1 vecteur des paramétres auxquels on s'intéresse, ol
0,r=1,2,.
question au temps 1. Au temps j, 8, donne donc le niveau
courant du parameétre. Dans la CPS, par exemple, 9
pouwrrait indiquer la moyenne de la population ou Ia
proportion de chémeurs au temps f. L' objectif consiste &
bétir des estimateurs efficaces du niveau courant des
parametres. On s’intéresse également au changement de
niveau et au niveau moyen pour un grand nombre de
périodes.

Le meilleur estimateur linéaire sans biais (MELSB) du
niveau courant correspond 3 la combinaison linéaire A
variance minimale et sans biais des estimateurs élé-
mentaires issus des groupes de renouvellement disponibles
pour Pestimation. En calculant le MELSB du niveau

courant, on peut aussi établir celui des autres périodes 2

partir des données existantes & cet instant.

Supposons qu’une enquéte répétitive ait eu lieu pendant
p périodes et qu’on ait recueilli s bandes de données pour
1'estimation. Solty‘ (V1Y Y, p)"» e vecteur de p
observations de la i-iéme bande au temps ¢. Soit également
Y , le vecteur de données créé par les bandes ou les
colonnes de la px s matrice de données H, placées par
ordre chronologique. Par conséquent, Y = WYy
est un nx 1 vecteur d’observations ou n=sxp. Soit
X=J @I la »x p matrice du plan qui rattache les

sxt Pxpr
estimationsde ¥ A leurs valeurs respectives dans ®p ouJ,,
estle s x 1 vecteur de valeurs un, I,,, est la matrice unité
de degré p et @ représente le produit de Kronecker. Le

modetle linéaire de YP est

Y, =X0,+U, (5

ol U, correspond au vecteur des termes d’erreur qui
satlsfalt les hypotheses E(U/,) =0 et E(U U:;) V,, ol
V_ est censé représenter une matrice posmve défm:e,
symétrique et connue. En vertu du théoreme de Gauss-
Markov, le MELSB de @P est

.. p, Teprésente le niveau du paramdtre en.
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= " -1 -l v -1
E')p-—(X V{,J XX VP Yp.

La matrice de covariance de @

rice, de A correspond 2
E,, =XV, X). 2

5. ESTIMATION PAR REGRESSION
RECURSIVE

On s’est rendu compte que les techniques d’estimation
récursives ont leur utilité quand les données ne sont pas
toutes disponibles en méme temps, mais s’accumulent  la
longue, et quand il s’avére peu pratique de calculer une
estimation optimale A partir de I'ensemble des données. On
lira Odell et Lewis (1971), Sallas et Harville {1981} ainsi
que les auteurs cités en référence par ces chércheurs, pour
connaitre les algorithmes récursifs de la meilleure estima-
tion linéaire sans biais. Tiller (1989} propose pour sa part
I’approche du filtre de Kalman 4 I'&stimation des caractéris-
tiquesde la populan on active 3 partir des données d’enquéte.

Ainsi gu’ona pu le voir 4 la partie 4, le calcul direct du
MELSB se complique peu & peu & mesure que le nombie'de
périodes augmente. Nous proposons une méthode
d’estimation par régression récursive faisant appel 4 un Jeu
d’estimations initiales judicieusement choisies, aux
nouvelles observations du fiveau courart et aux obser-
vations antérieures sur les groupes de renouvellement .
observés afin d’obtenir le MELSB du niveau courant.

5.1 Transformation des estimations élémentaires
et proposition d’un estimateur

Supposons gu’une enquéte fonctionne depuis au moins
m périodes et que:

(3)les groupes de renouvellement sont indépendants;

(4) on connait la structure de la covariance des observations:

(5) la structure de la covariance des observations est cons-
tante dans le temps pour la méme bande, et est la méme
pour toutes les bandes.

Ces hypoth&ses nous serviront 4 batir un estimateur linéaire.
On assouplira I'hypothése (3) pour calculer 1a variance de
Iestimateur. En vertu des hypotheses (1) et (3), les
observations séparées de plus de m périodes sont indé-
pendantes A I’instant présent, noté ¢, oit ¢ > m, on cbserve
un jeu s d’estimateurs élémentaires du paramétre 8_. Pour
obtenir |’estimateur généralisé des moindres carrés, on
transforme les s observations courantes afin qu’eiles ne
présentent pas de corrélation avec les observations
antérieures. Aprés transformation, les valeurs probables
des observations constituent une fonction de 6, et des
paramétres des m périodes antérieures. Supposons qu’on
connaisse le MELSB du vecteur de paramétres des m
périodes antérieures et la matrice de covariance m x m de
ces est:mateurs Au temps ¢, on a donc: i) m estimations
initiales ®c 1om) = (Bc_m, oy AM)’ ii) la matrice de
covariance Zc_] om de @, om €t 1il} s observations
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indépendantes sur les s bandes 4 'instant présent. Soit les
observations transformées, notées z,_,i =1,2, ..., 5,

=Y. Zl: bk(f.c).jyf.c-j (6)
£ .

ol by, ,; sont des coefficients de telle sorte que z;  ne
présente aucune corrélation avec y, . pour toutes les
valeurs j>0. En raison des hypothéses (4) et (5), les
coefficients b, , ., . sont fixes dans le temps. De par
I’hypothése (3), z, =ne présente pas de corrélation avec les
observatlons antérleures La valeur .probable de z; = est

):J lblr(l c)Jec-J =L2,.

5.2 L’estimateur de régression récursif

Soit @h(t),h < t, désigne l'estimateur des moindres
carrés du paramétre (scalaire) 6, construit grice aux
données recueillies jusqu’au temps t et soit ®
(9 et (F)s 0 8,(2)), Pestimateur des moindres carrés du
vecteur des m paramétres 8, .10 - 0, U temps ¢, obtenu
grice aux données recueillies jusqu’au temps f. L’objectif
consiste & batir I’estimateur a variance minimale de 0_, le
niveau courant du paramétre auquel on s’intéresse, au
moyen de toutes les données disponibles au temps ¢. Voici
un modele linéaire des données existantes 2 I’instant présent

Z,=-Wo

¢ e(m+1)

" [ I 0]
Xn I
= (0. 1mp 2 b 2 = (F1p o Z) €1 Xy, représente une
sxm matrice aux eléments constants dans le temps,
fozncuon des coefficients b, . de (6). Si Var{z }=
chi=1,2,.,5 ¢ £, est la matnce diagonale composée
des éléments dlagonaux 0 la matrice de covariance de Z
est ¥_=blockdiag{¥, ;... 2} On présume que o’
i=1, 2 ., 5, sont des valeurs positives.
L’estimateur de régression récursif (ERR) de ©_.
correspond & I’estimateur des moindres carrés de ©,,,,
selon le modéle (7). Par conséquent, ’ERR de ®C(W1) est

U, )

®c(m+l)

=wv.'wy'wv'z, (8)

et la matnce de covariance de ®C(m1) est @ .=
wv. wyl

L’estlmateur (8) trouve son utilité dans la simplicité des
calculs. A n’importe quel moment ¢ de I’enquéte répétitive,
on peut extraire Iinformation nécessaire a I'estimation de
0,,8,,,...6,, d'unensemble de m estimations récursives
des moindres carrés et des observations courantes,

Nous approfondlrons maintenant la méthode de régres-
sion récursive. Au temps £, on a @, w1y VERR de O,
au temps ¢ et sa (m + 1) x {m + 1) matrice de covariance

Z.‘(mﬂ)' En divisant Z,(m‘l)

v V

E - il 12,2
t{m+1) V]2.I 2r(m) '

oil ViLe représente la variance de 9 (r) Y, €St la
8,(1)), et ¥,

matrice de covariance de (8, ., (), .. 12t
correspond a la covariance entre ces deux quantités.
Signalons que si on garde 6, dans le vecteur paramétrique
et 9 ,, dans le vecteur des donnees, I’estimateur de 8,,, n
change pas (normalement, il le ferait). On le doit au fait que
’estimateur du vecteur original d'un probléme ol inter-
viennent les moindres carrés ne varie pas quand s’y ajoute
une observation dont la probabilité est égale a celle d’un
seul nouveau parametre. Pour actvaliser I'ERR la période
suivante, on retranche donc 1’estimation initiale de la plus
ancienne période ﬁ,_m () du vecteur des données et le
parametre correspondant 6,_ du vecteur paramétrique. On
ajoute ensuite & ce dernier le parameétre 8, . De cette
manigre, la matrice B du modele de base dans le probléme
d’estimation garde le méme nombre de dimensions dans le
temps. Pour la catégorie d’enquétes répétitives examinée
ici, les calculs requis pour obtenir le MELSB du vecteur des
paramétres auxquels on s’intéresse ne dépasseront donc pas
une certaine limite,

Autemps ¢ + 1, le modele prend la forme du modele (7)

od c=t+1,2Z,,=@B,_ . (1.8 )80z,
0, i meny = Bropmers - 8, 6,,1)", etlamatrice de covariance
T de Z, est V| —blockdlag{zl(m) Q,,). Le MELSB de

®,. (1) EL $2 Matrice de covariance dérivent des formules
habituelies des moindres carrés. On se sert ensuite des
estimateurs des moindres carrés des m deriers €léments de
©,, 1.1y COmMMe estimations initiales de I'itération suivante
dans le modele.

La matrice de covariance du vecteur des estimateurs
récursifs des moindres carrés converge vers une matrice
positive définie & mesure que le nombre de périodes de
I'enquéte tend vers I’infini. On en présente la preuve 2
I’annexe.

Théoréme: A n’importe quel moment ¢, supposons que
le vecteur des estimateurs récursifs des moindres carrés
(6‘ m+] (1), 0 8, (1), él (t}))’ corresponde au
Méis vecteur des parametres O, =
(e, i-ma o 9, 1»9,)" reposant sur les données recueillies
jusqu’au temps 2. Soit ¥ .., la matrice de covariance de
®,[m) Supposons que les hypothéses (l} 4 (5) se vérifient.
Supposons aussi que les éléments de ¥, sont bornés pour
toutes les valeurs », ol V, represente la matrice de
covariance de n observations. Il s’ensuit que la matrice de
covariance ):,(m) converge lorsque ¢~ c; et la limite
correspond A une m x pt matrice positive définie.
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6. APPLICATION A LA CURRENT
POPULATION SURVEY AMERICAINE

6.1 Plan d’échantillonnage de la CPS

La’ CPS est une enquéte-ménage mensuelle entreprise
par le Census Bureau des Etats-Unis en collaboration avec
le Bureau of Labor Statistics afin de fournir une estimation
nationale des caractéristiques de la population active, tels le
nombre de travailleurs, de chOmeurs et de personnes
actives, ainsi que d’autres particularités de la population
civile non institutionnalisée. Le plan d’échantillonnage de
Ia CPS préveit le renouvellement d’une fraction des
ménages de 'échantillon tous les mois. Chaque mois,
I’échantillon se compose de huit panels ou groupes de
renouvellement, 1’un d’eux faisant I’objet d’une premiére
interview, le second d'une deuxigéme interview, ... et le
dernier d’une huitieme interview. En d’autres mots, le
programme d’interviews s’articule sur le temps passé par le
panel dans I’échantillon. Les ménages d’un groupe sont
interviewés pendant quatre mois consécutifs, oubliés
pendant huit mois puis interviewés de nouveau quatre mois
de suite. IIs sont alors rayés de I'échantillon. C’est ce qu’on
appelle un plan de renouvellement 4-8-4. Il s’ agit d’un cas
particulier des plans décrits par Rao et Graham (1964).

6.2 KEstimation et méthodes d’estimation de
la variance

Nous nous sommes servis des estimations de la
covariance des données venant de la CPS pour comparer les
différents estimateurs et plans de renouvellement. Adam et
Fuller (1992) ainsi que Fuller, Adam et Yansaneh (1993)
décrivent en détail la construction du modgele, I'estimation
de ses parametres et I'estimation de la covariance des
observations pour un groupe de renouvellement donné a
’égard de diverses caractéristiques intéressantes. Poisqu’ils
viennent du méme jeu d’unités primaires d’échantillonnage,
les groupes de renouvellement ne sont pas indépendants et
la covariance intégre un élément pour refléter le fait que les
unités primaires d’échantillonnage ne changent pas. On
calcule ’'ERR au moyen des huit estimateurs simples
courants et des 15 estimateurs des 15 périodes antérieures.
Pour cela, on se sert de la covariance afin de créer huit
combinaisons linéaires des observations courantes et des

quinze qui les précédent, sans corrélation avec les quinze -

observations antérieures. A cause de 'effet des unités
primaires d’échantillonnage, les combinaisons linéaires sont
corrélées avec les observations de 1a méme bande situées
plus de 15 périodes dans le passé€. Elles présentent donc
une corrélations avec les estimateurs antérieurs. La matrice
de covariance inclut les corrélations avec les estimateurs
antérieurs 8 _,, i = 1, ..., 15 ala construction de I’estimateur
de 0,. Néanmoins, puisqu'on ne retient que les 15
observations les plus récentes, I'estimateur de 8, résultant
ne donne pas le MELSB du niveau courant, La matrice de
covariance de (é,_,s, é,_,, ﬁ,)’ est exacte et on estime que
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I’estimateur est presque aussi fiable que le MELSB i cause
du faible effet des unités primaires d'échantillonnage.

Nous nous attarderons seulement 2 I'estimation des
paramétres de deux caractéristiques: les personnes occupées
et les chOmeurs. Les parameétres auxquels nous nous-
intéressons dans chaque cas sonf le niveau courant et le
changement d’une période A I’ autre, pendant un maximum
de 12 périodes. Les estimateurs faisant I'objet de la
comparaison sont I’estimateur composite de la CPS, I'ERR
et le MELSB obtenu avec 2, 3, 12, 16 et 24 périodes, la
MELSB de p périodes correspondant - I'estimateur des
moindres carrés béti, grice aux données recueillies aux
temps ¢, f - p + 1. Nous présentons les résultats relatifs au
MELSB de 12 et de 16 périodes. Comme le fait le Bureau
of Labor Statistics américain avec les estimateurs de la
CPS, les estimateurs ne sont pas modifiés én fonction des
nouvelles données. L’estimateur du changement de niveau
d’une caractéristique a laquelle on s'intéresse entre les
temps ¢ - 1 et ¢ ne constitue donc pas I'estimateur idéal face
i 'ensemble des données disponibles. L'estimateur idéal
serait I’écart entre le meilleur estimateur au temps ¢ d’aprés
les données recueillies jusqu’a ce moment, et le meilleur
estimateur au temps /- 1, selon les données recueillies .
jusqu’au temps £ - 1. '

Nous ne tiendrons pas compte de la désaisonnalisation
dans I’analyse. Les méthodes d’estimation présentées ici
peuvent toutefois s’y appliquer. Pour établir la variance
d’un estimateur donné & un moment précis dans le temps,
on exprime d’abord I’estimateur sous forme de combinaison
linéaire des observations existantes au moment concemé.
On calcule ensuite la variance de 1’estimateur en fonction
des coefficients de la combinaison linéaire et des éléments
de la matrice de covariance.

6.3 Résultats numériques et analyse

6.3.1 Comparaison des estimateurs

Le tableau 1 compare la variance des estimateurs &
I’étude a celle de I’estimateur classique du niveau courant
pour chaque caractéristique digne d'intért. On se
rappellera que |"estimateur de base du niveau courant, noté y,
correspond i la simple moyenne des huit estimateurs
élémentaires venant des huit groupes de renouvellement
observés au temps f, est-a-dire 5, =871F5 Vi €
Var(y, ) = o%8, ou o = Var( ;) pour toutes les valeurs
t et k. L’estimateur de base du changement survenu entre
deux période correspond 2 I’écart entre la simple moyenne
des deux périodes concernées.

Le MELSB reposant sur 3 périodes ou plus donne de
meilleurs estimateurs du niveau courant que 1’estimateur
composite de la CPS. En général, la meilleure méthode
d’estimation linéaire sans biais voit son efficacité statistique
augmenter avec le nombre de périodes. En ce qui concemne
nos deux caractéristiques, les résultats mentrent que la
meilleure méthode d’estimation linéaire sans biais reposant
sur 12 périodes denne toujours des résultats supérieurs 4
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Tableau 1
Variance des autres estirnateurs par rapport a celle de I'estimateur de base du niveau courant
Personnes occupées ) Chdmeurs
Paramatre Comp. MEL:.SB 12 MEL_.SB 16 Est. de mgfession Comp. MEI._SB 12 MEI._.SB 16 Est. de régression
CPS périodes périodes récursive CPS périodes périodes récursive
{1) @ 3 () 5 (6) (7 (8) {9)
Nivean
courant (862 0,704 0,672 0,650 0,947 0,924 0918 0,918
Ecart 1
période 0,511 0,457 0,437 0,432 1,070 1,077 1,073 1,073
Ecart 2
périodes 0,313 0,646 0,613 0,604 1,361 1,345 1,338 1,338
Ecart 3
péricdes 1,065 0,763 0,724 0,711 1,528 1,481 1,473 1,473
Bcart 4
périodes 1279 0,830 0,800 0,784 1,645 1,569 1,563 1,562
Ecart 5
périodes 1,363 0,880 0,847 0,829 1,691 1,614 1,607 1,606
Ecart 6
périodes 1,390 0,910 0,873 0,855 1,708 1,637 1,628 1,628
Ecart 7
périodes 1,388 0,930 0,884 0,865 1,710 1,646 1,637 1.636
Ecart 8
périodes 1,353 0,932 0,884 0,860 1,701 1,645 1,635 1,634
Ecart 9
périodes 1255 0,912 0,854 0,832 1,671 1,624 1,614 1,614
Ecart 10
périodes 1 154 0,895 0,824 0,806 1,641 1,606 1,595 1,595
Ecart 11
périodes 1,061 0,883 0,795 0,782 1,614 1,590 1,578 1,578
Ecart 12
périodes (0,992 0,883 0,767 0,761 1,593 1,577 1,563 1,563

ceux de I'estimateur composite de la CPS, pour tous les
paramétres, sauf le changement d’une période pour les
chémeurs. Rappelons que I’estimateur du changement ne
donne pas le MELSB parce qu’il s’agit de 1’écart entre les
estimateurs construits au temps ¢ et au temps - 1. Le
MELSB ne constitue donc le meilleur estimateur du niveau
courant que lorsqu’on se sert de la somme de données
indiquée. L’écart entre la variance de [’estimateur
composite pour le changement d’une période et celle du
MELSB de 12 périodes pour le changement d’une période
est inférieur 2 un pour cent, dans le cas des chdmeurs. La
meilleure méthode d’estimation linéaire sans biais pour les
personnes occupées gagne 22 % de précision sur ’esti-
mateur composite de la CPS quand elle repose sur 12
périodes, 28 % quand elle repose sur 16 périodes et 30 %
sur 24 périodes. Le gain de précision s’établit 4 33 % pour
I'ERR. En ce qui concerne les chéimeurs, la précision de
I’estimation s’améliore respectivement de 2 %, de 3 % et de
3 %. Ces résultats traduise la nature des fonctions
d’autocorrélation des caractéristiques. L’autocorrélation
s’affaiblit beaucoup plus vite avec les chdmeurs qu’avec les
personnes occupées.

Si on néglige le changement d’une période pour les
personnes occupées, 'estimation du changement s’améliore
quand on abandonne I’estimateur composite de la CPS pour
Ies autres estimateurs. Le gain de précision augmente avec
le nombre de périodes, pour atteindre un maximum au bout
de cing périodes, pour les deux caractéristiques. Ensuite, le
gain diminue 1égérement. Le gain maximal d’efficacité de
’ERR 2 I'égard de I’estimation du changement s’établit
pour sa part & 64 9% avec les personnes occupées et 4 5 %
avec les chdmeurs.

6.3.2 Comparaison des estimateurs et des plans
de renouvellement

Le tableau 2 présente la variance de la comparaison des
nouveaux estimateurs selon divers plans de renouvellement.
Cette variance se rapporte toujours a celle de 1’estimateur
de base du niveau courant pour le plan en question. On a
comparé 1'efficacité des estimateurs 2 1"étude pour le niveau
courant, le changement de niveau et le nivean moyen pour
plusieurs périodes avec le plan de renouvellement
intermittent 4-8-4 et deux plans de renouvellement continu,
soit ceux a 6 et & 8 groupes. Le premier correspond a celui



Techniques d'enquéte, juin 1998

utilisé dans I'Enquéte sur la population active canadienne.
A chaque période, I'échantillon comporte six groupes de
renouvellement: un interviewé pour la premiere fois et
ainsi de suite jusqu'au dernier, qui fait partie de
I’échantillon depuis six mois. Chaque groupe reste donc
dans I’échantillon six mois de suite avant d'en étre
retranché, Kumar et Lee (1983) donnent plus de détails sur
le plan d’échantillonnage de ’Enquéte sur la population
active. L'autre plan compte 8 groupes de renouvellement 2
chaque période et chaque groupe demeure 8 périodes dans
1I'échantillon, avant d’é&tre abandonné.

Nous avons comparé la perforrance des divers plans de
renouvellement au moyen du MELSB du niveau courant
pour 36 périodes. A 36 périodes, I’estimateur des moindres
carrés est presque aussi efficace que I'ERR. Pour tous les
plans de renouvellement examinés, I'usage du meilleur
estimateur au lieu de I’estimateur composite de la CPS
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améliore égérement |’estimation du niveau courant. Ainsi
qu’on peut le voir au tableau 2, le gain le plus élevé
concermne les personnes occupées avec le plan de
renouvellement 4-8-4, puisque la variance du meilleur
estimateur du niveau courant ne correspond qu’a 76 % de
la variance de ’estimateur composite.

La précision des estimateurs du changement de niveau
par rapport a celle de I'estimatenr composite de la CPS
dépend du plan de renouvellement. Ainsi, au tableau 2, on
constate que le plan 4-8-4 accroit quelque peu la précision
et que ce gain augmente avec le décalage. Dans le cas.des
personnes occupées, par exemple, la variance de.l’esti-
mateur des moindres carrés est égale & 85 % de la vdrance
de I"estimateur composite de la CPS lorsque le changement
ne touche qu'une période, mais elle tombe 4 61 % 2 six
périodes et & 76 % a 12 périodes (comparez les colonnes (2)
et (3) du tableau 2),

Tablean 2
Variance des estimateurs et plans de renouvellement; la variance de 1'estimateur de base du niveau courant de chaque plan est égale 3 un
Personnes occupées Chomeurs
Paramétre Comp. M. est. M. est. M. est. Comnp. M. est. M. est. M. est.
CPS {4:8-4) {8 cont.) (6 cont.) CPS (4-8-4) (3 cont.) {6 cont.)
(1 2 3 ) 5 (6 )] (8) _®

Niveau SR : IR
courant 0,862 0,653 0,761 0,759 0,947 0918 0,944 0,938
Fcart 1 '

période 0,511 0,432 0,395 0,434 1,070 1,073 1,003 1,051
Ecart 2

périodes 0,813 0,604 0,559 0619 1,361 1,338 1,250 1,312
Ecart 3

périodes 1,065 0,710 0,669 0,747 1,528 1473 1,372 1,443
Ecart 4

périodes 1,279 0,783 0,731 0,829 1,645 1,562 1,473 1,543
Ecart 5 ‘

périodes 1,363 0,828 0,782 0,901 1,691 1,606 1,533 1,607
Ecart 6 )

périodes 1,390 0,854 0,828 0,970 1,708 1,628 1,577 1,655
Ecart 7

périodes 1,388 0,863 0.874 1,026 1,710 {,636 1,612 1,686
Ecart 8 ‘
périodes 1,353 0,858 0,828 0,960 1,701 1,934 1,642 1,705
Ecart 9 : t
périodes 1,255 0.830 0,960 1,108 1,671 1,614 1,663 1,719
Ecart 10 '
périodes 1,154 0,803 0,993 1,139 1,641 1,595 1,678 1,727
Ecart 11

périodes 1,061 0,779 1,021 1,165 1,614 1,578 1,688 1,733
Ecart 12 .

périodes 0,992 0,758 1,046 1,186 1,593 1,564 1,696 1,737
Moy. 12

périodes 0,369 0,326 0,440 0,394 0,255 0,249 0,301 0,266
Ecart Moy. ‘

12 périodes 0,248 0,162 0,365 0,403 0,273 0,262 0,372 0,359
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Lorsqu’on veut estimer les moyennes des personnes
occupées pour 12 périodes avec le plan 4-8-4, on se rend
comptequel’estimateurcomposite dela CPS estenviron 13 %
moinsefficacequel’estimateur des moindres carrés. La perte
d’efficacité s’ établitaenviron 53 % lorsqu’il s’agit d’estimer
le changement, ainsi qu’on peut le voir en comparant la
deuxie¢me et la troisidéme colonne du tableau 2. Pour les
chomeurs et le plan 4-8-4, la précision ne s’accroit que de
fagon minime quand on préfére I’ estimateur des moindres
carrés 4 I'estimateur composite de la CPS, ainsi gu’en
témoignent les sixiéme et septizme colonnes du tableau 2,

Le plan 4-8-4 s’avére netternent supérieur aux deux plans
a renouvellement continu pour ce qui est d'estimer le
changement de 12 périodes, la moyenne de 12 périodes et
I’écart des moyennes de 12 périodes, pour les deux
caractéristiques. En général, les plans & renouvellement
continu donnent de meilleurs résultats avec les changements
d’une période a I’ autre, sur de bréves périodes.

6.3.3 Cohérence interne

Dans notre analyse, nous avons congu le meilleur
estimateur pour les personnes occcupées en ne nous servant
que des données passées sur ces personnes et les chdmeurs.
Rien n’interdit I'inclusion des données antérieures sur les
personnes occupées et les chomeurs au moment de
construire les estimateurs. Selon Fuller et ses coll. (1993)
cependant, les corrélations croisées estimées ne dépassent
pas 0,10, signe que pareille inclusion n’améliorerait pas
grand-chose. '

Fuller (1990) a suggéré une méthode pour obtenir des
estimations sur des caractéres multiples gardant une
cohérence interne. Il procéde pour cela & des estimations sur
les personnes occupées, les chémeurs et les personnes hors
de la population active, puis s’en sert comme valeurs
témoins lors d’une régression servant & établir les poids
applicables aux observations courantes. Ces poids peuvent
alors étre utilisés pour obtenir des estimations internes
cohérentes de n’importe quel parametre digne d’intérét.
Cette méthode d’estimation, y compris 1’estimation des
sous-groupes de la population active, devrait étre appliquée
a la CPS en 1998 (voir Lent, Miller et Cantwell 1996).

6.4 Canclusions

Voici, en résumé, les principales conclusions qui
émergent des calculs de la variance présentés ici.

1. D’autres méthodes d’estimation donnent une plus faible
variance du niveau courant que 1’estimateur composite
de la CPS, pour tous les plans de renouvellement et
toutes les caractéristiques a I’étude,

2. Le gain de précision des autres estimateurs, par rapport
i 'estimateur composite de la CPS, augmente avec le
décalage et atteint un maximum quand le décalage
correspond au chevauchement minimal, lorsqu’on
estime le changement avec le plan de renouvellement
4-8-4.

3. Le plan de renouvellement intermittent 4-8-4 s’avére
moins efficace que les plans de renouvellement continu
pour les changements survenant sur de courtes périodes,
mais il demeure préférable pour le niveau courant, les
moyennes couvrant de longues périodes et la variation
des moyennes relatives 4 de longues périodes.

4. L’estimateur composite de la CPS est comparable a
I’ERR pour ce qui est d’estimer le changement d’une et
de 12 périodes a 1'égard des chémeurs. L.a méthode
d’estimation par régression récursive y est cependant
supérieure pour les autres mesures du changement.

5. L’ERR est plus efficace pour estimer le changement de
niveau avec les décalages pour lesquels 1’estimateur
composite de la CPS n'a pas été congu, par exemple
ceux de quatre 2 siX mois.
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ANNEXE

Lemme 1. Supposons que les hypothéses du théoréme
tiennent. La variance de ’estimateur au niveau courant 8,
converge alors vers un nombre positif, & mesure que le
nombre de périodes augmente.

Preuve. Si on connait les moyennes 0. 0. 5B,
g1 =12,..,5 sontdes estimateurs non biaisés de 8,, ol
glc Y1.c182.c =V2c™ bz[()’z P ])s ey gL TV

b, (y”_ -9, ) Par ailleurs - l 2,...,5 sont
mdépendants et leur variance est égale a 02 =1,2,.
On peut formuler le modéle linéaire:

=40 +¢ (A1)
ol 2=(g &g, J, correspond au sx 1 vecteur
colonne de valeurs un et e, au s x | vecteur des erreurs ol
E(e)=0,etE(ee) =V, = D:ag{o,,oi,. ,cjl Le MELSB
de 8, du (Al) a donc pour variance (}: 6L Par
hypothése les variances o, 1 2,...,s ont une limite
inférieure et la quantxte(E, A %) constitue une limite
positive inféricure de la variance de I'estimateur®, (voir le
lemme 4.2.3 de Yansaneh (1992)). La variance de 'estima-
teur de 8, n’augmente pas avec le nombre d’observations,
si bien qu’elle tend vers un nombre positif.
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Lemme 2. Supposons que les hypothéses du théoreme
tiennent. La variance de I’estimateur des moindres carrés de
chaque paramétre 8, .0, ;.- 0,.,, reposant sur les
données recueillies jusqu’au temps ¢ converge vers un
nombre positif 4 mesure que t augmente.

Preuve. Premigérement, supposons qu’a un temps fixe 1,
on dispose d’au moins m périodes d’observations avant et
apres t. Définissons une transformation de la forme qui suit
pour les observations de chacune des s bandes au temps

e = Yie ™ Lynembrgin Vineir O By =0 et u, ne
présentent pas de ¢o lanons avec les observauons qui
préctdent et suwent Y;, dans la i-ieme bande. Soit la
variance de u, ‘,l =1, 2, ..., 5. Ces variances comportent
une limite inférieu re, établie par hypothése. Comme aupara-
vant, on conclut qu’il existe une limite positive inférieure aux
éléments diagonaux de la matrice de covariance du vecteur
des estimateurs récursifs des moindres carrés.

Supposons maintenant qu'au temps ¢, la séquence
d’estimation débute avec le vecteur des estimateurs récur-
sifs des moindres carrés @ Lom = (é,_m, .-+ 8,_,)' reposant
sur les données des m pénodes antérieures et le vecteur des
observations transformées z, =(z,,, . 2,). Le modele
linéaire des données au temps ¢ correspond donc 2 (7), ol
1’on remplace ¢ par ¢. Le nombre de dimensions du vecteur
de données Z, est fixe. Par conséquent, la matrice de
covariance du’ MELSB pour le vecteur des paramétres
®|‘ (m+1) (e.! -mt Y J l’e) est Et(mﬂ = (WIV W) :
Pour facullter les calculs, on expnme W comme
(I, MY, ob I représente la matrice unité de degré
m+1, et M estune (5 - 1)x (m + 1) matrice, constante
dans le temps. On obtient donc

‘ -1 S
Zt(md) = (Q gy + M Qo M)

. (A2)
. =Q iy~ 2 l(m)M D, MQ, )

od Q_, ,,])—blockchag{):r 1y 1 2y Qo= dlag{cz, 2Oy 2y,

etD, = b &, m-yM’- Puisque le deuxié¢me terme A

dron:e de (A2) a une valeur positive définie, on en conclut
que les m premiers termes diagonaux de }_'_',‘(m”] sont
inférieurs ou égaux aux éléments diagonaux originaux de
Y. 1 my: . Bref, la variance des estimateurs de € o 0,

., Naugmente pas avec & Puisque les variances en
question ont une limite inférieure positive, on en conclut
que les variances des estimateurs de @,_,,....6, 0, ,
convergent vers un nombre positif 2 mesure que ¢
augmente.

Lemme 3. Supposons que les hypothéses du théoréme
tiennent. Dans ce cas, la variance de lestlmateur des
momdres carrés de chaque paramétre 6, .0, . . -

_m,.. ,8,-0, |, reposant sur les données recueillies
JUSC]U au temps t, converge vers un nombre positif 2 mesure
qu'augmente ¢,

1

Preuve. Pour commencer, on montre que la variance de
I’estimateur des moindres carrés de 6, - 6, (désignant la
période courante) converge A mesure que le nombre de
périodes augmente, en reprenant ’argumentation du
premier lemme. On peut aussi se servir d’une argumen-
tation semblable 2 celle du deuxidéme lemme pour montrer
que les variances des estimateurs des moindres carrés des
parametres®, .0, . -9,_.,...0 - 0,_, convergenttoutes
lorsque le nombre de périodes augmente

Preuve du théoréme. Pulsque):z est une sous-
matrice de la matrice de covariance ), (m+1) des estimateurs
des moindres carrés du jeu complet de paramitres
O -ms Ot-me1s - 8,_;,8,, au temps ¢, il suffit de montrer
que EI(W” converge vers une matrice de valeur positive
définie quand 7~ . Des lemmes 1 et 2, il s’ensuit que
chague élément diagonal de E!(W” converge vers umn
nombre positif & mesure que ¢ - . Du lemme 3, il ressort
que la variance de 1'estimateur des moindres carrés de
chaque paramétre 0,__, 9, ., -8, .....6,-86,_, converge
vers un nombre positif quand 7 - «=. Il en découle que pour
chaque valeur 7, 1 < < m, la covariance entre les estima-
teurs des moindres carrés de 6, etde 6, converge lorsque
t ~ = tandis que la matrice de covanance Z:(mu) converge
quand 7~ =,

Prouvons maintenant que la matrice de covariance
servant de limite a une valeur positive définie. Soit
lim l_w):,( E(m 11 suffit de montrer que la variance de
toute combinaison linéaire non triviale des estimateurs
récursifs des moindres carrés B,_j(t), =1,2,.m a
comme borne inférieure une quantité positive. Soit v__, la
limite inférieure de chaque combinaison linéaire des
observations, I'un des coefficients étant égal 2 un. La hrmte
est positive du fait qu’on suppose que les éléments de V
sont bornés.

Chaque estimateur du paramdtre 9,_1, i=0,1,...,m
correspond 3 une combinaison linéaire de toutes les
observations, de sorte que la somme des coefficients des
observations des s bandes au temps ¢ - j donne un et que la
somme des coefficients des observations des s bandes 4 tout
autre moment est égale A zéro. Cette condition est
essentielle pour que I’estimateur ne présente pas de biais au
temps - j. Pour que la somme des coefficients des s
observations au temps ¢ - j soit égale A un, au moins un des
coefficients doit &tre supérieur ou égal & s "\ La variance
minimale d’une combinaison linéaire dont le premier
coefficient doit étre égal 2 s -l est 572 V., Donc, pour
j=0,1,. mVar{B (t)}zs v,

Enwsageons mamtenant une combmalson linéaire non-
triviale arbitraire des estimateurs récursifs des moindres.
carrés 9,_1(1‘), j=0,1,.., m donnée par E S0 9,_ (1), ol,
sans réduire la générahte ¥, = 1. On peut alors éctire cette
combinaison linéaire sous la forme:
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218, (0=8,()+3 180
J=0 i=1

(A3)
"
Z!: 21 clhyih *E ’YE z_:fh(r_;)yjh
5 m 5 t-1 m
=E Cu* 2 Suepy|Virt 2 cm*'z Yj-ﬂh(:-j) Vin
i=1 J=1 i=1 h=1 J=1

ol ¢,,i=1,2..,s, sont les coefficients de Vs dans § (1),
et j;r(r—_,)’ = 1, . m, sont les coefficients de Vi dans
sj(t) _] =1,..,m, respectivement. Par consequent
f,, €, =1 ot 2,31 ey =0 pour j=1,..m. Ainsi
i 1[6',, L1 Yifaep] = l. Ainsi dans la combinaison
hnéalre (A3), la somme des coefficients des observations
Vi d=1,2,.., s, autemps fest égale dun. Par conséquent
au moins un des coefficients est supérieur ou égal a s~
Donc, Var{E =0, 9 (r)} 25 ‘vam, et on en conclut que
Y @ UNE valeur positive définie.
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Estimation de la variance de I’estimateur général de régression:
approche de calage a niveau élevé

SARJINDER SINGH, STEPHEN HORN et FRANK YU'

RESUME

L’analyse qui suit porte sur le probleéme qui consiste & estimer la variance de I'estimatenr général de régression linéaire.
On a montré que I"approche de calage 3 bas niveau adoptée par Simdal (1996) est moins ou aussi efficace que celle d’une
catégorie d'estimateurs avancée par Deng et Wu (1987). On a aussi proposé une approche par calage & un niveau plus €levé.
Les auteurs montrent que cette dernidre constitue une amélioration par rapport A originale. Plusieurs estimateurs
correspondent A des.cas particuliers de la nouvelle approche. On a.notamment émis 1’idée d’obtenir une estimation non
négative de la variance de I’estimateur GREG. Les résultats ont &€ appliqués 2 un plan d'échantillonnage aléatoire stratifié.
On a aussi entrepris une étude empirique afin de jauger I'efficacit€ des stratégies envisagées. Le logiciel de statistique SGE

" bien connu, élaboré par Statistique Canada, peut étre perfectionné en vue de fournicune estimation plus précise de la
variance de I"estimateur GREG par calage 2 niveau élevé, dans certaines circonstances examinées plus bas.

MOTS CLES: Calage; estimation de la variance; données auxiliaires; estimateurs de ratio et de régression; approche

assistée d"un modéle.

1. INTRODUCTION

Le statisticien s’intéresse souvent & la précision des
estimations d’enquétes. L’estimateur de la moyenne ou du
total d'une population le plus couramment utilisé est
I’estimateur de régression généralisé (GREG). Examinons
le cas le plus simple de I’estimateur GREG quand on ne
posstde de I'information que sur une variable auxiliaire.
Soit une population Q ={1,2,..,N}, de laquelle on
préléve un échantillon probabiliste s(s < €2) selon un plan
d’échantillonnage p(.) établi. On présume que les
probabilités d’inclusion =, = Pr(ies) et m; € Pr(i et jes)
sont positives et connues. Soit y,, la valeur de la variable
y A laquelle on s’intéresse pour le i-igme élément de la
population, également associé A une variable auxiliaire x,.
Pour les éléments i€s, on observe (y,,x;). On suppose
que le total de la variable auxiliaire x, pour la population,
X =Y¥N, x,, estconnu de fagon précise. L’objectif consiste
a estimer le total de la population ¥ =Y ¥, y,. Deville et
Sirndal (1992) calent le total connu de la population x afin
de modifier les poids de base du plan d’échantillonnage
d, = 1/m,, de I'estimateur de Horvitz-Thompson (1952)

(1.1)

izl T =)

Deville et Sirndal (1992) avaient proposé un nouvel
estimateur

n
¥os '_'2 WY

i=t

(1.2)

dont les poids w, se situaient aussi prés que possible de d,,
dans le sens d’une mesure moyenne, sans qu'en souffre
I’équation de calage

n
E w,.x,.=X.
i=1

Un cas simple, examiné par Deville et Siimndal (1992),
concerne la minimisation de la fonction de distance de type
chi carré représentée par

n, (w,-d)

>

=1 d;g,

(1.3)

(1.4)

oll g, désigne les poids appropriés. Dans la plupart des
situations, ¢, =1. La forme de I’estimateur dépend du
poids g, choisi. En minimisant (1.4) sous réserve de
I’équation de calage (1.3), on obtient les poids

dag.x, "
w,.=d‘.+L[X—E dixi]' (1.5)

n N
d 2 i=1

E idi%i

in1

1 suffit de remplacer la valeur de w, dans (1.2) par celle de
(1.5) pour parvenir & I'estimateur de régression classique du
total

n
. -
Fos =2 dy, +=

n

i=al 2
E d;q,x;
i=1

n
E diqixiyi[ n
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Dans cet article, nous envisagerons [’estimation de la
variance de 'estimateur de régression (1.6} 2 deux niveaux
de calage distincts. Le calage  niveau élevé couvre une
plus grande diversité d’estimateurs que 1’approche retenue
par Samdal (1996). En effet, le calage 2 niveau élevé
recourt au total et & la variance connus des variables
auxiliaires, tandis que le calage 2 bas niveau ne fait appel
qu’au total connu des variables auxiliaires.

La partie 4 traite du plan d’échantillonnage stratifi€. Le
poids des strates originales a été calé, ce qui donne des
estimateurs de régression et des estimateurs de ratio
combinés pour I'échantillonnage par stratification. On
verra que les estimateurs de la variance des estimateurs de
régression et de ratio combinés proposés par Wu (1985)
constituent des cas spéciaux de calage & bas niveau. Le
calage a niveau élevé peut s’appliquer & une plus grande
variété d’estimateurs,

2. ESTIMATEUR DE LA VARIANCE DE
L’ESTIMATEUR GREG: CALAGE
A BAS NIVEAU

Si on reprend la méthode d’échantillonnage assistée d’un
modele proposée par Sirndal et ses collaborateurs (1989,
1992), I’estimateur Yates-Grundy (1953) de Ia variance de
I’estimateur prend la forme suivante

V‘m(l"n)——zlEID(we-we2 (2.1)
= e

ol D,=(m=n-x P T i*j et e =y, - ﬁx gardent leur
sens habituel.” On peut reformuler facilement cet estimateur
comme suit

¥,

2o Pos) = = EZDU(d,.e,.—a;ej)h

rl J=1

n ’ n 2
'8 (X— Z d,.xj] +\T;2[X— 2 d,-x;] (2.2)
f= i1
ol
- 1
¥, = -
Z dr.qixl.z
i=t
noon
rzl: _}Z; Dyldie,-die)diaxe-daxe) (23)
et

a}qjxfej)z (2.4)

¥, = 22 E Dy(dfqixr'ej -
i=l j=1
E d,qx ]

Sdrndal (1989, 1992, 1996 et ses collaborateurs ont analysé
I’estimateur de (2.1) 4 diverses occasions. Cet estimateur en
couvre divers autres, ainsi gu’on le verra ci-dessous.

Pour plus de simplicité, nous prendrons un plan d’échan-
tillonnage aléatoire simple sans remise (EASSR), c'est-a-
dire xt, = m, =ni/N et L =n(n-1)/N (N-1). Lescasque
voici se presentent

Cas 2.1: Si g, =1, (1.6) peut &tre simplifié pour donner
I’estimateur de régression habituel du total YGREG (par
exemple). Si w, = &, dans (2.1), en revanche, la simplifica-
tion donne

P P Ni(1-£) 2
o Pona) = LD 25)
nn-1) i5
ol f=n/N et e,.=y,.-ﬁx,.. Par conséquent, (2.5)

représente ’estimateur habituel de la variance de
I'estimateur de régression (1.6).

Cas 2.2: 8i g, = l/x; I'estimateur (1. .6) se simplifie pour
donner I’estimatenr de ratio du total Fgamio (par exemple).
Apres simplification, I’estimateur (2.1) aboutit 2 I’estima-
teur de la variance de I’estimateur

s (s N2 (1 :
Yva (Y RATIO) (’5 lf;) 21 € {}} (2.6)
oll
e =y~ [g] x‘._et)?=£2 X,
X R a1

L’estimateur (2.6) est un cas particulier de la catégorie des
estimateurs de la variance de 1’estimateur de ratio proposée

par Wu (1982), soit
2| X%
€ 1=
X
pour g =2.

s [y Y. N (U-NHv
Pryo (Fy) = 2020
Cas2.3:8i g, = 1 et w, est donné par (1.5), (2.2) se réalise

= 2.7
WIS 1) & 2.7)
et (2.1) devient

I}YG(?GREG)=
2
NADS o2, g (x-2)+ g, (x- 2 28)
n{n-1) =
ol
N (N'n) L) i (ei—ej)(x,'er'_%ef) (29)

¥, = 1
n i=l j=1
[Zj xf) nn-1y '
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et

. (N-n)

W2 ) n 2 i=1 J=
2N(n- 1)[2 xf}

i ]

(xe, - xjej)z. (2.10
1

izl

Deng et Wu (1987) ont défini comme suit une classe
générale d'estimateurs de la variance de I’estimateur de
régression

5 (o NI(1-Nw 2 )X|f
Y, T & — 2.11

YG( DW) nn-1) o5 @ 211
oleg =y - fix‘.. La catégorie d’estimateurs (2.11) prend la
forme linéaire
P NYi-Hve 2
Vi Ypw]=————==2_ ¢
YG( DW) nn-1) =

2
1) vl (212)

1+g[§—]] +M(¥'
X 2 X

qui ressemble a (2.8). Le calage & bas niveau englobe donc

les estimateurs de la variance des estimateurs du total,
c'est-a-dire les techniques d'estimation par régression et par
ratio. Fait remarquable, aucune valeur de g, ne permet la
simplification de (1.6) en 'estimateur du produit de
Cochran (1963). C’est pourquoi nous avons laissé de cdté
I’estimation de la variance de cet estimateur. Pour établir
T efficacité des estimateurs, on examine une classe générale
analogue des estimateurs servant A évaluer la variance de
'estimateur GREG de la manigre suggérée par Srivastava
(1971), soit

ol N - zJ X

V.Y, = — - e’ | H| = .

s( GREG) [ nn- 1) g i [X] (?13)
olt H(.) est une fonction paramétrique de telle sorte que
H(1)=1 et satisfait certaines conditions de régularité.
Selon Srivastava (1971), il est facile de constater que les
analogues de la catégorie générale d’estimateurs (2.13)
donnent la variance minimale de la série d’estimateurs
proposée par Deng et Wu (1987) pour Pestimateur de
régressmn et I'estimateur de ratio de Wu (1982). Disons
que si on adjoint une fonction quelconque du ratio X/X 2
’estimateur usuel de la variance exprimé par

N(1-H)x~ 2
nin-1) gei’

la variance asymptotique de l'estimateur résultant ne
change pas. En d’autres mots, les estimateurs de la
variance de l'estimateur de régression (GREG) du total
obtenu par calage 4 bas niveau gardent une efficacité
inférieure ou égale i celle de la série d’estimateurs avancée
par Wu (1982) et Deng et Wu (1987). Les poids w, qui
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servent & batir I'estimateur de la variance de 1’estimateur
GREG en (2.1) dérivent de I’estimation du total de la
population et ont donc été baptisés «poids de calage de bas
niveau pour I'estimation de la variance». La partie qui suit
expose la méthode de calage & niveau €levé ol la variance
des variables auxiliaires est connue. Plusieurs nouveaux
estimateurs constituent des cas particuliers de cette
deuxiéme approche.

3. MEILLEUR ESTIMATEUR DE LA VARIANCE
DE L’ESTIMATEUR GREG: CALAGE.
ANIVEAU ELEVE

Nous recourrons au calage pour estimer la variance de
I’estimateur GREG de (1.6). Les poids D établis par
Yates et Grundy (1953) pour un estimateur de la variance
qui apparaissent en (2.1) sont calés afin que 1’estimateur de
la variance de la variable auxiliaire donne la variance
exacte. Examinons I’estimateur de la variance de |’estima-
teur GREG

E Q,(we-we)  (3.1)
e
ol £ correspond au pords modifié associé a I'expression
quadratique de I’estimateur de Yates et Grundy (1953), et
est aussi prés qu’il se peut de D, au sens de la moyenne
d’une mesure, sous réserve de I’équation de calage

Vss ( GREG)

"

n
> 3 Q- 4 = Vg ()

=] =

(3.2)

S

o

1 N N

représente la variance connue de 'estimateur du total
auxiliaire X (=Y, x, ;) donné par X =yi,dx, Pour
calculer le coté drcut de (3.2),ona besom d’information sur
les variables auxiliaires pour chaque unité de la population
ou on doit tirer V., (X,;) d'une ancienne enquéte ou d'une
enquéte pilote. Dans certains cas, on posséde toute
I’information sur les variables auxiliaires, notamment pour
le renouvellement des établissements enregistrés, grice au
recensement ou aux dossiers administratifs du Registre des .
entreprises (RE) ou du Bureau de I"impbt australien (BIA).
Das et Tripathi {1978), Singh et Srivastava {1980),
Srivastava et Jhajj (1980, 1981), Isaki (1983), Singh et
Singh (1988), Swain et Mishra (1992}, Shah et Patel (1996)
ainsi que Garcia et Cebrian{1996) se sont eux aussi servis
de la variance connue des variables auxiliaires. Singh,
Mangat et Mahajan (1993) ont examiné diverses catégories
d’estimateurs des paramétres inconnus de la population en
prenant la variance connue des variables auxiliaires. Fuller
(1970) a également €mis I'idée d’ajuster les poids D en
recourant 3 une méthode similaire a I'estimation’ par
régression. Pour plus de simplicité, nous bornerons notre
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analyse 2 la distance D bidimensionnelle de type chi carré
(CC) entre deux »x n grilles créées par les poids Qy. et

pour i, j=1,2, .., n, dans
EE @, D) (3.3)
i=1 j=1 DUQU .

Dans la majorité des cas, (), =1 mais on peut se servir
d’autres poids. Nous verrons que I'ajustement de type ratio
au moven de la variance connue des variables auxiliaires
forme un cas particulier, pour une valeur précise de Q.. La
minimisation de (3.3) sous réserve de (3.2) aboutit aux
nouveaux poids optimaux représentés par

D,}. Q,ld,x,- d;x)

Q,J=D,.j 1
5 §D'JQU( )4

o

n

VYG(X'HT)-% > D, (dyx,- dx )| G4

=1 j=1

pour la valeur optimale du multiplicateur A de Lagrange

VYG(XHT)' l;: ,21: Dy (d;x, - dyx,)’
A= - :

ln
2% % P2

=)

M

(3.5

- )

On en trouvera la preuve dans I'annexe. En remplagant Q,,
dans (3.1) par sa valeur dans (3.4), on obtient I’ estlmateur
de régression

ﬁss (?GREG) =

ol

(par exemple) (3.7)

vo Kr) = 22,1}:J]D(a'x—dx) et Vyg (Yg) s€
retrouvent dans (2.1). Le coefflment de regressu)n B
exploite le total réel X des variables auxiliaires. On peul
donc le considérer comme un meilleur estimateur du
coefficient de régression selon Singh et Singh (1988).
Avec le calage A niveau élevé, on note les cas que voici.
Cas 3.1: Avec le plan d’échantiilonnage EASSR, si
-] -2 .
4;=x, e Qy =(d,x, - d;x;)"* cormrespondent aux poids
associés au calage A bas niveau el & mniveau élevé,
respectivement, la stratégie envisagée peut &wre simplifiée

en
VSS(YRau'u):
2(1 - 1 2 s?
N1/, XX es
n (n-1)ia ¥ s?

o s?=(n- 1y 'y 1 % x)2 représente |estimateur non

blalsédeS =S(N- 1YY (k- X2
Cas3.2:8iq,=1 eth = 1V i j, on obtient
v (p N(-Ny
7ol o, (x- X
o{fessc) n(n-1) LR 0

(X=X +g,(s?-s7) 69

ol {, et , sont respectivement donnés par (2.9) et (2.10),
et

- NI(1-1)
3 n L]
n E (J(:,—Jt:‘,}4
i=1 j=l
. 2
n n X-X)(x;~x)?
(xi-xj)(ei_ ej) * ( ,.) 5 -(3.10)
i=l j=1 2

X.

i=1
Sans atténuer la généralité de ce qui préceéde, on peut dire
que les estimateurs de la variance de I’estimateur GREG qui
apparaissent en (3.8) et (3.9) ne s’insérent ni dans
I’approche de calage i bas niveau ni dans la catégorie
d’estimateurs proposée par Deng et Wu (1987). Ils font
partie des analogues des estimateurs proposés par
Srivastava et Jhajj (1981) pour estimer la variance de
P’estimateur GREG, c¢’est-a-dire

2

2] ]H iY,S—I

X s?

(f, ) [NZ(I -f)z

>

s 3.11)

ORES/ | m(n-1) o

ol H(.,.} estune fonction paramétrique en vertu de laguelle
H(1,1)=1 et qui répond 2 certaines conditions de
régularité définies par ces estimateurs. ID'aprés Srivastava
et Jhajj (1981) ainsi que Deng et Wu (1987), vérifier que la
catégorie d’estimateurs de (3.11) reste supérieure 2 celle de
(2.11), donc de (2.13), constitue un exercice classique.
Une des difficultés que pose (3.1) a trait 4 la maniére
d’obtenir des estimations non négatives de la variance par
calage. La facon la plus simple revient 2 optimiser la
fonction de distance CC (3.3), sous réserve de la contrainte
de calage (3.2) et des conditions Qy. 20V j=1,2,..,n
Méme s’il s’avere difficile de trouver une solution
théorique au probléme, des techniques de programmation
quadratique bien connues peuvent aboutir & des résultats
numériques utiles. On ne peut procéder & un simple
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développement afin de recourir 4 d’antres fonctions de
distance, celles dont parlent Deville et Simdal (1992) par
exemple, pour résoudre [e probléme bidimensionnel A cause
de la nature indéfinie des poids D,. 1 reviendra & d’autres
de trouver des fonctions de distance qui garantiront la
valeur non négative des poids.

4. PLAN D’ECHANTILLONNAGE STRATIFIE

Supposons que la population se compose de L strates
avec N, éléments dans la s-ieme strate desquels on préleve
un échantillon aléatoire simple de taillen,,, sans remise. La
taille de la populmlon totale est N = Y45 | N, et celle de
I'échantillon, n =¥y n,. A lai-idme unité de la A-i2me
strate sont associées deux valeurs Yy, €t X, avec x, >0
pour covariable. Soit, pour la A-igme strate, les poids
W, =N,/N, la fraction d’échantillonnage f, =n,/N, et
Y X5 Y e X des moyennes pour I’ échantlllon et pour
la populauon respectwemem Supposons en outre que
X= E,, W, X soit connu, L’idée consiste & estimer
Y =Y W Y »» enutilisant I”information sur la covariable
X% L’esnmateur habituel de la moyenne de la population ¥
est

L
ys,=h2 w,7,. (4.1)
=1
Envisageons le nouvel estimateur
. L
Va=2L Wi, “4.2)

h=1

avec les nouveaux poids W,. Ces derniers sont
sélectionnés de telle sorte que la distance de type chi carré

exprimée par
& (7 -

4.3)
i W,
corresponde au minimum, sous réserve que
L —
Y w, %, =X. (4.4)

hal

La minimisation de (4.3) selon I’équation de calage (4.4)
aboutit & 'estimateur de régression de type combiné
représenté par

_ L 21  InXn Y L
R e LS

2 Qh’rh

h=l

X ,,‘ 4.5)

pour le choix optimal des poids indiqué par

47
L
Wy =W, + —n D [)?-EWE] (4.6)
_3 h=1
g W,q,x,
Si g,=Xx, ! apreés simplification, I'estimateur (4.3)

correspond 2 I'estimateur de ratio combiné bien connu dont
on se sert avec I’échantillonnage stratifié. L’estimateur de
la variance bien connu de I’estimateur de régression
combiné correspond A

V(ySr) ZL: th : -j;,)sézh

h=l

4.7)

ol
Ty
-2 1 2
San =, = 1} Z €
izl

représente la varianee de I’échantillon de la A-i2me strate

alors que éy = -b(x,,~%,) et T, W,q,7,
x,/ 2,, VW, q, %, gardent leur sens habituel. Le calage 2
bas niveau donne |’estimateur de la variance de ’estimateur
de régression combiné suivant

San (4.8)

ol

et W, apparaissent dans (4.6). Si g, =x,', (4.8) donne
I’estimateur suivant, aprds simplification

- 2
V(yS,)RA [i]zi Mﬁ 4.9)

&h
xSr h=1 nh

qui est un cas particulier d'une catégorie d’estimateurs
servant 4 estimer la variance de l’estimateur de ratio
combiné que Wu (1985) exprime comme suit

I?'(;'S,)r[l_] > LAGAR:

n,

eh (4.10)

pour g = 2. Saxena et ses collaborateurs (1995) se sont eux
aussi penchés sur les propriétés des estimateurs de la
variance de I’estimateur de ratio combiné. Pour le calage a
niveau €levé, on obtient le nouvel estimateur

5 1o LoQw,*
V&(Y GREG)zhzl: hW: Son
® h

@.11)
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oll ©, désigne des poids soigneusement sélectionnés pour
que la fonction de distance chi carré donnée par

(@,-D,)

4.12
> 5o (4.12)

ait la valeur minimale, sous réserve d’une equatlon de
calage & niveau €élevé définie comme suit

E Q,sp = V(xg)

oll on suppose que

(4.13)

L 1-
v -3 W)

h=1 nh

est connu et que 7 = (7, - 1) o (x,,- X,)* constitue
un estimateur non biaisé de 2, =(N, - 1)"' ¥4 (X, - X,)2.
Cette méthode aboutit 2 un nouvel estimateur de la variance
de I’estimateur de régression combiné représenté par

ﬁ(FSr)CLR = I}Sr(?GREG)+B [ ( Sr)_ I}(fsr)] 4.14)

oll

N ALTS w2
L8 SUORATEE ) OISR

h=1 h,

désigne la version améliorée de I’estimateur du coefficient
de régression pour I’échantillonnage stratifié et ol

V@)= E g

hy,

correspond A un estimateur non biaisé de ¥ (xg). Si
q,=1/x, et Q,= /s, on peut simplifier l’esumateur
(4.14) de fagon a obtenir un nouvel estimateur de la
variance de 1’estimateur de ratio combiné, représenté par

xr Lw,(-14) of V[V
VS:( Rano)=>:—h-—fh ézk[x ] {ﬂ} 4.15)
St

h=1 Ty V(J? S,)

ce qui correspond a un estimateur de type ratio proposé par
Wu (1985) pour estimer la variance de 1’estimateur de ratio
combiné, mais pour lequel on recourt aux données
supplémentaires sur la variance réelle des variables
auxiliaires au moment de I’estimation. On peut construire
plusieurs autres estimateurs en choisissant d’autres poids ¢,

et 0.

5. PLUS VASTE CATEGORIE D’ESTIMATEURS

En définissant « = X/Y ., d,x, et v = V(X )/ V(X )
on obtient une catégorie plus vaste d’estimateurs définie
comme suit

D, (de -a!e.»)2 H(u,v) 5.1

I;’ss (F GREG) = {_

oll H (u,v) est une fonction paramétrique de u et de v de
sorte que H(1,1)=1 et que certaines conditions de
régularité sont satisfaites. Dans ce cas, tous les estimateurs
dérivant des fonctions

1+a(u-1)
1+Bv-1)

Huw=1+ou-1)+pv-1)

Hu,v) =u"vP, H@uv)=

et H(x,v) = {1 +a{u - 1) + p(v - 1)}}"! constituent des cas
particuliers de calage A niveau élevé, ol o et § sont des
paramétres inconnus, intégrés A la fonction H(x,v). En
remplagant ces parametres par leurs estimateurs conver-
gents respectifs de la catégorie décrite en (5.1), on obtient
la méme variance asymptotique que Srivastava et Jhajj
(1983), Singh et Singh (1984) et Mahajan et Singh (1996).
Nous poursuivons présentement 1’élargissement de cette
analyse & I’échantillonnage 4 deux phases, dans la foulée
des travaux de Hidiroglou and Sérndal (1995).

Dans la prochaine partie, nous examinerons la perfor-
mance de calage A niveau élevé dans le contexte d’une
simulation.

6. ETUDE DE SIMULATION

En vertu de cette étude, nous avons comparé les
estimateurs de la variance de 1’estimateur de ratio et de
I’estimateur de régression. Pour ne pas semer la confusion,
les estimateurs faisant 1’objet de la comparaison ont &té
redéfinis comme suit:

6.1 Estimateur de ratio:

Nous avons comparé les estimateurs de la variance de

I’estimateur de ratio
2
X
— (6.1.1)
X .

I}1 (?RATIO) va _f)
. . fo 52
VZ(YRATIO) =V (YRATIO) 'SLZ

nn-1) o
A 'estimateur

(6.1.2)

6.2 Estimateur de régression:

Nous avons aussi comparé les estimateurs de la variance
de I’estimateur de régression

I?l (I?GREG) =

MA-NS 2o (0-8) o, (x- 2P 62.1)
nn-1}) 5 .
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a I'estimateur

-~

¥, (FGREG) =7, (FGREG) Uy (87 -57) (6.2.2)

ol §,,i=1,2,3 ala méme signification que celle indiquée
précédemment.

Afin de couvrir presque toutes les situations qui
reviennent dans la réalité, nous avons envisagé des popula-
tions aussi bien finies qu’infinies.

6.3 Populations finies:

Nous avons utilisé une population de N =20 unités
venant de Horvitz et Thompson {1952). La variable a
I’étude, y, correspond au nombre de ménages du i-igme flot,
tandis que la variable auxiliaire connue x représente le
nombre de ménages du méme flot, mais estimé visuelle-
ment. Tous les échantillons possibles de taille #n = 5 ont &té
sélectionnés par EASSR, ce qui a donné

[ N) =15,504
n

échantillons. Du A-i@me échantillon, on a tiré I’estimateur

o sl X 5 Ny
Y, =¥1=|[,o0 V==
raTO | % [)?] n o

L’erreur quadratique moyenne empirique de ’estimateur
correspond i
Y
-1 \n

EQM(?RA“O)=( ]:) g [PRATIOIA-— Y]z- (6.3.1)

On a aussi obtenu les estimateurs de type ratio

I?h(FRATIO)lk'h =12,

des équations (6.1.1) et (6.1.2) respectivernent, en vue
d’estimer la variance de 'estimateur de ratio pour le A-iéme
échantillon. Le biais du A-iéme estimateur de type ratio de
la variance est donné par

~ ~

B{7(Fraro)} -

()8

tandis que 'erreur quadratique moyenne correspond A

f}h(}?RATIO)I EQM( RAT]O) 63.2)

45

[N] E[I}(A‘“m)l - EQM(Peamo) |- (63.3)

_ Lrefficacité relative en _pourcentage de I’estimateur
V (Pratio) par rapport 3 V (Paamio) s'établit

ER - |
EQM {7, (frumo) } % 100/EQM {2, (Faamo)} (63.4)

En utilisant intervalle de conﬁance 495 %, on a calculé
la couverture de

CIC |7, (Fenmo)|
pour k = 1,2 pour le A-iéme estimateur de type ratio de la

variance en comptant combien de fois le total réel de la
population ¥ revenait 4 I'intérieur des limites définies par

Pramio e # v @ Y24 (Pramo) e - (6.3.5)

On a effectué les mémes calculs pour tous les échantillons
possibles de 6 et de 7 éléments. Les résultats des calculs

. apparaissent au tableau 1.

La m&me technique a été employée pour I’estimateur de
régression

£ /547 -2

du total obtenu en (1. 6) selon un plan d’échantillonnage
EASSR. On s’est servi du h-iéme estimateur de la variance
de 'estimateur de régression V,, (YGREG)“ pour h=1,2,
donné respectivement en (6.2.1) et (6.2.2), afin d’établir le
biais, Iefficacité relative (ER) et la CIC. Les résultats se
retrouvent au tableau 2. On a noté de surcroit que pour
n=5, 0,020 % des es}imations de la variance obtenues
avec I’estimateur 7, (Ygreg) et 0,022% des estimations
obtenues avec 'estimateur Vy (Yorpg) étaient négatives.
Les populations plus naturelles présentées par Cochran
(1963) ou Sukhatme et Sukhatme (1970) donnent des
résultats analogues. Dans I'ensemble, les estimateurs de
calage du deuxi@me degré fonctionnent mieux que ceux du
premier degré pour les populations finies.

Dans la réalité cependant, il se peut que la variable 2
I’étude et les variables auxiliaires épousent une distribution .
d’un certain genre (normale, béta, gamma, efc.). Pour
évaluer la performance des stratégies envisagées en
pareilles circonstances, nous avons engendré des popula-
tions artificielles et étudi€ le probléme de I’estimation de la
moyenne d'une population finie par simulation, de la
maniére décrite ci-dessous.

YGREGIA:=Y+
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Tableau 1
Comparaison de ¥, (?mno) avec ¥, (?R mo) pour une population finie

n B[V ( RATIO ] B['}z (f’mno)] ER CIC[V ( RATIO)] CIC[I}z (?mno)]

5 -211.33 217.01 166.57 093 0.95

6 -141.92 102.00 115.06 0.91 0.92

7 -99.34 58.60 109.23 i 0.90 0.90
Tableau 2

Comparaison de 7, (]’Gm) et?, (?GREG) pour une population finie

n B[Y, (Fores)] B[, (¥saes) ] ER CIC[?, (7apec)] CIC]?, (Fes)]

5 -328.49 -194.78 112.04 0.92 0.96

6 -223.92 -136.34 103.02 0.90 0.93

7 -157.88 -94.38 101.21 0.91 0.94

6.4 Populations infinies:

La taille V de ces populations est inconnue. Nous avons
produit » paires indépendantes de nombres aléatoires y,” et x;’
(par exemple), i = 1, 2, ..., n, grice & un sous- programme
VNORM avec un coefficient PHI = 0,7, une semence
(y) = 8987878 et une semence {x) =2348789 confor-
mément aux travaux de Bratley et de ses collaborateurs
(1983). Nous avons produit les variables transformées

=3.0+yS(1- Dy, +pS,x/ (6.4.1)
et .
x;=40+8 x (64.2)

~ avec les valeurs fixes §?=50 et sz =50, pour diverses
valeurs du coefficient de corrélation p. On a calculé
I’estimateur

pour le k-i¢me échantillon. L’erreur quadratique moyenne
empirique de I’estimateur est égale &

[yRATIO | - Y] (6.4.3)

On a aussi dérivé, pour le méme é&chantillon, les
estimateurs de type ratio de la variance

I}h (J_;RATIO)IA" k=12,

venant de (6.1.1) et de (6.1.2), respectivement, -afin
d’estimer la variance de I’estimateur de ratio de la moyenne
de la population. Le biais du h-iéme estimateur de type

ratio de la variance correspond 4

B{I}h(;RATIO)} =
1 13000 . .
15,000 g P(¥ramo) i - EQM(¥gao) (6:4.4)

tandis que I’erreur quadratique moyenne est égale 2

EQM{7, (Yearo)} =

15,
1 5,000

15,000 g [I}h (J_;RA’I'IO) | - EQM(J_;RAnO)]z. (6.4.5)

_ L’efficacité relative en pourcentage de I'estimateur
(ymmo) par rapport a 14 ( Yr .mo) est

ER =
EQM{ (}’Rmo)} % IOO/EQM{ (yRATIO)} (6.4.6)

En utilisant un intervalle de confiance & 95 %, on a établi
la couverture

CIC| 7, (Framo)] pour #=1,2

du 2-iéme estimateur de type ratio de la variance en comp-
tant le nombre de fois ol la moyenne réelle de la population
Y se retrouvait A I'intérieur des limites établies par

J—;RATIO |, ¥ 1.96 ¥ I?h ()_;RATIO)Ik

Les résultats de ces calculs pour les échantillons de taille
n =60, 80 et 100 dont le coefficient de corrélation varie
apparaissent au tableau 3.

Le processus a été repris avec I’estimateur de régression

6.4.7)

J_;Gggglk =; + B(X—f)
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) Tableau 3
Comparaison de V, (¥ o) aVeC ¥, (¥pamo) POUr une population infinie

n P B [VI (J-’ RATIO)] B [Vz (J_’mmo)] ER CIc [Vl ()’ RA’I‘ID)] CIC [Vz (9 RA’I‘]O)]

0.1 13.02 10.33 188.7 0.96 0.95
0.3 8.07 6.35 192.6 0.97 0.95

60 0.5 433 3.37 195.9 0.96 0.96
0.7 1.77 1.37 197.9 0.97 0.97
0.9 0.33 0.26 1972.7 0.99 098
0.1 3.27 291 123.2 0.94 0.93
0.3 2.06 1.84 123.0 0.94 0.94

80 0.5 1.13 1.01 122.7 0.95 0.95
0.7 0.47 042 122.0 0.97 0.96
0.9 0.08 0.08 119.1 0.98 0.97
0.1 0.76 0.77 106.1 0.54 0.93
0.3 0.49 0.49 105.8 0.94 0.94

100 0.5 0.27 0.27 105.3 0.95 0.95
0.7 0.12 0.12 104.4 0.96 0.95
0.9 0.02 0.02 102.2 0.97 0.55

Tableau 4
Comparaison de 7, (Ve ) avec ¥, (Vgrec} POUr une population infinie
n P B [Vl (;GREG)] B [Vz (;GREG)] ER CIC[VI (J_’GREG)] CIC[Vz (icmzc)]

0.1 10.12 8.42 177.6 0.98 0.95
0.3 5.06 433 161.5 0.97 0.95

60 0.5 3.32 236 152.5 0.95 0.96
0.7 0.72 0.38 151.9 0.97 0.95
0.9 0.13 0.10 147.7 0.99 0.97
0.1 1.23 i.11 153.9 0.96 0.95
03 1.03 1.0t 143.5 0.98 0.94

80 0.5 0.13 0.11 132.8 097 0.95
0.7 0.07 0.06 121.6 097 ' 095 -
0.9 0.02 0.03 117.1 0.96 0.96
0.1 0.65 0.57 136.1 0.95 0.94
0.3 0.39 0.32 1351 0.94 0.94

100 0.5 0.13 0.13 129.6 0.95 0.95
0.7 0.02 0.02 1144 0.96 0.95
0.9 0.01 0.01 112.2 0.97 0.96

de la moyenne venant de (1.6) selon un plan d'échantil-
lonnage EASSR. On s’est servi du #-iéme estimateur de la
variance de I'estimateur de régression pour

V, Forea) | for A=1,2,

tiré de (6.2.1) et de (6.2.2), respectivement, pour calculer le
biais, I’efficacité relative et la CIC. On trouvera les
résultats de ces calculs au tableau 4. Nous sommes
conscients qu'il vaudrzit la peine d’étudier la stratégie
envisagée plus en détail par la simulation, puis de
I’appliquer en pratique. L'étude empirique s’est effectuée
sur FORTRAN-77 au moyen d’un PENTIUM-120.

7. CONCLUSION

On peut recourir au calage & niveau élevé si on connait
la variance des variables auxiliaires en plus de leur total.

Le logiciel SGE mis au point 2 Statistique Canada peut étre
adapté afin de fournir de meilleurs estimateurs de la
variance de I'estimateur GREG, dont on pourra se servir
dans les enquétes pour lesquelles la variance des variables
auxiliaires est connue ou peut étre établie,
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ANNEXE

Voici la preuve que la valeur optimale de Q est celle
donnéeen (3.4). Lafonction de Lagrange s'écrit comme suit

ZE(Q D)

1
2 i=1 j=1 I)U QQU

1%2 > 0, (dx,- dx,f - Vg i)

i=l j=1

(A1)

En dérivant (A.l) par rapport a L, et en rendant

I’expression égale & zéro, on obtient

Q, =Dy +hD;, 0, (dx,- dx). (A2)
En insérant (A.2) dans (3.2}, 'expression devient
n n
Pra o) - %E 2. D,(d,x; - dx)’
A= ——— NN
32 2 D,0,(dx 4

Il suffit de remplacer (A.3) dans (A.2) pour obtenir la
valeur optimale de er qui apparait en (3.4).
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Estimateurs de régression généralisés logistiques

RISTO LEHTONEN et ARI VEIJANEN'

RESUME

Dans cet article, les auteurs examinent comment estimer la fréquence des classes d’une variable discréte associée aux -

réponscs par le biais d'un modele. L’estimation fait appel & une nouvelle méthode d’estimation des données d’enquéte,
£troitement liée A [’ estimation par régression généralisée. Dans cette dernitre, les données sur les variables auxiliaires sont
intégrées A la méthode d’estimation par ajustement au moyen d'un modéle linéaire. Au lieu de recourir 2 un modzle linéaire
pour les indicateurs de classe, nous décrivons la distribution combinée des indicateurs de classe par un modile logistique
multinominal. Les auteurs présentent des estimateurs de régression généralisés logistiques pour la fréquence des classes
au sein d'une population et de divers domaines. Ils ont entrepris des essais de Monte Carlo sur des données simulées et les
données réelles issues de I’Enquéte sur la population active menée chaque mois par Statistics Finland. L'estimation de
régression généralisée logistique donne de meilleurs résultats que I’estimation de régression ordinaire pour les petits

domaines, en particulier les classes A faible fréquence.

MOTS CLES:

Informatian auxiliaire; fréquence des classes; modeles linéaires généralisés; enquéte sur la population

active; estimation assistée par modele; estimateurs de régression.

1. INTRODUCTION

Envisageons'estimation de lafréquencedesclassesd’une
variable discréte associée A une réponse dans le cadre d’une
enquéte par sondage. Le nombre de sujets dans la classe
correspond 2 la somme des indicateurs de la classe pour la
population, bref au total de cet indicateur. On peut donc
recourir 4 des méthodes congues pour estimer la population
totale afin de résoudre le probléme. Pour accroitre la précision
de I'estimation, le statisticien d’enquéte fera souvent appel
aux données auxiliaires existantes. Sila valeur probabledela
variable associée 2 la réponse présente un lien linéaire avec
les variables auxiliaires, comme cela peut se produire avec les
variables continues, il vautla peine de recourir 4 I’ estimateur
de régression généralisé (Sdrndal, Swensson et Wretman
1992; Estevao, Hidiroglou et Sidrndal 1995). En effet, la
régression généralisée peut donner une meilleure estimation
et atténuer le biais attribuable A la non-réponse unitaire si les
variables secondaires présentent de fortes corrélations avec
la variable principale de la réponse.

Du point de vue du concepteur, un modele linéaire
s’avere fort restrictif et pourrait ne pas constituer le choix
idéal pour les variables binaires comme la situation
d'emploi d’une personne {occupée, au chomage) ni pour les
variables discrétes comme sa sitvation sur le marché du
travail (occupée, au chbmage, inactive), d'une maniére plus
générale. Nous proposons pour ces variables un genre
d’estimateur de régression généralisé logistique s’inspirant
du modele logistique multinominal qui décrit la distribution
combinée des indicateurs de classe. La raison pour laquelle
ce modele a été retenu est donc identique 2 célle évoquée
pour les modeles linéaires généralisés (McCullagh et
Nelder 1989).

Nous estimerons les paramétres du modele logistique en
maximisant le logarithme du rapport de vraisemblance
pondéré d’un échantillon, soit I'estimateur de Horvitz-
Thompson pour la fonction du rapport de vraisemnblance de
la population (Godambe et Thompson 1986; Nordberg
1989; Skinner, Holt et Smith 1989; Simndal et coll. 1992,
p. 317).

Comme application, nous prendrons I’estimation du taux
de chémage dans le cadre de I’"Enquéte sur la population
active effectuée chaque mois par Statistics Finland. Les
dossiers administratifs indiquant si une personne 2 la
recherche d’un emploi est inscrite au bureau d’emploi local
peuvent servir de données auxiliaires d’un registre et ont ét€
combinés aux données d’enquéte sur chaque sujet grice au
numéro d’identité personnel, unique dans chaque source de
données. La variable auxiliaire correspondante présente
une étroite corrélation avec les résultats de 1’enquéte sur le
chomage. L’usage de ces données administratives dans
I'estimation devrait donc améliorer cette dernidre et
atténuer le biais. D’autres données auxiliaires (sexe, age,
données régionales) viennent du Registre de la population.
Elles aussi ont été combinées aux données d’ enquéte au
niveau individuel.

Nous avons étudié les propriétés des estimateurs de
régression généralisés avec les techniques de simulation de
Monte Carlo en vertu desquelles des échantillons EASSR
ont été prélevés de fagon répétitives d’une population
construite  partir des données de 1'Enquéte sur la popula-
tion active. Nous avons recouru 2 une stratification a
posteriori incompléte ou & une procédure itérative reposant
sur un modele d’analyse de la variance des effets princi-
paux. Les résultats des essais révelent que la formulation
logistique donne de meilleurs résultats que la formulation

' Risto Lehtonen et Ari Veijanen, Statislics Finland, P.O. Box SA, FIN-00022 Statistics Finland, Finlande.
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linéaire, pour les petits domaines. Nous avons aussi obtenu
de bons résultats avec une seule variable aux1halre
continue,

L’article se structure comme suit. La partie 2 expose le
modele logistique multinominal et les principes fonda-
mentaux. A la partic 3, on présente les estimateurs de
régression généralisés pour la fréquence des classes dans
une population et divers domaines, et parle de I’estimation
des paramétres du modele par le logarithme pondéré du
rapport de vraisemblance. Suit la présentation des estima-
teurs de la variance. Les tests de Monte Carlo sont analysés
A la partie 4, et la partie 5 sert de conclusion.

2. MODELE

Soit les variables discretes aléatoires Y, 4 m dimensions
associées A NV éléments & dans une population finie U, Les
valeurs réelles y, ne sont observées que pour un échantillon
scl/ detaille n. L’objectif consiste A estimer la distribution
de fréquence des valeurs y, au sein de la population; dans
les problemes de classification, on estime la proportion des
classes. Supposons que le vecteur des variables auxiliaires x
soit connu pour chaque membre de la population.
Appliquons le modele logistique multinominal

exp{x,B,}

Z_; exp{x;B,}

PlY,=i} = (i= 12 )] (0

et supposons que Y, est conditionnellement indépendant,
étant. donné x,. C'est ce modele dont on se sert pour la
régression logistique avec le cas binaire. Le vecteur des
paramétres B se compose des vecteurs B, (7 = 1,2, ..., m)
ayant pour composantes B, (j =1,2,...,¢). On suppose
gue les parameétres peuvent &tre discernés, ¢’est-3-dire que
deux valeurs paramétriques n’aboutiront pas a deux proba-
bilités identiques (1) pour I’é}ément £. Il s’ensuit que les
variables auxiliaires x;,; (f = 1,2, ..., g) sont linéairement
indépendantes. Pour éviter des difficultés au niveau de
I’identification, on établit que B, = 1l est facile de
généraliser (1) de sorte qu’on peut attribuer des variables

auxiliaires différentes aux m classes (Lehtonen et Veijanen

1998).

Le plan d’échantillonnage spécifie les probabilités
d’inclusion des éléments de la population. La probabilité
d’inclusion du 4-ieme €lément prélevé est égale a n, et les
éléments & et p se retrouvent simultanément dans 1'échan-
tillon .s avec la probabilité “@"O(Wkk =m,). Comme
d’habitude, on présume que les indicateurs d’appartenance
a I’échantillon I, = I{kes} sont conditionnellement indé-
pendants de Y, étant donné x,, mais la probabilité
d’inclusion pourrait illustrer une corrélation avec les
variables auxiliaires.

Avec la non-réponse unitaire, si la probabilité que
I'élément k réponde correspond 4 8, , indépendamment de /

et de ¥, (peU), on peut remplacer n,©, par .
Parallelement on remplace m,, par w,, 0, 9 quand les
éléments répondent de fagon 1ndépendante les uns avec les
autres.

3. ESTIMATION PAR REGRESSION
GENERALISEE LOGISTIQUE

3.1 Définition de REGGL

Pour estimer la distribution de fréquence de y,, on
définit les indicateurs de classe Z,, = I{¥, =i} avec les

~ réalisations z,, et on estime les totaux f =3}, . Z,.

L’estlmateur de Horvitz-Thompson (HT) de ¢, correspond
afMT=Y  az, lespoids de I'échantillon étant donnés
par a,=1/r,. Pour rendre I'estimation par régression
généralisée (REGG) plus facile, on recourt au modéle de
régression Z,, =x, B, +¢, avec Var(sh) = o2, (Sdrndal
et col] 1992; Estevao et coll. 1995). On estime le parametre
]3, par I’équation

[E akxkxk] [E &

((=12,..,m) (2)
O s oo,
et les valeurs rajustées Z,. =x, ﬁ,G
I’estimateur REGG

sont intégrées &

(9= 2,+Y a(z,-£) (=12..m.
kel kes

Choisir un modele linéaire pour I’estimateur REGG (3)
est parfaitement justifié quand la variable de la réponse est
continue. Pour les mesures binaires Z,; toutefois, I'emplos
d’un modéle linéaire peut sembler irréaliste. En général, on
préférerait un modele logistique. En effet, avec une
formulation logistique, la valeur prévue se retrouve toujours
a I'intérieur de [0,1], tandis qu’avec la formulation linéaire,
elle peut dépasser ces limites naturelles. Si la probabilité
que Z,, =1 approche 0 ou 1, les deux modeles donneront
des résu]tats différents. En outre, quand on compte m > 2
classes, le bon sens veut qu'on décrive la distribution
combinée de Z,(i=1,2,..,m) an moyen du modele
logistique multinominal (1). Pour appliquer ce modgle &
I’estimation par régression généralisée, on estime les
probabilités p, = E(Z,,|1x,;p) = P{Y,=ilx, B} grice a

) . expixB)
f, =P{Y,=ilx,;B} — ko ,

1+ E exp {x; ﬁ,}
r=2

qui ne présente aucun lien linéaire avec les variables
auxiliaires. L’estimateur de régression généralisé logistique
(REGGL) se définit ainsi:
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ti=E ,Jkr.+2 alzy- A, (=1,2,...,m). 4
kel kes

Les estimateurs REGG et REGGL en (3) et (4) incluent
une somnme des valeurs prédites pour la population. En
réalité cependant, on n'a pas vraiment besoin de connaitre x,
pour chaque élément de la population U7, Avec REGG (3},
le total des variables auxiliaires } i, x;. suffit, car (3) peut
aussi prendre la forme 78 =7HT (Y, x, - T, a,x,)B; .
Dans le cas pamcuher d’une stratification a posteriori
complete, I'information requise pour REGGL est similaire
a celle nécessaire pour REGG. Dans les autres cas,
notamment celui de la stratification a posteriori incompléte,
ol ne peut calculer ):ke By en (4) sans connaitre la
fréquence de chaque valeur x, dans la population. Avec
deux variables auxiliaires, par exemple, on a besoin de la
fréquence des valeurs marginales pour REGG, mais pour
REGGL, il faut la fréquence des cellules.

On ne procéde pas a des estimations que pour ’ensemble
de la population, on estime aussi les sous-populations. La
population U est divisée en domaines U, y& U de taille
N4y L'ensemble s de répondants se compose des sous-
ensembles s, =sn U, comprenant n, éléments.
Comme pour |’ estxmat:on GG (Sdrndal et coll. 1992), on
applique I’estimateur REGGL

Yan = E i+ 20 a(z,- ). ()
ks p

Les estimateurs s addltlonnent Y, t( 4y = Quand
on réunit deux domaines d, et d,, quine se ¢ evauchent
pas Pestimation REGGL de d=d ud, correspond a

Layi = I(d i* r(d y- Par conséquent, ):d t(d), —t pour les
domaines qui ne'se chevauchent pas et Y.t = =N.

Dans |’estimation par régression générahsée les résultats
obtenus grice a (3) ou (4) peuvent tre négatifs quand les
valeurs résiduelles négatives coincident avec une valeur
élevée de a,. Les estimations REGG négatives'se multi-
plient lorsque le nombre de variables auxiliaires’augmente
(Chambers 1996), ce qui ne se produit pas avec 'estimation
REGGL, f1,, étant borné par la formulation du modele.
Lors de nos essais, nous n’avons obtenu d’estimations
REGGL négatives que dans quelques cas, et pour de petits
domaines. Les estimations REGGL correspondent souvent
a la somme des probabilités estimées, si bién qu’elles sont
toujours positives (voir la partie 3.2).

Si le medgle (1) inclut une variable explicative auxil-
iaire, la méthode REGGL en estime exactement le total
pour la population. Une propriété d’étalonnage de ce genre
présente un grand intérét pour maintes applications.

3.2 Estimation du maximum de vraisemblance au
moyen du logarithme du rapport de
vraisemblance pondéré par n

On estime le paramétre B du modele (1) en maximisant
le logarithme du rapport de vraisemblance pondéré par n
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LBy ... B, =

% 1:,;‘{1{1’,51 } log[ 1-%} ph.] + Zz: 1 Y,=i)log p,a.]

(Godambe et Thompson 1986; Nordberg 1989; Sarndal
etcoll. 1992, p. 517). En général, on maximise la fonction
de probabilité numériquement au moyen des méthodes
appropriées comme 1'algorithme de Newton-Raphson.

Avec une stratification a posteriori complete, on peut
montrer que les valeurs rajustées de Z,, de REGG
correspondent aux estimations de (i, de REGGL. Par
conséquent, les estimateurs REGG et REGGL sont iden-
tiques quand aucune cellule ne manque dans la stratification
a posteriori (Lehtonen et Veijanen 1998). Cette remarque
ne s’applique pas aux autres modgles comme celui de la
stratification a posteriori incomplate.

L’estimateur REGGL (4) comporte deux éléments: une
somme des probabilités estimées pour la population et un
terme d’ajustement }._a,(z,. - f1,). Il est possible de
montrer que si le mod2le intdgre une coordonnée 2
I’origine, ce terme disparait et la fréquence ¢, est estimée
par ¥, fi,, (Lehtonen et Veijanen 1998).

Nous nous sommes servis d’un estimateur par ratio

= t ! (t + tj) dont on estime la variance par les
techmqoes de linéarisation de Taylor (Sdrndal et coll. 1952,
p- 179):

P(R) = [(1— RPC,+2R(R-1)C +R c] (6)
(f,- + fj)
ol C,j, la covariance de f, etde i;,est estimée par
A A_e.e. .
Cy= X 222, m
k,pe_g Ekp Ttk ﬂp
Dans(7), e,, = z,, - 1, et A =Cov({l,l)= My, =TT,

Des dénvatlons analogues sont valaﬁies pour les
estimateurs des domaines correspondants.

4. ESSAIS

4.1 Description des simulations

Dans toutes les simulations, on a prélevé K =1 000
€chantillons d'une population par échantillonnage aliatoire
simple sans remise (EASSR). La moyenne et Ierreur-type
de Monte Carlo des estimations ont été établies & partir des
échantillons utilisés pour la simulation. L’effet du plan
d échannllonnage sur I’estimateur t aété calculé comme
un ratlo des varlam:el_sIT estimées; Defzf (t = V (t( Ml

V (t( d)‘) ouV, (r( d),) représente la varlance estlmée de
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Monte Carlo de 'estimateur HT (Lehtonen et Pahkinen
1996). Nous avons déterminé la précision globale des
estimations relatives aux domaines grice a I'erreur
moyenne absolue relative au domaine (EMARD), pour D
domaines et X échantillons s :

E
D 4 100|f () =t
EMARD() -_E -I-E @ " |
pet K- Ya

Dans les estimations REGG (2), la variance corres-
pondait & une constante o,zc, = g2, dont les valeurs se sont
annulées. Avec REGGL, on a estimé la fréquence des
domaines an moyen de 1’équation (5) et la variance avec
1’équation (7). Pour la méthode REGG et I'estimateur HT,
lire Simdal et coll. (1992, p. 401). On a calculé les
intervalles de confiance des fréquences comme si les
indicateurs de classe étaient indépendants. Au seuil de
signification nominal de 95 %, le taux de couverture
acceptable se situe a I'intérieur de [93,65 %, 96,35 %] pour
K =1 000 échantillons simulés.

4.2 Essai avec les données simulées

Pour comparer REGGL et REGG, nous avons simulé un
ensemble de données dans lequel la variable auxiliaire X
correspondait & une variable aléatoire continue, distribuée
uniformément dans (-3.3). La variable ¥, 4 laquelle on
s'intéresse, représentait trois classes suivant la distribution
(1) spécifiée par x B, =0, x; B, = 3Xk -letx, B, =-2X,
pour N =10 000 éléments (k = 1,2, ..., N). On aprélevé
un millier d'échantillons de ta,llle n=1 000 indépen-
damment par EASSR. X, et Xk servaient de variables
auxiliaires, Aucun estlmateur ne semble biaisé (tableau 1).
Par ailleurs les estimations de la variance présentaient un
biais empirique inférieur & 3 % et un écart-type de moins de
5%.

Tableau 1
Effets de plan d’échantillonnage (Deff) sur les estimateurs de la
fréquence des classes et taux de couverture empiriques (TC) (%)
a lintervalle de confiance de 95 % pour les classes /= 1,2,3

Deff TC
Méthode S - ~ - - -
rl 12 13 f 1 t2 t3
HT 1 1 1 952 953 94,7
REGG 0,93 0,55 0,57 95,0 94,3 95,6

REGGL 0,89 0,45 0,50 94,9 93,7 953

Les meilleurs résultats sont ceux obtenus avec la
méthode REGGL, vraisemblablement parce que les
fréquences proportionnelles des classes varient considé-
rablement pour la gamme des variables auxiliaires. La
probabilité de chaque classe dépendait tellement de la
variable auxiliaire continue que le modale de régression
linéaire s’ ajustait mal aux données.

4.3 Application aux données de I’Enquéte sur la
population active finlandaise

4.3.1 Population artificielle

Nous avons examiné 1’estimation du taux de chdmage au
moyen des données de I’Enquéte sur la population active
(EPA) finlandaise couvrant trois mois successifs de 1994.
Cette population comprenait 33 329 sujets. Le Registre de
la population nous a permis d’établir le groupe d’adge
(15-24, 25-34, 35-44, 45-54 et 55-64 ans), le sexe et la
région (trois régions) de chaque sujet. Nous avons aussi
tiré un indicateur recherche d’un emploi du registre que
garde le ministére du Travail indiquant, quelles personnes
au chOmage recherchent un emploi. Cette source de
données administratives se caractérise par un décalage
d’environ deux semaines. La proportion de personnes dont
la situation réelle sur le marché du travail change au cours
d’un si bref laps de temps devrait étre relativement faible.
Il convient de souligner que le statut de personne i la
recherche d’un emploi dans le registre n’a pas la méme
définition que dans I'Enquéte sur la population active.
Dans cette demiére, la mesure repose sur la définition
normalisée par le Bureau international du travail (BIT).
Toutes les données auxiliaires ont ét€ amalgamées aux
données d’enquéte, pour chaque sujet.

Le taux de non-réponse varie avec le statut recherche
d'un emploi. Ainsi, il s’établissait & 1,4 % pour les
personnes inscrites 2 la recherche d’un emploi et 2 7,6 %
pour les autres. On a modélisé la probabilité de non-réponse
au moyen d’un modele d’analyse de la variance logistique
et les estimations du taux de non-réponse le plus
vraisemblable (variant de 2,9 % 2 22,8 %) ont servi de
modele de non-réponse dans les simulations.

Pour les simulations, nous avons biti une population
artificielle de N = 30 835 personnes La situation d’emploi
pouvait étre de trois sortes: “occupé”, “‘au chdmage” et “pas
dans la population active” dont la fréquence, au sein de la
population, s’établissait respectivement 2 ¢ =17 373,
t,=4 433, et £, =9 (029, Letauxde chﬁmage était défini
par R=t/(t+ 1) 20,33 %. Comme domaine, nous
avons utilisé les cellules des totalisations croisées selen le
groupe d’fige, le sexe et la sitwation d’emploi notée au
registre.

De la population artificielle, on a prélevé K =1 000
échantillons indépendants de n =1 000 (EASSR). Le
modele de non-réponse a été ajusté & la population originale
pour simuler la non-réponse dans chaque échantillon.
Ensuite, on a estimé la probabilité de réponse de chaque
échantillon par régression logistique en recourant au méme
modele d’analyse de la variance que pour le modele de
non-réponse. Enfin, nous avons multiplié chaque proba-
bilité 7, par la probabilité de réponse estimee.

La comparaison de REGGL et REGG repose sur trois
modeles. Les composantes de x, étaient des variables
nominales correspondant & I'Age (5 groupes), au sexe, & la
région (3 régions) et au statut "recherche d’un emploi”.
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Pour la stratification a posteriori incompléte, ou la
procédure itérative, le modele d’analyse de 1a variance des
effets principaux reposait sur des variables -auxiliaires
classées. Nous avons comparé les modeles avec et sans
I'indicateur de recherche d’un emploi. Le troisiéme modele
comprenait un polyndme du quatriéme degré pour I'dge,

4.3.2 Résultats

Sans les variables auxiliaires, les estimateurs HT
aboutissent habituellement & une variance plus élevée que
les estimateurs de régression généralisés (1ableau 2). Les
résultats sont légerement meilleurs pour ces derniers que
pour les estimateurs HT quand on recourt A une procédure
itérative combinant I'4ge, le sexe et la région. Les résultats
étaient nettement supérieurs avec les modeles intégrant
I’indicateur de recherche d’un emploi, qui présente une
corrélation plus étroite (r = 0,83) avec I’indicateur. du
chémage du BIT que les autres variables auxiliaires. Les
variables auxiliaires améliorent donc la précision de
I’estimation (voir Djerf 1997).

Tableau 2
Propriétés des estimations du taux de chdmage (F(%)) selon la
procédure itérative du quotient (R) et le modeéle incluant le
polynéme pour 1’age (P), avec (E) ou sans (N) indicateur de
recherche d’un emploi. E-T. désigne 1"écart-type et (TC) (%),
le taux de couvetture a 1'intervalle de confiance de 95 %

Modele Méthode 7  Bisis E-T. Deff TC EMARD
HT 2032 -0,0081 1461 1 957 3528
RN  REGG 2030 -0,262 1454 0995 953 46,03
RN  REGGL 2031 -00229 1,454 0995 953 4593
RE  REGG 2030 -0,0244 0,895 0612 960 3574
RE  REGGL 2029 -0,0419 0901 0617 948  34.80
PE  REGG 20,30 -0,0259 0887 0,607 956 3541
PE  REGGL 2029 -0,0421 0,896 0613 951 3476

Tableaun 3
Erreur moyenne absolue relative au domaine (EMARD) et taux de
couverture moyen (TC) (%) des intervalles de confiance 2 95 %
pour la fréquence estimée des classes des domaines dont la
fréquence réelle { ; (i =1,2,3) a) est inférieure a 100, et b) est au
moins égale & 180. Le modéle inclut le polyndme pour 1'4ge

EMARD TC
Méthode ——= - ~ ; = -
ban Yap lap fan fap ten
1) REGG 9692 6736 12195 882 778 846
REGGL 80,28 67,20 104,05 83,9 76.5 51,7

by REGG 6,95 12,31 14,35 94,1 859 93,7
REGGL 6,88 12,34 14,29 93,9 854 93,3

Les estimations REGG et REGGL présentent peu de
variations au niveau de la population (tablean 2). La
méthode REGGL ne s’est jamais avérée inférieure 3 la
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méthode REGG. Elle a donné des estimations plus précises
des totaux des domaines que la seconde (tableau 3). Quand
le modéle inclut 1’4ge sous forme de variable auxiliaire
continue, I'écart-type du taux de chdmage estimé est plus
faible avec la méthode REGGL qu’avec la méthode REGG
dans 19 domaines sur 20. Malheureusement, les intervalles
de confiance calculés avec REGGL sont souvent trop étroits
a cause des faibles estimations dé ia variance (tableau 3).

5. RECAPITULATION

Nous proposons une nouvelle approche i I’estimation de
la fréquence des classes au sein d'une population au moyen
d’un modele, pour une variable discréte associée aux
réponses dans le cadre d'une enquéte par sondage. Notre
méthode d'estimation généralisée par régression logistique
(REGGL) repose sur un modgle logistique multinominal
qui pourrait s’avérer plus réaliste & I'égard des indicateurs
de classe que le modéle linéaire dont on se sert norma-
lement pour I"estimation de régression généralisée (REGG).
Les estimateurs REGGL et REGG aboutissent 2 des
résultats identiques avec la stratification a posteriori
complete, mais les résultats différent avec d’autres modeles
comme la procédure itérative. Comparativement 3 REGG,
la méthode REGGL requiert habituellement pius d’infor-
mation auxiliaire, et pas seulement les totaux auxiliaires,
Quoi qu’il en soit, elle semble préférable A la méthode
REGG quand la probabilité des classes varie considéra-
blement avec la fourchette des variables auxiliaires
continues, et lorsqu’on a besoin d’estimations pour de petits
domaines, en particulier si la fréquence des classes est peu
élevée.
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Intervalles de confiance des paramétres de domaine
quand la taille de ’échantillon du domaine est aléatoire

ROBERT J. CASADY, ALAN H. DORFMAN et SUOJIN WANG!

RESUME

Soit 4, lc domaine de la population auquel on s"intéresse. Supposons qu'il est impossible d’identifier les &léments de 4 dans
la basc de sondage et qu'on ignore le nombre d’éléments que contient 4. Supposons en outre gu’on préleve un échantitlon
de taille fixe (n par exemple) de la base de sondage et que la taille de I'échantillon du domaine résuliant (appelons-la n,)
soit aléatoire. Le probl2me consiste 4 bitir un intervalle de confiance pour un paramétre du domaine tel que I'agrégat du
domaine 7= Y, x,. Habituellement, la solution conisiste & redéfinir x; en établissant x, = 0 si /¢ 4. Au lieu de construife
un intervalle de confiance pour le total du domaine, on:en construit denc un pour un total de la population, ce que permet
de satisfaire 1a théorie de la disiribution normale (de fagon asymptotique pour #). Une autre solution consisterait 2 imposer
des conditions & n, et 2 batir des intervalles de confiance A couverture' presque nominale, avec certaines hypotheéses se
rapportant a la population du domaine. Les auteurs évaluent la nouvelle approche de maniére empirique au moyen de
populations artificielles et des données de I'Occupational Compensation Survey du Bureau of Labor Statistics (BLS).

MOTS CLES: Méthodes de Bayes; condilionnement; enquétes auprds des établissements; échantillonnage aléatoire
simple; stratification; méthodes d’enquéte.

1. INTRODUCTION

Ceux qui échantillonnent une population finie désirent
souvent estimer des totaux, des moyennes ou d’autres
quantités de certaines parties de la population en question
appelées habituellement «domaines». La base de sondage
n’énumere pas explicitement ces domaines, on ne connait
pas d’avance le nombre d’items que comprendra I’enquéte
et le nombre d’éléments qu’on retrouvera dans la population
est plus que souvent lui aussi inconnu. Ainsi, on pourrait
vouloir échantillonner des él2ves A I’égard de certains
problemes de santé, puis connaitre la pression sanguine
moyenne des enfants du groupe dont le poids est inférieur &
la normale. Ces derniers constitueraient un domaine. Or, le
seul renseignement dont on dispose pour déterminer si un
enfant est sous-alimenté ou non se trouve vraisemblablement
parmi les enfants échantillonnés; dans un tel cas, le domaine
ne fait pas explicitement partie de la base de sondage.

Estimer la précision des estimateurs forme une part
capitale du processus d’inférence. On y parvient typique-
ment en estimant |’écart-type, le coefficient de variation ou
I'intervalle de confiance. Peu importe la mesure utilisée
pour établir la précision, elle suppose.un intervalle de
confiance valable. De par leur construction, tous les inter-
valles de confiance comprennent un niveau de confiance
«nominal». Pour &tre valable, I'intervalle de confiance doit
avoir une couverture réelle identique A la couverture
nominale. On peut calculer la couverture réelle de fagon
théorique ou empirique, en reproduisant les circonstances
dans lesquelles I’intervalle de confiance serait utilisé dans
la pratique. §’il ne donne pas un intervalle de confiance

valable, 'écart-type est considéré comme une source
d’erreur.

Lorsqu’on estime un domaine, les intervalles de
confiance construits de la maniére classique peuvent donner
lieu & une couverture nettement insuffisante, aspect que
néglige parfois la littérature. C’est ce que nous appelons le
«probléme du domaine». Nous I’examinerons en faisant
appel & une méthode assez complexe articulée sur les
principes bayesiens. Cette méthode aboutit cependant 2 une
solution pratique assez simple, qui améliore 12 méthodo-
logie présentement en usage. La principale distinction est
que la nouvelle méthode utilise une statistique + de Student
dont le nombre de degrés de liberté dépend du nombré et de
la configuration des éléments que renferme le domaine dans
I’échantillon, au lieu de la statistique normale type, pour
construire les intervalles de confiance.

Nous nous concentrerons sur les totaux et les moyennes
du domaine pour les deux cas courants que sont I’échantil-
lonnage al€atoire simple et I'échantillonnage aléatoire
stratifié. Dans 1¢ premier cas, les méthodes habituelles
donnent des résultats satisfaisants pour la moyenne; la
couverture du total peut néanmoins &tre inférieure 2 la
couverture nominale, mais généralement pas d’une manitre
préoccupante. Avec I'échantillonnage aléatoire stratifié, les
intervalles de confiance soulévent de sérieuses difficultés a
I’égard du niveau de couverture, tant pour la moyenne que
pour le total. Dans ce cas, on ajoute 2 la nouvelle
méthodologie une approximation trés connue développée
par Satterthwaite (1946). Des approches différentes de la
notre, mais utilisant la méme approximation peuvent étre
étudiées dans Johnson et Rust (1993) et Kott (1994),

! Robert ). Casady et Alan H. Dorfman, U.S. Bureau of Labor Statistics, 2 Massachusetts Ave. N.E., Washington D.C., 20212-0001, U.5.A.; Suojin Wang,
Department of Statistics, Texas A&M University, College Station, TX 77843, U.S.A.
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L’article se présente comme suit. La partie 2 introduit les
concepts. Nous examinons le cas des totalisations avec un
échantillonnage aléatoire simple et nous en servons pour
illustrer I’approche habituelle a I’estimation du domaine, le
probleéme de couverture qui en résulte et I’approche adoptée
- pour y remédier. La partie 3 décrit I'extension de cette
méthode A I’échantillonnage aléatoire stratifié et la partic 4
sert de conclusion.

2. ECHANTILLONNAGE ALEATOIRE SIMPLE

2.1 Méthode type

Sarndal, Swensson et Wretman (1992; parties 3.3, 5.8,
et chapitre 10) (par la suite SSW) exposent bien la méthode
classique & I'estimation d’un domaine. La méthode qu’ils
décrivent est générale. Nous la reproduisons ici pour un
échantillonnage aléatoire simple et pour I’échantillonnage
aléatoire stratifié, aprés une légére extension, en nous
concentrant sur le total du domaine.

Soit x,, la valeur de la caractéristique a laquelle on
s’intéresse pour le i-igme (i =1,2, ..., N) élément de la
population, et soit 4, un domaine auquel on s’intéresse.
Nous envisagerons le cas ol la base de sondage ne permet
pas I’identification des éléments de 4 et oll le nombre V,
d’éléments que renferme A est inconnu; SSW analysent 2
fond le cas od on connait ¥ ,. On suppose qu'il est possible
d’identifier chaque élément de 4 inclus dans un échantillon.
Le probléme consiste 4 construire un intervalle de confiance
pour le total du domaine 7, = Z;e ,%;,» d’aprés un échan-
tillon de n éléments prélevés 3 méme la base de sondage
compléte.

Que ce soit de fagon implicite (comme 4 la partie 3.3 de
SSW) ou explicite (comme a la partie 10.3), 'approche
classique 2 la résolution du probléme consiste a redéfinir
X5 €N ¢ établissant x, = 0 si i€ 4, ce qui contraint le total
T= E, (¥, 2 ére égal au total 7,. On ne construit donc
plus un intervalle de confiance pour le total d’un domaine
mais pour un total de la population. Par la suite, nous
supposons que les €léments x; ont été redéfinis de la
manigre indiquée. Nous présumerons aussi dans 1’article
que # est assez important et n/N assez faible pour qu’on
. néglige les termes du deuxie¢me degré. Définissons les
autres parametres de la population:

X = T/N = moyenne de la population;

§2=Y7, (x,- X)*/N = variance de la population et
7, =N /N = proportion de la population se retrouvant dans

Il découle que

(1) T, =) Ly x,, ¥ = X x/n =T, IN,s? =
Yo =% Hn- 1), et p, =n,in (ob n, indique le
nombre d’éléments de 1'échantillon dans A) ne sont pas

biaisés pour les paramétres correspondants de la
population;

@) E{T)=T,,

(3) var(T,) =N?S%/n,

@) (T, - T)I(NS) — MO, 1), et
(5} s? est convergent pour S2.

1 s’ensuit que n(T, - T,)/(Ns) -—. N(0, 1). Donc,
guand n est assez important, on peut se servir des valeurs
appropriées de la distribution normale pour construire les
intervalles de confiance de 7,, comme I’indiquent SSW,
p- 391.

La proportion de la population qui se retrouve dans 4 ©
est égale 2 1-p, et x;=0 pour (€4 “; par conséquent,
quand p, est petit et que les valeurs de x, pour i€ 4 sont
différentes de zéro, la distribution de (4) converge trés
lentement. La distribution de \/_ (T T,)/Ns peut donc
s'écarter de la normale, méme pour des valeurs de nqu’on
qualifierait habituellement de moyennes a élevées. On en
trouvera une illustration avec la simulation de la partie 2.5.

L'établissement de la couverture de l'intervalle de
confiance pour les quantités du domaine au moyen des
méthodes classiques peut aboutir & de piétres résultats
quand 1’échantillonnage aléatoire est stratifié. Dorfman et
Vailiant (1993) ont signalé le probléme dans leur analyse de
la distribution des salaires au sein de domaines composés de
travailleurs appartenant 3 des professions précises. Le
travail empirique préliminaire effectué par ces auteurs
révéle que 'intervalle de confiance présumé de 95 %, établi
pour le nombre total de travailleurs et la rémunération
totale, pour les domaines de travailleurs mentionnés ci-
dessus, n’offre en réalité qu’une couverture de 75 % &
85 %, méme avec un échantillon global important (n = 353
établissements). Nous confirmons en partie ces résultats
dans nos propres travaux empirigues, présentés a la partie 3.
Par ailleurs, les auteurs précités ont constaté que la
distribution de T, - T, dépend foriement de la valeur réelle
de n,, ce qui donne a penser qu’on devrait recourir 4 un
intervalle de confiance conditionnel quelconque. Il
semblerait souhaitable d’élaborer une méthode afin de
construire des intervalles de confiance (conditionnels a n,
ob, ce qui est équivalent, & 5,), pour 7,, de manidre &
assurer une couverture nominale ou presque, peu importe la
taille réelle de I’échantillon du domaine. SSW abordent la
guestion des inférences conditionnelles a la taille de
I’échantillon A la partie 10.4, mais seulement quand on
connait N,; nous nous intéresserons ici au cas ol cette
valeur est inconnue.

2.2 Définitions et notation

Définissons les paramétres et estimateurs que voici:

Paramétres du domaine
p, = T, /N, = moyenne du domaine;
o =Y, (x,— n,IN, = variance des éléments de la
population dans A.
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Estimateurs du domaine

N p,,N
]Ci,t —):,,lx In, = T,/N, (défini seulement pour
2 1), et
3= LA, - AP0, - 1) (défini seulement pour
n 2 2).

Il est subséquemment entendu que n, > 2 (ou, ce qui
revient au méme, que g, 2 2/n), sauf mdncatmn contraire.
An =1 ou 0, il vaut mieux coller I’étiquette «données
insuffisantes» qu’essayer I'inférence. Les relations qui
suivent dérivent directement des définitions.

T«=Npn,etT =Npp,,
X=pu etx=p,0,

2 2
=p,(0 = pu, +p,0,
et

=1
L Bl - B )%+ 28 )

Il est assez facile de s"assurer que
(\/EIN)(TA_ TA)=\/—’;“A(}34 ‘PA)‘“\/EUAZ, (2)

od Z = /np, (0, - B,)/o, Sousréservede p,, T, estdonc
biaisé pour T, . Si, par exemple, on suppose la normallté
sous-jacente et normalise (\/— IN) (T T,) par la variance
conditionnelle correspondante, on obtlent une distribution
 non-centrale pour laquelle on ne connait pas le paramétre
de non-centralité proportionnel a ,/r_vp (B, - py)s sibien
qu’on ne dispose pas d’une base trés solide pour effectuer
des inférences (conditionnelles) valables. Tel est le
probleéme que nous essayerons de résoudre dans les parties
qui suivent,

Notons qu’en estimant la moyenne p, avec ji ,, le biais
est égal a zéro et le probléme précité ne se présente pas.
C’est pourquoi on peut. recourir 4 la méthode d’inférence
type avec 1'échantillonnage aléatoire simple, du moins
lorsque les variables du domaine ont une distribution
normale.

2.3 Meéthode générale des intervalles de confiance

Soit § = (T -T )/ST oll s désigne un estimateur (2

spécifier) de la variance (condltlonnelle ou incondi-’

tionnelte) du total. Supposons qu’on connaisse la forme de
la fonction de distribution conditionnelle {pour j,) de 6

par exemple H('|p,,p, M, G4), ol p,u, et o,
représentent des paramétres inconnus. Pour bétir un
intervalle de confiance (IC) conditionnel aux extrémités
égales (1-a)x100% pour T,, on établit un seuil
maximal

¢,=c,(@.p,.p,) =~ inf{x| Hfx|5,ip,)2 as2} =

-H a2, p:p,)
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ol p, est fixe et ol on €élimine temporairement la dépen-
dance d p, eta oi; on définit seuil minimal (appelons-le
¢,) de la méme maniere. IC(] - a) = (¢, &), donne un IC
conditionnel aux extrémités égales (1 - o) x 100 % pour T,
ol

u= TA teysp etl= 1TA’A +CSp (3}

Le probleme pratique manifeste est que les seuils
critiques ¢, et c, ne dépendent pas seulement de p, mais
aussi de p, qu’on ne connait pas. Une fagon de contourner
la difficulté consiste A adopter I’approche bayesienne et A
supposer que p, est la valeur réelle d'une variable
aléatoire. En corrigeant la notation pour refléter 1"hypo-
thése que p, est stochastique, on remplace H(x|p,;p,)
par H(x|p,,p,) et obtient

Pr{ésx|ﬁ,,}=F(X|p*A)

h(ﬁ )f |pA‘pA)f(pA|p,q)g(pA)dpA: (4)
A

ob h(p,) = [f(B,|p)g(p,)dp, et g(p,) correspond &
la densité de p,. A cause du plan d’échantillonnage, la
distribution de np,, conditionnelle i p,, donne la fonction
binbmiale (n,p,),sibienque f(p,|p,) estconnue. Avec
I approche bayesnenne les semls sont ¢, =
¢, @p)=-Fla2|p,) et ¢ =¢ (@, p)=-F""
(l - af2|p,) de sorte que les limites supérieure et
inférieure d’un IC conditionnel de(1 - &) x 100 % pour T,

deviennent

u=T7, +c;sﬁ. et 0=T4fc,'sfd. : (5)
Aux fins qm nous intéressent, On suppose que la distri-
butlon apriori g(p,) est N(u, cp ) etqu’il faut spécifier M,

et c: ,sachant que ¢, est assez falble pour que p, se s:tue
presque 4 coup sir entre et 1. On pose I’hypothese de la
normalité€ pour faciliter les calculs. Cette hypothése saisit
aussi la notion d’éventuels degrés de proximité et de
symétrie avec u Pe . Pour la méthode empirique de Bayes, on
utilise p, = g3 pluswurs possibilités sont examinées pour
02 et analysées en détail ci-dessous. Nous avons apprls par
expenence que I’hypothese de la normalité n’est pas
essentielle; il ne s"agit que d’une question de commodité,

2.4 Intervalles de confiance avec des
hypothéses normales

Pour continuer, supposons que, les valeurs x; du domaine
A ont pour distribution N(p ,, o A) Il se peut que I'hypo-
thése ne se vérifie pas dans la pratique. Quoi qu'il en soit,
elle aboutit 4 des modifications qui ne donneront jamais de
couverture inférieure a celle de I'approche habituelle pour
les intervalles de confiance. Si on associe cette hypothése
aux résultats précédents, en particulier I'équation (2), et si
on néglige les termes de degré inférieur, on obtient
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a) [Wn(Ty-T)ymlpHp, & pour distribution
N(\/;p,q(ﬁ,a - PA)s ﬁAU?q),
& ‘ .
b) |(np, - l)—2 | B, 2y a pour distribution

Gy
Knp, - 1), et

c) la variable aléatoire conditionnelle de b} est stochasti-
quement indépendante de la variable aléatoire condi-
tionnelle de a).

Envisageons 6, = (T, - T,)/(N8 /B, /y/n), qui prend
la variance condltlonnelle de T pour la normalisation. De
a),deb)etdec),ils ensult que sous réserve de (5,.p,).
la variable aleatmre 9 a une distribution ¢ non-centrale
avec np, - -1 degres de liberté et un paramétre de

non-centralité
A =\/ETA(15A _pA)/\/ﬁ_:

Y4 = M40,

On a donc spécifié 1a fonction de distribution conditionnelle
H(|p, p,)de 9 Puisque f(p,|p,) et g(p,) ontdéja
été spécifiés, F(- | D,) en (4) est bien défini, méme si la
fonction exige des calculs considérablement laborieux. Il

convient de souligner qu'il y a dépendance & p, et a o, ‘

par le truchement de v,, .

Quoique F(| §,), tel que mentionné ci-dessus, puisse
servir A établir les valeurs critiques, ces derniéres s’averent
trés difficiles a calculer. Une approche relativement simple,
présentée au paragraphe suivant, donne une bonne approxi-
mation de ces valeurs. Nous avons vérifié la précision des
approximations en calculant la valeur exacte de certains
cas, 4 pattir de simulations & grande échelle.

L’adoption d’une distribution a priori articulée sur p,
débouche sur la distribution a posteriori approximative
p,~ N(p,, var(p,)) et permet de calculer la valeur appro-
ximative de var(p,) par p,(1-p,)/n. Nous avons
préferé la dlsmbution a priori légérement plus souple

~N(u, cp ), et choisi empmquement u=p,, enexa-
mmant plusneurs possibilités pour GPA que nous spéci-
fierons plus loin. De I’annexe A il découle que [A| 5,1 a
une distribution a peu prés normale, avec une moyenne de
zéro et une variance de 7,,(1 B +y,), ou

Yy, =p,(1- p,,)/nom.
Partant du résultat de I’annexe B, sous réserve de 3,

(TA - TA)

(-5,
1 +y,

N&A\/ﬁ—A
no N

a une distribution ¢ centrale avec n, - 1 degrés de liberté.

Soit ’1-.;/2,"‘-1’ le (1 - a/2)100 % percentile de la distri-

+1

bution. Le seuil de confiance supérieur z défini en (5)
correspond (approximativement) a

u="T,+N8,fp,Inx

((Yf‘(l _ﬁﬂ)+ 1+ WA)/(I * WA))%tl-uIZ.nA-l‘ 6)

Puisque 6 ne présente condmonnellement pas de biais
pour ci et puisque :fl y 6 /n, n'en présente condluon-
nellement pas non plus pour y,, on se sert de ?A
(|1 y oA/n )/GA pour estimer ;. Si on remplace Yﬁ par YA
dans (6), on arrive 3

4= f‘A +(NS/\/I_I)X

XA "
([1 * ‘%]/(l * WA)] Hoarang -1 0

ot 52 est défini en (1).
Il ne reste qu'a choisir y,. Précisons que # diminue
strictement quand y, augmente et

RS Ns
i-T, +—t

n

1-artm-1 = 4 a mesure que y, diminue,

o a2, 2
1+p,6,/s

ﬁ=f’A+&[
Jn 2

et

_ = Ns| P48y -0
“"TA+_“[ —| Y-, 17 %

\/; s

] ! aizn,-1 =By POUT Y, =1.

quand y, augmente. 8)

On peut traiter la valeur du seuil inférieurd’une maniére
analogue dans chaque cas, ce qui donne trois intervalles de
confiance concurrents, a savoir IC,(1-a)= (l!,,u)
i=1,2,3, o ¢ aipeu pres la méme définition que @,
dans (8), mais ou #,_ altn, -1 a été remplacé par ¢ o201 Les
intervalles de confiance éoncurrents sont ethuetes par ordre
de grandeur décroissant.

Le premier cas revient & Supposer que 0,, a une valeur
élevée par rapport 2 var(f,) et aboutit a la variance
inconditionnelle usuelle, mais avec n, - 1 degrés de liberté.
Cela semble raisonnable dans la plupart des problémes
pratiques car ‘3;,. est une constante inconnue et var(p,)
correspond 4 0(p,/n). Le deuxieme intervalle suppose
qu'on adopte une distribution a priori normale tel
qu’indiqué plus haut ol Sp, =p,(1-p,)n Enfin, le
dernier repose sur I hypothése que p, dégéndre
essentiellementen p,.

2.5 Ktude empirique pour 'EAS

Nous avons comparé plusieurs intervalles de confiance
de la partie 2.4 dans le cadre d'une petite étude empirique,
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en prenant des populations artificielles pour lesquelles la
variable du domaine était distribuée normalement. Dans
tous les cas, la population N était égale & 1 000 et 1a taille de
I’échantillon n, & 100 ou 300. Les paramétres p, et v,
variaient d’une population & I’autre. Soit M, , le nombre de
répétitions, od n, > 2, nous avons laissé le nombre d’essais
M varier afin d'obtenir M, = 10000. Le tableau 1 indique
la couverture obtenue. IC, représente I'intervalle de
confiance issu de la méthode habituelle reposant sur la
distribution normale. Les valeurs de IC, suivent de prés
celles de IC, et ont été exclues. La valeur de M a toutefois
ét€ incluse afin d'indiquer combien de cas se retrouveaient
dans le groupe «données insuffisantes» pour une valeur
donnée des parametres. Plusieurs conclusions ressortent de
cette étude.

1. Les intervalles de confiance type reposant .sur
I’estimation usuelle de la variance et des quantiles de la
distribution normale peuvent déboucher sur une faible
couverture. C’est ce qu’on obtient pour plusieurs valeurs
de p, quand y,=1/2 ou y,=2. Toutefois, la
couverture n’était pas trop inférieure  la normale quand
la variable du domaine avait une distribution normale.
Une valeur y, =2 ou supérieure est sans doute plus
vraisemblable dans la réalité. Si la variable du domaine
est normalement distribuée, 1'utilisation d’intervalles de
confiance type ne s’avére guére préoccupant avec un
échantillonnage aléatoire simple.

2. Les intervalles strictement conditionnels (2 savoir, IC,)
qui recourent 2 la variance conditionnelle peuvent se
traduire par une couverture désastreuse quand v, a une

valeur élevée, Bref, les intervalles de confiance articulés _

sur une valeur élevée de y, donnent de trés pidtres
résultats.

3. L’emploi de 'estimation type de la variance lorsqu’on
remplace le quantile type de la distribution normale par
un quantile ¢ dont le nombre de degrés de liberté dépend
du nombre d’unités échantillonnées dans le domaine
(soit IC, } aboutit & une couverture presque nominale ou
conservatrice, peu importe la valeur de vy,.

L’amélioration de la couverture quand p, et » sont plus
faibles va a ’encontre de ce qu’on aurait pu supposer. Nous
croyons que cette observation secondaire dérive du fait que,
lorsque p, et n sont trés faibles, g, doit étre positif et ne
peut tomber beaucoup en-dessous de p,. Si on pouvait
calculer les intervalles pour n, =0, on remarquerait que la
couverture diminue fortement. Soulignons que la
couverture n’augmente de fagon inattendue que lorsque M
est important.
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Tableau 1
Couveriure du total du domaine par les intervalles
de confiance 4 95 %
dans les populations artificielles ot les
variables du domaine sont normalement distribuées*

Couverture
P, n M 1Cy IC, I¢ 3
y=112

0,01 100 38774 100,0 100,0 91,2
300 11773 98.3 100,0 83,2

0,02 100 16327 91,1 994 95,0
300 10078 88,6 95.5 93,9

0,05 100 10303 - 88,7 97.8 93,5

300 10000 92,3 94,4 92,5

0,i0 100 10001 50,9 94,8 92,5
300 10000 94,0 95,0 92,3

0,01 100 37749 99,9 100,0 83,5
300 11740 94.4 100,0 84,1

0,02 100 16348 99.0 100,0 884
300 10075 9l.4 989 74,7

0,05 100 10312 90,5 99,5 77,6
300 10000 93,8 95,8 66.6

0,10 100 10000 91,7 96,5 67.9
300 10000 94,0 952 65,0

* Voir I'équation (8) et le texte |'accompagnant pour la
définition de IC, et IC,. IC, correspond 2 'interval de
confiance normal type.

3. ECHANTILLONNAGE ALEATOIRE
STRATIFIE

3.1 Définitions et notation

Supposons qu'il existe K strates et que les termes
appropriés, déja définis, aient leur équivalent dans chaque
strate. Par exemple, n, indiquerait la taille de I’échantillon
et n,.,le nombre d’éléments échantillonnés dans 4 2 la
k-ieme strate. Un estimateur naturel du total du domaine

K I3 . .
T, =Y Er’eAx.l:i =Yl N, P, u,, seraitdonc
TA =2k531 TAk=Eke,g] NkﬁAkﬂAk:

~ n
o By =ny/ny i, =Y x./n,, et B ={k|n“z 1 et
1 < k < K}. Puisque B, =0 pour k¢ B, on peut facile-
ment s’assurer que

BB TO1b o2 )= Tt N Paidbas= iy ©)

et

n 2.2 2
Var[(TA - TA) ,pA’.pA] = Ekea, Nk pAkUAk/nAk =

2.2 2 a2
EkeB, Ny BaiSarin, = 8y,
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O P, =Py PyzPux)s P4 = 1Pyy Paz - Py)- Parconsé-
quent, comme pour I'échantillonnage aléatoire simple, il
existe un biais conditionnel [i ,, dont on doit tenir compte.

3.2 Méihode pour les intervalles de confiance

La méthode générale élaborée a la partie 2.3 pour
I’échantillonnage aléatoire simple s*applique également ici.
Il suffit de donner aux valeurs scalaires une forme
vectorielle, par exemple, remplacer p, par
Pri=(Py»-B,y ). Plus précisément H(x|p,.p,) =
Pr[esxlp »P4) servira de fonction de distribution
conditionnelle 3 8 = (T T )IGA, ol &, désigne un
facteur de remise a l’echelle qui reste a détemuner

Soit B, -{k|n > 2 and lsksK} et, pour k€B,,
défnmssons&,,k Z, O = A Y (- 1) Sous r hypo-
these de normalits, (n,, - 1)62,/0%, - *(n,,~ 1)
Si{d,|k€B,) sont des constantes non négatives pour
lesquellesEkEB d, >0, avec I’approximation habituelle 2
deux moments de Satterthwaite (1946), la variable aléatoire
conditionnelle

(106 E g, 10 D@1 18400
a i peu prés pour distribution %2 (v), od
¢= EJ::EH2 dy (e 1)/Ek632 d(ny - 1)
et
v= (E.teaz dy (Mg, ~ 1))2/2.&932 dy (ny - 1).

On en déduit qu’on devrait se limiter aux expressions de la
forme générale

2 7,2
8, = EkeBz di(ng - 1)84,/04,

en choisissant le terme 4, a spemfler Soulignons gue
lorsque B, =B, et dk =NZ P, cAklnk(nAk 1), &}

= Yien, 4 (n - D8 o, est un estimateur non
b:alsé de 13 variance conditionnelle & Néanmoms comme
cela se produit avec I’ échantlllonnage aléatoire simple, cet
estimateur aura tendance & é&tre trop faible. Nous nous
servirons donc de I’expression plus générale pour créer une
série de statistiques ¢ au moment d’enlever les conditions
applicables & p,. Chacune de ces statistiques fera inter-
venir des paramétres inconnus, qu’il faudra estimer, ainsi
qu’on I’avait fait pour I'échantillonnage aléatoire simple
(passage de 1'équation (6) & (7)). De ce travail il résultera
plusieurs statistiques rivales presque similaires 2 la
statistique f, qu’on pourra ensuite comparer de fagon
empirique.

Comme les échantillons sont sélectionnés indépendam—
ment de chaque strate, on obtient f(F,|p,)=
l'lk 1JlBy ] |p,.) et acause du plan d’échantillonnage des
strates, n, p,, se caractérise par une distribution bindmiale

B(n,p,,) Onprésume que les termes {pAk] 1k 2K}
sont conjointement indépendants et que g(p,)=

Hf=1gk(p“), ce qui signifie que
f(Pylpglpy= Hfﬁ S Bar| Py 8Py

et
1B =Tl [£Banl Pad)8l 2o dPss-

Dans ce qui suit, nous présumons que la distribution a
prioride p,, est N( Ky, c 24 ). Pour I’ approche empirique
de Bayes, on se servira’ de M, =P, Comme pour
I’échantillonnage aléatoire simple, définissons

~ 2
Yar =Baill = Byd/ 10y,

Il est facile d’étendre le résultat de l'annexe A &
I’échantillonnage aléatoire stratifié, d’ol il découle que,
pour [, défini par (9), [ A! G,|p,] apour dlstnbuuon
]VZ(O Vaf(H4|P,4)/0A), ot Var(uﬂﬁA) EkEB Nk
W8 (1~ B, n, (1 +y, ). En prenant les résultats de
’annexe B, il résulte que, sous réserve de §,, la variable
aléatoire

(TA- TA)/\/var(ﬁA|ﬁA)+&i i
\fﬁifcv
(TA- TA)/\/var(ﬁAmA) +6i
¢EkEBl di(ng, - 1)(6iklcik)/zkegl dn, - 1)

a a peu prés une distribution ¢ centrale v degrés de liberté.
Soit @ = var(fi | §,) + &5, ol

b=

2 2 ,.2
Yar = Wap/Gsn
en supposant que v ,, approche zéro, on a

Nkzﬁ k(’ik 2 .
© = Tpp ——— (1 - B) + 1),

£

La limite supérieure de I'IC serait donc (approxima-
tivement)

. JZMZ d{ng, - 1)(631.&/03{.&)
4 +
JZ ksB,dk("Ak -1

ol ¢, représente les valeurs critiques de la distribution ¢,.
Malheureusement, les limites ne dépendent pas seulement
duterme d,, choisi, mais aussi des parametres inconnus p ,,
2
et Gy,
Tl est facile de voir que v < ZlceB (n,-De=v,
on €tablit 4, = 1 (ou toute autre constante), vy

U=

@”tv, (10)

. et si
Nous
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considérerons spécifiquement v comme le nombre de
degrés de liberté non pondéré. Dans ce cas, la limite

supérieure de I'IC serait
\/Ekea dy(ngy - 1B/ 03,)
2 @%t

VZkeBz(nAk- D i

On pourrait aussi essayer de contourner le probléme que
pose I'estimation de ® (du moins quand B, = B,) en
choisissant judicieusement d,. Pour cela, supposons que
B, = B, etsoit

u=1,+

Nzﬁ 0,2
dyp=— (1= By + 1)
nk(nA*- 1)

si bien que Y iepd,(n,,~ 1) =0 et que les termes ©
s'annulent dans (ld) On obtient ainsi

2 . 2
kpAkeAk

u= TA + Eke,az (Yik(l

_ﬁ,“) + l)tvl:
k

ol v, représente le nombre de degrés de liberté associé au
deuxieme d, choisi. De maniére plus générale (a savoir,
quand B, # Bz) on obtient

Nk By aAk
\ Ekes, - '(YM(I Pyd+ D)
u= T'A + d @"itv’.
Nip, ok
\ Eksﬂ, —_'nk_(YAk(l B+ 1)
%

Le probleme de I'estimation des paramétres de Ia
population demeure, mais s’y ajoute celui de }’estimation
du nombre de degrés de liberté.

Une troisiéme possrb:h[é c[é_]é mentionnée, consisterait
i érablir que 4, = N,( B oAkln,‘( - 1), de sorte que
lorsque B, = B,,8% = & = Yiend, (n,, - 1)8%,/0%, devient
un esrjmateur non biaisé de 5%. Nous avons alors

2 4 a2
g/zkea N Bi8ailny o

2 . 32
JE;:EB Ny BiSilny

ol v, donne le nombre de degrés de liberté associé au
troisitme terme d,. Comme cela se produit dans le
deuxiéme cas, il faut estimer les parametres de la population
et le nombre de degrés de liberté.

Il conwendralt maintenant de noter que si on estime o~ m
avec 6A & pour ke B, et si® est un estimateur a spécifier
ultérieurement, les lmutes supérieures {estimées) ci-dessus
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deviennent respectlvement u= T +®” f, Ju-= f +
6", 5, et u = T‘ +@" t,. On estime le nombreﬁe degrés de
liberté en remplagant les parametres estimés de la
population se rapportant aux deux valeurs retenues pour
d,. ¥, et ¥, sont plus petlts que v_ ., si bien que pour
toute. valeur réellede ®, c’est 'intervalle de confiance bati
sur v quiserale plus court. Il n’existe aucun lien généra]
entre la taille de ¥, et de ¥,. Les preuves empiriques
indiguent que la deuxidéme et la troisieme approche ne
présentent pas une grande différence.
Pour estimer @, écrivons

Q =keE Nkzﬁ“(pik(l 'ﬁ,uc) * Gik)/nk +

I-Hz
. 2
- pAk) * UA!:)/”&'

Pour ke B, - B,, 'estimateur GA gz n'est pas défll’ll mais il
est assez simple de vénﬁer que (1 p“)E[ﬂAk |n,,] <

oG + 11 - By) < ELQL, | n,, 1. T s'ensuit que

=3 N Byl - Budfgdng +
kcB,

E N:ﬁar(ﬂik(l
keB,

E N:ﬁﬂﬁik(l +Un, - 1/ng,)n,
keB, ‘

aura tendance a sous-estimer @, et
2. 2., . 2
= D NkpA,tnAk/nk+E Nepy( 'PAk)ﬁAk/”k+
keB,-B, keB,

E NP BB + 1ny~ Un, ) in,

fera I'inverse. De toute &vidence, s < Sb et on ne parvient
a I'égalité que quand B, = B,.

On peut aussi s’ assurer qu’avec I’échantillonnage
stratifié, I'estimateur type de la variance des totaux estimés
de ia population est

2 2.2 2, .y a2
Ssta 1%; NSy /”k =k§ N, 8,01 -pAk)uAk/(”k_ )
1 1

+ Y NI B8L (- Un, )i, - 1).
keB,

Cet estimateur de @ est satisfaisant quand », n'a pas une
faible valeur.

Les résultats qui précedent impliquent que les IC de la
forme . (TA 8,0 0, g ) assureront la meilleure couverture;
ceux ressemblant ‘2 (PETIA m )» voire 2
VPETIRN 12,9, présentent toutefois 'des avantages
évndents sur le plan des calculs. Plusieurs de ces formes
concurrentes sont évaluées empiriquernent 2 la partie 3.3.

- On peut en étendre aisément les résultats aux estimateurs de

ratio par la méthode classique de linéarisation.,
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3.3 Etude empirique de échantillonnage aléatoire
stratifié: données sur la rémunération du BLS

Afin de mieux estimer la précision des données sur la
rémunération fournies par le U.S. Bureau of Labor
Statistics, nous avons examiné |'importance de la
couverture et des intervalles de confiance dans le cadre de
deux études de simulation portant sur des populations tirées
d’un échantillon expérimental de 1’Occupational
Compensation Survey Program (OCSP) de 1991. L'OCSP
est une enquéte menée auprés des &tablissements de
plusieurs régions métropolitaines pour estimer le taux de
rémunération dans certaines professions. L’enquéte reposait
sur un échantillonnage aléatoire simple, les établissements
étant stratifiés selon I'importance de leurs effectifs et le
secteur d’activité.

Une population (la «petite») correspond 2 la population
de Téchantillon expérimental proprement dit. Elle
comprenait six strates incertaines et une certaine de
12 établissements. Cing cents échantillons stratifiés de
taille # =36 et 60, ont été prélevés au hasard 3 partir de
cette population, ce qui représentait les choix n, =4 et
n, = 8, reflétant la taille relative des échantillons tirés de la
population originale. On a obtenu la deuxi¢éme population
(la «grande») en étendant les données de 1’échantillon par
répétition (échantillonnage aléatoire simple par tirage avec
remise dans chaque strate de la petite population) jusqu’a
parvenir & une population de la méme taille que 1’originale.
Encore une fois, on comptait six strates incertaines et une
certaine. La taille de I’échantillon de chaque strate était
identique a celle de Iéchantillon réel. Les domaines sont les
professions auxquelles on s’intéresse. Seule une fraction
des établissements comptent des travailleurs d’une
profession particuliére et se retrouvent dans le domaine
correspondant. Le tableau 2 indique le nombre d’établisse-
ments ayant des employés dans les professions retenues au
sein de la petite population. :

Tableau2
Nombre d’établissements par domaine (profession)
et par strate, petite population

strate

Profession 1 2 3 4 5 6 7 total
4021 ¢ 4 11 10 g 10 7 50
1141 0 3 11 7 11 . 9 7 48
1122 0 3 g8 13 14 12 6 56
3180 10 11 5 25 20 4 5 80
2911 0 3 14 2 13 17 7 56
1142 2 8 15 9 15 19 9 '
1180 17 20 5 61 31 3 1 138
1403 12 16 22 28 25 27 9 139
Tout établ. 35 35 33 136 66 36 12 353

L’échantillonnage s’est effectué par tirage sans remise
dans les deux cas, en sorte que les IC incluent des facteurs
de correction pour une population finie (le cas échéant).
L’étude se bornait aussi & une couverture de 95 %.

Petite population: Le tableau 3 indique la couverture et la
grandeur médiane relative de I'intervalle de confiance pour
la rémunération globale des échantillons n, =4 et n, =8,
a I’égard de 8 professions et de trois méthodes de
construction différentes des intervalles de confiance:
I’estimateur type de la variance s:d , avec quantile z type &
distribution normale, le nombre de degrés de liberté non
pondéré v . le nombre de degrés de liberté pondéré v, .
Les professions sont classées par ordre croissant, selon le
nombre moyen de degrés de liberté non pondéré, pour
I'ensemble des répétitions. On peut formuler les remarques
suivantes:

1) L’estimateur type de la variance et les quantiles type &
distribution normale (nombre infini de degrés de
liberté) donnent presque toujours une piétre couverture.

2) Les autres sortes d’intervalles de confiance aboutissent
a des résultats nettement plus satisfaisants. En général,
la couverture approche la valeur nominale de 95 % ou
est légérement conservatrice avec les degrés de liberté
pondérés; comme prévu, lorsqu’ils reposent sur des
degrés de liberté non pondérés cependant, les inter-
valles de confiance ont tendance & assurer une couver-
ture de quelques points inférieure & celle obtenue avec
des degrés de liberté pondérés.

3) Deux professions (1122 et 4021) présentent une
converture excessivement faible pour les totaux, méme
avec les meilleures méthodes proposées. L'étude de ces
professions donne a penser que I'hypothese de la
normalité se trouve sérieusement compromise. Ainsi,
pour la profession 4021, deux unités de la cinquiéme
strate se caractérisent par une population de travailleurs,
donc une rémunération globale, d’un ordre de grandeur
supérieur i celle des autres établissements de la strate, et
ala population dans son ensemble. D’ autre part, le taux
de rémunération de ces deux érablissements aberrants se
situe nettement sous la vaste majorité des établissements.
Eneffet, si on les exclut de la population, larémunération
moyenne §’éldve 3 9,68 $/h tandis que lorsqu’on les
inclut, elle se situe 3 8,28 $/h. Puisque la cinquiéme strate
comporte 66 établissements, ces deux établissements
peuvent aisément ne pas se retrouver dans un échantillon
de 8 éléments. I s’ensuit une grave surestimation de la
rémunération moyenne ou une sous-estimation de la

" rémunération globale. Parallélement, larémunération est
assez homogéne parmi les établissernents, de sorte que
I’estimation de la variance aura tendance a &tre trop
faible. La présence de plusicurs petits établissements
concouri A accroitre le nombre de degrés de liberté, etla
correction f ne peutentiérement compenser la différence.
Tl estdifficile d’établir comment éviter le probléme si ce
n’est grice & des informations préalables, en affectant les
établissements aberrants & une strate précise. Malgré
cela, les nouveaux intervalles marquent une amélioration
sensible sur les intervalles dérivant d’une distribution
naivement normale.
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La longueur des intervalles est li€e & 2x z,,,, = 4
- fois I'erreur quadratique moyenne deT obtenue lors
des répétitions. Nous avons indiqué Ia médiane des

grandeurs normalisées (sur I’ensemble des répétitions).

Nombre estimé de degrés de liberté, couverture et grandeur médiane relative des IC pour la rémunération globale

Tableau 3
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Quand la distribution de T , correspond effectivement & la
distrtbution normale, 1a médiane approche 1.
"4} La grandeur relative de I’intervalle type a tendance

&tre trop faible, c’est-a-dire A &tre inférieure a 1.

des travailleurs d'une profession donnée aun sein de la peme population

Quatre Etablissements échantillonnés par strate

Huit établissements échantillonnés par strate

Profession 4021 1141 1122 3180 2911 1142 1180 1403 1141 4021 1122 3180 2911 1142 1180 1403
df = "m; 1,5 1.6 1,6 20 23 28 43 6,1 37 38 39 56 60 8,0 12,3 '16,6‘
df =¥, 13 13 14 .5 1,7 1,9 23 5 20 23 2,3 3.1 3.5 43 54 97

Couverture
J'“A:tsmdz 047 069 051 075 073 035 08% 087 0,74 049 065 0,79 0,78 086 0,88 0,92
TA:tssmr 089 092 093 09 095 09 057 092 087 065 0,75 089 086 090 090 094
f)*sm‘o, 092 093 095 0959 095 09 09 095 091 0,74 0,80 094 089 095 6,96 0,96

Grandeur médiane relative

fd:tsmz 053 075 059 070 074 085 05 0,88 087 063 066 08 083 088 092 096
f’ ts, t 2,65 367 280 260 220 198 1,50 1,14 1,63 1,09 1,13 1,10 1,00 106 1,02 1,04
f 454l 3,30 432 3,19 340 3,08 306 2,70 1,58 308 240 2,38 2,00 1,74 1,38 1,38 1,13

Tableau 4

Nombre estimé de degrés de liberté, couverture ct grandeur médiane relative des IC pour la rémunération globale
des travailleurs d’une profession donnée au sein de la grande population

Profcssion
1718 1604 18021716 2911 2052 1332 1141 4021 1232 2853 3020 1122 11421714 1514 3180 4030 1063 1403 1180
af=v . 297 345 444119 124 13,1 153 16,9 16,8 17,3 20,6 24,9 28,0 28,6 29,1 348 41,5 599 776 77,5 128
df =9, 2,67 234 235597 590 4,25 114 9,00 6,32 15,5 13,5 10,4 152 9,67 153 18,0 25,2 14,3 274 28,5 90,0

Couverture
TAtsﬂdz 0,89 0,60 0,85 0,87 0,87 0,89 0,93 0,93 0,89 0,92 0,92 0,92 0,88 0,39 0,85 0,93 0,92 0,81 094 094 094
f"{:tsmt, 096 083 094 0,89 0,88 0,91 0,95 0,95 0,91 094 0,94 093 0,88 0,90 0,86 093 092 081 0,95 0,94 0,95
f'A:l:sar, 0,97 0,88 0,94 0,91 0,89 0,97 0,96 0,96 0,91 0,94 0,94 095 0,89 0,91 0,86 0,594 0,93 0,83 095 094 095
by eI 0,97 0,89 0,94 0,92 0,90 0,97 0,56 0,91 0,94 0,94 0,95 0,89 ,89 0,91 0,86 0,94 0,93 0,33 0,95 0,95 095
f'A:sb:o 0,97 0.89 097 0,92 0,90 0,97 0,96 0,96 091 0,95 0,94 0,95 0,39 091 0,87 0,95 093 0,83 0,95 0,94 0,95

Grandeur médiane relative

‘Axsm,z 0,99 0,78 092 0,97 0,95 0,96 0,99 0,98 096 0,97 0,98 0,98 0,95 0,96 0,93 0,98 1,00 051 1,00 1,00 1,01
AAis.srd'vm__ 2,14 1,47 1,40 1,08 1,06 1,06 1,08 1,06 1,04 1,04 1,04 1,03 0,99 1,00 098 1,01 1,03 093 1,01 1,01 1,02
‘Atsatﬂl 2,32 224 2,46 1,37 1,37 1,59 1,12 1,15 1,34 1,05 1,11 1,16 1,04 1,19 1,04 1,04 1,05 1,07 1,09 1,04 1,02
f‘A:tsMr,l 234 2,27 248 1,37 1,39 1,60 1,13 1,18 1,34 1,05 1,13 1,18 1,04 1,20 1,04 1,04 1,06 1,07 1,10 1,05 1,02
T, &35, 2,47 2,33 2,79 1,39 1,38 1,61 1,14 1,20 1,35 1,07 1,13 1,18 1,04 1,19 1,05 1,05 1,06 1,07 1,10 -1,04.1,02
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5) Parmi les autres combinaisons vanance-degrés de
liberté, c’est 52, avec 9,, qui donne le plus grand
intervalle de confiance et 52, avec v__ qui donne le
plus petit. Les variations peuvent étre appréciables; on
doit accepter un compromis entre la couverture et la
taille de I'intervalle.

6) Pour un type d'intervalle donné, la longueur relative de
I"intervalle tend vers 1 lorsque v _,  augmente. On
parvient & des conclusions analogues en étudiant la
rémunération moyenne. ‘

Grande population: Le tableau 4 indique la couverture et
la grandeur de I'intervalle de confiance de la rémunération
globale pour cinq types d’intervalles, classés d’aprés la
valeur moyenne de v_, . Ces intervalles comprennent les
trois types examinés précédemment avec la petite
population, plus deux nouveaux reposant sur le nombre de
degrés de liberté pondéré combiné a s, et a s5,, respecti-

vement. Les résultats sont ceux obtenus aprés 5 000

répétitions.

1) Les résultats sont cohérents avec ceux de la petite
population, pour ce qui est de la couverture et de la
grandeur relative des différents intervalles. La
distribution normale type donne de pittres résultats
pour de nombreuses professions.

2) L’intervalle reposant sur le nombre de degrés de liberté
pondéré ¥, ne donne une couverture de moins de
90 % que pour un petit nombre de cas.

3) La grandeur de I'intervalle peut varier fortement avec
le genre d’intervalle. Néanmoins, & mesure que v,
augmente, le ratio de la grandeur de I'intervalle avec
le quadruple de lerreur quadratique moyenne a
tendance a approcher la valeur 1.

4) Utiliser s,,s,, ou s, avec {; ne présente guére de
différence.

En dépit de distinctions mineures, les résultats obtenus avec
1a grande population nous aménent aux mémes déductions,
que nous ne répéterons pas ici.

4. RESUME ET CONCLUSIONS

De notre analyse théorique et de I'étude de simulation,
on peut tirer les conclusions qui suivent.

1. Les intervalles de confiance type de 95 % pour la
moyenne ou le total d’un domaine ont tendance a
assurer une couverture inférieure a 95 % quand ils
reposent sur une distribution normale type et les
méthodes types d’estimation de la variance. L’écart
varie avec le domaine (la profession, dans 1’étude sur
la rémunération), mais peut étre assez important, méme
avec un gros échantillon.

Les nouvelles méthodes améliorent netternent la
situation puisque les intervalles assurent une plus
grande couverture, typiquement égale 4 95 % ou
presque. Les nouveaux intervalles ont tendance 2 étre
plus grands que les intervalles type. L’élargissement
variera avec le domaine et dépendra de la méthode
particuliere de construction des IC. Les nouveaux
intervalles différeront peu des intervalles type quand le
domaine engendre des échantillons trés importants.
Les cas o la couverture tombe sous la couverture
nominale, méme aprés rajustement de I’intervalle par ¢,
résultent apparemment d’une sérieuse entorse 2
I’hypothése d’une distribution normale des données du
domaine. La correction ¢ ne constitue pas une panacée.
Quoi qu’il en soit, on note une nette amélioration de 1a
couverture par rapport a celle de l'intervalle type
reposant sur la distribution normale.

Le but, en créant les nouveaux intervalles, consiste a
conditionner par rapport 4 la somme d’information
relative 4 une profession, grossiérement jaugée d’apres
le nombre d’unités échantillonnées appartenant au
domaine concemné. On ignore la proportion d’unités qui
se retrouve dans chaque strate. Pour y remédier, on
attribue une distribution a priori a 1’inconnue, distribu-
tion reposant sur ce que nous savens au sujet de I'in-
connue, une idée empruntée aux bayesiens. En dernire
analyse cependant, ¢’est la probabilité de couverture
réelle qui détermine la valeur d’une telle approche.
Ces modifications ont pour principale conséquence
I’abandon des quantiles type de la distribution normale
{(x1,96 pour une couverture de 95 %) pour la
construction des IC. On les remplace par les quantiles
de la distribution ¢ de Student, le nombre de degrés de
liberté étant déterminé par 1’échantillon et variant avec
le domaine. S’il faut indiquer 1I'écart-type au lieu des
intervalles de confiance, & cause des exigences de
publication ou pour d’autres raisons, on devrait
indiquer un écart-type réel correspondant 2 la grandeur
de 1'intervalle de confiance de 95 % articulé sur ¢ et
divisé deux fois par 1,96,

L’estimation type de la variance parait tenir quand elle
accompagne le nouveau quantile £. Dans 1a plupart des
cas, pareille combinaison devrait s’avérer fort satis-
faisante, si bien que la seule différence avec la méthode
habituelle concernera le nombre de degrés de liberté
ajusté. Il arrive néanmoins que les autres écarts-types
améliorent la couverture ou raccourcissent les
intervalles de confiance.

La mesure et 1a manigre dont les strates devraient &tre
regroupées {s’il y a lieu) en vue d’une estimation de la
variance et du nombre de degrés de liberté au moment
de construire les intervalles de confiance est une
question qui demeure sans réponse. En général, on
devra accepter un compromis: la variance aura
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tendance 2 augmenter avec la réduction du nombre de
strates, mais il en ira autant du nombre de degrés de
liberté (ce qui réduira ¢, ou ¢, .). Laréponse a cette
question se trouve peut-é‘&‘e au niveau de la population
étudiée, si bien que I'expérience acquise lors des
enquétes antérieures peut avoir son utilité.
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ANNEXE A

Grice A I’analyse présentée a la partie 2.2, on sait que
np, aune distribution bindmiale Bin(n, p,). Donc, pour
5,=0, 1/n,2/n,..,1,

) ) Frn+1) T(n+2)
f(pAlpA) l"‘ +2)]"(nﬁd+l)l"(n(l‘pﬁﬂ)+l)
B LT e

Pour chaque valeur (fixe) de 5, lafonction k£, ( p,) donne
la densité de probabilité d’une distribution bgf' a ayant pour
paramétres ©, =np, + 1 et @, =n(l -p,) + 1. Puisque
o, et @, auront fort probablement une valeur supérieure a
1’unité (au moins dans la plupart des situations réelles), on
peut obtenir une approximation raisonnable de k (py)
gréce A la fonction de densité d’une distribution normile de
moyenne et de variance équivalentes, soit a peu pres p, et
B£,(1 - p,)n respectivement.
Si p, ~ N(p, ¢, la distribution a posteriori est

k(p,|B,) =/ (B, P80/

_l( (P4 'ﬁA)z N (P4 _“)2)
n 2L PP 2 !
[ Realp)atp,ydp, s ce P Pl
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ol ¢ correspond a la constante de normalisation.
Selon 1'hypothése empirique de Bayes que p =5, et
o? =p,(1 - p,)/n on obtient

_l ,(pj—ﬁ‘)z
1 e 2\ g’
V2n/p, (L= p)i2n

Lorsqu’on abandonne 1’hypoth2se spécifique relative a o,
et qu’on établit ¢y =(pg, (1 -ﬁA)/n)lcrz, il s’ensuit que
[p,.i I )6,1] - N(ﬁAvﬁA(] - ﬁA)l(l +y)n}.

h(pglﬁA)s

ANNEXE B

Résultat: Supposons que W ait pour distribution N(0, c?)

et qu'a la condition W = w, la variable aléatoire T ait une

distribution ¢ non centrale avec v degrés de liberté et w pour
paramétre de non-centralité, La distribution non
conditionnelle de 7/y/c? + 1 correspondra 2 une distribution
t centrale avec v degrés de liberté.

Preuve: Soulignons d’abord qu’on peut écrire T sous la
forme T=(X+ W)/ \/Szl v, ol X a pour distribution
N(0,1),5? a pour distribution x>, et X, W et S2 sont
mutuellement indépendants. Par conséquent,
X' = (X + WY1 + ¢ % apour distribution N(0, 1). Puisque
X et 8% sont _indépendants par définition,

T =T/1 +¢?=X"/y{S*/v a pour distribution ¢,.
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Estimation de la moyenne d’une population finie par régression

GIORGIO E. MONTANARTI'

RESUME

Dans cet article, I"auteur se penche sur les grandes propriétés de 1estimateur de régression généralisé de la moyenne d’une
population finie et de 1' estimateur de régression dérivé de I'estimateur de la différence optimale. Comme le second s’avdre
plus efficace que le premier, an cerne les conditions & t'origine de la sitwation et présente un critére qui facilitera le choix
entre les deux estimateurs. Une étude de simulation illustre la performance des estimateurs avec un échantillon fini.

MOTS CLES: Estimateur de régression généralisé; estimateur de différence; données auxiliaires.

1. INTRODUCTION

L’estimation par régression est une technique efficace
pour estimer Jes moyennes ou les totaux d’une population
finie 4 'égard des variables d’une enquéte, quand on
connait les moyennes ou les totaux de la population pour un
jeu de variables auxiliaires. Le probleme peut s’énoncer
comme suit. Soit une population finie € = {a,, a,, ... ay}
composée de N unités étiquetées 1,2,..,N. Soit ¥, la
valeur de |'unité W d'une variable d’ enquéte y dont la
moyenne Y = Z, }’ /N doit étre estimée A partir d’un
échantillon de . Suppqsons pour cela qu'on connaisse la
moyenne X = ):’,v x,/N du vecteur d’une variable auxiliaire
de dimension g, ayant la valeur x, = (x,;, X5 -+ xq,.)' pour
I'unité a,, par exemple grice & un registre administratif ou
a un recensement. Les entrées x, peuvent correspondre &
une quantité ou 2 une variable indicatrice signalant que
I’unité appartient A une sous-population précise. Soit 5, le
jeu d’étiquettes des unités de I’échantillon issu d’un plan
d’échantillonnage caractérisé par des probabilités d’inclu-
sion au premier degré m,, i = 1, 2, ..., N, strictement posi-
tives. Dans ce cas, l'estimateur de régression peut
s’exprimer comme suit:

=7+ (X-X) B, )

ot ¥ =¥, VN, et X=Y,  x,/Nm, correspondent aux
estimateurs non biaisés de Horvitz-Thompson pour ¥ et X,
respectivement, et ﬁ désigne le vecteur des coefficients de
régression obtenu par une fonction quelcongue des données
de I’échantillon {(Y,,x,"), i€s}. Enbref, on calcule Y en
ajoutant a I’ estlmateur non biaisé ¥ des termes propor-
tionnels & 1'écart entre la moyenne véritable des variables
auxiliaires X, Z.l x, /N, k=1, 2,..,q et les estimations
corrcspondanlesX meblNr:

L’article examine les deux principales méthodes servant
a construire le vecteur |§ et les propriétés des estimateurs de
régression qui en résultent. On propose ensuite un critdre

s’articulant sur une approximation du premier depré
permettant de choisir I’'une ou I’autre méthode. Enfm
I’auteur donne les résultats de deux études empmques ,
entreprises en vue d’analyser la performance des deux
estimateurs & 1’égard des échantillons finis. Les probabilités
et les variances sans indice viennent d’un plan d’échantil-
lonnage. L’indice m signale que les calculs se rapportent 2

‘un modele spécifique.

2. PROPRIETES PRINCIPALES DE
L’ESTIMATEUR DE REGRESSION

En imposant de légeres restrictions aux probabilités
d’inclusion du deuxigme degré et aux moments qui limitent
la population de Y, et de x,, on fait en sorte que 1'esti-
mateur ¥, puisse étre calculé approximativement par
I’ estlmateur de différence

P,=F+(X-X)8, @)

ot i représente la probabilité limite du vecteur ﬁ, quand
la taille de P’échantillon et de la population tend vers
I’infini, les limites correspondant & celles établies par Isaki
et Fuller (1992), Wright (1983) et Montanari (1987). On
peut étudier la performance de 1’estimateur de régression
avec les gros échantillons grice a son approximation
linéaire (2). L’estimateur de régression I_” n’est & peu prés
pas biaisé parce que ¥, ne I'est pas. On peut donc dire que
la variance de ¥, correspond approximativement 2 celle de
Y, donnée par

V(B -V +prdE-2bek . @

ol V(Y) représente la variance de ¥, F(X) désigne la
matrice de la variance 2 gxg¢ dimensions de X, et
C(X, ¥) est le vecteur 2 g dimensions de la covariance
entre X et ¥. Puisqu’on peut récrire ¥, de la fagon
sujvante

' Giorgio E. Montanari, Dipartimento di Scienze Statistiche, Universitd di Perugia, Via A. Pascoli - 06100 Perugia, Italie.
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= U,
=X'B —
Pl
od U, = ¥,- x,'f, il s’ensuit que
- MR,
>y vyt
r'

=1 jal ' N T,

V)= EU

La formule de Horvitz-Thompson donne un estimateur &
peu prés non biaisé de V(Yr)

PEy=% 0
ics N 1;

LYY 0,055

ies  jei

Nn:nm:

oil U,. =Y, -x;/ ﬁ Quand la taille de I’échantillon est fixe,
on peut aussi se servir de I'estimateur de variance Yates-
Grundy, & savoir

2

8 = (mm -7 7.
PEy- Y TR
ies  j>i N T L7 ‘IIE’

Nous appellerons donc V(?r) la variance asymptotique de

-

3. L’ESTIMATEUR DE REGRESSION
GENERALISE

Deux méthodes peuvent généralement étre utilisées pour
bitir le vecteur B La premiere a été élaborée dans le cadre
de I'approche assistée par modele servant a tirer des
inférences de I’échantillonnage, telle que décrite par
Sérndal, Swensson et Wretman (1992; sec. 6.4), et Estevao,
Hidiroglou et Sérndal (1995). Soit Y., une variable aléatoire
ou son observation, on peut établir le modgle de régression
linéaire pour la superpopulation que voici

E (Y)=x/B, i=1,2,..N,
v, (X) =%y,
C, (V. ) = 0, inj, @

od £ ,V, et C, indiquent I’espérance mathématique, la
variance et la covariance prévues, par rapport au modele; et p
et o° sont des paramétres inconnus du modele; v; est une
fonction connue de x,. Le vecteur

N ;
rsl=’z:i’i’

i=1 vf.

est I’estimateur des moindres carrés de B issu du recense-
ment. Si on généralise, comme dans les articles cités en
référence,

1
XX, x, ¥,

-

ﬁ|=

>

JES “i v,‘

(3

€S ’J'l:’. v,-

donne un estimateur convergent de fil et I'estimateur de
régression généralisé (GREG)

A a

Y, =¥Y+X-X)8, 6
quand on le remplace dans (1). Qutre celles mentionnées
la partie 2, cet estimateur présente les propriéiés suivantes:
i) la moyenne des variables auxiliaires estimées grice &
I’estimateur GREG est égale 4 la moyenne correspondante
de la population, connue, donc X,, = X ii) la valeur de la
variance asymptotique de 1’échantillonnage que prévoit le
modele, soit £, V(¥ .1} donne la valeur la plus faible
parmi les estimateurs asymptotiques non biaisés de ¥, selon
le plan d’échantillonnage (Wright 1983). En conséquence,
si le modele est bien spécifi€, aucun autre estimateur
asymptotique non biaisé n’est plus efficace que ¥, en
moyenne (par rapport au modale),

Les estimateurs bien connus, dont on se sert cou-
ramment, comme 1'estimateur de ratio et 'estimateur de
stratification a posteriori, appartiennent 2 la catégorie des
estimateurs GREG. Par ailleurs, on a récemment élargi cette
catégorie grice A la technique de calage (Deville et Sdrndal
1992), afin de mieux contrdler la variabilité des poids finals
des observations.

4. L’ESTIMATEUR OPTIMAL

Pour trouver un autre estimateur de régression reposant
sur la méme variable auxiliaire x, on recourt 4 une deux-
itme approche en vertu de laquelle le vecteur p minimise
la variance asymptotique (3) de I’estimateur de différence
(2). En supposant que V(X) ne présente pas de valeur
singuligre, ¢’est-3-dire qu’aucune des composantes de X ne
se combine linéairement de maniére i produire une variance
d’échantillonnage nulle, le vecteur de la variance minimale
est

B, =[v(@)" cx, ¥).

Exammons maintenant les estimateurs non biaisés V(X }et
é (X.7) de V(X) et C(X ), respectivement, dont
I’existence dépend de probabilités d’inclusion positives au
deuxiéme degré pour le plan d’échantillonnage. Ces estima-
teurs dérivent de la formule de Horvitz-Thompson ou de
Yates-Grundy, selon le cas. En prenant le premier, par
exemple, on obtient le vecteur de la covariance estimée

T["TC?'Z
JJN-Z

CA'X'I:’) ExY

ies ni

DIDIERS

13 #,
cs _,'l J
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-

En prenant V(X et E(X, X ¥),
teur de régression

on parvient i 1’autre estima-

=P+ X-X) B,

od B, = [PX)]™ € (X, 7). Montanari (1987) 'a étudié et
Rao (1994) 1’a baptisé I’estimateur optimal. Quand ¥ (X)
est singulier et a pour rang ¢ < g, on doit abandonner une
ou plusieurs observations de x,, donc de X de fagon 2
obtenir une matrice de variance g°x ¢' non singulidre qui
servira 4 définir |’estimateur optimal.

Avec [.52, la variance asymptotique de ¥, , 5e simplifie en

V¥, =WY) -CX.PyYwx'cx,¥y. O
Les propriétés de I'estimateur optimal sont les suivantes: i) ¥ 2
est aussi efficace que }_’r ;» par rapport A I’asymptote, soit
V(Y,;) s ¥(¥,)); ii) la moyenne des variables auxiliaires
obtenue grice & Iestimateur optimal est égale  la moyenne
connue pour la population correspondante, & savoir
X = X, Avec I’estimateur GREG, il est possible d’expri-
merl estimateur optimal Y comime un simple estimateur
pondéré quand il y a plus d’une variable d’enquéte, en
appliquant les mé&mes poids a toutes les variables auxquelles
on s’intéresse. En prenant la formule de Horvitz-Thompson
pour les estimateurs de la variance et de la covariance, on
peutécrire ¥, =¥, Y,w, ol

fes i g

w = L X=Xy O
T

I

|l -m AR A 4
X. Iy E [ N
Py 2 =t ] Ar2
Nem ji Nemnm.
' Jjes A

La formule de Yates-Grundy parvient & un résultat
analogue. )
Soulignons que I’optimalité asymptotique de ¥,, est une
propriété qui repose strictement sur le plan d'échantillon-
nage et qui se réalise a la condition que la population soit
finie (bref, dans le contexte de 1’approche d’une population
fixe pour I’inférence d’une population finie). En revanche,
I’optimalité asymptotique de }_’r , exige que le modele se
vérifie, et elle se rapporte 4 la variance asymptotique
moyenne des populations finies qu’engendre le modele.
En raison des résultats qui précddent, ¥, parait
préférable a3 ¥ ,,. Cependant, ﬂ] est une fonction des
estimateurs du total de la population, tandis que ]32 est une
fonction des estimateurs de la variance et de la covariance.
Le premier est donc plus vulnérable 4 une mauvaise
spécification du modele et le second, aux variations de
I’échantillonnage. Avec un échantillon de taille finie, ¥,
se montre généralement moins stable et plus complexe a
calculer, alors que sa variance peut dépasser celle de I_’rl
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(lire Casady et Valliant 1993). Quoi qu’il en soit, si on
dispose d'un nombre de degrés de liberté g suffisant pour
estimer B,, il est possible de surmonter la difficulté que
pose Dinstabilité de ¥ . Par exemple, avec les plans
d’échantillonnage complexes habituels, ob on procede par
tirage avec remise au premier degré, on peut approxima-
tivement considérer g comme le nombre de grappes de
I’échantillon moins le nombre de strates (Lehtonen et
Pahkinen 1995; p. 181; lire Eltinge et Jang 1996, pour une
analyse plus détaillée). On peut s’ attendre a ce que Bz soit
stable si g est assez important par rapport & la dimension ¢
de la variable auxiliaire X,. Puisque les ordinateurs
modemes facilitent de beaucoup le calcul de ¥ ,, établir un
critére qui nous aidera & déterminer quand |’emploi d’un tel
estimateur devient avantageux présente beaucoup d’intérét.

5. UN CRITERE DE SELECTION ENTRE
Y ET Y

Examinons le théoréme suivant:
Théoréme: Soit ¥(¥,) et V(¥,,), les variances asympto-
tiques de l'estimateur de régression général Y, et de
I’estimateur optimal Y ,, respectivement. Dans ce cas,

VE)-V(F,) =CX, LY VX' CX, ¥,).  (8)

Preuve: En prenant (3) et (7), I'écart entre les variances est
) =P VOOR- 2B C. Ty -

C(X, P) [VX] C X, 7).

V) v,

Puisque i, = [V C(X, Ty et ' C(X, V) = p' X,
on obtient

V¥, - 70 ) = (B - By VOG- B,).
Mais C(X, ) =C(X, Y} - V(XOB = V(X)) (B, - P) et (8)
s’ensuit.

Précisons que le c&té droit de (8) a une forme quadra-
tiqug positive définie et est €gal 2 z€ro si et seulement si
C(X,7)=0. Par conséquent, plus la valeur absolue des
observatxons de C(X, Y) est faible, plus pem sera I’écart
V(Y )- V(Y ;) La pnnc1pale conclusion qu’on peut tirer
du théoréme qui précede est que pour utiliser efficacement
la moyenne de la population connue pour toute variable
auxiliaire, on doit retenir des estimateurs sans corrélation
avec |'estimateur de la moyenne de la variable auxiliaire.

Appliquons le théoréme a 1'estimateur GREG et exa-
minons la k-igme entrée de C(X, Y,,), qui peut s’écrire
comme suit:
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. N
CX,, 1)=¥ U xy
f= R
()
N N T, - WA
EEU:% Lot
=1 jej Ningn

ol U, =Y,- X'B,. Silemodele de la superpopulation (4)
est bien spécifi€, il s’ensuit que £, (U;) = 0, pour toutes les
valeursi,et E, [C(X,,Y,)] =0. Donc, C(X,,Y,,)doitétre
approximativement égal 3 zéro pour toutes les valeurs
k=1,2,..,49, puisque le terme est proportionnel 2 la
moyenne pondérée de N variables aléatoires non corrélées,
dont la valeur prévue est zéro. L'écart V(¥ ,)) - ¥(¥,,) doit
étre négligeable. Le résultat donne a penser qu’il serait plus
pratique d’utiliser I_’,l. On en conclut que I’estimateur ¥, ’2
peut s’avérer sensiblement plus efficace que 1’estimateur
}—’rl si le modele de superpopulation sur lequel repose ce
demnier laisse & désirer, si la spécification du modéle se
borne aux régresseurs dont la moyenne de la population est
connue, par exemple.

Puisque la quantité qui suit

MY, ¥,) =CK, 7, VOO CX. ¥, )1V, )
donne le gain d’efficacité asymptotique relatif de 4 o par
rapport & Y, ,» NOUS suggérons qu'on s'en serve pour
indiquer si le modele se préte ou non & I"extraction de toute
I’information de 1’échantillon. Quand A (¥, 1 J_2) dépasse
10 % ou 15 %, par exemple, on devrait retenir I'estimateur
optimal. Pourvu que les probabilités d’inclusien du deux-
itme degré soient toutes positives, dans des conditions
générales, on peut toujours estimer A (¥ g r2) A partir des
données de I'échantillon. Ensuite, on peut se servir de
I'information fournie par I’estimation X( Y. ,2) pour
passer de Y a ¥, alareprise d’une enquéte périodique
ou, ainsi qu’ on le suggere A la partie 6, pour choisir entre
Y et Y lors de I'estimation, quand il s*agit de la mé&me
enquéte :

Nous terminerons cette partie par quelques exemples.
Exemple 1. Envisageons un simple échantillon aléatoire de
n umnités et le modale de régression linéaire passant par
lorigine E,, (Y,) =x,B, ¥, (Y,) =6°x,C,(¥,, Y} = 0,i # .
On suppose que X est connu. Dans ce cas, f’estimateur
GREG correspond 2 1'estimateur du ratio de la moyenne,
soit ¥, =X§/%, o y et X représentent les moyennes de
’échantillon de y et de x, respectivement. L’approximation
lindaire est ¥, =XR+Y, U/n, ob U =Y, -Rx, et

JES !

R=F7IX. Lacovanance de X etde Y est donc

~ S
Ck ¥,y =X 1s) 2w _ g, ©)
Sx

ol Sxy représe.nte la covariance de la population entre y et
x, et oll .S' représente la variance de la population pour x.
Sile modé]e est bien spécifié, S /S = R et 'expression
(9) doit étre approximativement égale A 7éro. Sinon, plus
€levée est la valeur absclue des coordonnées a I'origine
dans la régression linéaire de y sur x du recensement, plus
Iefficacité de ¥, dépassera celle de ¥, de fagon asymp-
totique. Le résultat n’est pas nouveau (lire, par exemple,
Cochran 1977, sec. 7.5), mais on y parvient dans le cadre
d’une théone générale Rema:quons que A(Y, e r2)
[s,, /S - R}*S:; 2!S oll S est la variance de la population
de U, est constante par rapport 2 la taille de I'échantillon.
Quand MY, ¥.,) n’est pas négligeable, on devrait prendre
Y, comme estimateur de régression ou ajouter une
cpordonnée a I'origine au modgle afin d’utiliser I’estimateur
Y ; GREG correspondant. Pour un échantillon aléatoire
mmple cependant, les deux solutions parviennent au méme
estimateur, soit Y = Y . En général, ceux-ci different
néanmoins, méme avec des plans d'échantillonnage
autopondérés.

Exemple 2. Envisageons un échantillon aléatoire stratifié
et le modéle de régression linéaire homoscédastique
E, (YY=a+xB,V, X)=04C, (Y,Y)=0/i¢+]
Supposons que X soit connu et que les valeurs x,
individuelles ne le soient que pour les unités de
I’échantillon, pas les autres. Les données auxiliaires
viennent de ;=(,x)" et lestimateur GREG
correspondant peut prendre la forme Y =¥+(X-X Bl,
ol

-

Yx/Nm)- XY

ﬁ =( igs
X, x?/Nn,)—A"2

et ol les valeurs estimées a s’annulent. Parce que
Bl =S, /S etU=Y-Y- B(x X), nous avons

H

rl) E

=1

(10)

><h

S,,x(ﬁ,,, B,

hy,

oll l’mdlce h indique la quantité de la strate et
[3;,,1 =S /Sm Le cbté droit de (10) dépend de 1'écart entre
le coeffxment de régression de la strate et le coefficient de
régression de I’ensemble de 1a population. Si le modele est
bien spécifié, 1"écart ﬁhl - [31 sera négligeable. Sinon,
C (X Y ,1) Peut avoir une valeur absolue non négligeable et
puisque seul X est connu, I'estimateur ¥,, semble mieux
extraire toute I'information de la valeur de X venant de
I’échantillon.

Il est intéressant de noter que si D’échantillon est
proportionnellement réparti, soit si n, = N,,en oubliant les
termes de grandeur 1/N, par rapport a I'unité, ¥, corres-
pond a I'estimateur GREG qui s’articule sur la variable
auxiliaire x; = (d,,, d,,, ..., dy;, x;)' et v, = 1, oh d,; estune
variable indlquam que Yunité i appartient A la strate
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h=1,2,.. H Cemodele s'ajuste A différentes courbes de
régression présentant la méme pente, & Vintérieur des
strates.

Exemple 3. Voyons un plan d'échantillonnage complexe,
et supposons que la population puisse étre divisée en H
strates a posteriori de taille connue. Soit le modele de super-
population E, (¥;) =By, ¥, (Y)) =0’ et C (¥, 1) =
0,i#j, ob I'indice A(i) signale la strate a posteriori a
laquelle appartient I'unité ;. En nommant @, la variable
signalant que I'unité i appartient A 1a strate a posteriori A, et D,
correspondant & fa moyenne de la population, qu’on
connait, sion établit x, = (d,,, d,;, ..., d,;,) et v, = 1, en(5),
on obtient I’estimateur de stratification a posteriori ¥, =
YWD,Z,/D,, od Z, et D, sont les estimateurs Horvitz-
Thompson de la moyenne des variables z,, = ¥, dp et dy,
respectivement. L’approximation linéaire est ¥, =Y +
X-X)'B, 00 B, =(R, Ry, .. R, R, =Z,ID, (soitla
valeur moyenne de y dans la strate a posteriori /), et
X=(D, D, ..,Dy), Puisque U =Y,-Y{Rd,. la
covariance de D, et ¥ est

A

- A H s A
C(¥,.D)=C(¥,D,)-Y RCD,,D,). (1D
J=1

()

_ En vertu dy modele de superpopulation sur lequel repose
Yo, E,,,A[C(}_’”,Dh)] =0 et on peut s’attendre A ce que
C(¥,,D,) ait une valeur négligeable pour toutes les
valeurs 4. On constate aisément que pour un échantillon-
nage aléatoire simple, la formule (11) donne zéro. Avec les
plans d’échantillonnage complexes cependant, la cova-
riance pourrait prendre une valeur non négligeable, par
exemple quand une régression linéaire des totaux des unités
primaires de z,, sur les totaux de d,, débouche sur des
coordonnées & I’origine non négligeable pour certaines
valeurs de A, dans un plan d’échantillonnage & degrés
multiples. On trouvera une étude de cas sur la question dans
Casady et Valliant (1993).

6. ETUDES EMPIRIQUES

L’analyse qui précéde s’ appuie sur des approximations
du premier degré. Les études empiriques qui suivent
examinent le fonctionnement des échantilions finis de I—"r]
etde ¥, dans le cadre de I’exemple 2.

6.1 La premiére étude empirique

Dans cette premiére étude, nous envisageons une
population infinie divisée en deux strates de poids égaux et
un plan d’échantillonnage aléatoire 2 stratification pro-
portionnelle, en vue d’estimer la moyenne de la variable
d’enquéte y. A cette fin, supposons qu’il existe une variable
scalaire x dont on ne pouvait se servir pour la stratification,
mais dont la moyenne X est connue pour la population et
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dont la moyenne est inconnue pour la strate (bref, on ignore
la valeur de x pour les unités non échantillonnées}.

Puisque- seule la moyenne de x pour la population est
connue, une régression linéaire avec erreurs homoscé-
dastiques, c'est-a-dire E _(¥))=a+xpB,V (¥)=d%
C,(¥, Y)= 0, i #j peut constituer un modele de super-
population raisonnable pour identifier un estimateur GREG.
La variable auxiliaire greffée & (5) est x, = (1, x,)’", si bien
qu’on peut écrire 1’estimateur GREG correspondant de la
maniére suivante

Y, =7+ @&-%s,ls],

ol ¥ et x représentent les moyennes de y et de x pour
I’échantillon, s, correspond & la covanance entre y et x
pour I’échantillon et s} est la variance de 'x pour
I’échantillon. L’ approximation linéaire est

~

Y, =5 +(X-0S,/S],

ol 8, et S sont des analogues de 5, et de s’ pour
I’ensemble de la population. .

Si on laisse tomber le premier élément de x, = (1,x,)’,
dont la moyenne estimée n’inclut pas d’erreur, 1’estimateur
optimal reposant sur la méme variable auxiliaire correspend
a

-

Y,=7+ X -0CE ),

ol X représente la moyenne de x pour la population, et
C'()';, X)et I?'(f), les estimateurs non biaisés habituels de
la covariance entre ¥ ‘et X et de la variance de. X,
respectivement. L’approximation linéaire correspondante
est

¥, =5 + X-DCED)IVE),

ol C({y,x) et ¥(xX) indiquent la covariance et la variance
réelles. A
On peut simplifier I'expression A(Y,, ¥,,) afin d’obtenir

2
S hY
)"( H Yr2) = El e ~= '

Sise oS!

qu'on peut estimer en remplagant la variance et la
covariance de la population par celles de I’échantillon.
On a procédé 4 quatre simulations. Dans les deux
prermiéres, les valeurs de x pour I'échantilion ont été tirées
d’une distribution uniforme de [30-70] dans la premigre
strate et de [50-90] dans la deuxiéme. Sachant x, on a
prélevé les valeurs de y pour I’échantillon d’une distribution
normale ayant pour valeurs probable 1,26x dans la premiére
strate et 0,82x dans la deuxigme. La variance conditionnelle
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était de &x pour les deux strates lors de la premiére simula-
tion et de 3x lors de la seconde. A la troisiéme et 2 la
quatritme simulation, on a tiré les valeurs de x d’une
variable aléatoire gamma, transformée de fagon linéaire, les
parametres ayant été sélectionnés afin de respecter les
moyennes et les variances de x et de y pour la strate dans les
deux premigres simulations, et un indice d’asymétrie de 2,5
pour x (correspondant au ratio entre le troisidme moment
central et ]a troisiéme puissance de I’écart-type). On a ainsi
pu étudier les effets d’une forte asymétrie sur les distribu-
tions marginales de y et de x. .

Les populations ont été baties pour que ?L( L) =
8,1 % quand V(¥|x) = 8x, et ?L(le, Y., =18,6 % quand
V(Y |x) = 3x. Précisons que le modele réel utilise I’estima-
teur de ratio séparé comme estimateur GREG; son usage
exigerait néanmoins qu’on connaisse la moyenne de x pour
la strate. Or, on la suppose inconnue.

Pourchaque simulation, on a prélevé 10000 échantillons
de 20€léments (dix par strate) et 5 000 de 40 (vingt par strate).
Pour chacun de ces échantillons, on a calculé la valeur de
Pestimateur de Horvitz-Thompson Y=p de le, ¥ L
Yr,, Y . €t de i(Y ¥ ,). Nous avons aussi calculé un
estimateur ¥ +3» Qui prend la valeur b4 ., quand ¢4 e

rZ) <38 % et la valeur Y dans les autres cas, Par con-
séquent, ¥ ; estun estlmateur assujetti al’échantillon, con-
struitpay sélectlon de Y ou Y, selon lavaleurestimative de
A (Y W2 ¥ ) LechmxdeS%est arbitraire. Il s’agitd’un seuil

auquel, estime-t-on, ilest commode de passerde ¥ g Y 2

Montanari: Estimation de la moyenne d'une population finie par régression

Le tableau 1 présente les résultats empiriques de chaque
simulation par rapport au biais relatif (BR) en pour cent des
estimateurs et I’erreur quadratique moyenne (EQM), apres
avoir établi, dans le second cas, que l’estimateur de
Horvitz-Thompson est égal &4 100 quand on multiplie
I'EQM par 100/EQM (¥ ). Comme on peut le constater, le
biais est négligeable dans tous les cas (la valeur absolue Ia
plus élevée est inférieure a 0,6 % et le biais est toujours
inférieur 3 10 % de I’erreur-type correspondante), si bien
qu’il ajoute trés peu 2 ’EQM. Le pourcentage de réduction
de 'EQM réalisable quand on passe, de_ ¥ .2 ¥,
correspond a peu prés aux valeurs de A(Y ,, 2) fixées 2
Pavance, soit 8,1 % et 18,6 %. Les valeurs réelles de
IEQM de T, etde ¥, dépassent les valeurs asympto-
tiques correspondantes, surtout quand la population est
asymétrique et qu’il s’agit de l'estimateur optimal. Par
exemple, dans la troisieme simulation, quand » = 20, 'EQM
de ¥, augmente de 5,1 % par rapport 2 celle de ¥, , tandis

que la valeur correspondante de }_’,2 est 10,7 %. Lorsqu’on
double la taiile de I’ échantillon, ces valeurs relatives baissent
respectivement 2 2,8 % et 4 3,6 %. Comme nous le
soulignions dans I’exemple 2, avec une répartition propor-
tionnelle de I’échantitlon, ¥ , est égal 4 I’estimateur GREG
lorsqu’il s’ articule sur un modgle homoscédastique linéaire
suivant deux courbes de régression dans les deux strates. La
plus grande perte d’efficacité en pour centde ¥, par rapport
a sa variance asymptotique trouve donc son explication dans
le paramétre supplémentaire que le modele doit estimer.

Tableau 1
Biais relatif (BR} empirique en pour cent et erreur quadrathue moyenne (EQM) de 7, ¥ ;. er. Y }’ et Y

et proportion de I’échantillon pour laquelle 4.(¥

¥ ) >8 % dans la premigre étude empmque

rl'

Populations uniformes

F(Y|x)=8x V(¥Y|x)=3x .
n =20 n =40 n =20 n =40
Estimateur BR (%) EQM BR (%) EQM BR (%) EQM BR (%) EQM
¥ -0,06 100,0 -0,08 100,0 0,12 100,0 -0,10 100,0
¥, -0,05 83,8 -0,06 84,1 0,10 69.4 -0,05 68,8
¥, -0,03 77,3 -0,04 77 0,07 56,2 0,01 55,8
¥, 0,07 87,7 -0,01 86,2 0,22 73,4 -0,00 70,5
¥, -0,05 82,4 -0,04 80,1 0,05 59.8 -0,00 57,3
I -0,06 85,0 -0,08 83,1 0,03 61,0 -0,01 57,9
Freq(A> B %) 53,5 % 53,6 % 88,6 % 93,5 %
Populations gamma
V(Y|x) =28 V(¥|x)=3x
n=20 n=40 n=20 n =40
Estimateur BR(%) EQM BR(%) EQM BR(%) EQM BR(%) EQM
5 0,07 100,0 -0,01 100,0 0,02 100,0 -0,03 100,0
¥, 0,08 84,1 0,02 84,3 0,06 69.8 -0,03 69,9
¥, 0,09 77,5 0,05 78,1 0,10 57,1 -0,02 56,9
Y, -0,58 88,4 -0,30 86.7 -0,60 75,5 -036 72,8
¥, 0,03 85,8 0,03 80,9 0,12 63,5 -0,02 59,1
Y., -0,05 87,9 007 86,2 0,06 65.4 -0,04 60,8
Freg(A> 8 %) 50,6 % 50,3 % 86,9 % 91,7 %
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Tableau 2 L.
Quelques propriétés des distributions empiriques de A(Y,,, ¥,,)
pour les populations gamma (premiére étude empirique)

o vy o Metime  JONC
V(Y|x)=8x, n=20 107 938 87 1,3 249
V(¥|x)=8x, n=40 9,2 63 8.3 25 191
V(Y|x)=3x, n=20 216 12,3 19,2 69 407
V(Y|x)=3x, n=40 190 9.5 18,9 94 342

La performance de 17’3 ne manque pas non plus
d’intérét. Cet estimateur n’est presque pas biaisé et son
EQM est plus faible que celle de 7,,, plus souvent on
choisit Y,. Le tableau 1 donne le pourcentage
d’échantillons pour lesquels fL( Y., r2) >8 %et? .z A61E

sélectionné au lieu de Y,l pour chaque simulation. Plus la

valeur théorique de MY s
on retient ¥, au lieu de }"

La performance de ¥, dépend manifesternent de la
distribution d’ échantlllonnage des statistiques AF Y .. Y.
concernant I’échantillon. Le tableau 2 donne la moyenne,
I’écart-type et certains quantiles des distributions empiri-
ques de A(Y,,, ¥,,) pour les populations gamma, qui sont
les plus problématigues. Comme on peut le voir, les distri-
butions de L(¥ Y, ,2) sont toujours asymétrique positive-
ment et varient considérablement. En d’autres termes, on a
besoin d’échantillons plus importants que ceux envisagés
ici pour obtenir une estimation fiable de_ l(Y Y,,). De
toute évidence, plus la variance de X(Y i ¥ L2), est faible et
plus Y,g, gagneraen efficacité sur ¥, quand la valeur réelle
de A(¥,,, ¥,2) dépasse le seuil de A(Y,,, ¥,,) pour lequel
on passe de }’ a Y

Y ,), est élevée et plus souvent

6.2 La deuxiéme étude empirique

Dans la deuxig¢me étude empirique, on envisage une
population finie, divisée en huit strates de 100 éléments,
selon une variable auxiliaire x dont la valeur est censée étre
connue pour chaque unité de la population. Afin de simuler
une stratification articulée sur x, on a attribué les valeurs de
x par la fonction monotone de h et de {

h-1
x,, =495 +5¥j+h-i,
J:

ol Ai indique l'unité i=1,2,..,100 dans la strate
h=1,2,.,8.
Etant donné x, on a créé une population finie de y valeurs

au moyen du modéle

Y, =20+2,+0 06th Epi " Xpis

ol €,, est une variable aléatoire normale standardiser. La
moyenne, I'écart-type et I’indice d’asymétrie de y s’éta-
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blissent & 618,2, 3 676,0 et & 1,21, respectivement. La

cormrélation entre y et x s’éléve 3 0,96,

On s’est servi d’un plan d’échantillonnage aléatoire 2
stratification proportionnelle pour prélever 5 000 échan-
tillons de taille » =40 (cinq unités par strate) et 2 500
échantillons de 80 éléments {dix par strate). On a calculé les
quantités suivantes pour chaque échantillon:

- I’estimateur non biaisé de la moyenne ¥, pour la
population, soit y;

— D’estimateur de ratio er s’appuyant sur le modele
E_(Y,) =Bx, et ¥V (¥,) = 6’x, , issude (5) et de (6)
quand x,, =x, et vy =x;;

— 1’estimateur optimal I_"m, reposan sur la méme variable
auxiliaire que celle utilisée pour Yr "

- l'estimateur GREG ¥, ,,, d’aprés le modele E (Y, ) =
a+ me. et ¥, (¥,,) = o%x,, tiré de (5) et de (6) quand

={1, xh,)’ et vy =xfu;

-F estlmateur optimal 4 122 Selon les mémes variables
auxiliaires que celles utjlisées pour Y”2 ;

— I'estimateur GREG Ym, reposant sur le modele

E(Y,)= a+Bx, +yxk et vy,)= o? x,” (le modéle
réel) et dérivé de (5) et de (6) quand x,, = (1, xm,xh,)'
et vy, = X3

- I’estimateur optimal Ym s’ appuyant sur les mémes
variables auxiliaires que ¥ f3h a

- les apgrommauons linéarires an, Y 13 Y 22 €t Y 123 de

Y, Yr13’ Y g7 €L Y 23, respectivement;

~ les statistiques i( Y oY) pour k=1,2,3;

— les estimateurs assujettis & I'échantillon Y,yg_(k 1,2,3),
qui prennent la valeur ¥ & Quand l( i Yo) s 8 %,
et la valeur de erk dans les autres cas.

Nous n’avons pas envisagé les estimations de régression
séparés, a cause de la petite taille des échantillons dans la
state. La, population finie est telle que 0% T m)
0,22, A(Y, ra Y .,)=0,16,et ?L(Ym, Y 5,3 =0,00. Préci-
sons qu en raison du plan d’échantillonnage envisagé, on a
Y, =¥, donconomet Y,

Le tableau 3 présente les résultats empiriques obtenus
par rapport au biais relatif (BR) en pour cent des estima-
teurs et & I'erreur quadratique moyenne (EQM), apres avoir
établi que les estimateurs de Horvitz-Thompson sont égaux
3 100 dans le dernier cas. Les résultats sont divisés en
fonction de a taille de 1’échantillon. ‘

Une fois encore, le biais est négligeable. Le pourcentage
de réduction de I'EQM réalisable par rapport & la moyenne
de I'échantillon augmente avec le nombre de variables
auxiliaires. Tel que prévu cependant, an et ¥ L2 §'avérent
moins efficaces que I’estimateur optimal ¥ 22 Teposant sur
les mémes variables auxiliaires. La plupart du temps, les
statistiques 71(}_’,”, I_’m) et i(}_’rn, }_’rn) ont une valeur
supéneure au seuil de 8 %, surtout quand 1'échantillon
compte 80 éléments. Les estimateurs }_’m et }_',322 qui
dépendent de I’échantillon, sont plus efficaces que ¥, | et Yra.
On le doit 2 la médiocrité des modéles qui permettent
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Tableau 3

Montanari: Estimation de la moyenne d'une popuilation finie par régression

1

Biais relatif {(BR) empinique en pour cent et erreur quadratique moyenne {(EQM) des estimateurs et proportion de I’échantillon
pour 5;(1_’1I o+ ¥ 5,) > 8 % dans la deuxidme étude empirique

Variable Taille de I’ échantillon 40 Taille de I’échantillon 80
auxiliaire Bstimateur BR(%) EQM (A>8 %) BR(%) EQM (A>8 %)
aucune y 0,01 100,0 Co- 0,01 100,0 -
®) 7, -0,01 55,2 82,6 % 0,00 54,3 85,0 %
) 7. -0,05 484 - -0,02 438 -
1,xy Y -0,01 51,7 72,7 % 0,00 50,8 83.2 %
1,z 7, -0,05 474 - -0,01 433 -
(1,xy 7 -0,05 483 - -0,02 4338 -
a,xy ¥, 0,02 51,6 - 0,01 50,7 -
a,xy ¥, 0,02 443 - 0,00 423 -
(1,x,x%’ ¥, -0,01 35,1 289 % 0.02 33,5 10,5 %
(1,% x2’ 7, -0,10 38,0 - -0,03 34,7 -
(1,x,x2’ ¥, -0,04 37,0 - -0,01 338 -
(1,x,x%’ ¥ 0,01 34,9 - 0,03 33,5 -
(Lx,x?’ ¥, 0,01 34,7 - 0,03 33,2 -
Tablg\auiﬂi .
Quelgues propriétés des distributions empiriques de A(Y,,,, ¥,,,). & = 1, 2, 3 (deuxieéme étude empirique)
Taille de 1'échantillon 40 Taille de I’échantillon 80
Statistique Moyenne %;;2- Meédiane 10 %Quantilesgo % Moyenne %31:_ Meédiane 10 % Quantile590 %
MY L P 0,24 0,15 0,23 0,04 0,45 0,23 0,10 0,23 0,07 0,35
MY, P 019 0,14 0,17 0,02 0,38 0,18 0,09 0,17 0,04 0,30
ME T, 006 008 003 0,00 0,18 0,03 0,04 0,01 0,00 0,08
a f’m et a I:"rl2 d’extraire I’information de 1’échantillon. 12’”2 et Iz’m). Le tableau 4 donne la moyenne, I’écart-type

D’un autre cbté, ¥, , est plus efficace que ¥,,, parce qu’il
repose sur le modele réel. La plupart du temps,
A(Y 5, ¥,,,) seretrouve sous la valeur seuil, en particulier
quand I'échantillon compte 80 éléments. L’estimateur Y ,,
assujetti & I'échantillon, est presque aussi efficace que 7, ,.

Si on examine les approximations linéaires, on rerarque
d’abord que ’EQM des estimateyrs GREG 7, et ¥,
égale presque toujours celle de ¥, , et de Y, ,, dans la
deuxiéme étude. On ne peut en dire autant des estimateurs

optimaux ¥ Y .. La diminution d’efficacité au niveau

v & Yo Ve
Yr22

des approximations linéaires est plus importante pour
ety ,, mais elle s’amenuise rapidement quand la taille de
I'échantillon augmente. L’EQM des approximations
linéaires confirme qu’avec une certaine somme de données
auxiliaires, I’estimateur optimal entraine une amélioration
négligeable de Defficacité, méme avec les trés gros
échantillons (comparez ¥, , et ¥ ,.), quand le modéle sur
lequel repose I'estimateur GREG se vérifie. On peut
parvenir a4 des gains substantiels si le modele laisse 2
désirer, comme c’est le cas pour ¥, , et ¥, , (comparez

et certains quantiles de la distribution empirique de
MY, ¥op), k=1,2,3.

r

7. DISCUSSION

L’estirnateur optimal peut s’ avérer une solution efficace
3 D'estimateur de régression généralisé quand celui-ci
s’articule sur des modeles de superpopulation mal spécifiés,
pourvu que I’échantillon soit assez important. Cette
efficacité peut étre jaugée grace 2 la statistique (¥, ¥,p),
qui établit le gain asymptotique relatif d’efficacité de Y,
par rapport & ¥, pour P’échantillon, compte tenu d’une
certaine somme d’informations auxiliaires. L’estimateur
optimal semble donner de bons résultats, mémes avec des
échantillons de taille finie, et son emploi parait utile, pourva
que la valeur de A(Y,,,¥,,) compense sa plus grande
instabilité. En réalité, les résultats empiriques indiquent que
I’estimateur optimal est plus instable, surtout avec une
population asymétrique. On a besoin d’autres données
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empiriques afin d’en évaluer la stabilité quand la variable
auxiliaire présente plusieurs dimensions et pour établir a
quel moment la taille de I’échantillon permet de surmonter
le probléme. L.

Pour exploiter I'information fournie par A(Y,,, ¥ ,)
dans la méme enquéte, on devra se pencher davantage sur
les propriétés de distribution de cette statistique et de
I’estimateur de régression assujetti & 1'échantillon, qui
semble donner de bons résultats dans |’étude empirique.
Plus précisément, la distribution de‘i(f’rl, }_’rz) quand le
terme prend la valeur zéro facilitera le choix du seuil auquel
passerde ¥, 2 ¥, devient vraiment intéressant. En plus
d’accroftre la taille de 1’échantillon, on peut résoudre le
‘probléme de I’instabilité de la statistique en cherchant des
estimateurs plus stables et plus convergents pour la variance
et la covariance qu’on retrouve dans ?\.(}_'rl, }_’,2). Par
ailleurs, puisqu’on s'intéresse a plus d'une variable dans la
majorité des situations pratiques, il conviendrait de
sélectionner |'estimateur optimal en fonction d’une mesure
moyenne de A pour les principales variables de I’enquéte,
afin d’appliquer les mémes poids aux variables, la moyenne
érant plus stable que les valeurs individuelles.
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Combinaison de bases multiples pour estimer la taille
et les chiffres de la population

DAWN E. HAINES et KENNETH H. POLLOCK'

RESUME

Le présent article traite de méthodes efficaces d’estimation de Ja taille et des chiffres de la population, a partir de données
extraites de listes multiples et d'une base aréolaire indépendante. Ces travaux constituent un prolongement de la méthode
proposée par Hartley (1962), qui porte sur deux bases de sondage générales. Un des principaux inconvénients des listes
vient de ce que celles-ci sont habituellement incomplétes. Nous proposons dans cet article plusieurs méthodes pour pallier
ces lacunes. Un plan d'échantillonnage mixte alliant I'utilisation d'une liste et d’une base aréolaire permet d'inclure des
bases de sondage multiples et de couvrir entidrement la population-cible. Pour chaque combinaison de bases de sondage
qui est proposée, nous indiquons les notations qui s’y rapportent, ia fonction de vraisemblance et les estimateurs de
paramétres. Nous présentons également les résultats d’une étude de simulation qui compare les diverses caractéristiques

des estimateurs proposés.

MOTS CLES: Base de sondage incomplate; échantillonnage par capture et recapture; estimateur de sélection; méthode

a base double; estimation par bases multiples.

1. INTRODUCTION

La théorie classique de I'échantillonnage présume que la
base de sondage est complete. En pratique, toutefois, cette
hypothése s’avére souvent non confirmée. En effet, les
imperfections dans la base de sondage, dues par exemple 2
des omissions, des dédoublements et des enregistrements
erronés, sont presque inévitables dans tout large exercice de
collecte de données (Hansen, Hurwitz et Madow 1953).
L'information recueillie & partir de listes et de bases
aréolaires est utilisée pour estimer la taille et les chiffres
d’une population inconnue. A titre d’exemple, un écologiste
ou un biologiste de la faune peuvent utiliser une liste et une
base aréolaire pour estimer le nombre de nids d’aigles a téte
blanche & I’intérieur d’une région donnée. De méme, le
U.S. Bureau of the Census utilise une technique d’esti-
mation double pour mesurer le sous-dénombrement du
recensement décennal. Pour leur part, Darroch, Fienberg,
Glonek et Jonker (1993} décrivent une méthode de saisie
multiple avec trois échantillons pour estimer la taille de la
population, lorsque les probabilités d’inclusion sont hétéro-
génes. Dans un méme ordre d’idées, des autorités agricoles
pourraient étre intéressées 3 estimer par exemple le nombre
d’exploitations porcines et le nombre total de porcs en
Caroline du nord. Il est courant que des sources multiples
soient utilisées pour estimer la taille et les chiffres de la
population.

Les listes présentent une liste des unités d’échantil-
lonnage dans la population-cible. Ces listes sont établies au
~ fil des ans, & partir de I'information obtenue des scienti-
figues, des autorités municipales, des comtés, des Etats et
des organismes fédéraux. Les €léments d’information que

I’on retrouve sur une liste d’échantillonnage incluent par
exemple le nom, |'adresse, le numéro de téléphone, le
numéro de sécurité sociale ou la description physique du
lieu. Ces Eléments et d’autres variables de stratification de
toutes sortes sont utilisés pour identifier des personnes, des
animaux, des entreprises ou d’autres établissements. Pour
estimer le nombre de nids d’aigles 2 téte blanche dans une
région, la liste d’échantillonnage de 1’année courante est
construite A partir de celle de 1I’an dernier. Avec 1’ajout des
nouveaux nids, la liste de I'an demier devient rapidement
désuéte et incomplate; en raison de cette incomplétude, les
estimations basées uniquement sur les listes sous-estiment
habituellement la taille réelle de la population. L'addition
d’information complémentaire tirée d’une base aréolaire
peut s’avérer une méthode efficace pour estimer la taille et
les chiffres de la population.

Une base aréolaire est un ensemble de réglons géogra-
phlques définies par des frontiéres identifiables. L'ensem-
ble.de la région dans laquelle les données sont recueillies
est divisée en unités d’échantillonnage exhaustives et
s’excluant mutuellement, désignées segments. Les segments
sont habituellement stratifiés en fonction d’une caractéris-
tique d'intérét. Lorsqu’un échantilton aléatoire stratifié de
segments a €té prélevé, les enquéteurs visitent les segments
échantillonnés et notent les mesures pour toutes les unités
de déclaration qui s’y trouvent,

Le National Agricultural Statistics Service (NASS) ‘
utilise actuellement une méthode & bases multiples pour .
I'échantillonnage et 1'estimation d'un grand nombre de
denrées agricoles. Fecso, Tortora et Vogel (1986) pré-
sentent une révision des bases d’échantillonnage utilisées
pour le secteur agricole aux Etats-Unis, alors que Nealon

' Dawn E. Haines, U.S. Bureau of the Census, Washington, DC 20233; Kenneih H. Pollock, North Carolina State University, Department of Statistics, Box

8203, Raleigh, NC 27695-8203, U.S.A.
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(1984) décrit en détails les estimateurs par bases multiples
et base aréolaire qui sont utilisés par le ministére américain
de I’ Agriculture. Enfin, Kott et Vogel (1995) présentent une
vue d’ensemble des enquétes par bases multiples.

Nous examinons, & la section 2, les estimations obtenues
a partir d’information extraite de deux ou plusieurs listes
indépendantes et démontrons le lien qui existe entre ces
méthodes et celles par capture et recapture. A la section 3,
nous examinons des estimateurs plus efficaces de la taille et
des chiffres de la population, lorsque I’information d’une
base aréolaire indépendante est disponible. Nous étendons
ensuite ces méthodes aux listes dépendantes, 4 la section 4.
Les résultats d’une étude de simulation qui compare
différents estimateurs sont résumés 2 la section 5. Enfin, la
section 6 présente un résumé de nos résultats et discute de
futures orientations de recherche.

2. LISTES D'’ECHANTILLONNAGE
MULTIPLES

2.1 Estimation de la taille de la population

Les listes utilisées pour estimer la taille de la population
sont habituellement incomplétes et ne couvrent pas
I’ensembie de la population. Une solution pour pallier ce
probléme d’incomplétude est de fusionner deux ou
plusieurs listes incomplétes. Le fait de combiner ainsi
plusieurs listes peut améliorer la couverture de la
population-cible et, de ce fait, fournir de meilleurs estima-
teurs. Dans le cas de listes multiples, on présume habituel-
lement que la probabilité d’inclusion dans une kste donnée
est égale pour chaque élément de la population; les
éléments de la liste constituent donc eux-mémes nos
«&chantillons». A titre d’exemple, il existe une probabilité
égale que les gens choisissent ou non d’inscrire leur numéro
de téléphone dans 1I’annuaire. Dans le cas des nids d’aigles
a téte blanche, la liste de cette année est construite 4 partir
des nids observés I’année précédente. Si nous présumons
que la probabilité qu’un nid soit dénombré est égale pour
tous les nids, alors I’hypothése qui précéde est valide.
L’hypothese est également valide dans les expériences par
capture et recapture ol la premiére liste est formée de tous
les animaux capturés au premier échantillonnage, alors que
la deuxidme contient tous les animaux capturés au
deuxidme échantillonnage. Ce scénario correspond au
modgle M, dans les ouvrages traitant de I’échantillonnage
par capture et recapture (voir par exemple Otis, Burnham,
White et Anderson (1978) pour plus de détails a ce sujet).
Le modele M, suppose que le risque de capture, 4 chaque
prélevement, est le méme pour tous les animaux dans la
population; cette probabilité peut cependant varier d'un
prélévement a un auire.

Examinons d’abord deux listes indépendantes, B, et B,.
Supposons que B, compte N, effectifs et que B, en
compte N, . By Supposons egalement que le domaine & (b )
se compose des éléments N, 1(N 2) qui appamennent

uniquement & la base B,(B,) et que le domaine b 5,
contient les unités N, , qui appartiennent aux deux bases
de sondage. Le domaine final inclut les éléments de la
population-cible existante qui ne figurent dans aucune des
deux listes; sa taille corresponda N- N, - N, Nb by La
notation du domaine pour les listes B, ei B, est présentée
au tableau 1. A noter que chaque e]ément dans chaque base
doit &tre réparti dans un domaine, sans erreur. Les erreurs
dans la détermination du domaine sont graves et ne peuvent
étre corrigées ultérieurement. Ces erreurs ne sont pas
examinées durant la phase d’estimation et sont donc
considérées comme des erreurs non dues 2 1’échantillon-
nage. Selon Nealon (1984), la détermination du domaine
constitue la principale source d’emreur non due A
I’échantillonnage dans un plan d’échantillonnage a bases
multiples (Kott et Vogel 1995).-

Tableau 1
Notation du domaine pour les listes B, et B,

Taille du domaine Probabilité du domaine

Ny, Py =pp(1-pp)
M, Py, =(1-pg )Py,
Nos, Ps,s, = P5 Py,
N-Ny =Ny -Nov,  1=p,-py ~pys,=(1-pg }Y1-py)

Supposons que la probabilité qu’'un élément de la

~ population soit inclus dans la liste B, (B,) est pg (ps,)-

Comme on présume que les listes B, et B, sont indé-
pendantes, la probabilité qu'un élément appartienne au
domaine b, est Py =Pg (1 - pg ). Les probabilités pour les
autres domames sont définies de la méme manidre. La taille
de la population M et les probabilités d’inclusion p s, €t P,
sont des paramétres inconnus. La fonction de vraisemnblancé
est définie par I'équation

gE('P'Hl’pﬂz’]\,”V sz’Nblbz) =(

N *
Nb,’Nbl’ Nbl by

Ng, N N-N N-N
Py, ps, (1-p) "(-pg) = D
Les estimateurs du maximum de vraisemblance (EMV)
des probabilités d’inclusion dans la base sont définis en
maximisant le logarithme de la fonction de vraisemblance
(1). Cette opération donne

N, N

" B B

By = — et Pa -, (2)
N N

ot TEMV N remplace N. Plutdt que de dériver le
logarithme de la fonction de vraisemblance pour établir la
valeur approximative de N, nous utilisons la «méthode du
ratio» pour maximiser la vraisemblance ol L(NV) est égal &
(N - 1) (Darroch 1958). Ce processus tient compte du
paramétre discret NV et donne 1’équation
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-

LN _ N .
LW-1) (N-N, =N, = Nys)
(1-5,)(1-pp) = 1. 3
Nous présumons ici ql;e N est large, de sorte que
Mo Do oy o M
N-1 N N-1 N

Si I'on remplace les estimateurs de (2) dans (3), on
obtient alors
NB, Ny

2

N =N-=

4)

Nb1 by

Sekar et Deming (1949) ont calculé une estimation de la
variance de (4), exprimée par

-

N, N, N N,
PN, = B, B, b '52.

(Nbl b2)3

Le remplacement de (4) dans (2) donne les EMV de Py et
P,

L’estimateur N, de N dans (4) est désigné estimateur de
Lincoin-Petersen, dans les modeles par capture et recapture
3 I'intérieur d’une population fermée. Les éléments de la
liste B, peuvent étre considérés comme les unités saisies
lors du premier échantillonnage, alors que les éléments de
laliste B, seraient les unités saisies au deuxiéme échantil-
lonnage. Les éléments dans le domaine &, b, correspondent
aux éléments saisis 4 la recapture. Etant donné cette
correspondance, on constate facilement que la fonction de
vraisemblance pour la taille de la population et les probabi-
lités de capture, pour les deux échantillonnages, sera la
méme qu’en (1). Par conséquent, les EMV calculés pour
deux listes indépendantes seront les mémes que les EMV
correspondants avec le modg&le par capture et recapture avec
deux échantillonnages.

Si nous poussons plus loin ces hypoth&ses, nous pouvons
prétendre que le fait de combiner k listes indépendantes
correspond directement au fait d'avoir k£ échantillonnages
avec le modele M, selon des modtles par capture et
recapture A I'intérieur d’une population fermée, o + = &
(Otis et coll. 1978). La fonction de vraisemblance générale
pour £ listes indépendantes, B,, B,, ..., B,, prend la forme

CE-P(PBI, '“’pat' Nl N I’ T Nbl...bt) =

N * N-Np
Hpg " -pg) (5)
[ Ny ""Nbl...b‘,] g1
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laquelle fonction a exactement la méme structure que la
fonction de vraisemblance définie par Darroch (1958) et
elle est décrite plus en détail par Otis et coll. (1978) et
Seber (1982). Les probabilités d’inclusion dans la base de
sondage sont définies comme suit

Pp=—1, I=1,. k. (6}

Les valeurs de N sont établies en calculant de fagon
numérique le polyndme de (£ - 1) degré dans N provenant
de I’égalité
LN) N
LN-1) (]\jr_Nb S
1

E

= Np, ..5,)

(1-95) = (1= pp) =1. )

Nous choisissons ensuite N comme étant la racine qui
maximise la valeur de la fonction de vraisemblance (5).
L’introduction de cette racine dans (6) donne les EMV des
k probabilités d’inclusion dans la base.

2.2 Estimation des chiffres de population

Supposons que les valeurs mesurées y, sont connues
pour toutes les unités dans les & listes indépendantes. La
probabilité estimée que le premier élément soit inclus dans
au moins-une des k listes est égale &

7= AUk B = 1- (1= 5, )(1L- B ) (1= By,

ol pp =Ny /N et N est 'TEMV de N calculé 2 partir de
Iy équauon (7) laquelle équation (7)

N
W-N, -

(1-#)=1
_Nb b,

1%k

devient, sous forme simplifiée,

o Ny N
T = -

N

Un estimateur de Horvitz-Thompson (1952) des chiffres de
la population est exprimé par

=—N s E yi=NYL’
b, b,..b, B LBy

ol Y est la moyenne des éléments distincts dans les listes.
Par conséquem pour k listes indépendantes, 1'estimateur
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estimé de Horvitz-Thompson coincide avec |’ estimateur des
chiftres de la population proposé par Pollock, Turner et
Brown (1994).

Dans certains cas, les valeurs de la variable d’intérét, y,,
ne sont pas disponibles pour toutes les unités dans les listes.
Si les listes sont grandes, des échantillons aléatoires sont
alors prélevés de chaque liste et des données sont recueillies
sur ces sous-échantillons. S°il y a k listes, il est possible de
définir 2 domaines. Nous examinons un prolongement de
|’estimateur proposé par Lund (1968) pour le total de toutes
les unités dans les listes

251
= ;z; Ny

lequel est la somme pondérée de 2%~ 1 moyennes du
domaine, y,. Les facteurs de pondération sont déterminés
en fonction de la taille du domaine. L’estimateur des
chiffres de la population est

3. LISTES MULTIPLES’COMBINEES A UNE
BASE AREOLAIRE

3.1 Estimation de la taille de la population

Combiner de multiples listes individuelles & une base
aréolaire est une des solutions qui s offrent pour pallier les
lacunes des listes d’échantillonnage. Supposons que la
région géographique qui nous intéresse est subdivisée en
U, segments. Supposons également qu’un échantillon
aléatoire simple formé de u, segments est sélectionné a
partir des U/, segments qui couvrent 'ensemble de la
population. Par conséquent, la probabilité qu’un segment
soit sélectionné correspond & p, = u /U, . Dans certaines
enquétes, il est possible de subdiviser la région en segments
de taille & peu pres égale. En pareils cas, la probabilité de
sélection d’un segment correspond a peu prés 4 la
proportion de la région échantillonnée. L'inclusion d’une
base aréolaire ajoute a I'intégralité de la population-cible
(Hartley 1962). Nous supposons que chaque unité de
déclaration appartient & exactement un segment. Lorsqu’un
segment est sélectionné, toutes les unités de déclaration
I'intérieur du segment sont observées. Pour estimer, par
exemple, le nombre de nids d’aigles a téte blanche, on
suppose que chaque nid n’appartient qu’a un segment et un
seul. Cependant, cette hypoth&se n’est pas toujours valide.
Examinons par exemple le cas d’une exploitation porcine
qui s’étendrait au-dela des frontieres du segment; dans un
tel cas, les éléments de la population peuvent &tre associés
a plus d’un segment. Pour résoudre ce probleme, des regles
d’association €tablissant des liens entre les éléments de la
population et les segments sont définies durant I’étape de

I’estimation. Voir Faulkenberry et Garoui (1991) pour plus
de détails & ce sujet. Le National Agricultural Statistics
Service utilise trois régles de correspondance pour répartir
les éléments de la population entre les segments échantil-
lonnés. Les estimateurs de segment ouvert, fermé et pondéré
sont décrits dans Nealon (1984) et aussi dans Sirken (1970).

Examinons le cas ol nous avons £ listes indépendantes
et une base aréolaire. La taille de la population, N, et les
probabilités d’inclusion dans la liste, pp,i =1, ...k, sont
des paramétres inconnus. Cependant, la probabilité
d’inclusion dans la base aréolaire p, = u /U, est connue.
La fonction de vraisemblance est représentée par

Lpg > - Py Nl|pg.n,, Popys s Mg, b Npo oo Ny p)

N ny N—n‘

N N vy (d-p,)
Poas Papp o Moy g s N Vg,

_NB

k N
IIp #s(1-pg)
=1 B !

oll n, est le nombre total d’éléments dans les u, segments
de la région échantillonnée et »,, est le nombre d'€léments
dans les u, segments de la région échantillonnée qui
n appamennent a aucune liste. De méme, ngp, ..., Pgp, .. b,
Ny Ny _p, sont définis comme étant les effectlth des
dlfférents domaines. Tt est important d’insister sur le fait
que !'inclusion d’une base aréolaire peut entrainer la
modification de la valeur de N,. N, correspond main-
tenant au nombre d’éléments dans la llste B, qui ne sont
inclus, ni dans les u, segments de la région sélectionnée, ni
dans aucune autre liste,
Les EMV des parametres sont représentés par pB

Ny /N oll N est une solution au polyndme de -izme degré

N-py1-5y)..(1-p,) =

- n, - nabl - nab]...bk - Nb, -

- Nb,...b,,)' @
Des méthodes numériques sont essentielles pour résoudre
Péquation (8) servant  calculer "EMV N de N. Parmi les
k racines de (8), nous sélectionnons N qui maximise la
vraisemblance.

En appliquant cette méthode A une liste et une base
aréolaire, nous obtenons

. n
N=N_, + =,

Uy ©)
Cet estimateur est également connu sous le nom
d’estimateur de sélection (Kott et Vogel 1995), lequel
répartit les éléments en deux groupes distincts, Le premier
groupe renferme les éléments qui appartiennent a la fois 4
la liste et & ja base aréolaire et il est désigné domaine de
chevauchement. Comme on présume gue tous les éléments
dans une liste appartiennent 2 la base aréolaire, la taille du
domaine de chevauchement coincide avec le nombre
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d’éléments dans la base B, et a la valeur N.a Le deuxieme
groupe renferme les éléments de la base aréolaire qui ne
sont pas inclus dans la ou les listes; il est donc désigné
domaine sans chevauchement. La taille de ce demier
domaine correspond 4 une quantité aléatoire non observée, N .
Le terme n,, désigne le nombre d’éléments que I'on trouve
dans les u, segments qui ne sont pas inclus dans la ou les
listes, en vertu d’une régle d’association précise. Une valeur
estimée de N, est n_/p,. Par conséquent, N, aI’équation
(9), fournit une estlmatlon de la taille de la population.
L'EMYV de Py qui en résulte est

s NB|
pgl - "
N, +—=
B, P,

Lorsque des listes multiples sont disponibles, il est
possible de les combiner en une seule liste et d’utiliser
I’estimateur qui précéde pour obtenir une valeur-estimée de
N. En d’autres mots, Supposons que nous avons ' estimateur
de sélection

"o n
Ny=N=Ng . 8 ;ﬁ =N, v N+
%
nﬂ
Nyp, * 7+ Ny o, *—- (10
2 [} x pA

A noter que I’estimateur de sélection ]\72 convient, méme
lorsque les listes ne sont pas indépendantes les unes des
autres. Nous discutons de ce point plus en détails 4 la
section 4.

L’utilisation de cette méthode pour une base aréolaire et
deux listes indépendantes donne la fonction de
vraisemblance

E.‘E(pglrp‘g:;Nlpdsna,N N nﬂ'bl’nabz’Nb|b2’na’blbz) =

N p".f pN"’l Na,
A FB B
n,, Ny, sz. Rapr Papy Ny b, Mab b, b
N- N-N N-N
(1 _pA) l'u(l __pB|) Bl(l __sz) BI'

L’EMY de Nest
N,=N=Qp, )"+

[(Va, * Na 3o + 1y = Noys, = 1y )]+ 2"

(1)

J[(Na, N IPo+ "Ny My, )]2 +4p(1-p )Ny Ny,

ol b by représente le nombre d’éléments inclus dans les
u,, segments de la région échantillonnée qui appartiennent
aux deux listes. On peut obtenir une estimation de la
variance de 1\73 €n ayant recours 4 I’approximation par série
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de Taylor de (11) et & la distribution asymptotique de
Nps N 150 Npio R )

3.2 Estimation des chiffres de la population

Lorsque les valeurs de y, sont connues pour tous les |
éléments dans les k listes indépendantes ainsi que pour un
échantillon de segments d’une base aréolaire, nous utilisons
un estimateur de Horvitz-Thompson pour estimer les
chiffres de population. Rappelons-nous les hypothises
formulées:

1. La probabilité qu’une unité soit incluse dans la i-igme
liste, pj , est égale pour toutes les unités.
]

2. L’inclusion d’une unité dans une base est indépendante
de son inclusion dans une autre base.

3. La probabilitt qu'une unité soit incluse dans
I'échantillon de la base aréolaire formé de u, segments
correspond a p, =, /U,.

Comme nous supposons que les unités de la population
n’appartiennent qu’a un segment de la région et que toutes
les unités a l'intérieur d’un segment échantillonné sont
observées, la troisieme hypoth&se est valide. Par consé-
quent, la probabilité que le i-igme élément soit inclus dans
au moins une des £ listes ou dans I’échantillon de la base
aréolaire, ou les deux, est

f,=1-(1-pH(l —ﬁﬂa)(] -,5,,2) ~(1 -P‘Bk) =
Byt R+ +Nb|...bk
N

L’estimateur de Horvitz-Thompson pour les chiffres de la
population est

2 N o
Yyr= E Yi=Ny,.,

Ry Ayp * 7+ Ny p, i€ chanilion

ol y, est la moyenne des éléments distincts dans les listes
B,, .., B, et des éléments dans I’échantillon de la base
aréolaire.

Nous pouvons également utiliser I’estimateur de sélec-
tion pour estimer les chiffres de population. Le total du
domaine de chevauchement connu est combiné &4 un
estimateur du total du domaine sans chevauchement (NOL)
pour donner Y Y, + E:ENOLyIpA Le domaine sans
chevauchement est forme des éléments de la base aréolaire
qui ne figurent dans aucune listeet ¥, = }’B B, B8t le total
des unités distinctes dans les & ]1stes Dans e cas du Sous-
échantillonnage, nous pouvons remplacer ¥, dans Y par
I’estimateur de Lund, représenté par

Yoo =Ny ¥y v

Ny Vo, *Nyo Yo, ¥+ Ny Yb,..b,"
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4. LISTES DEPENDANTES

Examinons maintenant le cas ol il y a dépendance entre
les listes, mais ol la base aréolaire et les listes demeurent
indépendantes. Par exemple, dans les expériences par
capture et recapture, la probabilité qu’un animal soit
capturé au deuxiéme échantillonnage peut dépendre de sa
capture au premier échantillonnage. Voir Fienberg (1972),
Cormack (1989), Wolter (1990), Pollock, Hines et Nichols

(1984), Huggins (198%) et Alho (1990) pour obtenir des

exemples précis.

Prenons le cas oll nous avons deux listes, B, et B, qui
sont dépendantes. Supposons que p,, représente la
probabilité d’étre inclus dans les deux listes. Si B, et B,
sont indépendantes, alors p,, =Pp P, ol Pg, et sz scmt
les probabilités d’inclusion, respectivement pour B, et B2
Supposons également que p,,(p,,) estla probablhte d’étre
inclus dans la liste B, (B,) mais non dans la liste B, (B, ).
La probabilité d’exclusion des deux listes est représentée
Par Py, = 1- 2z P

La fonction de vralsernblance est définie par I’équation

Ly, gy Py Nlpgn,, Ny Nyt iy Ny By )

N L N-n
= NN N P t-py
Byo g Vg o Py 1 R s g po Bap b,

+
Ny, ¢ Pgp, Ny \0y* Maby by

Ny * Pas,
(pﬂl-p”) (sz'pn) P

N-N, -Ny -n_ -n_ -N,, -n

(1 ~Pg " Py, +pyy) 7T Tty " by Tydy” by (12)
En maximisant la valeur de (12} par rapport A PgsPp: Py
et N, on obtient "approximation suivante

n

-
by " Voo, * Papp, ¥ 0

Py

qui coincide avec I’estimateur de sélection J‘sz. En d’autres
mots, N est également I'estimateur qui est obtenu en
combinant les deux listes en une seule, ol les dédouble-
ments sont €liminés et ol la taille du domaing sans
chevauchement est estimée & partir de 1’échantillon de la
base aréolaire. Il peut également étre démontré que la
méthode du maximum de vraisemblance a deux degrés de
Sanathanan (1972) méne i

n,*+ Ny s

N=Nb, +Nb2+na +n,

N’:

‘N.BI\JB2

Pyt (1 ”p,q)
2
¥,

Par conséquent, 'estimateur du maximum de vraisemblance
et I’estimateur de Sanathanan coincident tous deux avec
I’estimateur de sélection. Si ’on posséde des données
provenant de deux listes dépendantes mais que la nature du
lien de dépendance est inconnue, alors nous ne pouvons
estimer les parametres individuels. Lorsque I’information

d’une base aréolaire indépendante est dispenible, tous les
parametres sont estimables. Cependant, pour estimer MV, il
suffit d’avoir N, s, ducune information additionnelie ne
nous est donnee par N Ny » et N;, by

Il existe dlfférentes méthodes pour modéliser la
dépendance entre k listes, pour estimer la taille et les
chiffres de la population. Des informations additionnelles
sur la population ou de I'information provenant d’une base
aréolaire indépendante sont nécessaires pour modéliser
avec précision la dépendance. Fienberg (1972) et Cormack
(1989) proposent des modgeles loglinéaires contraints pour
modéliser la dépendance. Pour sa part, Wolter (1990) utilise .
des contraintes externes, comme un rapport de masculinité
connu, pour estimer la taille de la population lorsqu’il y a
dépendance. Une autre technique consiste 8 modéliser les
probabilités d’inclusion comme étant une fonction des
covariables. Alho, Mulry, Wurdeman et -Kim (1993)
utilisent un modéle de régression logistique conditionnel
pour estimer la probabilité d'étre dénombré lors d’un
recensement et appliquent ce modéle A Penquéie
postcensitaire de 1990. Le role des variables auxiliaires
dans les expériences par capture et recapture avec
probabilités inégales est examiné par Pollock et coll.
(1984), Huggins (1989) et Alho (1990).

5. ETUDE DE SIMULATION

Nous proposons une étude de simulation pou‘r évaluer
I'efficacité globale de différents estimateurs de la taille de
la population, dans le cas spécial ou il y a utilisation de
deux listes et d’une base aréolaire, Il s’agit de la combinai-
son de bases d’échantillonnage la plus facilement réalisable
pour résoudre les problémes réels inhérents aux enquétes.

5.1 Conception de Pétude

Afin d’étudier a la fois les cas dépendants et indé-
pendants, nous définissons le paramétre 0 qui refléte la
structure de dépendance entre les listes B, et B,. Ce
parameétre a la méme forme que le rapport de cotes et il est
représenté officiellement par I'équation

Poo Py
PorPro

Dans le cas des deux listes, la valeur de 6 détermine une
solution unique pour p,,. Dans notre étude, les facteurs
varient comme suit:

e:

Facteur Niveau Définition
N 500, 5 000 Taille de la population
P, 0,05, 0.10, 0,20 Probabilité d }nclusmn pour
la base aréolaire 4
Py (=pg} Probabilité d'inclusion pour
b 0.7,0 la liste B, (B,)
] 0,5,1,0,1,52,0 Rapport de cotes
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Pour chaque combinaison paramétrique, nous produisons
les données (n,, b Mo, 1 o, N, 5 Map b, ). Un millier
de répétitions de Mome Carlo sont effectuéés’ pour chaque
combinaison paramétrique.

5.2 Estimateurs

Nous comparons quatre estimateurs de la taille de la
population, N, N,, N et N N est |'estimateur de
Lincoln-Petersen qui n “inclut pas d’mformanon de la base
aréolaire. L’estimateur N convient lorsque les listes sont
indépendantes. Comme cet estirnateur ne tient pas compte
de I'information de 1'échantillon de la base aréolaire, on
s'attend & ce qu’il soit inefficace lorsque I’information de la
base aréolaire est disponible. L’estimateur de sélection, N
fait la somme des estimations par domaines de chevauche-
ment et sans chevauchement et convient tout particulidre-
ment dans les cas de listes dépendantes. Le troisiéme
estimateur, N3, est calculé A partir de 1a fonction de
vraisemblance de la base de sondage indépendante inté-
grale. Cet estimateur s'appuie sur I'information extraite de
la base aréolaire et sur le fait que les listes sont
indépendantes (8 = 1).

Nous croyons que N est le meilleur estimateur lorsque
les listes B, et B, sont mdépendantes tandis que N serait
le meilleur lorsqu'il y a dépendance. Nous avons donc
examiné également un estimateur d’avant essai pour tester
I'indépendance des listes. Selon notre définition, N est
égal i N lorsque les données portent fortement & croire que
les hstes B, et B, ne sont pas indépendantes. Sinon,
N N Ofﬁclellement

~ . 2
N N, si VDA >y{ g05 = 3,84

¢ N, autrement,

od VDA est la variable chi-carré du test de validité de

I’ajustement pour tester H: 6 =1 et est calculé a partir du
tableau 4 double entrée suivant.

Dans 8,  Pasdans B,
Dans B, Pas, 8, P, Hins,
Pas dans B, oy, n, L 8;
Bunp, Pang; n,

Figure 1. Classification des €léments échantillonnés A partir de la
hase aérolaire

La figure 1 répartit les n, €léments selon qu’ils sont
présents dans les listes B, et B, ou qu'ils en sont absents.

5.3 Comparaison des estimateurs

Les tableaux 2 et 3 présentent les pourcentages du biais
relatif et de 'erreur quadratique moyenne relative des
estimateurs N N N , €t N pour des populations de
tailles correspondant respectivement 4 500 et 5 000. Nous
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réduisons le biais et ’erreur quadratique moyenne par ¥
afin de pouvoir comparer directement des estimateurs basés
sur des populations de tailles différentes. Une comparaison
entre N, et N, montre I’avantage qu'il y a & prélever un
échannl[on de la base aréolaire. En pratique, ces avantages
dépendent du codt relatif de 1’échantillon de la base
aréolaire. Cependant, nous ne tenons pas compte, dans la
présente étude, des codts d’échantillonnage. La probabilité
d’&tre inclus dans les deux listes, p,,, est indiquée entre
parentheses, sous la colonne 8. Lorsque p, =p. =09, la
valeur de p doit se situer entre 0,8 et 0,9. Cependant,
lorsque 6 varie de 0,5 22, p;; se situe uniquement entre
0,806 et 0,817.

L’estimateur N est sans biais pour Vet a le plus faible
pourcentage de blals relatif. Les estimateurs N et N sont
asymptotiquement cohérents pour N et donnent des blalS
dont la valeur se rapproche de 0, lorsque 8 = 1. Par contre, N
et N ont un large biais lorsque 6 # 1. Le biais relatif, en
pourcentage, de N est inférieur a celui de N mais il ne se
rapproche pas de zéro Le biais ne change pas de fagon
significative & mesure que p, augmente de 0,052 0,10 2
0,20.

Lorsque N =500 et p, = p. = 0,9, N, a le plus faible
pourcentage d’erreur quadratique moyenne relative. Ceci
s’explique notamment du fait que I’éventail limité des
valeurs de p,, est similaire & la valeur de p,, lorsqu'ily a
indépendance (0,810). Le pourcentage de I'erreur qua-
dratique moyenne relative pour N, -est de 40 a2 50 %
inférieur & celui de N Par contre il n’est que de 15 2
30 % inférieur 2 celui de N Par conséquent, lorsque la
probabilité d’inclusion dans les listes est trés €levée, alors N
et N sont tous deux nettement préférables N En outre
si les colits d’ échanullonnage dans la base aréola:re sont
élevés, alors Nl peut s’avérer un estimateur de rem-
placement acceptable pour N . Lorsque N = 500 et
Pp=P-=07, cest N; qui a la plus faible erreur
quadratique moyenne relative, en pourcentage, lorsqu’il y
a indépendarnce; lorsque 6 = 2, c’est N , qui a le plus faible
pourcentage d’erreur quadratique moyenne relative. Si
N=35000et p, =0,7, alors N ‘a le plus faible pourcentage
d’erreur quadratique moyenne relative, seulement lorsque
8 = 1. Pour toutes les autres valeurs de 8, c’est N qui
obtient le plus faible pourcentage. Dans tous les cas, N3
présente une trés faible variance et 1’erreur quadratique
moyenne relative, exprimée en pourcentage, est due
prmc1palement au biais dans N Pour 8 <1, N tend a.
avoir un biais positif, alors que N a un blals négatif
lorsque 8 > 1. Dans le cas oy N=35 000 etpp =09, N, e
plus faible pourcentage d’erreur guadrathue moyenne
relative lorsque € = 1, mais c’est N, qui a le plus faible
pourcentage lorsque 8 = 0,5 et 2. Enfin, lorsque 6 = 1,5,
aucun estimateur n’est supérieur A un autre, en ce qui a trait
au pourcentage d’erreur quadratique moyenne relative.

Comme prévu, les pourcentages d’erreur quadratique
moyenne relative de N, N et N diminuent 2 mesure que
la valeur de p, augmente. Par consequent 4 mesure que
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I’information extraite de la base aréolaire augmente, ces
pourcentages diminuent. De méme, & mesure que la taille de
la population augmente, de 500 4 5 000, les pourcentages
d’erreur quadratique moyenne relative diminuent eux aussi.
Comme les valeurs de p, dans notre étude de simulation
sont faibles, la variance de N est élevée. Cependant, méme
si N comporte un biais, son erreur-type est tras faible et
ceci se traduit par un pourcentage d’erreur quadratique
moyenne relative plus faible. L'estimateur N réduit le biais
de N mais comporte une grande erreur—type, N n’est donc
pas un estimateur particulizgrement utile. Lorsque les valeurs
deOet p, sont plus Elevées, N devrait donner de meilleurs
résultats que N,. Pour leurs valeurs de 0 et p, examinées
ici, nous recommandons d’utiliser Pestimateur N, de
préférence 2 tous les autres proposés.

Dans la plupart des cas, la valeur de I’erreur quadratique
moyenne relative, en pourcentage, de N se situe entre celle
de N et N Nous écrivons l’cstlmateur N comme étant
N 6N + (1 8)N ou & =0 ou 1, selon les résultats du
test de vahdlté del’ ajustement Il n’est pas nécessaire que
les pourcentages de I'erreur quadratique moyenne relative
et du biais relatif de N se situent entre ceux de N et N
parce que & n’est pas 1ndépenda.nt de N et N

5.4 Limitations de I’étude

Notre étude avait pour but de comparer le biais, 1'erreur-
type et 'erreur guadratique moyenne de quatre estimateurs
de la taille de la population, en présumant de probabilités
d’inclusion égales dans les deux listes. De futures études
pourraient &tre menées en incluant des probabilités
d’inclusion inégales et des valeurs de 0 plus élevées. De
toute évidence, I’avantage de N sur N dépend du coflit
d’échantillonnage d’une base aréolalre Pour notre étude,
nous avons retenu uniquement les cas ol les valeurs de p,
étaient faibles. Or de faibles valeurs de p, sont associées
3 des cofits élevés d’échantillonnage par base aréolaire.
Cependant, méme dans ce cas, nous observons une
réduction significative des pourcentages de 1’erreur
quadratique moyenne relative et du biais relatif, ce qui
justifie "utilisation de N sur N Nous n’examinons pas
ici de fonction objective qu1 tiendralt compte i la fois des
coilts d’échantillonnage et des pourcentages de |’erreur
quadratique moyenne relative et du biais relatif.

Tout au long de cet article, nous avons présumé que la
probabilité d’inclusion, & I'intérieur d’une liste donnée, était
la méme pour toutes les unités. Haines (1997) examine le
cas oll les probabilités d’inclusion sont représentées comme
étant une fonction d’une covariable. Lorsque les
‘probabilités d’inclusion sont hétérogénes, il se peut que la
probabilité d’inclusion dans une liste soit alors plus élevée
pour les grandes unités que pour les petites. Les probabilités
d’inclusion hétérogénes jouent un rble important dans
I’estimation des chiffres de la population, lorsque la
variable de réponse présente une distribution fortement
asymétrique ou des valeurs rares. Haines (1997) propose

également deux méthodes de stratification qui sont utiles
lorsque la stratification d’une base aréolaire et des listes se
fait en fonction de la méme variable. Ces résultats feront
I’ objet de futures publications.

6. DISCUSSION

Cette étude porte principalement sur I’estimation de la
taille de la population, 2 partir de plusieurs bases de
sondage. L'information provenant d’une base aréolaire
et/ou d’une ou de plusieurs listes est recueillie et combinée,
pour obtenir divers estimateurs. Nous calculons les
estimateurs de la taille de la population, lorsque I'informa-
tion est disponible uniquement pour £ listes indépendantes
et aussi lorsque l’information est disponible pour un
échantillon de la base aréolaire, en plus des listes. Nous
présentons ensuite une étude de simulation, qui vise &
comparer la performance des estimateurs dans le cas spécial

ol I’on utilise deux listes et une base aréolaire. A la lumigre
des résultats de cette simulation, nous recommandons
I’estimateur calculé a partir de 1a fonction de vraisemblance
indépendante intégrale, Ns, lorsque les listes sont indé-
pendantes ou presque indépendantes. Dans les cas de
dépendance de modérée a forte, nous recommandons plutdt
I"estimateur de sélection N

Nous examinons aussi l’estimation des chiffres de la
population, en regard de deux scénarios. Dans le premier
cas, nous supposons que des observations sont disponibles
pour toutes les unités qui forment les listes. Dans le
deuxi®me cas, par contre, nous supposons que I’ information
n’est disponible que pour des sous-échantillons de chaque
liste. Nous utilisons un estimateur de type Horvitz-
Thompson lorsque les listes sont indépendantes et un
estimateur de sélection, lorsque les listes sont dépendantes.

Dans cette étude, nous nous sommes intéressés
principalement & I’estimation de la taille de la population. En
pratique, toutefois, il se pourrait que 1’on veuille estimer les
chiffres de la population en regard de plusieurs caractéris-
tiques, selon un plan d’échantillonnage 2 plusieurs degrés
avec probabilités d*inclusion inégales. Aunombre des études
qui traitent de ce dernier sujet, mentionnons celles de Bankier
(1986), Skinner (1991) et Skinner, Holmes et Holt (1994).

7. REMERCIEMENTS

Les auteurs aimeraient remercier le rédactenr et les deux
examinateurs pour leurs commentaires utiles au sujet d'une
version antérieure du présent article. Cette recherche a été
financée partiellement par le U.S. Geological Survey,
Biological Resources Division. Christine Bunck est
directrice du programme BEST. Les vues qui y sont
exprimées appartiennent aux auteurs et ne sont pas
nécessairement partagées par le Census Bureau.



Techniques d’enquéte, juin 1998

Tableau 2
Résultats des simulations pour N = 500

Py
0,05 0,10 0,20

ZI BB @PEQUR  PDES gPEQMR  ©PES 4 pEQMR
07 05 N, 62,30 66,01 60,64 64,04 63,26 66,81
0.462) v, 0,30 49,07 -0,75 32,37 0,85 22,58
V, 55.52 58,95 48,15 51,15 40,53 43,32
v, 48,15 58,88 37,88 49,25 24,95 38,80
1 N, 0,47 19,26 1,01 19,08 -0,11 1945
0.450) A 0,45 57,34 0,34 39,61 0,88 27,25
A 0,43 18,21 0,83 16,93 0,14 15,75
v, 2,40 27,57 1,39 22,94 0,29 17,96
L5 N, -35,60 40,06 -36,48 40,58 -35,69 40,26
©.508) v, 3,11 66,43 -5,08 41,96 0,30 28,79
N, -32,07 36,79 -31,01 35,28 -24,04 28,88
N, -22,74 47,62 -26,21 37,57 -17,06 30,38
2 N, -60,07 6291 -6131 64,06 -60,41 63,28
©322) N, -6,12 66,59 1,15 46,68 1,67 30,99
N, -55,36 58,35 -51,21 54,19 -40,89 43,99
N, -41,39 63,79 -34,79 55,45 -18,60 41,35
09 05 N 537 6,79 527 6,63 5,50 6,97
(0,806) N, 0,08 14,78 -0,06 10,17 -0,06 6,55
A 5,04 6,44 4,62 5.93 4,24 5,53
A 5.94 9,48 5,03 7.05 4,34 5712
1 N, 0,30 501 0,17 5,01 025 4,94
(0.810) A 0,78 20,72 041 14,06 -0,06 9,03
A 0,33 4,83 0,20 4,68 0,17 4,24
v, 3,23 13,79 1,88 9,35 1,00 5,98
15 N -4,29 7,07 -4,39 7,32 -4,55 7,37
0819 v, 0,65 21,52 035 15,88 0,02 10,27
A -4,07 6.78 -3,83 6,73 -349. 6,15
A -0,43 13,17 -1,18 10,92 -1,43 8,20
2 N, -8,28 10,27 -8,40 10,36 -8,33 110,32
©817) v, -0,29 25,59 0,39 17,66 0,35 11,41
A -7.80 9,82 -7.35 9.38 -6,30 8,20
V -2,52 17,96 -3,10 14,02 -2,73 10,33

£
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Tableau 3
Résultats des simulations pour N = 5000

Py
0.5 0,10 0,20
S T PPEQMR 0 wPEQMR TN % PEQMR

07 05 W, 61,47 61,82 61,39 61,76 61,69 62,04
(0.462) v, ~0,18 15,78 0.26 10,65 -0,15 6,72
v, 54,84 55,17 49,06 49,38 39,38 39,65
v, 19,73 38,12 4,77 19,52 -0,01 721
1 V, -0,28 6,14 -0,13 5,99 0,35 6,15
(0.450) v, 0,43 18,14 0,47 12,85 -0,20 8,34
A -0,22 582 ° -003 5.35 0,16 4,88
V, 0,26 9,82 -0,04 7.44 0,11 5,95
1,5 v, -3621 . 36,68 -36,29 36,78 -35,90 36,38
(0,308) A 0,41 20,39 -0,16 14,21 0,39 9,55
A -32,87 33,37 -29.97 30,49 -24,13 24,66
V, -19,11 31,15 -11,51 23,92 -3,12 14,03
2 v, -61,04 61,30 -60,53 60,81 - 60,64 60,92
©322 v, 0,40 20,09 0,60 15,43 0,31 9,67
v, -55,69 55.96 -50,24 50,55 -41,46 41,76

v, -14,10 36,31 -2,34 20,96 0,26 9,84 )
09 05 N, 5,56 5,70 5,52 5,67 5,54 5,68
(©.806) v, -0,12 4,55 0,11 3,19 -0,03 2,08
A 5,21 5,35 4,86 5,01 4,22 4,35
vV, 4,97 5,41 3,64 4,88 2,26 3,79
1 N, -0,02 1,58 0,08 1,55 0,01 1,57
0.810) v, -0,09 6,16 -0,17 4,08 -0,14 2,79
A -0,03 1,53 0,05 1,48 -0,02 1,35
v, 0,37 3,19 0,11 2,18 0,09 1,89
15 N, -4,66 5,00 -4,52 4,85 -4,61 4,90
0.8l v, -0,25 7,54 0,11 4,95 -0,09 3,14
v, -4,39 4,73 -3,96 4,32 -3,55 3.85
V, -2,50 6,31 -2,26 5,02 -1,84 3,82
2 N, -845 8,68 -8,38 8,60 -8,46 8,69
(©.817) V, -0,21 7,86 -0,06 529 0,01 3,73
A -7.95 8,18 -7,39 7.61 -6.49 6,73
N, -3.76 8,80 2,77 6.99 -1,25 497
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Mobilité temporaire et déclaration du lieu de résidence habituel

NANCY BATES et ELEANOR R. GERBER'

RESUME

On émet |'hypothese que la mobilité temporaire contribue 2 I'erreur de couverture au sein des ménages, car ceite mobilité
pourrait avoir une incidence sur 1a détermination du «liew de résidence habituel», notion qui est couramment appliquée
lorsqu’on dresse une liste de personnes dans le cadre d’enquétes ou de recensements portant sur les ménages. Dans la
présente communication, nous analysons divers types de mobilité temporaire, ainsi que les rapports existant entre ceux-ci
et la détermination du lieu de résidence habituel. La mobilité temporaire est définie par le type de déplacement effectué A
partir d'un seul lieu de résidence (ol normalement on revient), au cours-d’une péfiode de référence de deux 2 1rois mois,
La typologie est établie A partir de deux aspects: la diversité des endroits visités el la fréquence des visites. A ’aide de
données tirées de la U.S. Living Situation Survey (LSS), qui a été effectuée en 1993, on a identifié quatre types de mobilité
temporaire. Dans le cas de deux catégories, on a constaté un comportement associé a des visites répétées et la présence d'un
plus grand nombte de personnes qui ont tendance 3 échapper au dénombrement lors d’enquétes et de recensements, La
modélisation log-linéaire indique que les types de mobilité temporaire constituent une variable prédictive importante lige
i la détermination du liex de résidence habituel, méme lorsqu’on tient compte du temps passé loin du ménage et des

caractéristiques démographiques.

MOTS CLES: Mobilité temporaire; lieu de résidence habituel; listes de membres de ménages; couverture,

1. INTRODUCTION

Lors de tout recensement démographique, le défi princi-
pal consiste & obtenir un dénombrement exact et complet de
toutes les personnes faisant partie de la population visée par
le recensement en question. Par conséquent, on pourrait
dire que le nombre de personnes qui échappent au dénom-
brement est I"indicateur le plus important d’aprés lequel on
évalue la qualité d’un recensement. La plupart des enquétes
et des recensements fondés sur les ménages commencent
par une question accompagnée d’une liste servant 2
indiquer tous les «résidents habituels» d’'un ménage.

Les études d’évaluation de la qualité des données de
recensement indiquent que 1'erreur de couverture constitue
un probleme. En 1990, la U.S. Post Enumeration Survey
(PES) ainsi que des analyses démographiques ont estimé
que le sous-dénombrement net & I’échelle nationale était
d’environ 2 % (Hogan 1993; Robinson, Ahmed, Das Gupta
et Woodrow 1993). D’autre études indiquent que I'erreur
de couverture dans les enquétes courantes (comme la U.S.
Current Population Survey) est méme plus importante que
dans le cas des recensements décennaux (Shapiro,
Diffendal et Cantor 1993; Chakrabarty 1992; Pennie 1990;
Hainer, Hines, Martin et Shapiro 1988). Des travaux de
recherche effectués par Fein et West (1988) ainsi que par
Shapiro et coll. (1993) laissent penser que la sous-
couverture d’'un ménage est un élément plus important de
I’erreur de couverture globale que le sous-dénombrement
d0 2 la non-couverture d'un ménage complet. D’autres
chercheurs indiquent que I'omission de membres d’un

ménage compte pour environ un tiers du sous-dénombrement
globat d’un recensement (Ellis 1994; Fay 1989a).

La recherche portant sur la couverture indique également
que les personnes qui ne sont pas dénombrées ne sont pas
réparties au hasard au sein de la population. Ainsi, les
Noirs et les Hispaniques font davantage 1’objet d’un sous-
dénombrement que les Blancs non hispaniques (4,6 % et
4,0 % respectivement, comparativement a 0,7 %; Hogan
1993). Les personnes qui habitent dans des structures 3
unités de logement muitiples (comme des appartements) et
celles qui sont locataires sont également plus susceptibles
de ne pas figurer dans un dénombrement (Griffin et
Moriarity 1992; Moriarity et Childers 1993; Ellis 1993). _

La présente communication est centrée sur un aspect que
I’on soupgonne depuis longtemps étre un facteur qui
contribue 2 I'erreur de couverture au sein des ménages. Cet
aspect a trait 4 la mobilité temporaire, ¢’est-3-dire au fait de
quitter durant un certain temps un lieu de résidence. Nous
examinons en particulier le nombre de lieux dans lesquels
peut se rendre une personne, le nombre de ces déplacements
et la durée de séjour en ces lieux. Nous cherchons
€galement A savoir si 1a mobilité est un facteur qui a une
incidence sur la couverture et si elle pourrait étre un bon
indicateur de I’attachement 2 un ménage. Nous formulons
comme hypothése que le nivean de mobilité d’une personne
tend a avoir une incidence sur le choix qu’effectue le
répondant d’un ménage quand il ou elle doit déterminer si
la personne en question est un résident habituel ou non, et
s’il faut la mentionner ou non dans une déclaration de
recensement.

! Mancy Bates, Office of the Direcior, U.S. Bureau of the Census, Room 2031, Federal Building 3, Washington, DC 20233, et Eleanor R. Gerber, Center for
Survey Methods Research, U.S. Bureau of the Census, Room 3133, Federal Building 4, Washington, DC 20233 U.S.A.

.
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2. RENSEIGNEMENTS D’ARRIERE-PLAN

Le déplacement d’un lieu géographique 4 une autre est
généralement indiqué par un changement d’adresse, ainsi
que par le déplacement de biens, etc. Ce type de mobilité
est généralement désigné par le terme «mobilité géographi-
que». Qutre la mobilité géographique, il y a une forme de
mobilité qui est moins bien définie: ta mobilité temporaire.
Par ce terme, nous désignons les déplacements temporaires
et parfois prédéterminés qui peuvent étre de longue ou de
courte durée, fréquents ou peu fréquents, et qui peuvent
comporter des nuitées. Ce type de mobilité a été décrit
comme «une des caractéristiques clés des ménages irrégu-
liers et complexess («one of the key features of irregular and
complex households», de la Puente 1993). On trouve un
exemple de ce genre de ménage au sein des collectivités
d’Haitiens, ot la structure type d’un ménage est composée
d’un «noyau» relativement stable et d’une «périphérie
fluide». Celle-ci est composée de nouveaux arrivants, appa-
rentés ou non, qui séjournent au sein du ménage pour de
courtes périodes, ainsi que de membres du ménage qui se
rendent régulitrement en visite 4 Haiti pour des séjours de
plusieurs semaines ou de plusieurs mois (Wingerd 1992).

La mobilité temporaire n’est pas un aspect que 1’on
trouve uniquement au sein de collectivités particulieres. Il
existe de nombreux exemples de ce type de mobilité dans
1a population en général, notamment une mobilité associée
& des voyages d’affaires ou de vacances de longue durée,
la fréquentation d’universités, & des situations de garde et &
des personnes qui sont présentes dans un ou plusieurs
ménages durant une période donnée. Cette mobilité dans la
périphérie fluide (mobilité temporaire) differe de la mobilité
géographique parce qu’elle consiste en des déplacements
caractérisés par des départs d’un seule résidence qui sont
généralement suivis d’un retour 2 celle-ci. 1l est difficile
pour les répondants d’un recensement ou d’une enquéte de
savoir quels membres de la périphérie fluide devraient étre
mentionnés comme faisant partie d’'un ménage donné. En
effet, les déplacements de ces personnes peuvent ne pas
comporter un changement d’adresse permanent, ce qui peut
rendre difficile la détermination du nombre de personnes
qui vivent ou habitent & une adresse donnée.

Etant donné qu’il y a peu d’études qui portent sur la
mobilité temporaire, les travaux qui ont pour objet la
mobilité géographique et la structure des ménages consti-
tuent un bon point de départ pour la formulation de nos
hypothéses concemnant la mobilité temporaire. D’apres les
données recueillies lors de la Current Population Survey de
mars 1994, les jeunes adultes 4gés de 20 4 24 ans présentent
le degré de mobilité géographique le plus élevé, un tiers
d’entre eux ayant déménagé entre mars 1993 et mars 1994.
Ces données révélent également des différences liées 4 la
race, le taux de mobilité étant plus élevé parmi les Noirs et
les Hispaniques (19,6 % et 22,4 %, respectivement),
comparativement aux Blancs (16,0 %, ¢f. Hansen 1994).
Enfin, il y a également une corrélation étroite entre le mode

d’occupation des logements et 1a mobilit€ géographique (les
locataires étaient quatre fois plus susceptibles de déménager
que les propriétaires, entre 1993 et 1994). Evidemment, ces
personnes qui déménagent présentent les mémes caractéris-

_tiques que certaines des populations faisant I’objet d’un

sous-dénombrement,

Le genre de mobilité qui nous intéresse pourrait £tre
également le reflet du statut socio-€conomique. La mobilité
temporaire, les situations transitoires et le lien périphérique
avec les ménages peuvent étre des moyens de répondre 4 un
manque de ressources (Lipton et Estrada 1993). Hudgins
et Holmes (1993) avancent que le sous-dénombrement des
jeunes Noirs de sexe masculin est dfi 4 la marginalité socio-
économique de ceux-ci, qui est révélée en partie par
I’'absence d’un lieu de résidence stable et d’une adresse
postale relativement stable. Un aspect de cette situation
peut étre le déplacement temporaire vers des membres de la
famille étendue (grande famille), afin de trouver un soutien
familial ou financier. Ce phénomeéne observé parmi les
Noirs a également été largement documenté par des études
ethnographiques (Martin et Martin 1985; Stack 1974,
Hainer et coll. 1988). Ces arrangements de cohabitation
laissent penser & des types de ménage non classiques (ou du
moins non nucléaires) qui pourraient contribuer a I’erreur
de couverture, notamment si une personne participe a un
résean de parents proches en se déplagant continuellement
entre divers ménages.

Enfin, Montoya (1992) décrit un type de ménage trés
différent qui est typique de certaines collectivités d’immi-
grants hispaniques qui se sont formées ces dernidres années.
Comme dans le cas des ménages faisant partie d’un réseau
de proches, le type de ménage décrit par Montoya com-
prend des personnes qui arrivent dans un ménage et qui le
quittent; cependant, dans ce cas, les gens ont «des liens peu
étroits entre eux ou pas de liens de parenté, et leurs sé€jour
est éphémére», et souvent il s’agit de jeunes travailleurs
migrants gui travaillent et dorment selon des horaires
différents, et qui n'ont pratiquement pas de liens sociaux
entre eux. Plusieurs autres ethnographes ont identifié des
ménages similaires dans d’autres collectivités hispaniques,
un peu partout aux Etats-Unis (Velasco 1992; Mahler
1993; Romero 1992). Ces chercheurs ont constaté que la
couverture censitaire dans le cas de ce genre de ménage est
souvent limitée aux personnes qui sont effectivement
présentes lors de la visite du recenseur.

3. METHODE

Les données utilisées pour la présente analyse
proviennent de la Living Situation Survey (LSS), enquéte
congue spécialement pour recueillir des renseignements sur
le nombre de personnes faisant partie des ménages, sur les
liens sociaux, sur la mobilité et sur le lieu de résidence .
habituel. La LSS était une enquéte i participation volontaire
qui a été menée par le Research Triangle Institute (RTT) et
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patronnée par le U.S. Census Bureau entre mai et septembre
1993. L’échantillon avait été stratifié de maniére 2 sur-
&chantillonner les régions & concentration élevé et moyenne
de minorités (c'est-a-dire oll plus de 80 % de la population
est composée de Noirs ou d’Hispaniques, et ol cette
proportion se situe entre 40 et 80 %), ainsi que les régions
habitées par des locataires (c'est-a-dire ou les locataires
constituent plus de 40 % de la population). Afin d’accroitre
I’efficacité du plan d’échantillonnage, le RTI avait utilisé
des données relatives aux unités de logement qui avaient été
recueillies antérieurement 2 partir d'un échantillon aléatoire
a plusieurs degrés ayant servi dans le cadre de la National
Household Survey on Drug Abuse (NHSDA) de 1992.

La premiére partie de I'interview de la LSS a été menée
en personne avec le répondant du rnénage qui éait en
mesure de donner le plus de renseignements, dans la plupart
des cas, le chef du ménage (d'aprés la définition du U.S.
Census Bureau, le chef du ménage est la personne qui
posséde ou loue 1a maison ou le logement). Les chefs de
ménage fournissaient une liste de personnes et répondaient
ensuite 3 des questions démographiques, pour eux(elles)-
mémes ainsi que pour toutes les autres personnes
mentionnées sur la liste. Au moyen d’une série de questions
approfondies, le questionnaire permettait de dresser la liste
des résidents formant le «noyau» du ménage mais aussi
d’inclure un grand nombre de personnes dont la présence au
sein du ménage €tait moins durable, Les personnes qui
avaient des liens plus fragiles étaient inclyses dans le
questlonnalre en posant des questions qui cherchaient 2
savoir qui avait passé la nuit dans la maison ou le logement
durant la période de référence, qui était considéré comme
un membre du ménage méme s’il ou elle habitait ailleurs, et
qui considérait la résidence comme son adresse permanente
ou comme lieu de réception d’envois postaux ou de

messages téléphoniques (voir Sweet 1994). (Laduréedela -

période de référence variait selon la date de I'interview.
Les périodes de référence commengaient le premier jour du
mois, 2 mois précédent le mois pendant lequel I’interview
s’effectuait et se terminait le jour de I'interview. Par
conséquent, les interviews effectuées & la fin du mois
avatent une plus longue période de référence que les
interviews effectuées au début du mois). Au total, on a
effectué des interviews aupres de 999 ménages a I’échelle
nationale. A 1'aide de la méthode d’établissement d’une
liste générale, on a pu dénombrer 3 549 personnes.

L’ étape suivante de ’enquéte consistait & écarter de la
liste les personnes qui étaient considérées comme des
evisiteurs occasionnels». Une personne était considérée
comme un «visiteur occasionnel» si son lieu de résidence
habituel était, de 1’avis du chef du ménage, un endroit autre
que I'unité de logement échantillonnée et si cette personne
n’avait pas séjourné au sein du ménage durant plus d’une
semaine au cours de la période de référence. Ce processus
de sélection a permis d’identifier sur la liste [es personnes
qui n’avaient qu’un lien occasionnel avec le ménage sondé.
Sur les 3 549 personnes dénombrées, 712 ont été considé-
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rées comme des visiteurs occasionnels. (Des 712 visiteurs
occasionnels, 77 % avaient un lien de parenté avec le
répondant du ménage sondé, 93 % étanant non Hispaniques,
84 % étatent Blancs et 58 % étaient de sexe féminin). Pour
plusieunrs raisons, ces personnes n’étaient pas «admissibles»
pour le reste du questionnaire. Premigrement, nous avons
jugé que les visiteurs occasionnels ne correspondaient pas
A la définition d’un résident habituel utilisée par le Census
Bureau, et,.deuxiémement, I'exclusion de ce groupe de la
majeure partie du questionnaire a permis de réduire de
manjére importante le temps et les ressources nécessaires 3
la réalisation de I’enquéte.

Apres le suivi destiné A obtenir une interview dans les
cas ol celle<ci avait ét€ refusée ou n'avait pas eu lieu, le
taux de réponse final pour la partie de I’interview menée au
niveau du ménage a ét€ de 79,5 %. (Un. suivi afin de
convaincre A la participation A I'enquéte, a été effectué par
lettre, par appel direct du superviseur de la collecte de -
donnée, par des visites répétées et par la distribution
d’interviews. Les répondants ont été contactés en moyenne
1,8 fois, les, nonrépondants 5,9 fois). Compte tenu de la
population sondée, ce résultat était considéré comme
acceptable. Cependant, étant donné que nous soupgonnons
que la non-réponse est liée de manigre importante 3 des
questions relatives A la couverture, comme la mobilité, il est
probable que ce taux de non-réponse ait une certaing
incidence sur nos estimations. Cet aspect est traité plus en
détail dans la description du questionnaire qui est donnée
ci-apres. -

La partie suivante de l’enquete componalt un questlon-
naire individuel & remplir soi-m&me et contenant des ques-
tions.sur la mobilité temporaire ainsi Que des données
démographiques fournies par les répondants, auxquels on
demandait s’ils avaient passé une nuit aillgurs que dans le
lieu de résidence sondé, durant la période de référence.
Dans I’ affirmative, les intervieweurs utilisaient un calendrier
pour noter les endroits et les dates des séjours effectués hors
de la résidence habituelle. Les intervieweurs recueillaient
également des renseignements sur chacun de ces endrois,
ainsi que sur le type de lien existant entre le répondant et les
lieux en question et sur la ou les raisons de ces séjours.

Chacun des chefs de ménage remplissait un question-
naire individuel pour lui-méme ou elle-méme. En outre,
toutes les personnes figurant sur la liste établie au départ
qui avaient séjourné ailleurs pendant huit jours ou plus au
cours de la période de référence remplissaient, elles aussi,
le questionnaire individuel. Toutes les personnes identifiées
comme étudiant(e) universitaire, ainsi que les personnes qi.li
n'avaient pas de résidence habituelle étaient également
admissibles & une interview individuelle. Enfin, le ques-
tionnaire individuel a été soumis également a un simple
échantitlon aléatoire de 10 % des ménages visés par la LSS.
Au sein de ces ménages, on a essayé d’effectuer une
interview aupres de chaque personne figurant sur la liste, &
I'exception des visitewrs occasionnels. Ce crittre de

- sélection quelque peu complexe a donné un groupe de
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personnes représentant des gens qui avaient des liens plus
que fortuits avec les ménages sondés et qui sont tous inclus
dans les analyses présentées ci-aprés (V =1 451).

La partie individuelle du questionnaire a donné un taux
de réponse de 85,3 %. La majorité des interviews indivi-
duelles ont été menées en personne (96 %), et la plupart des
adultes (89 %) ont répondu pour eux-mémes tandis que
toutes les interviews d'enfants ont ét€ réalisées auprés des
auprés des personnes qui connaissaient bien les enfants.
Etant donné que les chefs de ménage étaient invités i
répondre 2 des questions de base sur le mode de vie et & des
questions démographiques pour foufes les personnes
figurant sur la liste établie an départ, nous disposions de
certains moyens pour étudier les caractéristiques des
quelque 15 % de personnes choisies pour remplir le ques-

tionnaire mais qui n"ont pas répondu, Nous n’avons pas .

constaté de différences significatives d’aprés 1'dge ou le
sexe entre les non-répondants et les répondants; en
revanche nous avons relevé qu’un pourcentage
disproportionné de non-répondants était de race noire.
Nous avons constaté également que les non-répondants
étaient plus susceptibles que les répondants d’avoir passé
plus d’une semaine loin du ménage sondé. Ces
constatations permettent de déterminer en pattie le degré de
représentativité de notre échantillon individuel, tant du
point de vue démographique qu'en ce qui a trait a'la
mobilité temporaire. Etant donné que les non-répondants
étaient plus susceptibles de s’absenter du ménage que les
répondants, nous soupgonnons que le biais potentiel de
«sélectivité» pourrait avoir causé une sous-estimation dans
le cas de nos mesures de la mobilité.

Nous avons appliqué des poids individuels et de ménage
afin de tenir compte du suréchantilionnage, du critére de
sélection pour 1'enquéte individuelle et de la non-réponse
(voir Lynch, Witt, Branson et Ardini 1993). Toutes les
analyses ont été effectuées a I’aide du programme de
tableaux de contingence pour plans d’échantillonnage
complexes {Contingency Table Analysis for Complex
Sample Designs — CPLX), qui est un programme informa-
tigue d'estimation de la variance congu pour tenir compte
des effets du plan d'échantillonnage complexe de la LSS
(voir Fay 1989b, 1985).

3.1 Typologie de la mobilité temporaire

La typologie que nous présentons ici a été établie de
maniére empirique, c’est-a-dire que le regroupement de
visites et de destinations a été obtenu par voie analytique et
non théorique. Par conséquent, les catégories que nous
identifions ne représentent pas des groupes de personnes
ayant des caractéristiques identiques ou se trouvant dans
des situations identiques. Cette typologie doit plutdt étre
considérée comme un essai visant 2 représenter la réalité
complexe sous-jacente A des modes de vie comportant de la
mobilité. Notre hypothése est qu’une telle mobilité a une
incidence sur la force des liens sociaux existant entre un

individu et un ménage en particulier, et que ces liens

influent sur le jugement du répondant d’un ménage lorsqu’il
s'agit de déterminer qui est un résident habituel du ménage
en question. Le temps passé loin du ménage, le nombre de
visites et le nombre de destinations sont une mesure
indirecte de la force des liens précités.

Notre typologie de la mobilité temporaire a été créée a
I’aide de deux aspects relatifs aux déplacements comportant
des nuits passées A I'extéricur du ménage sondé. Le
premier aspect a trait 4 la diversité des endroits qu’une
personne a visités au cours de la période de référence. Cet
aspect donne une idée du nombre d’endroits antres que le
ménage sondé avec lesquels une personne peut avoir des
liens. Le deuxiéme aspect a trait 2 la fréquence des déplace-
ments effectués a partir du ménage sondé, c’est-a-dire
qu’on compte le nombre de fois qu’une personne a quitté le
ménage pour une nuit ou davantage.

L' utilisation de ces facteurs comme mesure de la solidité
des liens existant & I'égard d’un ménage est renforcée par
des descriptions ethnographiques de modes de vie a forte
mobilité. Le modéle de déplacements représenté dans notre
typologie reflete un grand nombre de processus sociaux
différents, comme les liens laches existant i 1'égard de
ménages composés de parents proches (Stack 1974;
Dressler Hoeppner et Pitts 1985), les modeles d’immigra-
tion (Wingerd 1992), et I’adaptation a la pauvreté (Hainer
1987; Valentine et Valentine 1971). '

La LSS comportait plusieurs questions exploratoires
ouvertes dont le but était d’étudier la perception qu’ avaient
les répondants des raisons de leur mobilité. Par ces
questions on voulait connaftre la raison de certains déplace-
ments (départs et retours). Nous avions espéré que ces
questions allaient nous permettre d’évaluer de fagon plus
directe les structures sociales sous-jacentes qui sont &
I’origine de la mobilité temporaire. Malheureusement, les
réponses a ces questions étaient difficiles & décoder sans
faire de présuppositions injustifiées; cette difficulté était
due principalement 4 la fagon dont avaient été formulées les
réponses. C’est pourquoi nous n’avons pas tenu compte de
ces réponses dans 1'établissement de la typologie.

Chaque «déplacement» a été défini comme un séjour
effectué loin du ménage sondé durant au moins une nuit.

~ Ainsi, par exemple, si une personne était partie pour passer

trois jours chez une amie, puis une nuit chez un parent,
avant de revenir au ménage sondé, on attribuait A la
personne en question deux endroits et deux visites (une
visite pour chaque endroit), tandis que si une personne avait
passé une nuit chez un ami avant de revenir au ménage et
retourner deux semaines plus tard 4 la maison de ce méme
ami pour une deuxiéme visite, on attribuait & la personne en
question un endroit et deux visites (deux visites consé-
cutives). Le premier exemple montre un biais potentiel de
cette méthode: celui qui consiste A compter chaque endroit
distinct visité durant un départ prolongé du ménage sondé
comme un déplacement indépendant (comme des vacances
avec des destinations multiples). D’autre part, cette méthode
saisit également les déplacements des «voyageurs &
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destinations multiples» en comptant comme un déplacement
distinct chaque endroit visité durant.un seul déplacement.

Nous avons donc mis au point une seule mesure de la
mobilité qui applique diverses combinaisons du nombre
d’endroits et du nombre de déplacements. En tout, nous
avons créé cing catégories afin d’identifier divers types de
déplacements, et de distinguer les personnes qui effectuent
des visites répétées au méme endroit. Notre premidre
catégorie désigne les personnes qui ont passé toutes les
nuits de la période de référence au sein du ménage sondé et
qui n’ont pas de mobilité temporaire (les «non-mobiles»).
La deuxiéme catégorié regroupe les personnes qui, d’aprés
le calendrier, ont déclaré une seule visite 2 un seul endroit
(les «une fois»). La catégorie des «sboomerangs» regroupe
les personnes qui-ont fait des visites répétées a un seul
endroit. La catégorie «pas de répétition» désigne les
personnes qui se sont rendues 3 plus d’un endroit, mais
jamais deux fois au m&me endroit. Enfin, les «volants» sont
les personnes qui ont passé la nuit  différents endroits et
qui sont retournées plusieurs fois A au moins un de ces
endroits (voir tableau 1).

Tableau 1
Typologie de la mobilité temporaire

Nombre Nombre de visites

d’endroits

visités 1 2 3 4
0 Non-

mobiles

Une fois Boomerangs Boomerangs Boomerangs

Volants Volants

Volants

Pas de
répétition

4. CARACTERISTIQUES DES TYPES DE
MOBILITE

Le tableau 2 montre la fréquence pondérée des divers
types de mobilité. Un peu plus de la moitié des personnes
qui ont rempli le questionnaire individuel n’ont déclaré
aucune mobilité en dehors du ménage sondé pour la période
de référence. Le plus grand nombre de personnes mobiles
se trouve dans la catégorie «une fois»; ces personnes ont
déclaré avoir fait un seul déplacement 2 partir du ménage
sondé 2 destination d’un autre endroit (26 % an total). La
catégorie des «boomerangs» (11 %) réunit les personnes
ayant effectué deux visites ou plus a un seul endroit, tandis
que 7 % des répondants se sont situés dans la catégorie «pas
de répétition», qui est caractérisée par une mobilité non
répétitive mais fréquente. Quant aux «volants, ils
constituent le plus petit groupe (4 %).

Le tableau 2 présente également des données démogra-
phiques choisies relatives aux cing catégories de mobilité,
y compris la répartition selon le sexe, qui indique une plus
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grande tendance a la mobilité chez les hommes que chez les
femmes. Environ 60 % des hommes ont déclaré au moins
une visite en dehors du ménage sondé, ce qui est un
pourcentage netternent plus élevé que dans le cas des
femmes (environ 33 %). Cette différence entre les sexes en
ce.qui a trait & la mobilité temporaire est beaucoup plus
marquée que dans le cas de la mobilité géographique, oll
I’écart entre les hommes et les femmes n’est que d’environ
1% (17 % des hommes ont déménagé entre 1993 et 1994,
tandis que 16 % des femmes ont fait de méme durant cette
période; voir Hansen 1994). Cela laisse penser que la
mobilité temporaire est un phénomene plus courant que la
mobilité géographique, et que les caractéristiques démogra-
phiques associées i ces phénomenes sont également
différentes. Les déplacements liés au service militaire
pourraient expliquer la différence entre les sexes en ce qui
a trait & la mobilité temporaire, tout comme les voyages
d’affaires, les hommes présentant des rapports service
actif/population et emploi/population plus élevés que les
femmes (U.S. Department of Labor 1994),

Tableau 2 )
Typologie de ]a mobilité temporaire par sexe et par difficulté de
+ dénombrement (difficile 4 dénombrer - DD)’
(Pourcentage pondéré et écarts-types)

Pourcentage SEXE DIFFICULTE DE
TYPEDE total pondéré DENOMBREMENT
MOBILITE  (gcarts-types
entre par.) MASC. FEM. NONDD DD
Non- 52 % 0% 671% 53% 38 %
mobhiles (14,0) (137 (13.6) (143 (7.8)
. 26 % 5%  16% 27% 6%
Une fois (10,4) 139 .0 (106 (29
Boome- 1l % 15% 6% 10 % 2l %
rangs 4.0 5.7 2,9 .1 e.0n
Pas de 7% 6% 8 % 1% 6%
répétition 2.9 24 4.3 .,0) G4
4% 4% 3% 3% 20 %
Volants (1.0) a3 1) 09 69
Nbre non
pondéré 1451 653 798 1375 76
X? pourla
*Test du chi carré X?=2,03, p<0,05, dlstnbutlc_m, excluant
(eTackknifes) la catégepe “non-
di=4 mobiles» =214,
p<0,05,dl=4

* Le groupe des «difficiles & dénombrer» comprend les hommes noirs
et hispaniques fgés de 18 4 29 ans.

**Voir Fay 1985 pour 1’application du test du chi carré («Jackknife»)
a des échantillons complexes.

La partie droite du tableau 2 réunit plusieurs carac-
téristiques démographiques afin de créer un sous-groupe
dont on sait qu’il présentait un taux de sous-dénombrement
élevé lors de recensements précédents. Ce sous-groupe est
composé d'hommes noirs ou hispaniques igés de 18 a 29
ans. Ce sous-groupe est souvent qualifié de population
«difficile & dénombrer» (DD). Seulun faible pourcentage de
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I’échantillon LSS répondait au critére relatif 4 la difficuité de
dénombrement, mais I’analyse de la mobilité de ce sous-
groupe révele des caractéristiques trés différentes des celles
du sous-groupe «non difficile & dénembrer» (non DD).

Premiérement, le groupe DD semble étre plus mobile
(plus de 60 % des répondants ont indiqué avoir passé au
moins une nuit & un endroit autre que le ménage sondé,
comparativernent & un taux de 50 % dans le cas du groupe
non DD). Deuxieémement, la répartition des catégories de
mobilité différe de maniére significative si I’on tient compte
du critere relatif 2 la difficulté de dénombrement. La plupart
des répondants du groupe non DD qui sont mobiles sont
concentrés ‘dans la catégorie «une fois», tandis que les
répondants mobiles du groupe DD sont pluttt concentrés
dans les catégories a déplacements répétés («boomerangs»
et«volants», avec des valeursde 21 % et 29 % respectivement).

Nous avons aussi étudié la répartition de la mobilité
temporaire selon la race (Blancs, Noirs, Hispaniques et
autre) et I'dge (0-17, 18-29, 30-49, 50 ans et plus). Dans
’ensemble, la mobilité temporaire ne variait pas de maniére
significative, ni par race, ni par ige. On a constaté une
concentration relativement importante d'Hispaniques dans
la catégorie «pas de répétition» (19 %) et de Noirs, dans la
catégorie «volants» (9 %). Les Noirs étaient plus nombreux
que les Blancs dans la catégorie «non mobiles» (66 %
comparativement & 52 %), et ce malgré le fait que les Noirs
présentent un taux de mobilité géographique plus élevé que
les Blancs. Enfin, les jeunes adultes dgés de 18 4 29 ans
étaient plus mobiles que les répondants appartenant 2
d'autres groupes d’4age (prés de 70 % des répondants de ce
groupe d’dge avaient passé au moins une nuit loin du
ménage sondé) et un pourcentage disproportionné de
répondants de ce méme groupe faisaient partie de la
catégorie «volants» (14 %). L’absence de signification
statistique dans le cas de certaines de ces tendances pourrait
étre un artefact dii 2 la taille de I’échantillon. Ou alors, la
mobilité temporaire peut étre suffisamment différente de la
mobilité géographique pour que les caractéristiques ne
soient pas les mémes que celles observées dans le cas des
gens qui déménagent souvent.

Une autre variable importante que sous avons présumée
étre corrélée avec le modele de mobilité temporaire est le
temps passé loin du ménage sondé pour des visites. Les
régles du U.S. Census Bureau relatives au lieu de résidence
habituel varient selon un critere de temps. Ainsi, les
personnes qui travaillent dans une autre ville durant la
semaine et qui retournent i la maison au cours du week-cnd
doivent &tre recensées A l’endroit oll elle «vivent et
dorment» la plupart du temps {dans ce cas, a I’endroit ol
elles vivent en semaine). Toutefois, un(e) enfant qui vit
dans un pensionnat doit &tre recensé(e) au lieu de résidence
de ses parents, méme s’i! ou elle passe probablement la
plupart du temps & 1’école. De la méme manitre, une
personne qui, le jour du recensement, vit dans un logement
de groupe (par ex., une résidence d’étudiants universitaires
ou une prison} est recensée A I’'endroit en question, quel que

soit le lieu de résidence pour le reste de I’année. Gerber
(1994) a constaté que les répondants utilisent également le
critére du temps A des degrés différents pour dresser la liste
des personnes faisant partie du ménage; elle a notamment
constaté que dans certaines situations, il n'y a pas de
rapport clair entre le fait de figurer sur la liste du question-
naire et le temps passé & un endroit donné. Ce sont plut6t
des facteurs comme 1’appartenance 2 un ménage et les liens
a I’égard de celui-ci qui semblent avoir une plus grande
incidence sur le processus de prise de décisions.

Cependant, il est sensé de penser, de maniére intuitive,
que le temps passé ailleurs a une certaine incidence sur la
décision du chef de ménage lorsqu’il s’agit de déterminer
qui doit &tre inclus dans la liste du questionnaire. Afin de
déterminer quelle est I’incidence du temps passé ailleurs sur
nos catégories de mobilité, nous avons divisé le nombre
total de nuits passées loin du ménage sondé au cours de la
période de référence par le total des nuits de cette période;
le résultat est exprimé sous forme de pourcentage. Le
tableau 3 présente ceite mesure de temps sous une forme
indiquant une absence supérieure ou inférieure & la moitié
de la période de référence.

Tableau 3
Temps passé loin du ménage sondé durant la période de référence
(Pourcentage pondéré et Ecarts-types)

Loin 50 % Pas de
du temps ou Une fois Boomerangs - Volants Total
répétition

davantage?

Non 94 % 73 % 98 % 63% 88%
(4.4) (11,5) 1.4 (10,3) (3.6)

Oui 6% 27% 2% 7% 12%
(4,4} (11,5} (1.4 (10,3) (3.6

Nombre

non

pondéré 314 186 101 134 735

Test du chi carré («Jackknifer} = 1,71, p. <0,05,4.1. =3

Les groupes des «boomerangs» et des «volants» étaient
plus susceptibles que les autres groupes de passer la moitié
ou plus de la période de référence 2 un endroit autre que le
ménage sondé. Cette constatation vient étayer I’hypothése
selon laquelle les visites répétées qui caractérisent ces deux
groupes sont associées a une augmentation du temps total
passé loin du ménage sondé. Elle laisse penser également
que ces groupes présentent une plus grande ambiguité en ce
qui a trait au lieu de résidence, en particulier le groupe des
«volants». Etant donné que les membres de ce groupe
déclarent avoir visité au moins deux endroits, outre le
ménage sondé, il n’est pas clair si les personnes qui
s’absentent plus de la moitié du temps passent la plupart du
temps en un endroit donné. Sices personnes passent & peu
prés le méme temps & chacun des endroits, il est facile
d’imaginer que les «volants» ne soient mentionnés sur
aucune liste, 4 aucun endroit, ou sur plus d’une liste.
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Inversement, nous pouvons présumer, par définition, que
les <boomerangs» qui étaient absents plus de la moitié de la
période de référence ont passé la majeure partie de leur
temps au seul autre endroit qu’il ont déclaré avoir visité. En
supposant que te temps joue un rdle dans la définition d’un
sens d’appartenance & un ménage, on peut présumer que les
«boomerangs» ont une meilleure chance d’&tre recensés car
ils passent la plupart de leur temps 2 I’autre endroit.

5. LIEU DE RESIDENCE HABITUEL ET
MOBILITE

Nous avons essayé de déterminer si la mobilité tempo-
raire a une incidence sur la désignation, par le répondant du
ménage, des «résidents habituels». Sur le formulaire du
Recensement américain de 1990, on demandait aux
répondants de dresser la liste des personnes & 1’endroit ol
cellesCi habitaient ou dormaient la plupart du temps, tandis
que la LSS demandait aux répondants s’ils considéraient le
ménage sondé comme le «lieu de résidence habituel, c'est-
a-dire I’endroit ol [vous/NOM] vivez(vit) et dormez(dort)
la plupart du temps». Les répondants étaient également
invités a répondre 2 la question suivante: «Est-ce que
[vous/NOM] avez(a) une résidence habituelle ailleurs?».
Bien que cette méthode ne soit pas une réplique parfaite
d’une liste de questionnaire de recensement, elle permet de
déterminer de maniere approximative quelles personnes
parmi cetles mentionnées sur la liste de la LSS auraient pu
gtre normalement incluses dans un questionnaire de
recensement ou d’enquéte courante, ou exclues de celui-ci,
par le chef du ménage.

Le tableau 4 présente une classification croisée de
I’attribution de la résidence habituelle d’aprés le statut de

mobilité. Une combinaison des questions habituelles’

relatives au lieu de résidence a donné quatre possibilités de
classement: résidence habituelle seulement au ménage
sondé; résidence habituelle & un quelconque endroit autre
que le ménage sond€; résidence habituelle tant au ménage
sondé qu’a un autre endroit; résidence habituelle 3 aucun
endroit. En présumant que les réponses d’«aitre endroitr
équivaut a étre exclu du formulaire de recensement, nous
constatons que dans l'ensemble, seulement 4 % des

personnes qui entretiennent des liens «plus qu’occasionnelss

a I’égard du ménage sondé pourraient avoir été ainsi
exclues. Globalement, la répartition des classifications de
résident habituel différait de manigre significative selon le
type de mobilité.

Comme ¢n peut s’y attendre, presque toutes les
personnes qui ont passé chaque nuit de la période de
référence au sein du ménage ont été considérées comme des
résidents habituels A cet endroit (chiffre arrondi & 100 %).
L’écart le plus évident parmi les diverses catégories touche
les «boomerangs» ¢t les «volantss. Entre 20 et 25 % des
personnes faisant partie de ces deux catégories ont été
désignées par les répondants des ménages comme étant des
résidents habituels d’un endroit autre que le ménage sondé.
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Cette situation est trés différente tant de celle du groupe des
«une fois»-que de celle de la catégorie «pas de répétition», o
seulement 2 % et 5 % de personnes respectivement ont été
considérées comme des résidents habituels d'un autre
endroit. Ces résultats laissent penser que les deux derniers
groupes refletent un type de mobilité associé aux loisirs ou
aux affaires, mais dans le cas de personnes ayant des liens
solides & I'égard du ménage, tandis que les groupes des
«boomerangs» et des «volants» sont plus susceptibles de
comprendre des personnes qui ont des liens moins forts
avec le ménage. Pour cette raison, et parce qu’un pourcen-
tage important de la population difficile & dénombrer se
trouvait dans ces deux catégories, on peut dire que les
«boomerangs» et les «volants» présentent les aspects les plus
intéressants en ce qui a trait 2 la couverture et soulévent
plusieurs questions. Par exemple, est-ce que ces personnes
sont recensées A un seul endroit, & tous les endroits ou &
aucun endroit? O devrait-on les recenser?

Tableau 4
Ot le répondant du ménage considére-t-il que ta personne visée est
un «résident habituels?
{Pourcentage pondéré et écarts-types)

Résident

- Non- Une Boome- Pasde

2:2?""3]' mobiles  fois rangs  répétition Volants  Total
:’éf‘g‘fe 100% 9% 7% 95% 0% 95%
seulement 0,2} 2,00 (21 4.2) (10,0} an
Autre 0% 2% 25% 5% 20% 4%
endroit =) (1,8) (1L,0) 4,2) (9.4) (1,5)
Aux deux 0% 1% 4% 0% 10% 1%
endroits =) 04 @ =) (7,3} 0.5)
Nombre non '

pondéré 716 314 186 101 134 1451

Test du chi carré («Jackknifer) =2,79, p. < 0,05,4d1, =8

Le fait qu'un pourcentage relativement important des
«boomerangs» et des avolants» soient considérés comme des
résidents & un-quelconque endroit autre que le ménage
sondé laisse voir la possibilité d’un sous-dénombrement,
D’autre part, le fait que 10 % des «volants» soient désignés
comme des résidents habituels tant au sein du ménage
sondé qu’a un autre endroit laisse penser qu’il y a un risque
de surdénombrement. Dans ces situations d’incertitude
quant au lieu de résidence (résidents habituels ailleurs ou
aux deux endroits), le nombre pondéré de «boomerangs» et
de «volants» représente environ 4 % de la population totale,
De ce point de vue plus général, il semble qu'un segment
non négligeable de la population peut faire 1’objet d’une
erreur de couverture,

6. MODELISATION DU LIEU DE RESIDENCE
HABITUEL ET DE LA MOBILITE

Dans la présente section, nous effectuons une modéli-
sation statistique de la détermination, par le répondant du

?:_’Q‘
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ménage, du lieu de résidence habituel. Cette analyse va au-
dela des constatations descriptives de la typologie, afin de
déterminer si la mobilité a une incidence sur la perception,
par le chef du ménage, de la notion de résidence.
L attribution du lieu de résidence habituel a été utilisée
comme variable dépendante dans une série de modeles. La
variable dépendante était composée de deux catégories:
1} résident habituel au sein du ménage sondé: 2} non
résident habituel au sein du ménage sondé. Les personnes
considérées comme des résidents habituels tant au sein du
ménage sondé qu’a un antre endroit ont i€ regroupées dans

la premiere catégorie. Les variables prédictives étaient les.

suivantes: ige, sexe, race, temps passé ailleurs et types de
mobilité. Les modéles finals présentés au tableau 5, qui
comprennent tous les termes relatifs a 1'interaction des
variables indépendantes, équivalent a2 des modéles logit
pour le lieu de résidence habituel.

Le premier modéle testait la mobilité comme mesure
dichotomique: les personnes sans mobilité (les «non-
mobiles») et celles qui avaient passé au moins une nuit loin
du ménage sondé (les catégories «une fois», «pas de
répétition», «boomerangs» et «volants» réunies). Ce modele
devait établir d’abord si la mobilité temporaire était un
prédicteur important du statut de résidence, tous types de
mobilité confondus. Cette «premigre coupe» était nécessaire
parce qu’environ 50 % de 1'échantillon se retrouvait dans la
catégorie «non-mobiles» et parce que cette catégorie était
fortement désaxée vers la catégorie «résident habituel» de la
variable dépendante. Par conséquent, les modeles avec
lesquels on essayait d’inclure toutes les cing catégories de
la typologie de mobilité étaient mal spécifiés en raison du
grand nombre de cellules garnies de zéros.

Le modele comportant la mesure dichotomique de la
mobilité et Ia variable «sexer» a permis d’obtenir des données
relativement bien «ajustées» (X? («jackknife») pour la
qualité globale de I'ajustement = 0,28, d.l. =2, p=0,27). Ni
la race ni I’dge n’ont amélioré 1’ ajustement. Les estimations
de paramétres ont montré que les personnes faisant partie de
la catégorie «non-mobiles» Etaient plus susceptibles d’étre
classées comme résidents habituels que les personnes ayant
une certaine mobilité (données non indiquées).

Ayant déterminé que la mobilité était liée de maniére
significative au choix du statut de résident, nous avons
cherché a savoir si le type de mobilité temporaire était un
prédicteur. Tout d’abord, nous avons testé un modéle &
données de base indépendantes, afin de prédire la résidence
habituelle (H). Les variables prédictives étaient les
sutvantes: mobilité (M), sexe (S) et temps passé loin du
ménage (T). La variable de la mobilité était composée des
quatre types de mobilité («une fois», «pas de répétition»,
«boomerangs» et «volants»). Le temps passé loin du ménage
a été séparé en deux catégories: moins de la moitié de la
période de référence, et la moitié de la période de référence

ou davantage. La race et I’ige ont été exclus étant donné
qu’aucune de ces deux variables n’améliorait la qualité de
I’ajustement des données.

Le modele de base (H, SMT) ne donnait pas un bon
ajustement des données; c’est pourquoi nous avons rejeté
I"hypothese nulle, ¢’est-2-dire I’hypothése selon laquelle
I"attribution du statut de résident habituel est indépendante
du type de mobilité, du sexe et du temps passé loin du
ménage (X % («jackknife») pour la qualité globale de I’ ajuste-
ment=4,79,d /. = 15, p=0,00, voir tableau 5). Nous avons
par la suite adapté un modele (2) d’effets principaux qui
comprenait les effets additifs de S, M et T sur H (HS, HM,
HT, SMT). Ce modzle a donné un bon ajustement (X2
(«jackknife») pour la qualité globale de 1’ ajustement = 1,06,
d.l. =10, p. = 0,12). Enfin, nous avons également adapté
un modéle (3) comprenant deux termes d’interaction (HTM,
HSM, SMT). Ce modéle présuppose des effets interactifs
de T*M et de $*M sur H. Une comparaison entre le
modele d’effets principaux et le modele d’effets interactifs
laissait penser que plusieurs interactions étaient
significatives et devaient &tre retenues (X jackknife) pour
la comparaison = 1,99, dl. =6, p = 0,02). Le tableau 5
indique la qualité globale des tests d’ajustement, ainsi que
les estimations de parametres tirées du modele d’interaction
le mieux ajusté (HTM, HSM, SMT — X? (sjackknifen) pour
la qualité globale de I’ajustement =0,78,4.1.=4,p=0,16.)

Les estimations de paramétres tirées du tableau 5
montrent que la mobilité temporaire a un effet principal
significatif sur I"attribution du statut de résident habituel
dans le modéle 3, qui tient compte du sexe, du temps passé
loin du ménage et de plusieurs interactions. Deux des
catégories de mobilité présentaient des coefficients béta
significatifs, bien que les directions étaient opposées. Les
personnes de la catégorie «une fois» étaient nettement plus
susceptibles d’étre classées comme résidents habituels
(b =+1,08). A P'inverse, les «boomerangs» présentaient
une estimation de paramétre négative (b = -1,54), ce qui
signifie que les probabilités d’étre classé comme résident
habituel étaient réduites de maniére importante dans le cas
de ce groupe.

Le temps passé ailleurs qu’au sein du ménage sondé
avait de loin Y effet le plus important sur la détermination du
statut de résident habituel, avec une forte association
négative (b =-1,78). Cela veut dire que dans le cas de
notre population qui présente une mobilité temporaire, les
personnes absentes du ménage durant la moitié de la
période de référence ou davantage étaient nettement moins
susceptibles d’étre considérées comme des résidents
habituels que celles qui étaient absentes moins de la moitié
de la période en question. La variable «sexe» n’avait pas eu
un effet principal important, mais contribuait & une
interaction significative. L’interaction apparait dans le
groupe des «volants», ol les personnes de sexe masculin
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Table 5
Test de qualité de I'ajustement et estimations de parametres pour les modeles log-linéaires relatifs 2 1'incidence du sexe (S), de la mobilité
temporaire (M) et du temps passé ailleurs (T) sur la détermination du statut de résident habituel (U)

A. Test de qualité de 1'ajustecment

Modele

1. H, SMT

2. HS, HM, HT, SMT
3. HTM, HSM, SMT

(U) statut de résident habituel

dl chi carré* P
L5 4,79 0,00
t0 1,06 0,12
4 0,78 0,16

B. Estimations de parameltres, modele 3

(M) MOBILITE:
«Une fois»
«Boomerangs»
«Pas de répétition»
«Volants»
(S) SEXE:
(Hommes)
(T) TEMPS AILLEURS:
(> V4 de la période de référence)
INTERACTION (H)*(8)*(M) (hommes)
alUne fois» ‘
«Boomerangs»
- «Pas de répétition»
«Yolants»
INTERACTION (H)*(M)*(T) (> % de la période de référence)
«Une foisw
«Boomerangs»
«Pas de répétition»
«Volants»

béta écart-type valeur de référence
1,08 0.40 271"
-1,54 0,39 ~-3.97
0,83 0,58 1,43
-0,38 047 -0,80
0,39 0,27 1,44
-1,78 027 -6,52"
-0,64 0,43 -1,48
0,69 0,58 1,18
0.85 0,62 1,37
-0,90 042 -2,147
-0,72 0,48 -1,50
-1,20 0,54 -2,26"
1,57 0,74 2,127
0,36 0,41 0,88

* Test du chi carré «-jackknifen pour 1’ajustement global.
* Significatif au niveau 0,5 %.

étaient moins susceptibles d’étre classées comme résidents
habituels que les personnes de sexe féminin (b = -0,90).
Une analyse approfondie a révélé peu d’indices permettant
d’expliquer cette constatation. Les «volants» de sexe
masculin et de sexe féminin présentaient peu de différences
en ce qui a trait aux types d’endroits visités, aux raisons des
visites et 2 la relation & 1’égard du chef de ménage des
endroits visités (parent ou non parent). L'interaction refléte
peut-&tre des différences ayant trait a d’autres liens sociaux,
comme la présence d’enfants cu de biens personnels, ou
1*apport de ressources.

La base du tableau S montre que 1’interaction entre le
lieu de résidence habituel, 1a mobilité et le temps passé loin
du ménage est plutét complexe. Le temps passé loin du
ménage sondé semble avoir une incidence sur la
détermination du statut de résident habituel, mais seulement
dans le cas de certains types de mobilité. Le coefficient
d’interaction est important et négatif dans le cas des
«boomerangs» (b = -1,20). Ainsi, les probabilités d'é&tre
classé comme résident habituel sont encore plus faibles

dans le cas des «boomerangs» qui se sont absentés du:

ménages durant la moitié de la période de référence ou

davantage, comparativement aux membres d’autres groupes

qui se sont absentés pendant une période similaire. Cela
laisse penser que les personnes qui font la navette (comme
un boomerang) entre deux ménages sont considérées
comme des résidents habituels 4 I’endroit ou elles passent
la majeure partie du temps.

Cependant, dans le cas de la catégorie «pas de répéti-
tionw, le coefficient est important et positif, ce qui neutralise
a toutes fins pratiques Peffet principal négatif du temps
passé loin du ménage sondé (1,57 + - 1,78 = - 0,21). Dans
le cas de ce groupe, le temps passé loin du ménage ne
semble pas étre li€ A I'attribution du statut de résident
habituel. 1] semblerait que des facteurs autres que le temps
passé ailleurs pourraient étre plus importants dans le
processus cognitif de détermination du lieu dans lequel ces
personnes «résident». Une hypoth&se 4 cet égard est que les
personnes faisant partie de la catégorie «pas de répétition»
sont des gens qui doivent voyager pour leur travail et qui,
manifestement, ont un lieu de résidence stable malgré leurs
déplacements fréquents et les longues périodes d’absence
du ménage. Cette hypoth&se étaie les constatations d’une
breéve étude qui a révélé que les répondants n’avaient pas
besoin d’une régle énoncée pour étre en mesure d’identifier
correcternent le lieu de résidence habituel de personnes qui



102 : Bates et Gerber: Mobilité temporaire et déclaration du lieu de résidence habituel

sont censées étre parties pour un voyage d’affaires. Ces
personnes €taient considérées «de maniére intuitive» comme
faisant partie du ménage dont elles é€taient absentes
(Gerber, Wellens et Keeley 1996).

7. CONCLUSIONS

La mobilité temporaire, telle qu’elle est définie dans
notre étude, comporte des déplacements de longue et de
courte durée, fréquents et peu fréquents, prédéterminés et
non prédéterminés, a partir d'un seul lieu de résidence, et
ces déplacements comportent souvent un retour au lieu de
résidence en question. Depuis longtemps, on pense que
cette mobilité contribue a I’erreur de couverture qui entache
les recensements et les enquétes, par la confusion qu’elle
crée lorsqu’il s’agit de déterminer qui vit ou habite au juste
dans un lieu de résidence (ménage) donné.

Notre échantillon de personnes ayant des liens plus
qu’occasionnels avec un ménage a montré un degré assez
important de mobilité¢ temporaire durant une période de
deux a trois mois. Nous avons relevé des différences
démographiques intéressantes dans le degré de mobilité,
ainsi que dans les types de mobilité qui on été déclarés.
Nous avons constaté notamment que les membres du
groupe «difficile & recenser» (hommes noirs/hispaniques
apgés de 18 a 29 ans) étaient concentrés dans les catégories
«boomerangs» et «volants», ce qui laisse penser qu’il existe
une mobilité temporaire de type répétitif. Nous pensons
que ces catégories comprennent des personnes qui ont des
liens solides avec de multiples ménages (par ex., un fils
aduite qui partage son temps entre la résidence d’un parent
et celle d’une petite amie, ou une jeune mdre qui séjourne
périodiquement au sein de ménages appartenant & un réseau
de parents proches afin de recevoir de 1’aide pour prendre
soins des enfants).

QOutre l'inclusion des personnes qui ont tendance 3
échapper au dénombrement lors de recensements et
d’enquétes, d’autres considérations indiquent que les
catégories des «boomerangs» et des «volants» présentent un
intérét particulier. Premiérement, comparativement a
d’autres catégories de mobilité, les personnes faisant partie
de ces groupes passent davantage de temps loin du ménage
au sein duquel elles ont ét€ «trouvées», et, deuxid#mement,
elles sont plus susceptibles d’avoir comme lieu de
résidence habituel un endroit autre que le ménage en
" question. Il est difficile d’estimer dans quelle mesure ce
type de mobilité contribue au sous-dénombrement.
Cependant, il est trés utile de noter que la moitié de la
populaticn difficile & recenser tombe soit dans 1a catégorie
«boomerangs», soit dans la catégorie «volants». Cela semble
étre plus qu’une coincidence qu’un segment aussi important
de cette population fasse partie de I'un ou I’autre de ces
deux groupes de mobilité, que I'on pourrait qualifier
d’«ambigus» en ce qui a trait au lieu de résidence.

L'analyse log-linéaire laisse penser qu’il n’y a pas une
relation claire et simple entre la mobilité temporaire et
I’attribution du lieu de résidence habituel. Ainst, nous
n’avons pas constaté que plus le degré de mobilité
temporaire est élevé, moins il y de chances d’étre classé
comme résident habituel. La relation semble plutdt
dépendre du type de déplacement. Par exemple, le voyageur
de commerce ou le chauffeur de camion qui déclare la plus
grande diversité d’endroits visités et le plus grand nombre
de visites peut néanmoins présenter moins d’ambiguité en
ce qui a trait au lien de résidence qu’une personne qui visite
un seul endroit mais & plusieurs reprises. Or, ¢’est justement
ce qu'on a constaté dans le cas de la catégorie «pas de
répétition», ou le temps passé loin du ménage n’avait
pratiquement pas de rapport avec lattribution de la
résidence habituelle.

Notre examen de la mobilité temporaire représente une
nouvelle orientation de recherche pour 1'étude de 1’erreur de
couverture au sein des ménages lors de recensements et
d’enquétes. Nous formulons deux recommandations pour
I’amélioration de la couverture des recensements et des
enguétes. Premigrement, les organismes d’enquéte devraient
étudier la possibilité de mesurer directement le rapport entre
la mobilité temporaire et les cas de sous-dénombrement li€s
aux recensements et aux enquétes. Cela pourrait se faire en
ajoutant des questions portant sur la mobilité dans les
interviews postcensitaires relatives & la couverture qui sont
utilisées pour estimer le nombre de personnes non recensées
ou dénombrées par erreur. Si la corrélation entre U'erreur de
couverture et la mobilité est importante, les méthodes
d’enquéte pourraient alors étre adaptées afin d’essayer de
réduire cette erreur. Par exemple, de nouvelles questions
relatives i la liste de départ pourraient &tre ajoutées aux
formulaires de recensement et aux interviews de suivi
portant sur la non-réponse, le but étant de trouver davantage
de «boomerangs» et de «volants», Des mesures de la
mobilité temporaire pourraient également se révéler de
puissantes variables prédictives lors de la modélisation
statistique du sous-dénombrement. Bien que nous ne
soyons gu’au début des recherches, la mobilité temporaire
semble un aspect prometteur en vue de mieux comprendre
1’erreur de couverture survenant au sein des ménages.
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experiences), new developments in the field of estimation for small area statistics and successful applications of
small area estiration technigues, including those that use data from administrative systems. Small area statistics
is a subject of great interest in many countries. Several statistical agencies in Western countries have introduced
vigorous programmes to meet this new demand, with a view toward producing efficient and high quality statistics.
Several international conferences and seminars have been organised in the last years and others are yet to be
organised. Furthermore, significant research on both the theoretical and practical aspects of small area estimation
is conducted at various universities and some national statistical offices.

The Conference is organised on the initiative of the Baltic countries, and is aimed at improving knowledge
transfer of new methods. The proceedings of the Conference should be of interest to all statisticians working in
this field but it is of particular interest for the economies in transition in Centra! and Eastern European countries
and the former Soviet Union countries, where complete reporting and complete statistical investigations are to be
replaced or have been replaced with sample surveys, the production of reliable small area statistics has emerged
as a pressing and frequently difficult and costly problem.

The conference proceedings will be opened by Dr. Danny Pfeffermann, who will provide an overview of the
New Developments in Small Area Estimation. Initial plans also include holding a one day Short Course on Small
Area Estimation immediately preceding the Conference, in order to allow some participants to acquire the basic
knowledge that would allow them to appreciate fully the proceedings of the conference. The meeting is sponsored
by the International Association of Survey Statisticians (IASS), the Central Statistical Bureau of Latvia (CSBL),
and the University of Latvia (UL).

The members of the International Programme Committee are: Odon Eltets (Hungary), Wayne A. Fuller (USA),
Jan Kordos (Poland, chair), John Kovar (Canada), Juris Krumins (Latvia), Janis Lapin§ (Latvia), Danny
Pfeffermann (Israel), Richard Platek (Canada), J.N.K. RAO (Canada), Carl-Erik Siimdal (Canada), Dennis Trewin
(Australia) and Janusz Wywial (Poland). ‘

Abstracts of proposed papers should include full information on authors and their affiliations, and the contact
address (including e-mail and fax) and a text of 200-300 words. The deadline for submission is December 31,
1998. Earlier submissions are encouraged and notifications of acceptance will be sent out as soon as possible,
Acceptance is conditional on the attendance of the meeting by at least one of the authors. Abstract should be
submitted, preferably via e-mail (in ASCII or WORD 6.0), or by fax or by mail to:

Jan Kordos, Al. Niepodleglosci 208, 00-925 Warsaw, Poland;
Fax: (0048-22) 825-03-95; E-mail: kordos@gus.stat.gov.pl
or to any other members of the Programme Committee

It is the intention of the Programme Committee to publish the papers presented at the Conference in a special
Proceedings of the Conference issue. The papers may also be published in any journal after the Conference.
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DIRECTIVES CONCERNANT LA PRESENTATION DES TEXTES

Avant de dactylographier votre texte pour le soumettre, prigre d’examiner un numéro récent de Techniques d’enquéte (a partir
du vol. 19, n° 1) et de noter les points ci-dessous. Les articles acceptés doivent €ire soumis sous forme de fichiers de traitement
de wexte, préférablement WordPerfect. Les autres logiciels sont acceptables, mais une version sur papier sera alors exigée pour
le raitement des formules et des figures. ‘
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Présentation

Les textes doivent étre dactylographiés sur un papier blanc de format standard (8Y2 par 11 pouces), sur une face seulemem
a double interligne partout et avec des marges d’au moins 12 pouce tout autour.

Les textes doivent étre divisés en sections numérotées portant des titres appropriés.

Le nom et I'adresse de chaque auteur doivent figurer dans une note au bas de la premi¢re page du texte.

Les remerciements doivent paraitre 4 la fin du texte.

Toute annexe doit suivre les remerciements mais précéder la bibliographie.

Résumé

Le texte doit commencer par un résumé composé d’un paragraphe suivi de trois a six mots clés. Eviter les expressions
mathématiques dans le résumé.

Rédaction

Eviter les notes au bas des pages, les abréviations et les sigles.

Les symboles mathématiques seront imprimés en italique a4 moins d’une indication contraire, sauf pour les symboles
fonctionnels comme exp(-) et log(-) etc.

Les formules courtes doivent figurer dans le texie principal, mais tous les caractéres dans le texte dowent correspondre a
un espace simple. Les équations longues et importantes doivent étre séparées du texte principal et numérotées en ordre
consécutif par un chiffre arabe 2 la droite si I’auteur y fait référence plus loin.

Ecrire les fractions dans le texte & I’ aide d’une barre oblique.

Distinguer clairement les caractéres ambigus (comme w, w; 0, O, 0; 1, 1).

Les caractéres italiques sont utilisés pour fzurc ressortir des mots. Indiquer ce qui doit &tre imprimé en italique en le
souhgnant dans le texte.

Figures ct tableaux

Les figures ¢t les tableaux doivent tous étre nurnérotés en ordre consécutif avec des chiffres arabes et porter un titre aussi
explicatif que possible (au bas des figures et en haut des tableaux). :
Ils doivent paraitre sur des pages séparées et porter une indication de ’endroit oi ils doivent figurer dans le texte.
(Normalement, ils doivent étre insérés prés du passage qui y fait référence pour la premiere fois).

»

Bibliographie

Les références 2 d’autres travaux faites dans le texte doivent préciser le nom des auteurs et la date de publication. Si une
partie d’un document est citée, indiquer laquelle aprés la référence.

Exemple: Cochran {1977, p. 164).

La bibliographie 2 la fin d’un texte doit étre en ordre alphabétique et les titres d’un méme auteur doivent étre en ordre
chronologique. Distinguer les publications d’un méme auteur et d'une méme année en ajoutant les lettres a, b, ¢, etc. 4
I’année de publlcallon Les titres de revues doivent étre écrits au long. Suivre le modele utilisé dans les numéros récents.






