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Dans ce numéro

Chers lecteurs,
Chéres lectrices,

Je m’empresse de partager avec vous deux bonnes nouvelles. Tout d’abord, le numéro de
décembre marquera le 25° anniversaire de Techniques d’enguéte. Ce sera un numéro un peu plus
volumineux de la revue, comportant des articles d’éminents statisticiens contemporains.
Deuxiémement, nous comptons préparer une version €lectronique de la revue. Nous espérons
monter le numéro de décembre 1999 sur un site Web spécial. Tous les abonnés actuels pourront
télécharger la revue gratuitement. Les résultats de cet essai nous permettront de déterminer s’il serait
préférable d’offrir la version électronique au lieu de la version imprimée, ou en plus de celle-ci. Le
prochain numéro vous fournira des renseignements supplémentaires. Vos remarques et vos
suggestions sont toujours bien accueillies.

Le présent numéro aborde un choix de sujets : trois articles sur les estimations infrarégionales,
quatre sur les estimations en général, deux sur les nouveaux plans d’échantillonnage et deux autres
sur I’analyse des données.

Kroger, Sarndal et Teikari proposent une nouvelle famille de plans d’échantillonnage, sous la
manchette d’échantillonnage mixte de Poisson, qui comrespond & un mélange pondéré de plans
d’échantillonnage de Poisson et de Bemoulli. Grice a une étude de Monte Carlo portant sur des
données finlandaises, ils montrent empiriquement que, pour divers estimateurs ponctuels,
I’échantillonnage mixte de Poisson est plus efficace que 1I’échantillonnage de Poisson ordinaire.

Bell et Kramer cherchent 4 résoudre le probléme que pose depuis longtemps I’estimation de la
variance des estimateurs X-11. Chaque mois, les bureaux de la statistiques du monde entier publient
les estimations brutes de diverses variables, ainsi qu’une mesure correspondante de I’erreur,
ordinairement 1’erreur-type ou le coefficient de variation. Par contre, ils ne sont en mesure de
produire aucune mesure de ce genre pour les estimations désaisonnalisées ou estimations de
tendance correspondantes obtenues par la méthode X-11. Bell et Kramer proposent une méthode
intéressante qui permet de résoudre pratiguement le probléme. Ils calculent deux formes d’erreur,
'une résultant de I’erreur d’échantilionnage et 1’autre, de I'utilisation d’extrapolations ARMMI pour
prolonger la série aux deux extrémités.

De Haan, Opperdoes et Schut se penchent sur l’échantillonnage d’articles dans un groupe de
produits, aux fins de leur inclusion dans le calcul de 1'indice des prix & la consommation, d’aprés
les données de lecteurs optiques. A 1'heure actuelle, la plupart des bureaux de la statistique
appliquent une méthode d’échantillonnage raisonné qui biaise naturellement les estimations. Les
auteurs s'efforcent de déterminer si 1’échantillonnage probabiliste serait une meilleure méthode en
ce qui concerne I’erreur quadratique moyenne et obtiennent des résultats intéressants.

Pierre Duchesne considere une nouvelle classe d'estimateurs de calage robustes qui permet
d'obtenir des poids restreints a un intervalle donné. La demarche consiste a transformer en poids
cales des poids implicites robustes judicieusement choisis. Dans une bréve étude empirique, les
nouveaux estimateurs sont a la fois illustrés et comparés avec des estimateurs déja proposés.

Tillé émdie une méthode d’échantillonnage répété qui tient compte de renseignements auxiliaires.
Il commence par généraliser I’utilisation des probabilités conditionnelies d’inclusion de fagon a
pouvoir les appliquer a tout plan d’échantillonnage. Puis, il construit des estimateurs que 1’on peut
considérer comme étant des estimateurs linéaires optimaux et les compare a [’estimateur de
régression généralisé (GREG). 1 différencie les divers estimateurs grice & un ensemble de
simulations. Enfin, il discute du probléme de I’interaction entre le plan de sondage et les variables
auxiliaires.

Prasad et Rao étudient le probléme de I’estimation régionale au moyen d’un modéle 3 effets
aléatoires. Alors que les méthodes classiques d’estimation des moyennes régionales sont fondées
sur un modele, Prasad et Rao obtiennent des estimations fondées sur le plan de sondage (assistées
par modele) grice & I'intégration des poids d’enquéte. Ils calculent aussi les estimateurs a base de
modele correspondants de I’erreur quadratique moyenne (EQM) des estimations régionales. Ils
montrent, grice a2 une simulation, que leur estimateur de 'EQM est assez stable et n’est que
légerement biaisé.
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Dans leur article sur I’estimation régionale, Moura et Holt se concentrent sur des modéles a
plusieurs niveaux, qui tiennent compte de données auxiliaires au niveau tant de I'unité que de la
petite région, ainsi que d’effets aléatoires régionaux en ce qui concemne aussi bien les coordonnées
a |’origine que la pente des droites de régression. Ils estiment les paramétres des modeles i effets
fixes et aléatoires par une méthode itérative généralisée des moindres carrés restreinte. Ils calculent
une valeur approchée de I’erreur quadratique moyenne. Ils montrent, par des simulations, que le
modele permet de produire de meilleurs estimateurs régionaux que ceux fondés sur des modeles plus
simples, qu’une spécification trop poussée du modéle n’entraine aucune perte importante d’efficacité
et que I’approximation de I'EQM et ’estimateur connexe de I'EQM donnent de bons résultats.

Chattopadhyay, Lahiri, Larsen et Reimnitz étudient I’estimation des proportions régionales
d’événements rares. Is se servent des données d’une enquéte téléphonique sur la consommation
d’alcool et de drogues pour illustrer leur méthode et la comparer & d’autres. L’estimateur qu’ils
proposent combine des estimations démographiques par groupe dge/sexe/comté fondées sur des
données de recensement et des estimations bayesiennes empiriques des proportions dans ces groupes
fondées sur des données d’enquéte. Ils proposent un estimateur jackknife de 1'erreur quadratique
moyenne qui tient compte de la variabilité due & I’estimation des parametres du modele.

Rubin Blever et Kovacevic étudient les problémes que pose I'estimation des proportions
longitudinales de faibles revenus d’apres les données d’une enquéte longitudinale dont le plan de
sondage est complexe. Ils envisagent deux estimateurs fondés sur le plan de sondage : 'un
s’appuyant  la fois sur les échantillons longitudinal et transversal, appelé « estimateur mixte » et
I’ autre, uniquement sur |’échantillon longitudinal. Gréce & une simulation, ils comparent les deux
estimateurs en cas d’érosion de I’échantillon en appliquant des modeles de correction pour 1’érosion
fondés sur [’hypothése, d’une part, que les unités d’échantillonnage « manquent au hasard » et,
d’autre part, qu’elles « manquent complétement au hasard ». Ils illustrent les résultats au moyen de
données de deux enquétes longitudinales.

Tate étudie le couplage des données recueillies sur une méme personne au cours de cycles
trimestriels subséquents de la British Labour Force Survey, une enquéte par panel avec
renouvellement d’un cinquieéme de I’échantillon 2 chaque cycle. Elle examine les divers facteurs
susceptibles de biaiser les analyses réalisées d’aprés des données couplées de ce genre. Plus
précisément, elle étudie les effets éventuels de 1'érosion de I’échantillon, des erreurs de réponse et
de la réponse par procuration. Elle envisage aussi diverses méthodes de correction pour tenir compie
de ces biais.

Enfin, dans une note bréve, Gabler, Haeder et Lahiri présentent une justification fondée sur un
modele de la formule bien connue de I'effet de plan de sondage proposée par Kish. Ils montrent que
la formule produit en réalité une valeur prudente de I’effet réel de plan de sondage.

Le rédacteur en chef
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L’échantillonnage mixte de Poisson: une famille de plans permettant
une sélection coordonnée a I’aide de nombres aléatoires permanents

HANNU KROGER, CARL-ERIK SARNDAL ¢t ISMO TEIKART

RESUME

Les auteurs présentent 1’échantillonnage mixte de Poisson, qui correspond 2 une famille de plans d'échantillonnage tirant
son nom du fait que chaque membre de la famille est un mélange de deux plans d’échantillonnage de Poisson, ¢’est-A-dire
I’échantillonnage ptr de Poisson et I échantillonnage de Bernoulli. Ces deux plans se situent aux extrémités opposées d'un
spectre continu indexé en fonction d'un paramétre continu. L’échantillonnage mixte de Poisson est destiné aux populations
trés asymétrigues que I"on rencontre souvent dans les enquétes-entreprises. Les statisticiens y trouvent un éventail d’options
pour I’ampleur de la coordination des échantillons et le contrdle du fardeau de réponse. Certains plans d’échantillonnage
mixte de Poisson donnent des estimations nettement plus précises que 1’échantillonnage ptr de Poisson habituel. Ce résultat
a de I'importance car I"échantillonnage ptr de Poisson est trés efficace en soi, 4 supposer qu'il se fonde sur une bonne

mesure de la taille,

MOTS CLES: Enquétes-entreprises; population irrégulidre; fardeau de réponse; estimateur de régression.

1. OBJECTIFS DE L’ECHANTILLONNAGE
MIXTE DE POISSON

L’échantillonnage mixte de Poisson est une famille de
plans d’échantillonnage qui se préte aux enquétes-
entreprises, avec leur population souvent trés asymétrique.
L’échantillonnage mixte de Poisson englobe les plans
traditionnels d’échantillonnage de Bernoulli et d’échantil-
lonnage ptr de Poisson comme deux cas spéciaux qui se
trouvent aux exirémités d’une gamme de possibilités
indexée en fonction d’un paramétre continu. Ce paramétre,
appelé largeur de Bernoulli et désigné B, satisfait
0 < B < f, ol f est la fraction d’échantillonnage prévue
et préétablie de la portion «tirage partiel» de la population,
¢’est-a-dire la portion oil la sélection aléatoire s’ applique.

Les nombres aléatoires, sous forme de réalisations
indépendantes de la variable aléatoire Unif (0,1), sont
utilisés couramment dans les procédures automatisées
modernes de sélection d’un échantillon. Fan, Muller et
Rezucha (1962) ont introduit plusieurs mécanismes de
tirage séquentiel (unité par unit€) fondés sur des nombres
aléatoires. A présent, I'échantillonnage mixte de Poisson
se fonde sur la technique du nombre aléatoire permanent
(NAP), qui suppose dés la création d’une entreprise, 1’ attri-
bution d'un nombre aléatoire & chaque unité de la base de
sondage (le registre des entreprises, dans le cas d’une
enquéte-entreprise). Le nombre aléatoire est permanent en
ce sens qu’il reste associ€ 4 'unité pour toute la durée de
vie de celle-ci. La technique du NAP facilite la coordina-
tion des échantillons et le contréle du fardeau de réponse.
Parmi les premiéres mentions de 1’échantillonnage axé sur
le NAP, mentionnons Brewer, Early et Joyce (1972) et
Atmer, Thulin et Bicklund (1975). On trouvera dans

1
Canada, Ottawa, (Ontario) K1A 0T6, Canada.

Ohlsson (19935) un récent apercu des diverses techniques
NAP, avec d’importantes applications.

L’échantillonnage ptr de Poisson offre ’avantage d’une
sélection de grandes unités avec une probabilité relative-
ment supérieure a celle des petites unités, dont la part du
total estimatif de 1a population est de toute fagon relative-
ment mineure. La coordination des échantillons ptxn de
Poisson 2 I'aide du NAP a été introduite par Brewer et coil.
(1972) et elle a été discutée ensuite par plusieurs auteurs, y
compris Sunter (1977} et Ohlsson (1995).

Comme pour |'échantillonnage ptrn de Poisson, I’échan-
tillonnage mixte de Poisson permet de contrdler le fardeau
de réponse (voir la section qui suit). Les grandes entre-
prises ont relativement plus de chances d’étre choisies que
les plus petites. Le contrble de la sélection se fait par
renouvellement de fagcon & répartir le fardean de réponse.
Un autre objectif de 1’échantillonnage mixte de Poisson est
d’inclure dans I’échantillon I’ensemble (ou une partie
importante) des unités de la population (elles sont donc
observées, de sorte que leurs données de base peuvent étre
mises a jour) de fagon réguliére au cours d’une certaine
période de temps. II peut s’agir, par exemple, d’inclure
chaque entreprise dans 1’échantillon au moins une fois
durant une période de dix ou douze ans.

2. LA PROCEDURE DE SELECTION LIEE A
L’ECHANTILLONNAGE MIXTE DE POISSON

Soit U={1,....k,..., N}, une population finie, ol le
nombre entier k représente la k-ieéme unité de la population.
Soit y la variable d’intérét et y, sa valeur pour 'unité k; y,
est inconnue avant la sélection de [’échantillon et

Hannu Kréger et Ismo Teikari, P.O. Box 3A, Fin-00022, Statistics Finland, Fintand; Carl-Erik Sirndal, 1liéme étage, Immeuble R.H. Coats, Statistique
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I’observation. A 'uniték € U est également associée une
mesure positive connue de la taille x,. Celle-ci a comme
rdle dans I’échantillonnage mixte de Poisson d’entrainer
une sélection plus fréquente des grandes unités; de plus, la
variable de taille devrait servir de variable auxiliaire 2
1’étape de I’estimation.

Un échantillon s est tiré de la population U. La taille de
s peut €tre aléatoire; sa taille prévue, désignée n, est un
nombre établi d’avance. L’échantillon s est constitué de
deux parties non chevauchantes, s =s.us,, ol 5. s’appelle
la partie certitude de s et s, la partie randomisation de s.
La partie 5., constituée de trés grandes unités avec proba-
bilité de sélection égale A 1 est désignée au cours d’une
étape préliminaire, 4 I'aide des mesures connues de la taille x, .
On trouvera une procédure de ce type 2 la section 3. Selon
les caractéristiques de la population, il peut arriver
qu’aucune partie certitude ne soit désignée, de sorte ques,.
est la série ensemble, mais cette possibilité est assez
exceptionnelle pour la population trés irréguliére que I’on
trouve normalement dans les enquétes-entreprises.

Un terime qui est trés souvent utilisé comme synonyme
de la partie certitude est la strate a tirage complet. Si la
strate a tirage complet est désignée U, une description
probabiliste consiste & affirmer que s est tiré de la strate 4
tirage complet U. de sorte que s.=U_, suivant une
probabilité de 1. Latailledes. = U est n_.

Ensuite, I'échantillon de randomisation s, est tiré du
reste de la population U, =U - U, detaille Ny, =N -n_.
Il est constitué d’unités ayant une probabilité d’inclusion de
7, strictement inférieure 2 1. Dans le présent exposé, s, est
tiré par échantillonnage mixte de Poisson (donc suivant la
technique du NAP). La taille de s, est aléatoire; sa taille
prévue, désignée n,, est établie en fonction de 1’équation
np=n-n..

Dans le présent exposé, 1’échantillonnage de Poisson
désigne une sélection correspondant a4 des essais de
Bemoulli indépendants unité par unité avec des probabilités
d’inclusion quelconques de m,. Plus précisément, I’échan-
tillonnage ptr de Poisson signifie un échantillonnage de
Poisson pour lequel n, est directement proportionnel a une
mesure de la taille. L’échantillonnage de Bernoulli est un
cas spécial d’échantillonnage de Poisson dans lequel tous
les m, sont égaux.

Pour I’échantillonnage mixte de Poisson, il nous faut
d’autres éléments de notation. Pour I'unité ke Up, défi-
nissons la mesure de la taille relative

A= "ka/EuR X

Nous pouvons désormais supposer que A, <1 pour tous
les keU,, parce que si A, <] n’était pas vrai pour
certaines unités k € U, la procédure de la section 3 servant
a |’érablissement de la partie certitude de I’échantillon
aurait en réalité attribué ces unités 2 la partie certitude s ..

Nous définissons maintenant I’échantillonnage mixte de
Poisson a ’aide d’un diagramme bidimensionnel. En

(2.1)

abscisse, le NAP d’une unité est tracé. En ordonnée, une
mesure @, liée 4 la taille est tracée. A chaque cycle
d’enquéte, une nouvelle région de tirage d’un échantillon
est désignée par rencuvellement dans ce diagramme, et la
coordination de I’échantillon est assurée comme suit.

L’échantillonnage mixte de Poisson est caractérisé par
deux parametres, B et fp, ob f, tel que 0<f, =n /N <1
désigne le taux d’échantillonnage fixe prévn dans
Up=U-U. Le parametre B, appelé la largeur de
Bernoulli, est tel que 0<B<f,. Pour chaque unité
ke U, définissons

-B x, 1-B
1-B%, 1-B
R

(2.2)

ol XUR = ):;jnxk/NR. Pgur B =0, nous avons 0, =4A,, qui
est la ‘mesure de la taille pour I'échantillonnage ptr de
Poisson habituel. A P'autre extréme B = Jg» DOUS avons
@, =0 pour tous les ke U,; dans ce cas, la taille ne joue
aucun role dans la sélection de Uy, qui se laisse réduire a
I’échantillonnage de Bernoulli. Les mesures Q, sont
utilisées dans la sélection mixte de Poisson d’échantillons
coordonnés, comme nous le décrivons ci-dessous.

Commengons par un tracé des points (r,,{J,) pour
ke Up, ol r, désigne le NAP associ€é a I'unité £ au
moment de la création, et O, est donné d'apres (2.2). Pour
ce qui est de la figure 1, I'échantillonnage de Poisson se
définit comme suit: inclure dans P'échantillonnage de
randomisation, 5., toutes les unités ayant des NAP r, qui
se trouvent dans [’intervalle (0, B], et inclure également
certaines unités ayant des NAP r, dans U'intervalle (B, 1],
C"est-a-dire ceux pour lesquels O, est au moins €gal a une
valeur de seuil qui se trouve sur la ligne reliant les points
(B, @) et (1, 1). Lz zone de sélection est ainsi la partie
ombragée de la figure 1. A noter que puisque A, < | pour
tous les ke Uy, il s’ensuit d’aprés (2.2) que
@, < (1 - B/f}/(1 - B) <1 pour tous les k€ U, lorsque
0<B<fp.

Pour !’échantillonnage ptn de Poisson, la probabilité
d’inclusion de I'unité & est m, =A, d’apres (2.1). La
coordination des échantillons de Poisson fondés sur le NAP
a été€ introduite par Brewer et coll. (1972) a I’aide d’une
représentation graphique correspondant 2 B =0 dans les
figures 1 et 2. A chaque cycle, la zone de sélection est alors
un triangle; le NAP de I'unité en abscisse est tracé en
fonction de la mesure de la taille de l'unité, A,, en
ordonnée. La coordination est assurée par «le déplacement
de la zone de sélection vers» la droite. La coordination des
échantillons mixtes de Poisson est assurée de fagon
semblable.

Les figures 1 et 2 illustrent comment I’échantillonnage
mixte de Poisson coordonné a partirde U/, = U - U, peut
avoir liew pour deux cycles d'enquéte consécutifs. Dans
chacune des deux figures, I'échantillon se définit comme la
série d'unités pour laquelle le point (r,, @,) se trouve a
I’intérieur de la zone ombragée. Le «point de départ» sur
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B 1 r

Figure 1. Echantillonnage au moment 1

I’axe du NAP est le point & la droite duquel nous
comimengons a compter les unités 2 inclure dans 1’échan-
tillon. Aumoment ! (figure 1), le point de départ est 0; au
moment 2 (figure 2}, le point de départ est D. (En général,
le point de départ peut étre un point choisi au hasard dans
I’intervalle unitaire; autrement dit, Iéchantillon identifié a
la figure 2 est également celui qui serait choisi au moment £ = |
si & ce moment-1a le point de départ choisi au hasard sur
I'axe du NAP avait été égal 3 D.)

Une fagon pratique d’assurer le renouvellement de
I'échantillon est d’avoir recours i la méthode du dépla-
cement constant, qui suppose que le point de départ est
déplacé vers la droite suivant une valeur fixe & chaque
nouveau cycle d'enquéte (voir Ohlsson 1995). La constante
D s’appelle le déplacement constant. Le point de départ au
moment 3 serait donc 2D, et ainsi de suite.

Nous examinons ci-dessous I’échantillonnage mixte de
Poisson et I’estimation pour un méme cycle, et nous
pouvons nous concentrer sur la figure 1 (moment 1), avec
le point de départ O sur I’axe du NAP. L’algorithme de
I’échantillonnage mixte de Poisson pour les parametres B
et fp. et le point de départ 0, est donc le suivant: a la
figure 1, 'unité & est comprise dans la partie randomisation,
Sg, (1) st O<r <B, ou (i) si B<r <1 et Q.2
(r,-B)/(1-B).

Par conséquent, k est compris dans s, si

O<r,sB+Q,( -B).

Puisque r, ~ Unif(0,1), les probabilités d’inclusion de
premier ordre dans le cadre de I’échantillonnage mixte de
Poisson sont

_{ B+Q (1 -B)pour ke U,
(O |

pour ke U_. 23)

I est facile de voir que les probabilités d’inclusion
répondent a 1’exigence obligatoire que leur somme soit

v

D B 1 r

Figure 2. échanti!lonnage au moment 2

égale 3 la taille prévue de I’échantillon qui est fixée
d’avance:

)IFEA =Euc I +ZUR{B+QI:(1 _B)} Thethg =h.

Nous observens maintenant deux cas extrémes de la
famille de schémas d’échantillonnage mixte de Poisson:
I’échantillonnage de Bernoulli est obtenu si B =f, dans
Ialgorithme mixte de Poisson, car alors @, =0 pour tous
les ke U -+ €t ’algorithme devient: inclure I'unité ke U R
dans s, si 0<r, < f,, ce qui représente 1’échantillonnage
de Bernoulli. I.’échantillonnage ptr de Poisson est obtenu
si B =0 dans I’algorithme mixte de Poisson, car alors
I'algorithme devient: inclure 1'unité k¢ U, dans s, si
O<r,<A,, ol A est donné d’aprés (2.1). Or cela
représente |'échantilionnage ptn de Poisson 4 partir de U,
la probabilité d’inclusion étant de T, =A,, c’est-d-dire
directement proportionnelle i la mesure de la taille x, .

L’échantillonnage mixte de Poisson est un mélange
d’échantillonnage ptn de Poisson et d’échantillonnage de
Bernoulli du fait que la probabilité d’inclusion mixte de
Poisson, m, =B + @, (1 - B), est égale a une combinaison
linéaire des probabilités d’inclusion qui s’appliquent pour
les deux plans extrémes, pondérée en fonction de la largeur
de Bernoulli relativeé A =B/fp, de sorte que O<A< 1.
Nous avons 7, =Am, "~ +(1 -2}, ob w.° = [ pour tous
les k (Bernoulli) et les "~ = A, (ptn de Poisson).

Le caractere de I’échantillonnage mixte de Poisson est
déterminé par ses deux paramétres B et f,. A titre d’illus-
tration, nous constatons 3 partir de (2.1) et (2.3) que la
probabilité d’inclusion de P'unité ke U, est m =B +
(1 - B/f)A,. Ainsi, pour une unité k qui est grande (mais
pas assez grande pour répondre aux exigences pour
5¢c = U}, de sorte que A, se rapproche de 1, nous avons,
en approximation étroite, m, =B + 1 - B/f,. Par contre,
pour une unité qui est petite, de sorte que sa valeur A, se
trouve tres prés de zéro, nous avons, en approximation
étroite, %, = B, indépendamment de la taille. Ainsi, pour
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Jp = 10 %, le tableau 1 ci-dessous indique comment la
probabilité¢ d’inclusion T, varie selon B, o0 B = ( est
'échantillonnage ptr de Poisson et B =f,=0.10 est
I'échantillonnage de Bernoulli.

Tableau 1
Valeurs de la probabilité d'inclusionn, en fonction du
paramétre B et de la taille relative A,
lorsque le taux d’échantillonnage fixe prévu f,, estde 0,1

Valeurs de m,
Valeurde B 1] 0,03 0,05 0,07 0,10
(petite unité} 0 0,03. 0,05 0,07 0,10
{grande unité) 1 0,73 0,55 0,37 0,10

On voit donc que pour un plan d’échantillonnage mixte
de Poisson se rapprochant de I'échantillonnage de Bernoulli
(B prés de 0,10), les probabilités d’inclusion des unités 2 1a
fois grandes et petites se situent prés du taux d’échantil-
lonnage fixe prévu de 0,10. Par contre, pour un plan mixte
de Poisson se rapprochant de I’échantillonnage ptrr de
Poisson (B prés de 0}, il est pratiquement cerntain qu’une
petite unité ne fera pas partie de I’échantillon et qu’une
grande unité en fera partie. Le tableau montre également
comment I’échantillonnage mixte de Poisson comportant
une valeur intermédiaire de B modifie les probabilités
d’inclusion: les chances qu’une petite unité fera partie de
I’échantillon diminuent quelque peu comparativement a
I’échantillonnage de Bemnoulli, et la sélection d’une grande
unité devient moins probable que pour I’échantillonnage
ptn de Poisson. -

Les répercussions pour ce qui est du fardeau de réponse
sont les suivantes: le fardeau de réponse total & la popu-
lation demeure le méme pour toutes les valeurs de B; on
demande toujours une déclaration aun total de n =ny + n..
unités. Comparativement 2 I’échantillonnage ptrn (B =0)
de Poisson, le fait d’*établir une valeur B dans les limites de
Pintervalle [0, f;] aura comme effet de déplacer une partie
du fardeau de réponse des unités plus grandes aux unités
plus petites; par le fait méme, la précision des estimations
est accrue dans de nombreux cas (voir les sections 5 et 6).

Enfin, nous devons mentionner les probabilités
d’inclusion de second ordre dans le cadre de 1’échantil-
lonnage mixte de Poisson, car elles sont nécessaires pour le
calcul de la variance en fonction du plan. Elles sont
simples. Si m,; désigne la probabilité que les unités k et / se
trouvent toutes deux dans I’échantillon, nous avons

Ty = T, (2.4)
pour k#le U=U,uU ., puisque les NAP r, sont des réali-
sations indépendantes de la variable aléatoire Unif(0,1).
Pour k =/, nous avons m,, = m, ==,. La fonction multipli-
cative (2.4) de =, simplifie énormément le calcul de la
variance en fonction du plan. Nous obtenons un estimateur
sitnple & somme unique de la variance, comme en (4.2)
ci-dessous.

3. DETERMINATION DE LA PARTIE
CERTITUDE DE L’ECHANTILLON

Si la population est extrémement irréguliére, un
ensemble d’unités (la partie certitude de I’échantillon, s.)
est tirée moyennant une probabilité de 1, et 1’échantillon-
nage mixte de Poisson peut servir 4 la sélection randomisée
pour le reste de la population, U/,. Plusieurs procédures
peuvent étre envisagées pour 1'établissement de la série
certitude; nous présentons ici une procédure qui est raison-
nable (sans &tre nécessairement optimale) et qui sert & la
simulation de Monte Carlo décrite a la section 5. La série
certitude est désignée a I'aide des mesures positives
connues de la taille x,, par 'entremise de la procédure
décrite ci-dessous, moyennant une ou plusieurs étapes. La
taille d’échantillon prévue n est fixe pour I'ensemble de
Péchantillon, s =s,us.. Au cours de la premiere étape,
les mesures relatives de la taille A, = nx, /Y, x, sont
calculées pour ke U. Les unités k, s’il y en a, pour
lesquelles A\, 2 1 sont attribuées a la partie certitude.
Elles forment une série désignée U ,,; notons sa taille
ey La procédure est alors répétée a%in que I’on puisse
vérifier si d’autres unités devraient &tre attribuées 2 la partie
certitude. La deuxidme étape consiste a calculer les
mesures relatives de lataille A, = (n -n l))ku Yx, olla
sommation s’étend 2 la série U~ Uy §1 Ay <1 pour
tous les ke U - U, la procédure cesse et 1a partie certitude
définitive est s.=Ug,,. Si toutefois A,, >1 pour
certaines unités, celles-ci sont également attribudes & la
partie certitude, et ainsi de suite jusqu’a ce qu’une étape §
soit atteinte ol toutes les mesures relatives intermédiaires
de la taille A, , sont inférieures a 1. La partie certitude
ultime s, contiendra par exemple n,. unités et nous aurons
alors A, < 1 pourtousles ke U -5, ok A, = nex /Y x,
avec np =n - n., etlasomme s’étendrad U - 5.

4. ESTIMATION SUBSEQUENTE A
L’ECHANTILLONNAGE MIXTE DE POISSON

Meéme si la variable auxiliaire joue un role utile 4 I'étape
de I’échantillonnage, nous recommandons de D’utiliser
également a I’étape de ’estimation. Pour estimer le total de
la population, Y=Y} 'y, considérons I'estimateur de
régression généralisée (REGG).

A

Yrroe = 2or 8N @.1)
oll a, = 1/x, est le poids d’échantillonnage et le second
poids, le poids g, est donné par

g=1+X-X)T,x/c,
oll x, désigne la valeur vectorielle auxiliaire pour I'unité
k,X= Zsakx_k, etT, f‘zsakxkx,;l ¢, L’exigence impos§e
# l'information auxiliaire veut que le total vectoriel
X =¥, x, soit connu d'une source fiable. La variable de



Techniques d'enquéte, juin 1999

taille unidimensionnelle x, servant a calculer le @, dans le
schéma de sondage mixte de Poisson peut étre une des
composantes de x, ou peut étre une combinaison linéaire
des composantes de x,. Dans I'étude empirique décrite a
la section 5, x, est unidimensionnel, et x, =x,. Les
constantes c,, précisées par I'utilisateur, permettent la
pondération des données, en plus des poids d’enquéte a, .
Un choix répandu est ¢, = 1 pour tous les .

Un estimateur répandu de la variance de I'estimateur
REGG (voir Sarndal, Swensson et Wretman 1992, ch. 6) est
donné sous forme quadratique dans g€, OU e, est le
résidu de régression e, =y, -x,b, ot =T, Y.ax.y,/c,
Un des avantages de 1’échantillonnage mlxte de Poisson,
c’est que D'estimation de la variance correspondante est
simple. Il en est ainsi parce que les NAP r, sont des réali-
sations indépendantes de la distribution Unif(0,1).
L’équation (2.4) s’applique donc et tous les termes produits
sous forme quadratique égalent zéro. Puisqu’il ne reste que
les termes mis au carré, 1’estimateur de la variance devient
simplement V=} a,(a, - l)gk2 ek2 . Enfin, puisque a, - 1 =0
pour tous les k€ s, nous obtenons Iestimateur de la
variance servant 3 |'étude de Monte Carlo décrite 2 la
section 5, c’est-a-dire,

V= E’n ala, - 1)gk2 e:. (4.2)

5. UNE ETUDE DE MONTE CARLO DE
L’ECHANTILLONNAGE MIXTE DE POISSON
MENEE A L’AIDE DE DONNEES FINLANDAISES

Afin d’iltustrer différents aspects de 1’échantillonnage
mixte de Poisson, nous avons mené une étude de Monte
Carlo comportant quatre estimateurs du total Y de la popu-
lation. L’expérience a supposé des tirages répétés d’échan-
tillons aussi bien que des attributions répétées de la série de
N NAP aux unités de la population. A noter que, puisque
chaque attribution des N NAP aux unités de la population
donne un résultat aléatoire, une étude Monte Carlo correcte
exige également une répétition des attributions de NAP.
Par conséquent, a la suite de la premigre attribution de N
NAP, nous avons tiré 100 échantillons mixtes de Poisson &
I'aide d’une valeur fixe de la largeur de Bernoulli B.
(Chaque échantillon a été sélectionné en utilisant un
nouveau point de départ sélectionné au hasard sur I’axe des
NAP.) Ensuite, une nouvelle séric de N NAP a été
attribuée, 100 échantillons supplémentaires ont été tirés, et
ainsi de suite, jusqu’a 1’obtention de 100 x 100 =
10 000 paires NAP/échantillon, pour la valeur donnée de B.
Pour chacune des 10 000 paires, nous avons calculé les
quatre estimateurs ponctuels, les quatre estimateurs corres-
pondants de la variance et les quatre intervalles de
confiance cotrespondants. Vu les 10 000 répétitions, nous
nous attendons A ce que I’erreur de Monte Carlo soit plut6t
faible.

Les quatre estimateurs utilisés dans 1’étude de Monte
Carlo comportent les expressions ci-dessous, ol a, = 1/m,
est le poids d’échantillonnage de 1'unité &, et m, est donné
d’aprés (2.3):

1. L’estimateur de Horvitz-Thompson,
7,=3, 4 :EUC Yit 25, Gy V-

2. L’estimateur de ratio (combiné),
Y,=Xb,
o X=Y,x et b,=Y ay/¥ ax,. Clestun cas
spécial de (4.1) tel que x, =x, =c,.
3. L’estimateur REGG

Yy = Zucyk * Zs By, + 0, (XR -X akxk)

ol X, Zu X, =¥, L4l - 1)y, xklz
afa, - l)xk C est un ca spec1al de (4.1) tel que
x,=x,etc, =g - D"

4. L’'estimateur de ratio (distinct),
Y, = EUC Yi + Xgby

ol X, =):U x,eth, =Y, YL, 2, %,

Pour l’echantlllonnage ptn' de Ponsson (B = 0), nous
avons b =(¥, yklxk)ln ol ! est la taille aléatoire de 5, ;
r estlmateur correspondant Y a €t¢ considéré par Brewer
et coll. (1972). Maintenant Y et Y différent en autant que
la courbe de régression est calculee en fonction de
I’échantillon groupé s, mais dans Y la courbe est calculée
séparément pour I’échantillon der"andonnsatlon Sy Enfim, Y
differe de Y, et de Y en autant qu’il fait appel a la
pondération a ‘k(ak I), et non simplement a a,. A noter
que tous les Y, Y3 et les Y sont membres de la farmlle
REGG d’estimateurs fourms par (4.1). En assimilant ¥,,
Y et Y a (4.1), nous trouvons les poids g supposés par
chacun des trois estimateurs. Ces poids sont nécessaires
pour l'estimation de la variance. Nous pouvons nous
attendre & ce que la simulation montre que Y Y et Y ,qui
utilisent la variable auxiliaire tant a I’ étape du plan de
sondage qu’a I’étape de I'estimation, permettront d’amé-
liorer I'estimateur HT Yl, (comporteront une variance
inféricure a la sienne), cet estirnateur utilisant 1’information
auxiliaire uniquement a !'étape de l’échantillonnage,
I’ampleur de I'amélioration est lmprévmlble mais il est
intéressant de 1’observer.

Nous avons utilisé une véritable population de donnees
pour la simulation de Monte Carlo. Cette population est
constituée de N = 1 000 entreprises finlandaises. Pour une
entreprise k, k =1, ..., 1,000, y, est le nombre d’employés
(équivalents a temps plein) x 10, et x, est le salaire payé par
I’entreprise a ses employés en milliers de MFI (marks
finlandais). L’information auxiliaire (salaire payé) provient
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du registre TVA des autorités fiscales de la Finlande. La
variable de I’emploi est celle qui exige une estimation. Les
1 000 unités ont été tirées (d’une fagon essentiellement
aléatoire) d’une population initiale plus grande d’entre-
prises finlandaises. Les unités comportant une valeur de
z€ro pour y, ou pour x,, ont éé éliminées afin que les
résultats de la simulation ne soient pas perturbés par des
facteurs externes. Par conséquent, comme pour les valeurs Y,
et x,, la population utilisée dans la simulation est naturelle,
mais a cause de I’élimination d’unités, ses propriétés
(moyenne, écart-type, asymétrie, etc.) different de celles de
la population initiale plus grande.

Le total y de la population 2 estimerest ¥ =y, =
169, 168. La taille prévue de I’échantillon total s =s5,uUs,,
a été fixée a n = 100. La procédure décrite  la section 3 a
permis de déterminer la partie certitude s, de I'échantillon.
Il en est résulté une partie certitude s, constituée des 29= s,
unités les plus grandes. Le reste de la population,
U,=U -5, posséde les caractéristiques descriptives
suivantes: la taille est de N, = 1 000 - 29 = 971; le total de
y est Y, = 46 138 (c’est-a-dire 27% du total de la
population ¥ = 169 168); le coefficient de variation
(écart-type divisé par la moyenne) est de 1,78 pour la
variable y et de 1,94 pour la variable x; le coefficient de
comrélation entre x et y est de 0,965. La partie randomisation
Sg, de taille prévae n, = 100 - 29 =71 unités, est mise en
oeuvre dans la simulation par sélection répétée de I’échan-
tillon mixte de Poisson a partir de U,. On trouvera &
I"annexe un tracé de (x,, y,) pour les unités & dans U/ Y

Afin de constater |'effet de la largeur de Bernoulli, nous
avons effectué 1a simulation pour un éventail de valeurs B:
B=0,001,..,0,07, et de plus, B =fr =ng/Ny = 711971
= 0,073 (d’ol I'échantillonnage de Bernoulli). Pour chaque
valeur de B, 100 x 100 = 10 000 paires NAP/échantillon ont
€été réalisées, et les résultats ont servi & calculer, pour
chacun des quatre estimateurs ponctuels, cinq statistiques
sommaires de Monte Carlo. Ce sont les suivantes, si ¥

désigne un des quatre estimateurs ponctuels, V I'estimateur
dg variance correspondant obtenu de (4.2) et
(Y-z,_ ,VV.Y+z, _an\/f’) 'intervalle de confiance
correspondant pour ¥ au niveau de confiance nominal
1 -a, ob z, __,, estla valeur pour la distribution, i an *
1960 pour @ = 5%, et z, _,, = 1,645 pour & = 10%:

(1)MCE ¥ = I’espérance de Monte Carlo de I’estimateur
ponctuel, c’est-a-dire la moyenne arithmétique des
10 000 estimations ponctuelles;

(2)MCV ¥ = la variance de Monte Carlo de I’estimateur
ponctuel, c’est-a-dire la variance des 10 000 estimateurs
ponctuels; ‘

(3)MCEV = I'espérance de Monte Carlo de 'estimateur de
la variance, c’est-a-dire la moyenne arithmétique des
10 000 estimations de la variance;

(4)MCRTED9S = le taux de couverture de Monte Carlo des
intervalles de confiance nominaux de 95%, c’est-a-dire
le nombre de fois que le paramétre cible Y se trouve
dans I'intervalle de confiance, divis€ par 10 000 et
exprimé en pourcentage;

(5)MCRTE®?0 = le taux de couverture de Monte Carlo des
intervalles de confiance nominaux de 90%; sa définition
est analogue i celle de MCRTE95.

On trouve les résultats de la simulation dans le tableau 2
(taille moyenne de I’échantillon, variance de Monte Carlo;
espérance de Monte Carlo de I’estimateur de la variance) et
le tableau 3 (taux de couverture de Monte Carlo). Les
tableaux n’indiguent pas ’espérance de Monte CarloY,
puisque dans tous les cas cette quantité se rapproche
beaucoup de la valeur du paramétre cible ¥ = 169, 168,
confirmant que tous les estimateurs sont essentiellement
non biaisés. L’écart de I’espérance de Monte Carlo ¥ par
rapport a Y est inférieur dans tous les cas 4 0,14%, et dans
la plupart des cas nettement inférieur. On constate que la
taille moyenne de 1’échantillon pour les 10 000 répétitions
se rapproche beaucoup de n = 100, comme il se doit.

Tableau 2
Résultats de I'étude de simulation pour différentes largeurs de Bernoulli B: taille moyenne de I’échantillon, MCY ¥ et MCE V;
est. j renvoie A I’estimateur Y;;j=1...,4. Les valeurs des huit derni2res colonnes sont 3 multiplier par 10%)

Bernoulli  Taille moyenne de MCVY MCEV
largeur de B I'échantillon est, 1 est. 2 est. 3 est. 4 est. 1 est. 2 est. 3 est. 4
0,000 59,95 24,56 3,63 3,43 3,46 2492 3,67 3,43 3,46
0,010 100,05 22,74 1,96 1,84 1,85 23,53 1,98 1,86 1,87
0,020 100,04 24,75 1,82 1,77 1,78 25,37 1,85 1,77 1,78
0,025 100,09 25,51 1,82 1,78 1,79 26,86 1,87 1,81 1,82
0,030 100,06 28,03 1,83 1,80 1,81 28,58 1,91 1,87 1,88
0,040 99,86 3517 2,01 2,03 2,06 3354 2,11 2,11 2,15
0,050 100,02 42,25 2,56 2,64 2,67 4142 248 2,51 2,59
0,060 99,99 56,08 3,42 3,65 3,67 55,70 3,20 3,24 3,44
0,070 100,05 90,73 4,80 5,47 5,59 91,28 4,89 4,72 5,37
0,073 100,02 119,13 6,06 7.09 743 116,27 6,00 5,34 6,49
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Tableau 3
Résultats de 1’étude de simulation pour différentes largeurs de Bernoulli B: taux de couverture en pourcentage des intervalles de confiance
nominaux de 95% et de 90%, MCRTES5 et MCRTEY0; est. j renvoie 2 I’estimateur; 'Yj; j=1,..,

4

- Bemoulli niveau de confiance nominal de 95% niveau de confiance nominal de 90%
largeur B est. 1 est. 2 est. 3 est. 4 est, 1 est, 2 est. 3 -est. 4
0,000 94,50 92,03 92,75 92,48 89,7¢ 86,36 87,35 86,74
0,010 95,20 93,13 93,47 93,52 90,43 88,06 87,93 88,02
0,020 95,06 54,23 93,88 93,88 90,36 89,36 88,49 88,55
0,025 95,06 93,73 94,56 94,70 90,64 89,15 89,73 89,72
0,030 94,63 94,12 94,09 94,19 89,85 89,06 88,70 88,86
0,040 93,84 94,44 94,47 94,64 88,77 89,60 89,41 89,60
0,050 93,97 94,38 93,76 93,82 88,67 88,67 88,08 88,53
0,060 93,54 93,57 92,12 92,69 89,10 87,57 85,99 87,27
0,070 92,93 94,99 90,67 92,03 88,40 88.62 84,27 86,11
0,073 91,03 95,02 88,03 90,46 86,53 88,62 81.26 83,86

Les tableaux 2 et 3 donnent lien aux remarques seivantes:

1. Entamons I'examen du tableau 2 en comparant les

variances de Monte Carlo d’un estimateur 4 I’ autre, pour
une largeur de Bernoulli B fixe. On constate que, pour
chague valeur de B, il n’y a gugre de choix entre f’z, ?3
et Y,, relativement & la variance. Par contre, |’esti-
mateur HT comporte une variance nettement supérieure.
A titre d’exemple, le ratio MCV P IMCV Y est égal &
3,43/24,56 = 0,140 pour B = 0 (ptx de Poisson),
1,80/28,03 = 0,064 pour B = 0,03, et 7,09/119,13 =
0,060 pour B = 0,073 (Bernoulli). Cela confirme que
Pestimateur HT est un choix médiocre comparativement
a [Dutilisation de la variable auxiliaire fortement
corrélée. Cela s’applique a I'échantillonnage de
Bernoulli, ce qui n’a rien de surprenant, mais aussi aux
valeurs 8 se rapprochant de 1'extrémité inférieure de
Uintervalle [0, f2], ce qui montre que le plan de sondage
n’assure pas & lui seul I’extraction de toute la puissance
de la variable auxiliaire, méme si avec B pratiquement
nul, nous nous rapprochons d’une sélection ptx
rigoureuse (et donc supposément trés efficace). La
variance comparativement grande de I’estimateur HT
s8’explique en partie par le fait que le caractere aléatoire
de la taille de I’échantillon dans le cadre de I’échantil-
lonnage mixte de Poisson pénalise I'estimateur HT
(mais non pas les estimateurs REGG). Puisque I'estima-
teur HT est inefficace, nous n'en parlons pas davantage.

. Lorsque nous examinons les petites différentes entre

Y Y et f’ nous remarquons au tableau 2: Mesuré en
fonctlon de la variance de Monte Carlo, ? est meilleur
que Y4 pour toutes les largeurs de Bemoulh B, mais de
fagon marginale seulement. De plus, ? et ? sont
meilleurs que ? aPextrémité inférieure de la fourchette
de valeurs B, p0351blement paice que dans ? nous
permettons & la partie certitude de l’echanullon de
contribuer & I’estimation de la courbe, de fagon quelque

4.

peu inappropriée, puisqu’il n’existe un probléme
d’estimation que pour la partie randomisation. Or i la
limite supérieure, la relation est inversée et, pour
I'extrémité supérieure B = 0,073 (Bemoulli), Y

clairement meilleure que ¥,. Que les différences entre 7, Y3
et Y soient si faibles n a rien de surprenant car elles
sont toutes des variétés de Pestimateur REGG faisant
appel essentiellement & la méme information auxiliaire.

Le tableau 2 confirme que I’estimateur de la variance ¥
proposé fonctionne bien, comme nous nous y attendions;
I’espérance de Monte Carlo V se rapproche énormé-
ment, & peu d’exceptions prés, de la valeur cible que V
tente d’estimer, c’est-a-dire la variance de P, mesurée
ici en fonction de la variance de Monte Carlo 7. Cela
est vrai pour tous les estimateurs et toutes les valeurs de
B, A quelques exceptions remarquables prés, ¢’ est-a-dire
dans le cas de ¥, et de P, lorsque B se rapproche de
Iextrémité supérieure (Bernoulli). L’estimateur de la
variance sous-estime alors la variance.

Le résultat le plus intéressant du tableau 2 est, 3 notre
avis, le fait que la variance de ¥, oude ?, ouencore de ?,,
considérée en fonction de la largeur de Bemnoulli B,
n’atteint pas son minimum pour 8 = 0 {ptx de Poisson),
comme on aurait pu s’y attendre au début, mais plutdt
pour une valeur de B qui se situe entre 0,02 et 0,03. De
plus, I’'amélioration du cas B = 0,02 par rapport au cas
B = 0 est appréciable pour tous les P, les ¥, etles f,.
Si nous mesurons cette amélioration 3 I'aide de la
variance de Monte Carlo( PIB = 0,02) divisée par la
variance de Monte Carlo ( £1B = 0), nous trouvons que
ce ratio est de 50% environ seulement pour tous les ¥,
les P; etles ?,. Plus précisément, pour ¥, le ratio est
de 1, 82/3 63 = 0,501, pour Y’ il est de ] J7343 =
0,516, et pour P, ilestde 1, 78/3 46 = 0,514. Compte
tenu de ces resultats nous avons ajouté une simulation
pour B = 0,025, valeur-qui n’a pas été examinée lors de
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la série originale de simulations. Les résultats, que I'on
trouve également au tableau 1, confirment gu’une
variance minimale est obtenue, pour les trois estima-
teurs, ¥,, ¥, et ¥,, 2 un point qui se trouve prés de B =
0,025. Une raison qui pourrait expliquer pourquoi il est
netternent préférable de considérer B comme une valeur
franchement supérieure i B = 0, ce qui donne }’échantil-
lonnage ptx de Poisson, se formule comme suit: lorsque
B est égal 2 0 (ou trés prés de 0}, les unités comportant
les valeurs x les plus petites, lorsqu’elles sont choisies,
comportent des poids démesurément grands, ce qui
entraine une forte variabilitd. On peut I'éviter en
choisissant B nettement éloigné de zéro.

5. Les résultats de Monte Carlo du tableau 3 concernant les
taux de couverture montrent que l'estimation de la
variance et la procédure d’intervalle de confiance
fonctionnent de fagon satisfaisante. Comme la théorie
nous le laisse entendre, MCRTE9S5 et MCRTES0 se
rapprochent, pour les quatre estimateurs, de leurs
valeurs théoriques, 95% et 90% respectivement. C’est
uniquement pour Y3 et pour Yq, lorsque B se rapproche
de I'extrémité supérieure (Bernoulli), que nous remar-
quons nettement une baisse de MCRTE sous la valeur
nominale, en partie A cause de la sous-estimation de la
variance mentionnée antérieurement.

6. AUTRE INDICATION QUE
L’ECHANTILLONNAGE MIXTE DE POISSON
EST PLUS EFFICACE QUE
L’ECHANTILLONNAGE ptn DE POISSON

Initialement, nous n’avions aucune raison particuliére de
croire que 1’échantillonnage mixte de Poisson combin€é a un
estimateur REGG serait plus efficace pour certaines
largeurs de Bernoulli B a I'intérieur de [0, f,] que pour
I’échantillonnage ptr de Poisson (B = 0). La forte amélio-
ration — une réduction de la variance de 50% environ pour
notre population particuliére — a été assez surprenante.
Pour d’autres populations, la réduction de la variance peut
gtre égale ou inférieure aux 50% que nous avons observés.
Puisque notre résultat dépend des données, il est
souhaitable de fournir un argument plus général & I’appui
de I'affirmation que 1’échantillonnage mixte de Poisson
comportant une valeur B nettement & I"intérieur de [0, f;]
est meilleur que 1’échantillonnage ptr de Poisson (B = 0).
Nous allons maintenant présenter un tel argument.

Nous avons examiné la variance de Taylor de ?,
c’est-a-dire la variance de la statistique linéarisée de Taylor.
Elle est donnée par gvoir Sidrndal et coll. 1992, ch. 6)
Viay = Ly (@, - DE,, o E, est1'analogue pour la popu-
lation du résidu e, fondé sur I’échantillon qui est utilisé
dans Pestimateur de la variance (4.2). Pour 'estimateur ¥,
par exemple, le résidu en question ezst E, =y, - byx, avec
b, =Y, (a, -1y, x /Y, (@ -Dx; pour T,b,=
f”n v,/ U remplace b,.

Il est raisonnable de modéliser le résidu mis au carré
comme E; = 6*x7(1 +8,), ol p satisfait 0 < p < 2, et §, se
rapproche de zéro. Cela correspond a I’hypothese d’un.
modele de superpopulation y, =x, "B +€,, ol les £, sont
des erreurs indépendantes avec une valeur modele prévue
de zéro pour chaque £, et & comporte la variance modele o®x,”.
PourP’approximation E, = ¢* x/, etpour a, = 1/%, avec 7,
donné par (2.3), nous obtencns

Veay = 0 2y (@, 1Dx{ = 0*{H(B, p)-T(p)}

od H(B,p)=%, ¥, x'[BX, +(fx-B)x]" et T(p) =
Yy, x{- Considérons ‘maintenarit une valeur fixe de p telle
que O < p < 2. Nous voulons savoir si H(B, p) comporte
une valeur plus petite pour certains B a Uintérieur de
Iintervalle [0, f;], comparativement A sa valeur pour
B =0, qui représente H(O, p). A cette fin, voyons si la
dérivée H' (B, p) = dH(B, p)/0B est négative pour B =0.
Nous trouvons

H'(B,p) =%y, Yy, 5 fr %0, )[BRu, * G- B0

Sa valeur pour B=0estde H'(0,p) = (X, £ Yo xf-z
(x,-X,,). Lesignede H'(0, p) estle meme que celui de
¥ URx,f -2 (x, -%, ). Toutefois, cette quantité correspond,

apatt le facteur 1/(N, - 1), dlacovariance dans U, entre xf'2
et x, ~X, (a noter que x, -X,, comporte une moyenne
nulle). Lorsque p satisfait 0 <p<2, cette covariance est
négative: lorsque x, augmente, x, - X, augmente progres-
sivement, et xf'z diminue progressiv%ment {et demeure
toujours positif). Le signe de H'(0, p) est donc négatif; par
conséquent, ce n’est pas pour B =0 que H(B, p) atteint sa
valeur minimale, mais pour un B quelconque 2 I'intérieur de
[0, f;]. Pour p =2, H(0, p} =0, et H(B, p) atteint son
minimum pour B =0.

Compte tenu de ces considérations, on peut se demander
si la population utilisée pour la simulation de la section 5
correspond 2 une valeur de p€[0,2], mais distinctement
inférieure 4 2, de facon que 1'on puisse s’attendre i des
avantages appréciables de 1’échantillonnage mixte de
Poisson. Pour trouver une réponse, nous avons estimé p en
ajustant la version logarithmique du modéle E kz =
o?xF(1 +§,) aux données disponibles pour U, = U - U_.
Autrelglent dit, nous avons ajusté w, =a +pz,, o0 w, =
log £, E, =y, ~byx, avec b,= EUJ&"ZU,;I&; 4~
logx,, et a est un terme de la coordonnée a I'origine. Nous
avons obtenu la valeur p = 1,45, en traitant p comme une
courbe de régression linéaire estimée comme p =},
(W, - Wy, Nz, -2 WXy (2,7, ). Puisque cette valeur
p est netfement inférieuré a 2, nolre population de Monte
Carlo est effectivement une population dont nous pouvons
attendre des avantages appréciables pour Iéchantillonnage
mixte de Poisson comportant une valeur de B qui se trouve

i I'intérieur de [0, f.].
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7. DISCUSSION ET RECOMMANDATIONS
PROVISOIRES

L’échantillonneur peut se demander: si je compte utiliser
1’échantillonnage mixte de Poisson pour mon enquéte,
jumelé 3 un estimateur REGG, quel serait un choix
approprié pour B? Rappelons que, dans le présent exposé,
nous avons observé pour une population particuliére une
efficacité nettement accrue (une réduction de la variance de
50% environ comparativement 4 I"échantillonnage ptr de
Poisson) lorsque le parameétre mixte de Poisson B est ajusté
4 30% de f,, environ. Nous avons cru savoir que le gain de
variance se rapporte aux caractéristiques de 1'erreur rési-
duelle, ce qui a été confirmé 2 la section 6 par la consta-
tation que, lorsque la configuration résiduelle mise au carré
se conforme a £ = o?x /[, ol p satisfait 0 < p <2, comme
c’est le cas dans de nombreuses populations d’enquéte-
entreprise, I'échantillonnage mixte de Poisson avec B dans
les limites de P'intervalle {0, f] peut étre fort avantageux.
Toutefois, le présent exposé n'aborde pas la question du

1

choix optimal de B. Dans la pratique, la valeur de B doit
étre ajustée A 1’étape du plan de sondage, et le choix optimal
de B dépend de caractéristiques inconnues de la population.
Une connaissance préalable de la population, en particulier
pour ce qui est de la structure de sa variance résiduelle, peut
guider le choix de B.

Les recommandations provisoires du présent exposé sont
les suivantes: Si I'information préalable suggére une confi-
guration résiduelle mise au carré se conformant & o’x,
avec p < 2, on utilise I’échantillonnage mixte de Poisson
avec B=0,3f;. Par contre, si en réalité le p inconnu est tel
que p > 2, méme si le meilleur choix dans ce cas pourrait
étre B = 0 (échantillonnage ptn de Poisson), il serait
probablement peu risqué d’utiliser B = 0,3f,, car il est
probable que la variance considérée comme une fonction de
B angmente tout doucement. Par conséquent, B = 0,3 fr
semble représenter une suggestion générale raisonnable.
Ces recommandations sont provisoires; la question mérite
d’étre étudiée plus & fond que ne le permet le cadre du
présent exposé.

ANNEXE

Y (dizaines d'smployiés )

] 100 2000 00 000
X (malalres anrumls ot iilllinre de marks finlendeisy

SCATTER PLOT de X &t Y

5000 600G o0 L)

Figure 3. Diagramme de dispersion de x (salaires annuels) par rapport 2 y (emploi) pour la partie I/ » dela population

de Monte Carlo de 1 000 entreprises finlandaises
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Vers des variances pour la désaisonnalisation X-11

WILLIAM R. BELL et MATTHEW KRAMER!

RESUME

Nous élaborons une méthode qui permet d’estimer la variance dans le cas de 1a désaisonnalisation effectuée 4 1'aide de 1a
méthode X-11 et qui prend en compte les effets de I'erreur d’échantillonnage et des erreurs liées A I'extension de prévision.
Dans notre méthode, I'erreur de désaisonnalisation présente dans les valeurs centrales d'une série chronologique
suffisamment longue est causée uniquement par les effets de 1’application de filtres X-11 aux erreurs d’échantillonnage.
Vers les deux extrémités d’une série, nous prenons également en considération la «contribution» des erreurs d’extrapolation
rétrospective et de prévision 4 erreur de désaisonnalisation. Nous élargissons notre méthode afin d’obtenir 1a variance
d’erreurs contenues dans des estimations de tendance X-11 et de prendre en compte Ierreur d’estimation de coefficients
de régression utilisés pour modéliser, par exemple, des effets de calendrier. Dans le cas de nos résultats empirigues, la
contribution la plus importante 2 la variance de la désaisonnalisation provenait souvent de ’erreur d’échantillonnage.
Cependant, la variance des estimations de tendance augmentait de fagon importante aux extrémités des séries, en raison des
effets d’erreurs d’extrapolation rétrospective et de prévision. En outre, des composantes non stationnaires des erreurs
“d’échantillonnage produisaient des patrons singuliers dans la variance de la désaisonnalisation et de I’estimation de

tendance.

MOTS CLES: Etreur d’échantillonnage; erreur de prévision; jour commercial; modéle ARIMA.

1. INTRODUCTION

La difficulté liée i 1a facon d’ obtenir des variances dans
le cas de données désaisonnalisées n’est pas un sujet
nouveau (President’s Committee to Appraise Employment
and Unemployment Statistics 1962). Des méthodes de
désaisonnalisation fondées sur des modéles (voir Bell et
Hillmer 1984) font appel aux résultats de la théorie de
I’extraction du signal pour produire des estimations et les
variances d’erreur correspondantes des composantes saison-
ni¢res et non saisonniéres. Cependant, la plupart des
corrections officielles visant & tenir compte des variations
saisonnitres sont fondées sur des méthodes empiriques,
notamment les méthodes X-11 (Shishkin, Young et
Musgrave 1967) ou X-11-ARIMA (Dagum 1975). Ces
méthodes s’appuient sur des filtres fixes plutdt que sur des
modeles; la facon de calculer la variance des erreurs de
désaisonnalisation n’est donc pas évidente. Diverses
méthodes d’obtention de variances dans le cas de la
désaisonnalisation X-11 ont été proposées; elles sont
résumées ci-aprés.

Wolter et Monsour (1981) ont proposé deux méthodes.
Ces auteurs ont reconnu qu'un grand nombre de séries
chronologiques désaisennalisées sont des estimations rela-
tives 4 des enquétes sur échantillon successives et donc
susceptibles d’&tre entachées d’erreurs d’échantillonnage.
La premiére méthode ne rend compte que de 1'effet de
I’erreur d’échantillonnage sur la variance associée 4 la
désaisonnalisation. Dans la deuxigme méthode, on essaie
également de refléter, dans la variance de désaisonnali-
sation, I'incertitude due & la variation stochastique des
séries chronologiques. Toutefois, dans cette deuxidme

1

méthode, on présuppose qu’abstraction faite des termes de
régression, la série chronologique est stationnaire. Ce type
de modéle est maintenant rarement utilisé dans le cas de
séries chronologiques saisonniéres, Cette méthode
comporte également une erreur conceptuelle: elle permet
d’obtenir la variance des estimations désaisonnalisées plutt
que la variance recherchée de I’erreur que contiennent ces
mémes estimations désaisonnalisées.

Burridge et Wallis (1985) ont étudié I utilisation du filtre
statique de Kalman pour le calcul des variances de
désaisonnalisation fondé sur un modele et ont appliqué cette
méthode 3 un modele qu’ils avaient obtenu antérieurement
(Burridge et Wallis 1984) pour I’approximation des filtres
X-11. Selon ces auteurs, cette méthode pourrait étre utilisée
pour «obtenir des mesures de 1a variabilité de la méthode
X-11 lorsque celle-ci est appliquée 4 des données pour
lesquelles elle est optimale» (p. 551), mais ils émettent des
réserves quant a I’utilisation de cette méthode dans les cas
ou le filtre X-11 est sous-optimal (¢’est-a-dire trés différent
du filtre fondé sur un modele optimal). Hausman et Watson
(1985) ont proposé une méthode pour estimer I'erreur
quadratique moyenne dans le cas de X-11 lorsque cette
méthode est utilisée dans des situations sous-optimales.
Bell et Hillmer (1984, section 4.3.4) ont attiré 1’ attention
sur une difficulté, liée a Vutilisation d’approximations
fondées sur un modéle dans le cas de la méthode X-11, en
ce qui a trait au calcul de la variance de la désaisonna-
lisation. Cette difficulté est que les filtres X-11 (ou,
d’ailleurs, tout autre filtre de correction) ne suffisent pas a
déterminer de maniére unique des modgeles pour la série
observée et ses composantes.

William R. Bell et Matthew Kramer, Statistical Research Division, Room 30(00-4, U.S. Bureau of the Census, Washington, D.C., 20233-9100, U.S.A.
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Pfeffermann (1994) a mis au point une méthode qui tient
compte de la contribution de I'erreur d’échantillonnage et
de la variation irréguliére (variation des séries chronolo-
giques dans la composante irréguliére) 4 la variance de la
désaisonnalisation X-11. Les caractéristiques de I’erreur
combinée (erreur d’échantillonnage et variation irréguliére)
sont estimées a I’aide de la variation irréguliére estimée de
X-11. Ces caractéristiques sont ensuite utilisées pour
estimer deux types de variance de désaisonnalisation. Un
inconvénient de cette méthode est que celleci est fondée
sur I"hypothése que le filtre X-11 supprime la composante
saisonniére et reproduit la composante de tendance (voir
Pfeffermann 1994, (p. 90), analyse portant sur 1’équation
(2.7).) Le non-respect de cette présupposition dans la
pratique compromet cette méthode 4 un degré qui parait
difficile & évalaer. Cette hypothése nous semble donc trés
douteuse et, dans tout cas particulier, €galement non véri-
fiable. Un deuxiéme inconvénient est que I'un des types de
variance qui est proposé par Pfeffermann présuppose que
I’on prenne comme estimation de la tendance la série
désaisonnalisée X-11 plutdt que I’ estimation de la tendance.
Breidt (1992) et Pfeffermann, ainsi que Moy et Wong
(1993) ont développé la méthode générale proposée par
Pfeffermann.

Le but de la présente communication est 1’élaboration et
I'application d’une méthode permettant d’obtenir la
variance de la désaisonnalisation X-11 dans le cas de deux
types d’erreur. Le premier type est [’erreur d’échantillon-
nage; le second, I'erreur qui résulte de la nécessité d’élargir
la série chronologique avec des prévisions et des extrapo-
lations rétrospectives, avant I’application des filtres X-11
symétriques. Ce deuxieme type d’erreur méne 4 des révi-
sions des désaisonnalisations (Pierce 1980). Il est & noter
que les révisions finissent par disparaitre 2 mesure qu’un
nombre suffisant de données peuvent &tre obtenues au-dela
du point temporel qui fait 1’objet de la correction. 11 faut
noter également qu’une série désaisonnalisée ne contiendra
pas d’erreur d’échantillonnage si la série non désaison-
nalisée correspondante n’en contient pas non plus. C’est le
cas notamment de certaines séries chronologiques écono-
miques (par exemple, les statistiques sur les exportations et
les importations de la plupart des pays).

Dans notre méthode, on présuppose que I’objectif de la
désaisonnalisation effectuée a1’aide de la méthode X-11 (ce
que nous supposons étre |’estimation visée par |’ application
de X-11) est ce qui résulterait de I’application du filtre X-11
linéaire symétrique (sans qu’il soit nécessaire d’ajouter des
prévisions et des extrapolations rétrospectives) si la série
chronologique ne contenait pas d’erreur d’échantillonnage.
Bien que cette définition de 1’ objectif puisse &tre critiquée
parce qu’elle ne tient pas compte de la variation de la série
chronologique dans les composantes saisonniére et non
saisonniére sous-jacentes, nous sommes d’avis qu’elle
pourrait convenir a des utilisateurs types de données
désaisonnalisée 4 1’aide de la méthode X-11. La préoccu-
pation la plus probable de ce genre d’utilisateurs a pour

objet I'incertitude reflétée dans les écarts existant entre les
corrections initiales et les corrections finales, c’est-a-dire
les révisions. Certains de ces utilisateurs sont également
conscients du fait que les séries non corrigées consistent en
des estimations fondées sur des échantillons des popula-
tions réelles sous-jacentes, et se rendront compte que les
effets d’erreurs d’échantillonnage sur les corrections
devraient également étre reflétés dans la variance de la
désaisonnalisation.

Notre méthode est fondée sur I'utilisation des filtres
X-11 linéaires symétriques. Nous présumons que les filtres
symétriques sont appliqués aux séries élargies A des prévi-
sions et des extrapolations rétrospectives comportant un
minimum d’erreurs quadratiques moyennes. Dans la
pratique, les prévisions et les extrapolations rétrospectives
sont obtenues 4 partir d’un modele de série chronologique
ajusté. Cette fagon de procéder est dans 1’esprit de la
méthode X-11-ARIMA de Dagum (1975), mais avec un
ajout complet de prévisions et d’extrapolations rétrospec-
tives, comme le recommandent Geweke (1978), Pierce
(1980), ainsi que Bobbitt et Otto {1990). Nos résultats
s’appliquent directement & I'utilisation de X-11 additive ou
log-additive (avec ajout de prévisions et extrapolations
rétrospectives), et les résultats log-additifs sont présumés
s’appliquer approximativement (Young 1968) a X-11
multiplicative.

Dans la section 2 de la présente communication, nous
présentons notre méthode, qui s’appuie sur la premiére
méthode de Wolter et Monsour (1981). Les différences
existant entre ces deux méthodes sont décrites dans la
section 2.4. Dans la section 3, mous décrivons trois
extensions des résultats présentés dans la section 2. La
premigre extension a pour but de montrer que notre
méthode donne de bons résultats tant dans le cas d’estima-
tions saisonniéres que dans le cas d’estimations de tendance
et d’estimations irréguliéres, et qu’une plus grande géné-
ralité peut facilement étre obtenue en permettant différents
choix de filtre pour des mois différents. La deuxiéme
extension donne la variance d’estimations relatives 2 des
variations observées d’un mois a I’autre ou d’une année a
’autre. Enfin, lorsque la désaisonnalisation comporte 1’esti-
mation d’effets de régression (par exemple, dans le cas de
variations de jours commerciaux ou de jours fériés), les
résultats sont élargis afin de prendre en compte une
variance supplémentaire attribvable 3 une erreur dans
I’estimation des parametres de régression.

Dans la section 4, nous présentons plusieurs exemples
qui illustrent 1’approche fondamentale et les élargissements
décrits dans la section 3. Un aspect qui ressort de ces
exemples est que dans le cas de séries chronologiques
comportant une erreur d’échantillonnage, la variance de la
désaisonnalisation que nous obtenons est souvent dominée
par la contribution de ’erreur d’échantillonnage. Au centre
des séries, nos résultats correspondent en réalité aux
résultats obtenus avec la premiére méthode de Wolter et
Monsour. Nos propres résultats tendent a différer de ceux
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de Wolter et Monsour prés des extrémités des séries. Ce
fait est important, étant donné que les valeurs désaison-
nalisées les plus récentes sont celles que I'on examine le
plus attentivement. En outre Veffet des erreurs de prévision
et d’extrapolation rétrospective sur les estimations de
tendance peut étre trés important A la fin d’une série chro-
nologique. D’autres résultats qui présentent un intérét
particulier sont les effets de certaines composantes non
station naires des erreurs d’échantillonnage. Les exemples
présentés dans la section 4 montrent que des éléments non
stationnaires comme la variance d’erreurs d’échantillon-
nage qui varie avec le temps, ou la sélection périodique
indépendante d’un nouvel échantillon, peuvent donmer lieu
a des modifications frappantes, au fil du temps, du type de
variance de données désaisonnalisées ou d’estimations de
tendance.

Enfin, Ia section 5 est consacrée i
conclusives.

des remarques

2. METHODE

Définissons la série chronologique non désaisonnalisée
observée par la notation y, pour t=1,..,n. Les séries
chronologiques désaisonnalisées sont souvent des estima-
tions obtenues au moyen d’enquétes sur échantillon succes-
sives (effectuées & intervalles mensuels ou trimestriels) et
peuvent donc étre considérées comme étant composées
d’une série chronologique sous-jacente réelle Y, et d’une
série d’erreurs d’échantillonnage ¢, présumée non corrélée
avec Y,. (Voir Bell et Hillmer 1990 ) En notation vecto-
rielle, y0 =Y, +e_, ol I'indice inférieur o indique que le
laps de temps de ces vecteurs est I’ensemble des points
temporels observés 1,..,n. Dans certains cas, y, peut
provenir de dénombrements successifs (comme dans le cas
courant des statistiques nationales sur les exportations et les
importations, par exemple); dans de tels cas, il n’y a pas
d’erreurs d’échantillonnage, c’est-2-dire que e, = 0.

Dans le développement qui suit, on presuppose que ¥,
et ¢, suivent des modeles de série chronologique connus
Le rnode]e pour ¥, comporte généralement le calcul de
différences, comme dans le cas de la méthode ARIMA
(autoregressive-integrated-moving average) et de modéles
(structuraux) de composantes ARIMA. Le modéle pour Y,

peut étre €largi afin d’inclure des termes de régression.
(Nous abordons cet aspect dans la section 3.3.) Nous
supposons que la série e, ne nécessitera pas de calcul de
différences, mais elle pourrait néanmoins présenter certains
aspects non stationnaires, comme une variance qui change
dans le temps. On présuppose que tout élément non station-
naire de ce genre a été pris en considération dans le modele
de ¢, Dans la pratique, les modéles sont élaborés 2 partir
de données observées, comme I’ont décrit, par exemple,
Bell et Hillmer (1990, présenté), Binder et Dick (1989,
1990), et Tiller (1992).

Dans 1'application d’un filtre X-11 symétrique d’une
longueur 2m + 1 pour une désaisonnalisation comportant
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une extension compléte avec prévisions et extrapolations
rétrospectives, il faut ajouter au vecteur ¥, m extrapo-
lations et des m prévisions. Le vecteur portant les m valeurs
de y, avant les données observées, et les vecteurs m x 1
correspondants pour Y, et ¢, sont notés respectivement
Y., Y, ete,_ . Les vecteurs analogues des m valeurs
futures de Ve Y et e, sont notés respecuvementy Y ete,
Par conséqucnt

Y| [Yer| [€er
yo = Ya + eo
Yo) \Y,] \e 2.1)

Les vecteurs complets de (2.1), ci-aprés notés respec-
tivement y, Y et e, ont une longueur n + 2m.

Nous supposons que les extrapolations rétrospectives et
les prévisions ajoutées 4 y,, sont des prédictions linéaires
avec erreur quadratique moyenne minimum (EQMM) de
Y 1Y, {en utilisant y,} obtenues a partir du modéle de
série chronologlque connu. (Dans la pratique, le modgle est
ajust¢€ aux données y_.) Dans une situation de normalité,
les extrapolations rétrospectives et les prévisions sont
respectivement E(y,, |y ) et E(y,|y,)- Le vecteur des
données observées auquel ona a_]outé des extrapolatlons
rétrospectives et des prévisions estnoté § = (¥, Y, Y Y,
ob §,=E(y,|y,)et§,=E(y,
la notation, nous con31dér0ns dorenavant des expressions
telles que (y", ¥, y ) comme étant le vecteur-colonne
(3., 1Yo ¥,

Soit Te le’ltre linéaire symétrique de désaisonnalisation
X-11, noté w(B)=Y" ®; B, ot B est 'opérateur de
décalage et ob les notations o, représentent les poids de
filtre (e, = co_}) Le calcul de o, est trait€ par Young
(1968) et Wallis (1982). Ici, on a utilisé les résuitats de Bell
et Monsell (1992). L’application d'un @ (B) 2a la série
élargie par des prévisions et des extrapolations rétro-
spectives peut &tre écrite sous la forme Qy, od € est une
matrice de dimension n x (n + 2m). Chaque ligne de &
contient les poids de filtre (@ _,, ..., @, ..., ®,,), précédés et
suivis du nombre de zéros approprié, pour que le poids
central du filtre X-11 (®,) multiplie I’observation qui est
corrigée. Par conséquent, dans la premigre ligne de Q, il
n’y a pas de zéros qui précédent et un nombre n -1 de
z€ros qui suivent; dans la deuxieme ligne, il y a un zéro qui
précede et un nombre n - 2 de z€ros qui suivent, etc. Dans
le cas du filtre X-11 par défaut, m = 84. Le choix d’autres
moyennes mobiles saisonnigres ou de tendance, dans X-11,
modifie la valeur de m, qui passe alors d’une valeur
inférieure de 70 & une valeur supérieure de 149,

La question qui se pose est celle de savoir ce qu’estime
Qy. Comme nous 1'avons mentionné dans I’introduction,
nous définissons 1'«objectif» de la désaisonnalisation
comme étant la série corrigée qui résulterait s’il n’y avait
pas d’erreur d’échantillonnage et s’il y avait suffisamment
de données avant et aprés tous les points temporels
présentant un intérét pour I’application du filtre symétrique.
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L’ objectif est donc w(B) Y,, ou, en notation vectorielle,
Y, et le vecteur d’erreur de désaisonnalisation est
v =Q(Y -§). Nous voulons connaitre la matrice de
variance-covariance var(v) = Qvar(Y - y)@'. Celle-ci
peut étre calculée facilement une fois que I’on a obtenu
var (Y - §). Ci-aprés, et jusqu’d la section 2.3, nous
présentons le calcul de var (Y - y).

Nous écrivons d’abord Y -§=(y -e) -y =(er,0,p) -e,
oier=y, -¥, estlevecteur mx1 des emeurs d’extrapo-
lation rétrospective, et p =y o ¥ est le vecteur mx 1 des
erreurs de prévision. Les modéles pour Y, et e, étant
donnés, nous calculons var(Y - ¥) en calculant de maniére
distincte var(e), var(er, 0, p) et cov[{er, 0, p), e], comme
nous le décrivons dans les sections 2.1 4 2.3. On obtient
ensuite facilement var (Y - ¥), sous laforme var(er,0,p) +
var(e)-cov[(er,0,p),e]-cov[(er,0,p),e]". Par
conséquent,

var(v) =£{var(er,0,p) + var(e) -cov[{er,0,p}.e] -
cov[(er,0,p), e]'}Q".

Exemple — Mises en chantier d’immeubles 2 cing unités de
logement ou plus aux Etats-Unis. Les calculs pour chaque
composante de var(Y -¥) étant expliqués, nous présentons
sous forme de graphiques les résultats obtenus dans le cas
d’une série utilisée comme exemple: les mises en chantier,
aux Etats-Unis, de janvier 1975 2 novembre 1988,
d’immeubles comprenant au moins cinq unités de logement
(167 observations). La série d’origine, la série désaisonna-
lisée et la tendance estimée sont illustrées dans la figure 1.
Dans la pratique, pour effectuer la désaisonnalisation de
cette série, le Census Bureau utilise une décomposition
multiplicative, avec une moyenne mobile saisonniére 3 x 9
et un filtre de tendance de Henderson a treize termes. Le
modele qui suit, utilisé pour cette série, a été €laboré dans
I'article de Bell et Hillmer (présenté):

y,=Y +e,
(1-BY(1-B'%)Y,=(1-0.67B+0.36B7)(1-.8753B8')a,,

a2 = 0.0191

e,=(1-0.118-0.108*)b,, 6. =0.00714 (2.2)

Dans ce cas, y, représente le logarithme de la série chrono-
logique d’origine (¢’), de sorte que (2.2) implique une
décomposition multiplicative de cette série (e’ = ¢ ‘e ).

2.1 Calcul de Var(e)

Si e, suit un modele ARIMA stationnaire, on peut
calculer var(e) a partir de résultats standard (par exemple,
McLeod 1975, 1977 et Wilson 1979). Si var(e,) change au
fil du temps, nous écrivons e = h €, 0l i, =var(e,), etol €,
a une variance de un et la méme fonction d’autocorrélation
que e, (voir Bell et Hillmer, présenté). Puis, nous écrivons

e = Hé, oo H=diag(h, _....A_, ). et nous obtenons
var(e) = Hvar(é)H'. Var(&) est la matrice d’autocorré-
lation de e, et elle peut &tre calculée comme nous venons de
le faire, & I’aide du modgle pour &,.

Sérile d’origines
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0000 —
40000 —
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annés
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L
-]
o
-4
-4
-]

|

300040

na. dé mizss en chenliar dimmauble:

-] T T T T ¥ T
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Figure 1. Mises en chantier ¢’ immeubies 2 cing unités de logement ou plus
aux Etats-Unis. Le graphique supérieur montre la série d’origine allant de
janvier 1975 A novembre 1988. Le fort caractére saisonnier de cete série est
mis en évidence par les déflexions annuelles typiques des mois d’hiver. Le
graphique inféricur montre la série désaisonnalisée par la méthode X-11 (ligne
continue) et I'estimation de tendance (ligne pointillée) pour ta méme période.
La désaisonnalisation est multiplicative, par 1'utilisation d’une moyenne
mobile saiscnniére 3x9 et d'un filtre d’estimations de tendance de
Henderson 4 treize termes.

Si D’échantillon fait I'objet d’un renouvellement
indépendant de temps 2 autre, var (e) sera une matrice dia-
gonale par blocs, et ces blocs correspondent aux points
temporels auxquels les divers échantillons distincts étaient
en vigueur. Chaque bloc diagonal de var (e) peut &tre
calculé de la fagon que nous venons de décrire. Ces deux
aspects non stationnaires de ¢, (la variance qui change au
fil du temps et les «ruptures de covariance» dues 2 des
renouvellements indépendants de I'échantillon) sont ceux
que I’on observe dans les exemples de la section 4.

Exemple — Mises en chantier d’immeubles a cing unités de
logement ou plus aux Etats-Unis (suite). Dans le cas du
modele MA(2) pour ¢, donné dans (2.2), I’autocovariance
peut &tre calculée facilement. La var (e) qui est obtenue est
une matrice bande, od var(e) = 0,007298 sur la
diagonale, cov(e,, ¢,_,) = -0,000707 sur la premiere sub-
diagonale et la premiére supra-diagonale, et cov(e,, e, ,)
=-0,000714 sur la deuxiéme sub-diagonale et la deuxieéme
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supra-diagonale. Le reste de var (e) est égal 2 zéro. Apreés
la pré-multiplication et la postmultiplication par les matrices
4 filtre de désaisonnalisation £ et £2’, I'incidence de
I’erreur d’échantillonnage sur la variance des séries
désaisonnalisées est constante dans le cas de chacune des
observations (figure 2). Il en est ainsi parce que le résultat
de I’application d’un filtre linéaire qui ne varie pas avec le
lemps & une série stationnaire (®(B)e,) est une série
stationnaire qui présente une variance constante.

(a) Varlanae da (a aéria disalsonnalisdse

A I

g o004

° u ¥
L4 an 10 2140
numdre d'obasrvation

{k) Contribution de 'srraur d'échantilionnages (=)
- -

B
g 0.004 —
=
©,002 =
o T T T
o L1 100 180
numérae d'abaarvation
{0) Contribution da 'srraur d'axtrapoiation
rétrospaoctive at de préviasion {(er O p)
o004

g o.00a
° .i\_kT . JJ_J-.I—J

numidro d'obssrvation

{d) Contribution de les covarianoss de « «t (er 0 p)
0.008

é a.001
’ \_r—’_r_r T

~0.00% —t v T
L] » 100 ALl
numars d'ebasrvattan

Figure 2. Mises en chantier d'immeubles 4 cinq unités de logement ou plus
aux Etats-Unis: décomposition de la variance aprés désaisonnalisation X-11.
Le graphique supérieur montre la variance de la série désaisonnalisée, sous
forme de total des trois composantes. Le deuxitéme graphique indique la
contribution de I'erreur d’échantillonnage (e), qui est la composante la plus
importante; celle-ci est constante tout an long de la série. Le troisime
graphique montre la contribution de I'erreur d’extrapolation rétrospective et
de prévision (er 0 p), dont la valeur est zéro au milieu de ta série, ol aucune
extrapolation rétrospective ou prévision n’est nécessaire, et va en augmentant
3 chacune des extrémités de la série, & mesure qu'on utilise davantage
d’extrapolations rétrospectives et de prévisions. Le graphique inférieur
indique la somme des deux termes de covariance (cov(e, (er 0 p)) + cov( (er
0 p), e)), qui tend 2 neutraliser la contribution de U'erreur d’extrapolation
rétrospective et de prévision.
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2.2 Calculde Var (er,0,p)

Les valeurs des n lignes et des n colonnes centrales de
var(er, (0, p) sont toutes zéro. Il nous faut calculer var(er),
var(p) et cov(er, p) dans le cas des blocs d’angle var(er, 0,
p). Bien que le calcul de 1a variance d’erreurs d’extrapo-
lation rétrospective (er) ou de prévision (p) dans le cas de
modeles donnés est une opération courante dans I’analyse
de séries chronologiques, dans le cas qui nous intéresse elle
est compliquée par la représentation de la composante
y,comme ¥, + e,, ainsi que par le calcul des différences
dans le modele utilisé pour ¥,. Bien que les calculs 2 effec-
tuer dans le cas de tels modeles soient souvent traités a
Paide du filtre de Kalman (Bell et Hiltmer, présenté; Binder
et Dick 1989, 1990; Tiller 1992), cette fagon de procéder
est peu commode ici, étant donné que nous devons
connaitre la covariance de toutes les paires de variables
aléatoires parmi m les erreurs de prévision et les m erreurs
d’extrapolation rétrospective. C’est pourquoi nous utilisons
piutdt une méthode directe 4 matrice, proposée par Bell et
Hillmer (1988).

Supposons que l'opérateur de calcul de différences
requis pour rendre Y, stationnaire est 8(B), ce qui est de
degré 4. Etant donné que I’on suppose que e, ne nécessite
pas de calcul de différences, & (B) est également ’opérateur
de calcul de différences requis par y,. Si d( Bly, = w,, alors
w,=0(B)Y, + d(B)e,. Nous introduisons la matrice A,
correspondant & §(B), définie de maniére Aceque Ay = w
soit le vecteur de y différencié. Le vecteur w =
(w,.,w_,w ), quiaunelongueurde n + 2m - d, est divisé
detelle manigre quew, etw sontdesvecteursmx 1,etw
est le vecteur des n — d données observées ayant fait I’ objet
d’un calcul de différences. Ainsi,A a les dimensions
(n+2m-d)x(n+2m). Il est a noter que parce que & obser-
vations sont perdues dans le calcul de différences,
w, €t W _commencentd d points temporels plus tard gue
Y. et y,, respectivement. C’est-d-dire que y,ety,
commencent aux points temporels 1-m et 1, mais w et w
commencent aux points temporels 1 -m +d et d + 1.

Définissons uw =(x, _, , s B .m) =AY. La série
chronologique u, est stationnaire. Etantdonné que w =u + Ae,
(u et e n’étant pas corrélés I’'un avec 1'autre) var(w) =
var (u) + Avar(e)A’. Nous découpons var(w) comme suit;

2'11 21’.’. z“13

var(w) =| Zy; Zy Iy,
Ly Xy Iy

a

ol ?:‘.“ est var(w, ), X, est cov(w,,w ), elc.

Etant donné que y, lorsqu’il est différencié par rapport
aw alaide de 8(B), a perdu d valeurs de données, il ne
peut étre obtenu a partir de w sans connaitre également une
séquence de d «valeurs de départ». Considérons 1’obtention
de Y, a partir de w_ et des valeurs de départ y_ =
(Vpoyogr-my,) Le tﬁéoréme 1 contenu dans Bell (1984a)
peut étre utilisé pour montrer que
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¥, = Ay, +Cw, 2.3)
dans le cas des matrices A et C déterminées par 5(B). Les
lignes de la matrice m xm C sont composées des coeffi-
cients de E(B)=1+§B+E,B*+.. =8(B)"!, sous la

forme
1 0 .00
& 1 0 0
c=| & § .0 0
: : ~ 1 0
St Gm-2 ~ & 1

A est une matrice m x d qui rend compte de I'incidence
des d valeurs de départ présentes dans y, sury,. La forme
exacte de A est donnée dans Bell (1984a) ¢t comme clle
s’annule exactement dans notre application, nous ne la
donnerons pas ici. Dans (2.3) y_ est connu, étant donné
que ce terme fait partie de y,, c’est-a-dire des données
observées. Par conséquent A partir de (2. 3) la prévision
dEQMMde y _ est y = Ay, + Cw ol wp est la prévi-
ston d’ EQI\/[MlJ de wp Ainsi, p = y -y, =Ay, +Cw,
-(Ay, +pr) C(w -w),avar(p) = Cvar(wp w )C'

Dans lhypothése A cfe Bell (1984a), gui méne aux
résultats standard pour les prévisions relatives aux séries
non stauonnmres (comme dans Box et Jenkins 1976,
chapitre 5), w =Z, 222 w . Il est 2 noter que dans ce cas,
on utilise umquement les données w, ayant fait I’objet d’un
calcul des différences dans la prévision de w,. Ensuite, 4
partit de résultats standard sur la prédiction linéaire,
var(w p W ) 233 2322223232 Ainsi, var(p) =
C(L,,- L, E ESZ)C’

Pour obtcmr var (er) et cov (er, p), nous signalons que
les résultats obtenus par Bell (1984a, p. 651) impliquent
que des calculs similaires sont valides dans le cas d’erreurs
d’extrapolation rétrospective er. En effet, on peut montrer
que er = (-1)’C’(w, -w,), ol \f*” est I’extrapolation
rétrospective ’EQMM de w,_, et r est le nombre de fois
que (1 - B) figure dans le polynome 4(B). (La présence
de C’ dans cette expression plutdt que de C est due a
I'indexation de w,, et W, vers ’avant, au fil du temps,
méme si le processus d’extrapolation rétrospective se
déroule en remontant dans le temps? Ainsi, var(er) =
C'var(w,_, w ) C=C'(E,,-Z,Z,L/, )C De maniére
analogue, cov(p, er) = (-1)Y C(&,, - ‘.:322222 »)C. Dans
la pratique, afin d’éviter I'inversion de £,,, var(p), var(er)
et cov(p, er) peuvent €tre calculés en appliquant la
décomposition de Cholesky 3 Z.,. (Voir annexe A.)

Exemple — Mises en chantier d’immeubles a cinq unités de
logement ou plus aux Etats-Unis (suite). L’incidence de
var(er, 0, p) sur la variance de la désaisonnalisation est
indiquée dans la figure 2. Celle-ci est égale A zéro, ou
essentiellement égale & zéro, dans le cas d’observations
effectuées dans le milieu des séries, ol peu d’extrapelations

rétrospectives ou prévisions, voire aucune, n'ont i &tre
effectuées pour appliquer le filtre symétrique de correction.
Vers les extrémités des séries, 'incidence des erreurs
d’extrapolation rétrospective ou de prévision devient plus
importante, étant donné qu’un nombre croissant d’obser-
vations doivent faire I’objet d’'une extrapolation rétro-
spective ou d’une prévision, afin de pouvoir appliquer le
filtre. Les sauts dans le graphique surviennent lorsqu’une
observation prévue ou extrapolée rétrospectivement est
multipliée par un poids du filtre de correction qui est un
multiple de la période saisonniére, €tant donné que ces
poids ont la valeur la plus importante (Bell et Monsell,
1992). 1l est A noter que 1'incidence de var(er, 0, p} aux
extrémités proprement dites des séries est moins importante
que P'incidence de var(e), mais elle n’est pas négligeable.

2.3 Calcul de Cov[(er 0 p), €]

Pourcalculer cov(p,e}, nous remarquons d’abord, d’apres
les résultats de la section précédente que p=y, y -p"y -

y =C (w, —w )=C(w, 232222“( )=Cl0} 232222|I ]w
d’[O| -2,511 1Ay, Etant donné que cov(y,e) =
cov(Y +ee) =0+ var(e) nous  constatons  que
cov(p,e) =C[0| 232222 |I ) Avar(e). Cov(er,e) est
calculée d’une fagon similaire en observant que:
er=(-1)C’ (w -w,)=(-1)'C'(w,, zuzzzw Y=(-1)
c 212222|0] Ay de sorte que cov(er e)=(-1yC’
L, 212222| 0] Avar(e).
Exemple - Mises en chantier d'immeubles 2 cinq unités de
logement ou plus aux Etats-Unis (suite). La figure 2 montre
que l'incidence de cov[(er, 0, p), €] est zéro ou pres de zéro
dans le milieu des séries, mais qu’elle devient de plus en
plus négative vers les extrémités de celles-ci, d’une facon
similaire, mais de signe opposé et d’une moindre impor-
tance, 4 celle qui caractérise var(er, 0, p). Aux extrémités
proprement dites des séries, cependant, la tendance
s'inverse et la covariance augmente. Les éléments de
cov(er, 0, p) e], sont principalement positifs, de sorte que
la contribution de ce terme & la variance de la désaison-
nalisation est négative parce que cov[(er, 0, p}, e] et sa
transposée sont soustraites de var(e) + var(er, 0, p). L’effet
net est que la soustraction de £2{cov[{(er,0,p),e] +
cov[(er,0,p),e]’'}2’ tend & neutraliser Ieffet de
Paddition de Qvar(h,0,f)2', sauf a4 proximité des
extrémités des séries. Ainsi, le graphique de la variance des
séries désaisonnalisées (figure 2) est trés semblable au
graphique de ]a contribution de var(e), sauf i proximité des
extrémités de la série. Nous avons observé ce type d’«effet
de neutralisation» dans plusieurs autres exemples, dont ceux
présentés dans la section 4.

2.4 Comparaison avec la premiére méthode de
Wolter et Monsour

La premiére méthode de Wolter and Monsour (1981)
proposait I'utilisation de __var(e ), comme matrice
de variance-covariance des erreurs de désaisonnalisation
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X-11, ou & est unc matrice n+n dont les lignes
contiennent les poids du filtre linéaire X-11, tant symétrique
qu’asymétrique. Autrement dit, les lignes centrales (lignes
t telles que m<t<n-m+1, en présumant que n>2m) de
Q2  contiennent les poids de filtre X-11 symétrique, mais
les m premiéres et derniéres lignes de £2,,, contiennent des
poids de filtre X-11 asymétrique. Ainsi, les lignes centrales
de Q,,, etde Q contiennent les mémes poids de filtre, mais
non les m premicres et dernieres lignes. Cela signifie que
notre méthode va donner les mémes résultats que la
méthode de Wolter et Monsour dans le cas de
m<t<n-m+1, c’est-d-dire, dans le cas de points
temporels auxquels on applique le filtre symétrique. Les
résultats obtenus avec les deux méthodes vont étre
différents dans le cas des m premiers et derniers points
temporels. Etant donné que ce sont les données désaison-
nalisées les plus récentes qui regoivent le plus d’attention,
cette différence peut étre importante,

Wolter et Monsour ont également considéré I’ utilisation
d’une matrice " au lieu d’une matrice &, ol " étant
(n+12)x(n+12), afin d’inclure 12 lignes supplé-
mentaires de poids correspondant & des filtres de
désaisonnalisation d’année subséquente. Bien que la
correction d’année subséquente fiit une pratique courante
au début des années 80, cette méthode a maintenant été
remplacée en grande partie, aux FEtats-Unis, par la
coirection concurrente {McKenzie 1984).

La différence entre notre approche et celle de Wolter et
Monsour peut étre considérée de deux fagons. Notre point
de vue est le suivant: étant donné que Wolter et Monsour
n’ont pas pris en considération 1’extrapolation rétrospective
et la prévision, leur méthode ne tient pas compte de la
contribution des erreurs d’extrapolation rétrospective et de
prévision 4 'erreur de désaisonnalisation. Cette contri-
bution a une incidence sur les résultats dans le cas des m
premiers et derniers points temporels, méme si les exemples
présentés dans Ia section 4 montrent que cette contribution
est souvent faible. Dans certains cas, elle n’est pas négli-
geable, notamment dans celui des séries chronologiques qui
ne sont pas sujettes a des erreurs d’échantillonnage. Dans
le cas de telles séries, la méthode de Wolter et Monsour
attribuerait une variance z€ro aux cotrections, méme si les
corrections initiales sont révisées & mesure que 1’on obtient
de nouvelles données.

L’autre fagon de considérer la différence entre les deux
méthodes est centrée sur la différence existant entre les
«objectifs». Dans le cas de la méthode de Wolter et
Monsour, I'erreur de désaisonnalisation peut étre vue
comme £ (Y -y )=- e . Etantdonné que cette
approche donne une erreur zéro dans le cas des séries qui ne
comportent pas d’erreurs d’échantillonnage (Y =y ),
Wolter et Monsour définissent implicitement 1’ objectif de
la désaisonnalisation comme étant & | Y . Cette définition
d’objectif présente une caractéristique non souhaitable: la
valeur cible pour un point tempore! donné varie & mesure
que I'on obtient des données supplémentaires, étant donné
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que les lignes de ,, contiennent des poids de filtre
différents. Notre valeur cible pour tout point temporel # est
toujours w(B)Y,.
Exemple — Mises en chantier d’immeubles & cing unités de
logement ou plus aux Etats-Unis (suite). Nous. avons
comparé les résultats obtenus a I’aide de notre méthode
avec les résultats obtenus par Wolter et Monsour 4 1'aide du
filtre de désaisonnalisation X-11 par défaut, méme si,
comme nous I’avons mentionné précédemment, cette série
servant d’exemple est corrigée au moyen du filtre optionnel
4 moyenne mobile saisonniére 3x9. Dans cette compa-
raison, nous avons utilisé, pour des raisons de commodité,
le filtre par défant; 1’obtention de résultats pour I’appli-
cation de la méthode de Wolter et Monsour requiert des
poids de filtre X-11 asymétrique, et Nash Monsour a mis 3
notre disposition un programme informatique qui produisait
ces résultats seulement pour le filtre par défaut. La figure
3 montre les résultats obtenus avec les deux méthodes. Les
variances non constantes au fil du temps que 1’on obtient
avec la méthode Wolter-Monsour sont dues I’ application
de filtres différents a des points temporels différents. Une
conséquence intéressante de cet aspect est que malgré le
caractere stationnaire de l'erreur d’échantillonnage, la
variance de désaisonnalisation obtenue a l'aide de la
méthode de Wolter et Monsour est nettement plus élevée au
milieu des séries que dans le cas de nombreux points
temporels situés aux extrémités (mais non prés de celles-
ci). Ce fait comporte la conséquence peu plausible que
I'utilisation d’une moindre quantité de données produit des
estimateurs qui présentent une variance plus faible. Un
phénomeéne similaire peut &tre observé dans le cas de
plusieurs exemples présentés par Pfeffermann (1994).
Les résultats obtenus & l'aide du filtre de désaison-
nalisation X-11 par défaut sont également utiles aux fins de
lacomparaison avec le filtre 2 moyenne mobile saisonniére 3 x 9,
dont les résultats sont indiqués dans la figure 2. Les diffé-
rences entre les résultats obtenus & 1'aide des deux filtres ne
sont pas grandes. L’incidence de I’erreur d’échantillonnage
est quelque peu plus faible, et celle de I’erreur d’extrapo-
lation rétrospective ou de prévision est un peu plus élevée
lorsqu’on utilise le filtre de désaisonnalisation par défaut.

3. ELARGISSEMENT DE LA METHODE

Dans la présente section, nous présentons trois
élargissements de la méthode générale décrite dans la
section 2. Les deux premiers €largissements sont simples,
tandis que le troisiéme est plus complexe.

3.1 Variances relatives a des estimations
saisonniéres, de tendance et irréguliéres —
Variances dans le cas de "atilisation de filtres
qui varient avec le temps

Seuls les poids de filtre placés dans la matrice Q
permettent de distinguer la composante non saisonniére
(désaisonnalisée) dans la dérivation présentée dans la
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Figure 3. Mises en chantier d’immeubles 2 cing unités de logement
ou plus aux Etats-Unis: Comparaison avec la méthode de Wolter et
Monsour (1981). La description du graphique est la méme que celle
dela figure 2. La méthode de Wolter et Monsour (lignes pointiltées)
fait appel aux filtres X-11 asymétriques pour les extrémités de la série
et rend compte uniquement de I'erreur d’échantillonnage. Nos
méthodes concordent au milieu de la série, ol il n’y a pas de
contribution de I’errenr &’ extrapolation rétrospective et de prévision.
Dans le cas de 1a méthode de Wolter et Monsour, 1a vaniance diminue
de mani¢re inappropriée prés des extrémités de la série, ce qui laisse
penser que |'utilisation d’une moindre quantité de données produit
des estimations présentant une variance plus faible. Par contraste
avee les figures 1, 2, 4, 5 et 6, les résultats indiqués dans cette figure-
ci sont obtenus & 1’aide de filtres X-11 par défaut (voir texte).

section 2. Par conséquent, les variances correspondantes
relatives aux estimations X-11 des composantes saison-
niéres, de tendance et irégulitres découlent de la méme
expression par une simple modification de la matrice £ afin

d’y ajouter les poids de filtre voulus. Cela modifie également
la dimension de €2, étant donné que les longueurs respectives
des filtres de désaisonnalisation, de tendance et d’estima-
tions irrégulidres différent (dans le cas d’options données),
et que la longueur de filtre détermine la taille de £2.

Un élargissement similaire permet de traiter le cas de
moyennes mobiles saisonnieres différentes choisies pour
des mois (ou des trimestres) différents, qui est une option
offerte par la méthode X-11. Cela modifie les filtres de
désaisonnalisation (ainsi que les filtres saisonniers, de
tendance et d’estimations irréguliéres) appliqués aun cours
de mois différents. Cet élargissement peut étre appliqué
également aux résultats de la section 2 par une simple
modification de ©. Etant donné que les lignes de £ corres-
pondent aux points temporels qui font 1’objet de la correc-
tion, nous établissons simplement que la ligne ¢t de Q
contient les poids (avec un nombre suffisant de zéros) du
filtre qui est appliqué au mois ¢, 11 faut veiller A attribuer la
bonne taille a €2 si la moyenne mobile la plus longue qui a
été choisie n’est pas utilisée pour les premier et dernier
mois d’une série.

Exemple — Mises en chantier d’immeubles i cinq unités de
logement ou plus aux Etats.-Unis (suite). La figure 4
montre la variance de I’estimation de tendance X-11 dans
le cas de I'utilisation de la moyenne mobile saisonniére
3x9 et du filtre de Henderson 2 treize termes. La diffé-
rence la plus évidente par rapport aux résultats de la
désaisonnalisation est |'importante incidence de I'erreur de
prévision ou d’extrapolation rétrospective aux extrémités de
chaque série. Cela se produit parce que les poids les plus
grands du filtre de tendance go)m(%) sont le poids central (@)
et les poids adjacents (mln, (o; ,m{an), qui sont appliqués
aux données qui préceédent et qui suivent immédiatement
’observation faisant I'objet de la correction (Bell et
Monsell 1992). Aux extrémités des séries, les poids
(m(ln, mgn,(ngn) s’appliquent aux observation qui ont fait
I’objet d’une prévision ou d’une extrapolation rétrospective,
ce qui entraine dans ce cas une augmentation importante de
I’incidence des erreurs de prévision ou d’extrapolation
rétrospective. Il s’ensuit que 'incertitude au sujet de la
tendance augmente brusquement aux extrémités des séries.
Cependant, au milieu de celles-ci, la variance des estima-
tions de tendance présentées dans la figure 4 est nettement
moins importante que la variance de la désaisonnalisation
que montre la figure 3, en raison du lissage de I’erreur
d’échantillonnage par le filtre d’estimations de tendance.

3.2 Variances relatives & des variations
désaisonnalisées observées d’un mois 3 I’autre et
d’une année 4 ’autre

La variance d’erreurs d’estimations désaisonnalisées de
variations observées d’un mois 4 1’autre est représentée par
les quantités var(v, - v, _,), t =2,..,, n. ; var(v) étant donné,
la matrice complete de covariance des erreurs pour les
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variations désaisonnalisées observées d’un mois a 1’autre
peuvent &tre calculées de la fagon suivante: A, var(v)A,, ol

-1 10 0 0
0 -11 00
A =] ~ o+ 00
0 0 -1 1 0
0O 00 - -11

est de dimension (n - 1) x n. La matrice de la covariance
des erreurs relatives aux variations désaisonnalisées obser-
vées d’une année 4 I'autre, dans des séries trimestrielles, est
calculée de fagon similaire, soit A, var(v)A,, ol

-1 000 10-00
0 100 01200
A= ~ 00
0 0 ~-100010
0 00 - -10001

est de dimension (n-4)xn. La matrice (n-12)xn corres-
pondante, A ,, dans les séries mensuelles, suit un modele
similaire, avec des zéros supplémentaires.

La variance de variations de tendance cbservées d’un
mois & I"autre ou d’une année 4 1’autre peut également étre
obtenue facilement, comme le montrent la présente
description et celle contenue dans la section 3.1.

Exemple — Mises en chantier d’immeubles & cing unités de
logement ou plus aux Etats-Unis (suite). Nous avons
produit les erreurs-types relatives a des variations désaison-
nalisées observées d’un mois & 'autre et d’'une année a
I’autre, dans le cas de cette série (figure 5). Etant donné
que cette série chronologique a été traitée par transfor-
mation logarithmique, les erreurs-types peuvent étre inter-
prétées approximativement comme des pourcentages sur
I’échelle d’origine (non transformée). Par rapport aux
erreurs-types relatives aux séries désaisonnalisées, il y a de
légéres augmentations dans les erreurs-types des variations
observées d’un mois & I’ autre pres des extrémités des séries,
mais les erreurs-types des variations observées d’une année
a I’autre ne présentent presque pas d’augmentation de ce
genre. Ainsi, dans le cas de cette série et de ce filtre.
I’incertitude relative 2 la variation de pourcentage observée
d’un mois & I'autre et d’une année & I’autre dans le cas des
données désaisonnalisées est presque constante tout au long
de la série. Les erreurs-types des variations observées d’un
mois 2 1’autre et d’une année & I’autre sont, dans les deux
cas, environ 50 pour cent plus €levées que les erreurs-types
relatives aux séries désaisonnalisées.
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Figure 4. Mises en chantier d’immeubles & cing unités de logement ou plus
aux Btats-Unis: décomposition de la variance de Pestimation de tendance. La
description du graphique est la méme que celle de la figure 2. On remarquera
Ie saut important dans la variance de 1’estimation de tendance aux extrémités
de 1a série, qui est df 4 la contribution de 1'emreur d’extrapolation rétrospective
et de prévision (troisiéme graphique).
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Figure 5. Mises en chantier d’immeubles 2 cing unités de logement ou plus
aux Etats-Unis: ermeurs-types. Ces graphiques comparent les erreurs-types (et
non la variance, comme ¢’est le cas dans les figures précédentes) relatives aux
données désaisonnalisées (graphique supérieur) avec les erreurs-types plus
grandes relatives aux estimations désaisonnalisées des vanations observées
d’un mois & I'autre (graphique médian) et d’une année i I’autre (graphique
inférieur).

3.3 Variances des désaisonnalisations X-11 et effets
de régressions estimés

La désaisonnalisation comporte souvent 1’estimation de

certains effets de régression, afin de tenir compie de
facteurs comme les changements de calendriers, les inter-
ventions connues et les cas aberrants (Young 1965;
Cleveland et Devlin 1982; Hillmer, Bell et Tiao, 1983;
Findley, Monsell, Bell, Otto et Chen, présenté). (Les effets
de cas aberrants sont souvent estimés de la méme fagon que
les interventions connues, méme si, idéalement, 1'inférence
concernant les cas aberrants devrait prendre en compte le
fait que la série a été examinée afin de trouver les cas
aberrants les plus «importants».) Dans la présente section,

nous montrons comment les résultats déja obtenus peuvent
étre €largis pour inclure la contribution A I'erreur de
désaisonnalisation par |'erreur d’estimation touchant des
parametres de régression. Nous supposons toujours que les
autres parametres de modéle, qui déterminent les structures
de covariance de Y et de e, sont connus. Dans la pratique,
ces autres paramétres seront également estimés, mais la
prise en compte d’erreurs dans leur estimation est beaucoup
plus difficile 4 faire. Une approche bayesienne qui
permettrait d’effectuer cette prise en compte dans le
contexte de la désaisonnalisation fondée sur des modeles est
étudiée actuellemnent par Bell et Otto (présenté).

Nous €largissons le modéle utilisé pour Y, afin d’inclure
les termes de régression, en écrivant ¥, =x/B + Z, ol x,
est le vecteur des variables de régression & I'époque ¢, p est
le vecteur des paramétres de régression, et Z, est la série de
quantités de population réelle de laquelle on a enlevé les
effets de régression. En élargissant notre notation de
matrice-vecteur, nous écrivons Y =XB+Z,Y0 =X0 B+ Za,
etc. La matrice de régression X peut étre fractionnée
d’aprés ses lignes comespondant aux périodes d’extra-
polation rétrospective (er), d’observation (0) et de prévision
P: X=X,/|X, |Xp’)’. Nous supposons que ¢, a une
valeur moyenne de zéro, de sorte que son modéle ne
comporte aucun effet de régression. Nous avons alors
y=Y +e=(Xp + Z) + e, etc’est ladivision habituelle qui
s’applique. En représentant la série y,, aprés avoir enlevé
les effets de régression, par la notation z,, nous obtenons
z=y-Xpf=Z +e.

La matrice X et le vecteur B requiérent une division
supplémentaire, parce que certains des effets de régression
relatifs & x| f pourraient étre attribués a la composante non
saisonniére, tandis que d’autres effets, comme les effets des
jours commerciaux ou des jours fériés peuvent étre enlevés
dans le cadre de la désaisonnalisation. Voir i ce sujet Bell,
(1984b). Divisons x; de la fagon suivante: (xg,|x,,) ol
x,, représente les variables de régression attribuées a la
composante non saisonniére et xg, les variables dont les
effets doivent étre enlevés par la désaisonnalisation. De -
maniére correspondante, divisons B, tel que x,'B=xg
Bs +fo BN et Xp =XsBs +XNBN""(xs| XN) (Bs’ | BN’)’
(X B est attribué & la composante saisonniere
«combinée».) La matrice X peut donc étre fractionnée de
deux fagons: d’aprés les effets saisonniers, par opposition
aux effets non saisonniers, et d’aprés les périodes d’extra-
polation rétrospective, d’observation et de prévision. Ainsi,
nous écrivons

X.S'er XNer
X-= XSo XNa .
X S X N

Si p était connu, nous pourrions calculer z =y _-X B=
Z  + e , élargir cette série par extrapolation rétrospective
et par prévision (série Z dite élargie), corriger Z par X-11 (Q22),
et ajouter 2 nouveau les effets de régression X, B, requis.
L’objectif de la désaisonnalisation serait X, B, +
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Q7Z=X, B,, + QY -Xp), et 'erreur de désaisonnali-
sation serait alors (X, B, +QZ)- (X, B, +22 =
Q(Z - 3. Dong, si les paramétres de régression étaient
connus, ceux-ci ne contribueraient pas a l'erreur de
désaisonnalisation, et les résultats déja donnés pourraient
étre utilisés pour calculer var(2(Z - Z)).

Dans la pratique, B est estimé en tant que partie du
modele ajusté, disons, par maximum de vraisemblance, en
présumant une situation de normalité. Compte tenu des
estimations des autres paramétres de modele, et en consi-
dérant ces param@tres comme s’ils étaient connus, I’esti-
mation de maximum de vraisemblance de B, ainsi que sa
variance sont donnés par

B=[X/A/ZnA X 1'X/A/EHA Y, (3.1)
var(B) = [X/A ZpA X 17, (3.2)

ol A, a la dimension (n-d)xn, contenant la partie de la
matrice A plus grande qui sert au calcul des différences
dans le cas de la série observée y ,. Les expressions (3.1)
et (3.2) sont des résultats généralisés des moindres carrés,
obtenus 2 I’aide de I’équation de régression dans le cas des
données qui ont fait 1’objet d’un calcul des différences,
w_=Ay, =(AX )f +(u, +Ae ), oble terme d’erreur,
u_ +Ae_ acomme matrice de covariance var (w ) = X,
qu1 est déterminée par les autres parametres de modzle.

Les parametres de régression estimés f étant donnés, la
série désaisonnalisée serait obtenue en soustrayant des
données les effets de regressmn estimés (exprimons Ia série
qui en résulte comme suit: 2, =y -X B ), en élargissant
cette série avec des prévns:ons et des extrapolatlons rétro-
spectives, a I'aide du modgle (ex rimons la série qui en
résulte comme suit: %= [2”, 2 1), en appliquant la
méthode X-11 2 la série élargie (Qﬁo) et en réintroduisant
les effets de regresswn estimés attribués a la composante
non saisonniére (Q2+X NOB ~o) L objectif de la désaison-
nalisation est toujours X, B, + QZ, tel que décrit précé-
demment. L’erreur de . désaisonnalisation est alors
v= (XA(D BNa +QZ)- (ﬂz +XN0 BNo) XNO(BND ﬁNa) *
O(Z - 12).

L’expression de v peut £tre mmphﬁée en récrivant 2.
Tout d’abord, posons G = [B’|I{F’']’, ol F est la matrice
qui produit les prévisions ¥, & partir de ¥,» €t B la matrice
correspondante qui produit les extrapolations rétrospectives
¥ ,, apartir de y,. Nous n’avons pas besoin d’exprcssions
explicites pour F et B. L’application de G 4 z, produit 2
tandis que G appliqué a 2 produit 2. Par conséquent,
&= 1¢3- 7)=2-[G(y,-X B) G(y, -X B)] z+GX,
(p - B). Lestanoter que I'on obtient GX en apphquant
la procédure permettant d’€largir une séric par I’ajout de
prévisions et d’extrapolations rétrospectives (4 partir du
modgle choisi pour z,) a chaque colonne de X . La
méthode que nous avons utilisée pour effectuer cette
opération est décrite dans I’annexe B. Ensuite, nous avons
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v =Xy, (By, - By,) + QUZ - ) - GX, (B - )]
= Q(Z-2)+ {[0]X,) - RGX }(B - B).

Maintenant, Z - Z=z-e-2Z=[er|0|p] -e. Il est & noter
que [er}0|p],le vecteur d’erreur obtenus de la projection
de zsurz, ouy,, est orthogonal (non cotrélé) par rapport a p - B,
étant donné que P est une fonction linéaire des données y,.
Par conséquent, en écrivant K = [0]X, ] - QGX , nous
obtenons la matrice de variance-covariance de l’erreur de
désaisonnalisation, qui permet de prendre en compte
I’erreur d’estimation de B:

var(v) = Quar(Z - )@’ + Kvar(§)K' (3.3)
+ Qcov(e, BYK’ + Kcov(f, e)2’ ’
ol var(f) est donné par (3.2). Dans (3.3), Qvar(Z - Q'
est calculé & I'aide des résultats présentés dans la section 2,
et le calcul de Kvar(B)K’ est simple, un fois que I’on a
calculé GX,, Le calcul des deux autres termes requiert

cov(ﬁ,e)
=cov([X /A EA X 1'X/A/E)A y,.€)

=cov((X/A/EA X 17X /A /Ty, +A e 1.e)
=[X/A/ZpA X X A/SHA [0

nxml nxn

| var(e).

I nxm

3.4)
I est & noter que [0, |1 .10, Ivar(e)=[cov(e_.e,)
|var(e,, )| cov(e , e ,)] représente les n lignes centrales de
var(e). A I'aide de (3.4) et des résultats précités, on peut
calculer (3.3). Nous pouvons comparer les €léments
diagonaux de var(v) qui sont obtenus avec ceux de la
somme des trois derniers termes de (3.3}, afin de voir si la
prise en compte de l'emeur due & Pestimation des
parametres de régression est importante.

Une précision importante doit étre apportée en ce gui a
trait aux résultats décrits dans la présente section. Etant
donné que le premier terme du c6té droit de (3.3),
Qvar(Z - 2)Q', représente la variance de la désaison-
nalisation que nous obtiendrions en ne tenant pas compte de
I'erreur d’estimation des paramétres de régression, il est
tentant d’interpréter la somme des trois demiers termes de
(3.3) comme étant la contribution & la variance de la
désaisonnalisation de I’erreur relative a Pestimation des
paramétres de régression. Malheureusement, cette somme
n’est pas une variance en elle-méme (en fait, elie peut étre
représentée sous la forme var(Kﬁ + Qe) - var(£e)), et
elle peut donc étre négative. Lorsque c’est le cas, les
variances de désaisonnalisation qui tiennent compte de
I’erreur relative a I’estimation des paramétres de régression
sont en fait inférieures a celles qui ne tiennent pas compte
de ce type d’erreur. Nous avons ét€ en mesure d’obtenir un
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tel résultat en modifiant artificiellernent des paramétres de
modele dans I’exemple qui suit, comprenant des variables
de jours commerciaux (bien que, comme le montrent les
résultats, les effets soient assez faibles). Cette situation
contraste avec des résultats comparables obtenus avec des
méthodes fondées sur des modgles qui exprime I’erreur de
désaisonnalisation comme la somme de deux termes
orthogonaux: I’erreur présente lorsque tous les paramétres
sont connus, ainsi que la contribution A cette erreur de
I’estimation des paramétres de régression. Dans ce cas, la
variance de la désaisonnalisation est donc la somme des
variances de ces deux termes; par conséquent, la
«contribution» de la régression est toujours non négative.
Ce résultat est semblable & Qvar(Z - )2’ + K var()K’,
dans (3.3). La difficult¢ dans (3.3) réside dans le fait que
I'estimation Qz obtenue a I’aide de X-11 n’est pas un
estimateur optimal (EQMM) de I'objectif QZ; c’est
pourquoi I'erreur (Z - Z) est corrélée avec B par I'erreur
d’échantillonnage e, ce qui méne aux deux termes de
covariance dans (3.3). Cette situation résulte en partie de
notre choix d’objectif (Xp + 22Z) et en partie du fait qu’on
ne peut supposer que X-11 produit un estimateur optimal de
quoi que ce soit (voir a cet égard les commentaires contenus
dans I’introduction).

Exemple — Mises en chantier d’immeubles  cing unités de
logement ou plus aux Etats-Unis (suite). Nous utilisons le
méme exemple pour illustrer la contribution & 1’erreur de
désaisonnalisation de I’ajout de variables de jours commer-
ciaux (Bell et Hillmer 1983}, méme si les coefficients de
régression correspondants n’étaient pas statistiquement
significatifs lorsqu’ils ont été estimés dans le cas de cette
série. La figure 6a montre les résultats. Sur cette figure, la
ligne inférieure représente la «contribution» a I'erreur de
désaisonnalisation de D’estimation des effets de jour
commerciaux (voir toutefois la remarque ci-dessus).
Lorsqu’on ajoute ces effets & I’estimation initiale de la
variance (ligne pointillée), nous obtenons la variance de la
série désaisonnalisée et corrigée pour tenir compte des
effets de jours commerciaux (ligne supérieure continue).
On peut voir que, dans le cas de cet exemple, I’augmen-
tation de la variance due 2 I’inclusion, dans le modéle, des
effets estimés de jours commerciaux est faible. La figure 6b
montre les résultats dans le cas du filtre d’estimations de
tendance. Dans ce cas, la contribution A I'incertitude rela-
tive 4 la tendance attribuable i I’estimation des coefficients
de jours commerciaux est certainement négligeable.

La contribution a la variance de la désaisonnalisation de
P ajout de trois variables de cas aberrants et d’une variable
de changement de niveau est illustrée dans la figure 6c.
Ces variables de régression ont été identifiées comme de
possibles effets de cas aberrants a I’aide du programme
Regarima (élaboré par le personnel des séries chronolo-
giques (Time Series Staff) du U.S. Census Bureau) avec
une statistique ¢ critique de 2,5. Le programme Regarima
comprend une méthode de détection de cas aberrants
semblable a celles décrites par Bell (1983) ainsi que par

Chang, Tiao et Chen (1988). Les contributions des cas
aberrants additifs apparaissent sous forme de trois pics,
tandis que la contribution du changement de nivean se
présente sous la forme d’une seule petite bosse, au milicu
de la série. Comparativement aux variables de régression
relatives aux jours commerciaux, I'incidence de ces
variables de cas aberrants est principalement locale, mais
elle est aussi beaucoup plus forte. On constate notamment
une incertitude supplémentaire au sujet de la désaisonnali-
sation, dans le cas d’observations considérées comme des
cas aberrants additifs.

4. EXEMPLES

Nous illustrons notre méthode en utilisant plusieurs
séries chronologiques économiques supplémentaires dont
les erreurs d’échantillonnage respectives suivent des
modeles différents. Les modeles utilisés pour ces exemples
sont tirés de travaux antérieurs, tel qu’indiqué.

4.1 Ventes au détail des magasins i rayons

Les ventes au détail des magasins a rayons sont estimées
dans le cadre de I’enquéte mensuelle du Census Bureau qui
porte sur le commerce de détail. Essentiellement, toutes les
données sur les ventes proviennent de chaines de magasins
a rayons, qui sont toutes incluses dans 1’enquéte; par
conséquent, les estimations ne comportent pratiquement
aucune erreur d’échantillonnage. Ainsi, la variance de la
désaisonnalisation X-11 provient uniquement d’erreurs de
prévision ou d’extrapolation rétrospective, et d’erreurs lides
a I’estimation d’cffets de régression. (Il est a noter que la
variance de la désaisonnalisation Wolter-Monsour serait
zéro dans le cas de cette série.) Le modgle utilisé pour cette
série (Bell et Wilcox 1993), pour Ia période allant d’aofit
1972 a mars 1989 et pour les logarithmes des observations,
est le suivant: (1-B)(1-B2)[Y -x'B)=(1-0,53B)
(1-0,528%)a, avec o> =4,32x 104, o x, comprend des
variables qui rendent compte des effets de jours commer-
ciaux et de la féte de Paques, et ot Y =y, estle logarithme
de 1a série initiale divisé par les facteurs de durée de mois.
Pour effectuer la correction de la série, le Census Bureau
utilise le filtre de comection X-11 par défaut et le filtre
d’estimations de tendance 2 treize termes de Henderson.

La figure 7a montre les errcurs-types au fil du temps
dans le cas des données désaisonnaﬁgées, avec et sans la
contribution des effets de régression. A la différence de la
série des mises en chantier d’immeubles de cinq unités de
logement ou plus, on constate des augmentations marquées
des erreurs-types dans les données désaisonnalisées, aux
extrémités de ia série, ce qui est dii entierement aux erreurs
de prévision ou d’extrapolation rétrospective. La contri-
bution & I'erreur-type due & 'estimation des effets de
régression est également plus prononcée dans le cas de cette
série. Une caractéristique intéressante que montre la figure
7 est Pensemble de petits pics orientés vers le bas qui
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Figure 6. Mises en chantier d’immeubles A cing unités de logement ou plus
aux Etats-Unis: inclusion de la scontribution» des effets de régression dans les
estimations de variance. Le graphique supérieur montre aussi bien la variance
initiale tirée du premier graphique de la figure 2 (ligne pointillée) que la
variance prenant en compte I'incertitude supplémentaire due a ’estimation
des effets de régression de jours commerciaux (ligne continue supérieure). La
contribution de variables de régression est également indiquée (ligne continue:
inférieure). Le deuxidéme graphique montre les résultats correspondants
relatifs & la variance des estimations de tendance. On remarquera que la
contribution de variables de régression 2 [a variance de la désaisonnalisation
est faible, et dans Je cas de la variance des estimations de tendance, elle est
pratiquement nulle. Les troisi2me et quatridme graphiques montrent des
résultats analogues lorsque les effets de régression de jours commerciaux sont
remplacés par trois cas aberrants additifs et un changement de nivean. 1l est
4 noter que ces cas aberrants et ce changement de niveau ont une incidence
locale importante sur la variance de la désaisonnalisation et des estimations
de tendance.
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surviennent par triplets & un an d’intervalle. Ces pics
surviennent au mois de février des années non bissextiles,
pour lequel il n’y a pas d’effet de jours commerciaux (les
variables de régression de jours commerciaux ont toutes
une valeur zéro). Il y a quand méme une faible contribution
de variables de régression a I’erreur de désaisonnalisation
en ces points temporels, étant donné que la correction fait
la moyenne dans le cas de ces contributions, a partir de
points temporels adjacents. (Des inflexions survenant au
mois de février d’années non bissextiles sont également
visibles si on examine de pres la figure 6a.) En outre, dans
le cas de certaines années, |’erreur d’estimation de I'effet de
la féte de Paques produit un pic évident qui touche les mois
de mars et avril.

La contribution relative de la régression aux erreurs-
types de désaisonnalisation diminue vers les extrémités de
la série. Cela est di & deux facteurs: 1) I'importance de la
contribution de variables de régression 2 var(v,) diminue
quelque peu vers les extrémités des séries; 2) ce qui est
encore plus important, var(Z, —ZA‘,) augmente de fagon
marquée vers ces extrémités, ce qui réduit la contribution
relative & var(v)) due 2 la régression (et cette diminution est
accentuée lorsqu’on prend les racines carrés).

Le patron des erreurs-types des variations désaison-
nalisées entre deux mois consécutifs (figure 7b) est
semblable a celui de I’erreur-type des données désaison-
nalisées (figure 7a). La contribution de variables de
régression est légerement plus importante que celle de
I'erreur-type des données désaisonnalisées. Les erreurs-
types des variations observées d’une année 1’ autre (figure
7¢) suivent des patrons similaires, mais la contribution de
variables de régression est considérablement plus impor-
tante que dans le cas des variations observées d’un mois a
Iautre, et cette contribution demeure importante aux
extrémités des séries.

Nous avons effectué un ensemble de calculs semblables
a I’aide du filtre d’estimations de tendance X-11 par défaut;
les résultats relatifs aux erreurs-types des estimations de
tendance, avec et sans la contribution de variables de
régression, sont présentés dans la figure 7d. Les patrons
suivis au fil du temps par ces erreurs-types sont semblables
a4 ceux des chiffres correspondants relatifs & la séries des
mises en chantier d’immeubles & cing unités de logement et
plus, mais les erreurs-types sont beaucoup plus petites, en
raison de l’absence d’erreur d’échantillonnage. La
contribution des effets de régression est faible.

Les erreurs-types dans le cas de tous les tracés de la
figure 7 sont faibles (aucune n’excéde 0,8 pour cent). Dans
le cas de cette série, la contribution des effets de régression
est peu importante et probablement négligeable prés des
extrémités de la série, sauf dans le cas des variations
observées d’une année a I’autre. Cependant, au milieu de
la série, 1a seule contribution aux erreurs-types est celle due
aux effets de régression.
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Figure 7. Magasins A rayons américains, avec effets de jours commerciaux
et de Piques. Cette sériec ne comporte pas d'emeur d'échantillonnage. Les
quatre graphiques indiquent les erreurs-types, avec et sans la contribution de
I'estimation des effets de régression. Dans le cas des données désaison-
nalisées et des variations comrespondantes observées d’un mois 2 I'autre et
d’une année A Pautre (trois premiers graphiques) la «contribution» de
Pestimation des effets de régression est substantielle et erratique dans le
milieu de la série (ol cette estimation est le seul élément contribuiif), mais &
chacune des extrémités de la série, elle diminue, pour les raisons expliquées
précédemment. La contribution des effets de régression aux erreurs-types de
I'estimation de tendance est faible.

4.2 Chomage chez les adolescents

Le Bureau of Labor Statistics (BLS) publie la série
chronologique mensuelle du nombre d’adolescents et
d’adolescentes américains au chdmage, qui est estimé a
partir des données de la Current Population Survey (CPS).
Les données relatives a la période allant de janvier 1972 4
décembre 1983(n=144) ont été utilisées par Bell et
Hillmer (présenté) afin d’élaborer un modéle pour la série

en question. La variance de I'erreur d’échantillonnage hf
varie au fil du temps; elle est donc non stationnaire. Le
modéle d’erreur d’échantillonnage qu’ont élaboré ces
auteurs est le suivant:

e,=hé ou (1 -06B) =(1-038)b, @.1)
avec aﬁ =0,87671, de sorte que var(€,) = 1. La variance
de l'erreur d’échantillonnage de la CPS peut étre
approximée par des fonctions de variance généralisées
(Wolter 1985, chap. 5; Hanson 1968). La fonction de
variance généralisée qu’ont utilisée Bell et Hillmer dans le
cas de la série du chdmage chez les adolescents est la
suivante:

h2=1971y, - (1.53x 10°%)y2, 4.2)

ou y, est I’estimation du nombre en milliers d’adolescents
en chomage a ’époque . Le modele estimatif pour la
composante de signal Y, est

(1 - BYX1 - B8'%)Y,=(1 -027B)1 - 0.688'%)a,, (4.3)
avec crz =4294. Ce modéle ne comporte pas d’effets de
régression et la série n’est pas transformée. Le BLS utilise
le filtre de désaisonnalisation X-11 par défaut (donc
m = 84). Si on applique la méthode décrite dans le présent
article & cet exemple, on rencontre des difficultés parce que
la variance (estimée) de 'erreur d’échantillonnage h
dépend de I'estimation y, par I’intermédiaire de la fonctlon
de variance généralisée (4.2). Dans les périodes d’extrapo-
lation rétrogpective et de prévision, y, est inconnu. Afin
d’obtenir / ,2 pour ces péricdes, nous extrapolons rétrospec-
tivement et prévoyons y, en utilisant un simple modéle
ARIMA(O 1 1)(© 1 1),, pour y, (et non pour ¥,, comme dans
(4.3)). Nous avons utilisé par la suite les 84 prévisions et
extrapolations réu'ospecuves ainsi obtenues dans (4.2), afin
de produire h dans les périodes de prévision et d’extra-
polation rétrospecnve Des traitements plus affinés sont
possibles, comme I’utilisation du modele de composante
donné par (4.1) et (4.3) pour prévoir y,.

La variance de la désaisonnalisation relative i cette série
(figure 8a) est dominée par la contribution de 1'erreur
d’échantillonnage (figure 8b) a la plupart des points
temporels ¢. Il en est ainsi parce que méme si la contribution
de var{er, 0, p) est substantielle dans le cas de la série en
question (figure 8c), elle tend A &tre neutralisée par la
contribution de cov[(er,0,p), e] + cov[(er,0,p), €]’ (figure
&d), sauf a quelques points temporels initiaux et finals. Les
patrons de la variance relative aux variations désaison-
nalisées observées d’un mois 2 I’autre et d’un an a ’autre
(non indiquée) sont semblables au patron que montre la
figure 8a. La variance relative aux variations observées
d’un mois 2 I’autre est 1égerement plus grande que dans le
cas de la série désaisonnalisée, et celle relative aux varia-
tions observées d’un an & I’autre 1’est encore davantage.
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Figure 8. Chomage chez les adolescents. avec options X-11 par défaut. La
description des graphiques est la méme que pour la figure 2. Le patren
saisonnier de la contribution de la vartance de 'erreur d’échantillonnage
{deuxitme graphique) résulte de sa dépendance vis-2-vis du niveau de la série
par I"intermédiaire d'une fonction de variance généralisée (voir texte).

4.3 Ventes au détail des débits de boissons

Les ventes au détail des débits de boissons sont estimées
dans le cadre de I’enquéte mensuelle du Census Bureau qui
porte sur le commerce de détail. Dans cette enquéte, les
échantillons (de non-certitude) sont remaniés de maniére
indépendante, environ tous les cing ans, de sorte que la
matrice de covariance des erreurs d’échantillonnage est du
type diagonale par blocs. Bell et Hillmer {1990) ont élaboré
le modéle suivant pour I'erreur d’échantillonnage des séries
soumises i une transformation logarithmique a I’intérieur
d’un échantillon donné:

(1-0,75B-0,66 B*+0,50 B*)(1-0,718 ?)e,
=(1+0,13 B)p,, @.4)
avec o = 9,301 x 1075 Dans le cas des points temporels
t et j, dans des échantillons différents,cov(e,, ej) =0. Bell
et Hillmer ont créé un modgle pour 1a composante de signal
des séries précit€es 2 partir d’estimations non étalonnées
relatives  la période allant de septembre 1977 & décembre
1986. Nous allons plutdt utiliser le modele suivant, ajusté
par Bell et Wilcox (1993), avec des données
supplémentaires recueillies jusqu’au mois d’octobre 1989,
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(1-B)(1 -B')[Y,-X/B] = (1 -0,23B)
(1-0,888'%)a,,

o X, contient des variables de régression de jours
commerciaux, avec oﬁ =4,16x 107*,

Pour la désaisonnalisation de cette série, nous utitisons
les filtres X-11 par défaut. La contribution de I’erreur due
a I'estimation de parametres de régression est faible dans le
cas de cette série; elle n’est donc pas incluse dans les
résultats qui suivront. Etant donné que la contribution de
I’erreur d’échantillonnage est beaucoup plus forte que la
contribution des erreurs de prévision ou d’extrapolation
rétrospective, et plus importante également que I’incidence
de cov[(er, 0, p),e] + covf(er, 0, p), e]’, nousn’illustrons
pas non plus ces autres contributions & la variance. La
figure 9a indique I’erreur-type des données désaisonnalisées
(indiquée sur 232 observations, afin de mieux illustrer le
patron, qui comporte des lignes verticales indiquant la
sélection d’un nouvel échantillon}, et la figure 9b montre
I'erreur-type relative aux variations désaisonnalisées
observées d’un mois A I’autre.

On remarquera le patron marqué dans les figures 9a et
Ob, qui est dii a 1a sélection d’un nouvel échantillon tous les
cing ans. Ce remaniement produit notamment un grand pic
dans I’erreur-type relative aux variations désaisonnalisées
observées d’un mois a ’autre (figure 9b). Des sauts simi-
laires dans les écarts-types relatifs aux variations observées
d’une année a |’autre surviennent dans le cas de la premiére
année d’un nouvel échantillon. Nous avons constaié
épgalement des patrons similaires dans le cas d’autres séries
tirdes de I’enquéte sur le commerce de détail, en utilisant
des modgles proposés par Bell et Wilcox (1993).

I.’analyse et les résultats qui précédent ne prennent pas
en considération certains aspects de la facon dont est
effectuée I’estimation pour I’enquéte sur le commerce de
détail. En fait, afin d’éviter des augmentations importantes
de la variance relative & des variations observées & I'époque
de la sélection d’un nouvel échantillon, comme celles que
montre la figure 9, nous apportons une simple modification
aux estimations d’un échantillon nouvellement introduit,
afin de rendre leur niveau cohérent par rapport 2 celui de
I’ancien échantillon. La version la plus simple de cette
modification est décrite ci-aprés. _ Soient Ziancien)t
(= eXP(Yancieny)) les estimations tirées de I'ancien
échantillon, et z, ..., les estimations non modifiées
provenant du nouvel échantillon. Présumons que 1’ancien
échantillon fournit des estimations de ¢ < 7, et que le nouvel
échantillon doit fournir des estimations de t>7. Afin de
fournir des données de chevauchement pour la modifi-
cation, le nouvel échantillon est démarré un mois plus tot,
de sorte que I'on dispose tantde z,, ..\ quedez . .
Les estimations modifiées du nouvel échantillon sont
définies comme suit: Z(nouveant = Lnouveau

(Z(ancienye Z(nouveany) » POUr 22 7. Cette modification est
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effectuée chaque fois qu’un nouvel échantillon est introduit.
En ce qui a trait aux estimations enregistrées correspon-
dantes v, la modification s’écrit y(n'o wvesuy = Ynouveautt *
(¥ ancienyr ~ ¥ (nouveanye)- Etant donné que la modification de
¥, est linéaire, il est facile de prendre en compte ses effets
dans le calcul de la variance de la désaisonnalisation. La
variation d’un mois a Pautre 2 'époque t + 1, avant la
modification (et  sans  désaisonnalisation)  est
Yinouveawr +1 ~ Yiancienje- 11 €SU & NOter que cette variation
présente une variance importante, étant donné que

Yinouveauyr+ 1 €' Yancienye  Proviennent d’échantillons

indépendants différents. Aprés la modification, cette
O )

vanation 8 €t ¥ o veanr « 1~ Yinouveanye» €1 €11€ présente une

variance beaucoup plus faible, en raison d’une forte
corrélation positive entre . ..o .1 €t ¥ouvean: (Tésultant
du modgle d’erreur d’échantillonnage (4.4)). Les estima-
tions non désaisonnalisées de variations observées d’un
mois A I'autre dans le cas de points temporels autres que
7 + 1 ne sont pas touchées par cette modification,

La figure 9d montre que la modification d’estimations
provenant du nouvel échantillon supprime les augmen-
tations importantes de I’écart-type de variations désaison-
nalisées observées d’un mois i I’autre aux points de transi-
tion vers de nouveaux échantillons. Des effets similaires ont
été constatés dans le cas de variations observées d’une
année i I'autre sur une période d’un an. Le prix i payer
pour cette amélioration est une erreur qui augmente de
fagon constante dans les estimations de niveau (figure 9c)
apres I'introduction de nouveaux échantillons. Cela se
produit parce que cette modification introduit dans les
estimations de niveau une erreur temporaire qui perdure
dans I’ensembie du nouvel échantillon. Ainsi, la modifi-
cation échange de moins bonnes estimations de niveau
contre des améliorations dans les estimations de variation.
(La figure 9¢ ne montre aucune augmentation pour les cing
premiéres années, parce que nous présupposons que ces
estimations ne sont pas modifiées pour concorder avec
celles d’un échantillon antérieur.) De plus, les patrons
marqués que montre la figure 9a se produisent parce que les
erreurs d’échantillonnage relatives & des estimations non
modifiées d’échantillons adjacents ne sont pas corrélées.
D’ autre part, les erreurs d’échantillonnage présentes dans
les estimations modifiées sont corrélées de maniére assez
forte entre échantillons adjacents. Cette situation donne
lieu, apres I’application du filtre de désaisonnalisation, 4 un
patron trés différent (une patron presque inexistant) pour les
cinq premiéres années indiquées dans la figure 9c, et de
légéres oscillations autour de 1’augmentation linéaire
ultérieure,

Les erreurs-types relatives aux estimations de tendance
et aux variations X-11 (non indiquées) ressemblent & des
versions lissées de celles indiquées dans la figure 9.
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Figure 9. Ventes au détail des débits de boissons: sélection d’un nouvel
¢échantillon tous Jes cing ans. Le graphique supéricur montre I’erreur-type des
données désaisonnalisées et le deuxime graphique indique I’emreur-type des
variations comespondantes observées d'un mois A ’avtre. Le patron manqué
résulte de la sélection indépendante d'un nouvel échantillon tous les cing ans
(aux points correspondant aux lignes pointillées verticales). Dans le cas des
variations observées d’un mois & I'autre, ce fait entralne d’importantes
augmentations de I'erreur-type au moment de la sélection d’un nouvel
échantillon. Afin d’éviter cet inconvénient, le nouvel échantillon est
s€lectionné de maniere A chevaucher I'ancien durant un mois ou davantage,
et les estimations relatives & ce nouvel échantillon sont modifiées 2 I’aide de
données tirées du chevauchement, afin de rendre leur niveau cohérent par
rapport & celui des estimations provenant de 1'ancien échantillon {voir texte).
Cette fagon de procéder permet d'éviter 1'augmentation de I’erreur-type
d’estimations de variation au moment de la sélection du nouvel échantillon
{(quatriéme graphique), mais elle introduit une erreur temporaire dans les
estimations de nivean modifié, dont les effets s*accumulent au fil du temps
{troisi¢éme graphique)
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Dans la pratique, les estimations finales provenant de
I’enquéte sur le commerce de détail présentent une comple-
xité encore plus grande que celle que nous venons de
décrire et d’itlustrer. Tout d’abord, on recueille plus d’un
mois de données de chevauchement, qui peuvent Etre
utilisées pour modifier des estimations de niveau lors de
I'introduction d’un nouvel échantillon. Ensuite, ce qui est
encore plus important, les estimations mensuelles sont
étalonnées, pour qu’elles concordent avec les totaux
annuels obtenus dans le cadre de I’enquéte annuelle (plus
précise} sur le commerce de détail ou lors du dénom-
brement économique quinquennal. L’étalonnage devrait
donc limiter 1I’augmentation, que montre la figure 9¢, de la
variance des estimations de niveau au fil du temps.
Cependant, étant donné que 1'étalonnage impose des
contraintes de somme linéaires sur les estimations d’origine
(non-transformées), ses effets sur la désaisonnalisation sont
difficiles & étudier dans le cadre de la méthode présentée ici,
et nous ne les avons donc pas étudiés. (Nous avons utilisé
un modele pour données non étalonnées, afin d’éviter ce
probléme.) Durbin et Quenneville (1995) ont €laboré une
méthode fondée sur un modele qui tient compte des non-
linéarités que de telles contraintes d’étalonnage imposent
aux données soumises & une transformation logarithmique.

5. CONCLUSIONS

Dans la présente communication, nous avons décrit une
méthode qui permet de s’attaquer au vieux probléme 1ié 2
I’obtention de la variance dans le cas de la désaisonna-
lisation effectuée & I’aide de la méthode X-11. Notre but
était la création et I’application d’une méthode permettant
d’obtenir une variance qui rend compte de deux sources
d’erreurs. La premiére de ces sources, est ’erreur d’échan-
tillonnage (e,), qui survient parce que nous n’observons pas
la série réelle, ¥,, mais plutdt les estimations y, =Y, + ¢,
tirées d’une enquéte répétée. La deuxieme source d’erreurs
résulte de la nécessité d’élargir la série observée avec des
prévisions et des extrapolations rétrospectives pour pouvoir
appliquer les filtres X-11 symétriques. Cette deuxiéme
source d’erreurs méne A des révisions des corrections. Afin
de tenir compte de ces deux sources d’erreurs, nous avons
défini la variance de la désaisonnalisation comme étant la
variance de I’erreur qui entache I'utilisation de la comection
X-11 visant a estimer une cible précise. Cette cible,
@ (B)Y,, est ce que I’on obtiendrait en appliquant le filtre
X-11 symétrique linéaire, w(B), a la série réelle, si les
valeurs de celles-ci étaient connues suffisamment en avant
dans le futur et en arriere dans le passé pour pouvoir utiliser
le filre symétrique. (L’application & X-11 additif avec
prévisions et extrapolations rétrospective est immédiate, et
X-11 log-additive est considérée comme une approximation
de X-11 multiplicative.)

Nous avons également appliqué notre méthode pour
obtenir la variance d’estimations X-11 de tendance et la
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variance de variations observées d’un mois A 1’autre et
d’'une année a l'avtre, tant dans le cas des données
désaisonnalisées que dans celui des estimations de
tendance. Nous avons effectué un autre élargissement pour
tenir compte de I'erreur liée 4 I’estimation de paramétres de
régression (par exemple, pour modéliser des effets de
calendrier), bien que cette opération soit plus complexe et
comporte certaines limites.

Les variances que nous obtenons ne tiennent pas compte
de Pincertitude due 2 la variation des séries chronologiques
dans les composantes saisonnieéres et non saisonniéres.
Dans la section 2, nous avons fait valoir que cette fagon de
procéder pourrait étre appropriée pour des utilisateurs types
de données désaisonnalisées a I’aide de la méthode X-11.
Cependant, si 1'on souhaite tenir compte de cette variation
des séries chronologiques, nous suggérons la prise en
considération de méthodes de désaisonnalisation fondées
sur des modeles, étant donné que les séries chronologiques
offrent un moyen de rendre compte de maniére explicite des
variations relatives A toutes les composantes. Comme autre
approche, Pfeffermann (1994) a élaboré une méthode de
traitement de la désaisonnalisation X-11 dans laquelle on
essaie de prendre en compte la variation irréguliére et
P’erreur d’échantillonnage.

Notre méthode s’appuie sur la premiére méthode
proposée par Wolter et Monsour (1981), en prenant en
considération les erreurs d’extrapolation rétrospective et de
prévision, qui n’a pas été€ considérée par ces auteurs. Une
autre facon de voir la différence existant entre notre
méthode et celle de Wolter et Monsour est que nous défi-
nissons un objectif de désaisonnalisation cohérent, tandis
qu’en utilisant les filtres X-11 asymétriques, Wolter et
Monsour ont utilisé implicitement des objectifs qui varient
au fil du temps. C’est pourquoi notre méthode €évite la
caractéristique irréaliste d’une variance qui diminue vers la
fin des séries, qui peut étre observée dans les résultats de
Wolter et Monsour, et également dans ceux de
Pfeffermann.

Dans les résultats empiriques que nous avons présentés,
la contribution de l'erreur d’échantillonnage domine
souvent la variance relative & la désaisonnalisation. Cette
prédominance est due en partie au fait que I’erreur d’échan-
tillonnage était souvent importante par rapport & I’erreur de
prévision et d’extrapolation rétrospective, et en partie au
fait que la contribution de I’erreur de prévision et d’extra-
polation rétrospective avait tendance 2 étre neutralisée par
la contribution de la covariance de cette méme erreur avec
I’erreur d’échantillonnage. D’autre part, les résultats empi-
riques relatifs 4 la variance d’estimations de tendance ont
montré des augmentations importantes aux extrémités des
séries, en raison des effets de I'erreur de prévision et
d’extrapolation rétrospective. Etant domné que la
«contribution » la plus forte de I'erreur de prévision et
d’extrapolation rétrospective a lieu aux extrémités des
séries, et que c’est la variance relative aux désaisonna-
lisations et aux estimations de tendance les plus récentes qui
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présente le plus d’intérét, il faut tenir compte de la
contribution de ce type d’erreur.

La contribution relative a la variance de I’erreur d’esti-
mation de coefficients de régression de jours commerciaux
ou de jours fériés avait tendance & étre faible, sauf si la série
ne comportait pas d’erreur d’échantillonnage. L’erreur due
a P'estimation des effets des cas aberrants additifs et des
changements de niveau était importante autour des points
temporels des cas aberrants. L'incidence des cas aberrants
additifs était importante sur la variance relative a la
désaisonnalisation, tandis que les effets des changements de
niveau étaient importants dans le cas de la variance des
estimations de tendance.

Les composantes non stationnaires des erreurs d’échan-
tillonnage produisent des patrons intéressants dans le cas de
variances relatives  la désaisonnalisation et aux estimations
de tendance. Nous avons examiné deux types de compo-
santes non stationnaires d’erreurs d’échantillonnage. Les
patrons saisonniers des variances d’erreur d’échantillon-
nage produisaient des patrons saisonniers correspondants
dans les variances relatives & la désaisonnalisation. Les
sélections indépendantes de nouveaux échantillons, qui
produisaient des erreurs d’échantillonnage corrélés 2
Pintérieur des échantillons mais non entre ceux-ci, étaient
alorigine, au fil du temps et 4 I'intérieur d’un échantillon,
de patrons erratiques dans les variances relatives a la
désaisonnalisation et aux estimations de tendance. Ces
patrons se répétaient de fagon approximative dans des
échantillons différents si ceux-ci restaient en vigueur durant
des laps de temps 4 peu prés égaux.

Les calculs pour les exemples que nous avens choisis
(compte tenu des modeles ajustés, qui proviennent des
sources citées) ont ét€ effectués en programmant les
expressions contenues dans les sections 2 et 3 en langage de
programmation statistique S+. Le code informatique
correspondant est disponible sur demande.
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ANNEXE A

Plusieurs expressions calculées dans la présente
communication prennent la forme générale

AX B (A.D)

ol £ est une matrice positive définie, et ol A et B sont
conformes 3 £. Soit £ =LL’ la décomposition de
Cholesky de E. Alors AY B =AL 1)'L B et (A.1)
peut étre calculé comme suit;

(1) Résoudre LQ, =B pour Q,
(2) Résoudre LQ, = A’ pour Q,
(3) Calculer AZ'B = Q,Q,.

Les expressions (1) et (2) peuvent étre résolues effica-
cement puisque L est triangulaire inférieur.

ANNEXE B

Deux opérations sont nécessaires pour obtenir GX,,
utilisé dans la section 3.3. La premiére opération produit
des extensions de e«prévision» et d’«extrapolation rétro-
spective» des variables de régression ayant fait 1’objet de
calculs des différences. Dans la deuxiéme opération, on
utilise ces résultats et I’équation aux différences finies pour
produire les extensions de prévision et d’extrapolation
rétrospective des variables de régression initiales (n’ayant
pas fait I’objet d’un calcul des différences).

Soit R, =A X , ol A estlapartie de la matrice A qui
différencie les séries observées y,. De fagon analogue au
calcul de W et W, décrit dans la section 2.2, les
extensions de prévision des variables de régressmn
différenciés sont calculées comme suit: R 232222R
quant aux extensions d’extrapolation rétrospectwe elles
sont calculées de la fagon suivante: R, = 212222R R
et R, ont la forme (A.1) et peuvent &tre calculés avec la
méthode précitée.

Pour la deuxie¢me opération, soit x, n’importe laquelle
des variables de régression contenues dans X. Notons les
extensions de prévision requises £, ,, dans le cas de /= 1
2, ..., m. Posons I’opérateur 8(B) =1 8 B-.. -8, B4,
notons 7 ., P'extension de prévision de S(B)x =7, ii
I'époque n+1 (7, estunélémentde R ). Lcsextcnmons
sont déterminées par calcul itératif comme suit:

n+1

X =81'xn*l-l

el oo+, E L, 4t pour I=1, . m,

ol £, ,,=%,.; si j<O. . '

Les extensions requises d’extrapolation rétrospective x,
sont notées X, _, danslecasde!=1,...m. Ces extensions
sont également obtenues par des calculs récurrents, 2 partir
de I'équation aux différences finies &(B)%, =7, en
résolvant £, _, dans I’expression

Xger-17 0y 40,8  +Fp

et en reportant les extrapolations rétrospectives calculées
précédemment. Ainsi
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pour I =1,..,m,

N

ob k£ =X, lorsque j < 0.
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Le choix des produits pour I’indice des prix a la consommation:
le seuil d’inclusion par opposition au sondage probabiliste

JAN DE HAAN, EDDY OPPERDOES et CECILE M. SCHUT!

RESUME

La plupart des bureaux de la statistique utilisent des techniques non probabilistes pour choisir I'échantillon de produits dont
les prix permettent de calculer les indices des prix 2 la consommaticn. Aux Pays-Bas, comme dans beaucoup d’ autres pays,
ce genre de sondage raisonné se rapproche en quelque sorte de la sélection par seuil d'inclusion, une bonne partie de la
population (normalement les produits suscitant le moins de dépenses) étant délibérément exclue des observations. Bien
siir, cette méthode donne lieu 2 des chiffres biaisés pour I'indice des prix. On peut se demander si un échantillonnage
probabiliste donnerait de meilleurs résultats quant 3 1'erreur quadratique moyenne. Les auteurs ont considéré
I’échantillonnage aléatoire simple, 1'échantillonnage stratifié et 1’échantillonnage systématique proportionnel aux dépenses.
I1s ont mené des simulations de Monte Carlo 2 1'aide de données de lecture optique pour le café, les couches de bébés et
le papier hygiénique afin d’évaluer le rendement des quatre plans d’échantillonnage. 11 est assez surprenant de constater
que la sélection par seuil d'inclusion est une bonne stratégie d’échantillonnage des produits pour I’indice des prix 4 la
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consommation.

MOTS CLES: Indice de prix de Laspeyres; simulation de Monte Carlo; échantillonnage; données de lecture optique; biais

de substitution.
1. INTRODUCTION

Les non-initiés pourraient croire que la mesure de
I’inflation est une tiche facile: il suffit de visiter des maga-
sins, de recueillir une foule de prix et d’en établir la
moyenne. Toutefois, les statisticiens chargés de calculer
I’indice des prix i la consommation (IPC), la mesure 1a plus
répandue de Vinflation, doivent surmonter de nombreux
problémes théoriques et pratiques. Dans la plupart des
pays, 'TPC est essentiellement un indice de prix de
Laspeyres. Cet indice établit le poids des indices de prix
partiels des divers produits sclon des proportions de
dépenses fixes pour une période de référence. Il faut des
procédures d’échantillonnage pour estimer la valeur de la
population. Idéalement, I’erreur quadratique moyenne de
I’estimateur est minimisée. La formule de I'indice de
Laspeyres est extrémement simple, mais les procédures
d’estimation appliquées & I'IPC en font une statistique
relativement complexe. Décrite de fagon stylisée, I’esti-
mation comporte trois types d’échantillons. Un échantillon
des ménages participant & I'enquéte sur les dépenses permet
d’estimer le poids des dépenses par groupe de produits.
Pour chaque groupe de produits, on choisit un échantillon
de marchandises (produits). On recueille le prix de ces
articles pour un échantillon de points de vente.

Les auteurs du présent article se penchent sur I’échantil-
lonnage des produits. Il existe seulement quelques bureaux
de la statistique, par exemple fe Bureau of Labor Statistics
des Etats-Unis, qui utilisent un échantillonnage probabiliste
pour choisir les produits dont le prix sera calculé. La
plupart des autres bureaux, y compris Statistique Pays-Bas,
font appel au raisonnement de spécialistes travaillant au

t
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bureau central afin de déterminer quels produits devraient
représenter le groupe de marchandises. Dans le passé, on
a pu justifier cette méthode en soulignant 1’absence de
bases de sondage appropri€ées. Compte tenu cependant de
1’automatisation de plus en plus poussée du commerce de
détail, des registres de biens de consommation sont de plus
en plus accessibles, de sorte qu’un échantillonnage probabi-
liste est possible. Toutefois, avant de passer 4 une nouvelle
stratégie d’échantillonnage, il est bon d’examiner d’autres
possibilités afin d’évaluer leur effet sur Pexactitude des
indices de prix estimatifs. Il s’agit de déterminer si les
méthodes actuelles de sélection non probabiliste donnent
des résultats qui, relativement a l'erreur quadratique
moyenne, sont inférieurs & ceux des techniques probabi-
listes. C’est 12 le the#me principal du présent article. Des
études de simulation ont été menées pour trois groupes de
produits, ¢’est-a-dire le café, les couches jetables de bébés
et le papier hygiénique.

Il n’y a pas si longtemps, le calcul empirique des indices
de prix était d’autant plus difficile que les données haute-
ment désagrégées sur les dépenses et les quantités au niveau
des points de vente étaient inexistantes ou tout au plus
accessibles pour de petits échantillons. De nos jours, des
compagnies d’études de marché ont réussi A établir de
vastes bases de microdonnées sur la vente de biens de
consommation, en particulier dans le secteur des produits
de grande consommation. Il s’agit de données obtenues par
balayage électronique (lecture optique d'un code a barres
ou inscription d’un code 4 barres 2 la caisse). Bradley,
Cook, Leaver et Moulton (1997) présentent un apergu des
applications possibles des données de lecture optique pour
le calcul de 'IPC. Le traitement de grandes bases de
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données de lecture optique est une tiche assez fastidieuse.
Pour ce qui est du calcul de I'IPC, c’est peut-&tre un
obstacle & son application pour le moment. Toutefois, les
données de lecture optique représentent certainement une
riche source de renseignements pour les analyses empiri-
ques. Les données de lecture optique permettent non seule-
ment d’examiner I’échantillonnage, mais aussi de calculer
les indices de prix en fonction de différentes formules.
L’indice de prix de Laspeyres (poids fixe) ne tient pas
compte des réactions des ménages aux changements de
prix. Les auteurs ont donc examiné le degré de biais des
indices de prix de Laspeyres (population) pour les
trois groupes de produits relativement & I’indice de prix de
Fisher, qui lui tient compte de la substitution des produits.

On trouvera 3 la section 2 un apergu des données de
lecture optique utilisées par les auteurs. A la section 3, il
est question de quatre plans d’échantillonnage de produits.
Trois d’entre eux (I’échantillonnage aléatoire simple,
I'échantillonnage stratifié et I'échantillonnage propor-
tionnel & la taille) relévent de techniques probabilistes,
tandis que le quatrieme (€chantillonnage par seuil d’inclu-
sion) reléve d’une méthode raisonnée qui refléte la stratégie
officielle des Pays-Bas. La section 4 décrit les expériences
de Monte Carlo utilisées par les auteurs pour déterminer
I’exactitude des indices de prix des groupes de produits
estimés 4 l'aide des plans d’échantillonnage mentionnés. La
section 5 traite de I’utilisation des indices de Fisher pour
des produits et des groupes de produits. 1l y est question du
biais de substitution intra-groupe des indices de prix de
Laspeyres (groupes de produits). A la section 6, enfin, les

_résultats sont résumés et discutés.

2. DONNEES DE LECTURE OPTIQUE
(CODE A BARRES)

2.1 Apergu

En Europe, les produits lisibles optiquement sont définis
en fonction du numére européen des articles (NEA). Les
fabricants devraient attribuer un seul NEA 2 chaque variété,
taille et type d’emballage d’un produit. II en résulte
deux phénomeénes. Premitrement, les NEA changent
parfois trés rapidement, par exemple & cause d’un nouvel
emballage. Bien sir, il est alors difficile de suivre I'évolu-
tion d’un article. Deuxigmement, certains NEA comportent
des données négligeables. Il semble que le systeme de
classification soit trop détaillé; ce qui représente en réalité
un article donne lieu 3 une multitude d’articles classés.
Dans une étude fondée sur des données de lecture optique
pour le café, Reinsdorf (1995) a trouvé que des articles

pratiquement identiques portaient parfois un CUP (code-

universel des produits des Etats-Unis) différent. Une
certaine agrégation relativement aux NEA est nécessaire.
Heureusement, les séries de données de lecture optique
englobent plusieurs caractéristiques de produits comme le
nom commercial et le sous-nom. Les NEA comportant des

caractéristiques de produits identiques sont traités ici
comme un seul article. Si le nombre de caractéristiques est
insuffisant, il existe bien slir un risque de suragrégation,
c’est-a-dire de regroupement d’articles hétérogénes.

De la société A.C. Nielsen (Nederland), nous avons regu
des séries de données de lecture optique sur les chiffres de
vente hebdomadaires du café, des couches jetables de bébés
et du papier hygiénique dans des supermarchés. Les séries
de données initiales comportaient 320, 569 et 294 NEA,
respectivement. Pour chaque NEA, nous avions le nombre
d’emballages vendus et la valeur correspondante, de méme
que plusieurs caractéristiques des produits et des points de
vente. Les prix n'étaient pas indiqués; les prix moyens
(valeurs unitaires) ont df &tre calculés & partir des valeurs
et des quantités. Les données sur la vente de café couvraient
une période de deux ans et demi, depuis la premiere
semaine de 1994 jusqu’a la vingt-quatriéme semaine de
1996, pour un échantillon de 20 supermarchés situés dans
une région urbaine néertandaise non connue des auteurs.
Les données sur la vente des deux autres produits se
rapportaient 4 un échantiflon de 149 magasins répartis dans
I’ensemble du pays et couvraient une période de deux ans,
depuis la premiére semaine de 1995 jusqu’a la cinquante-
deuxiéme semaine de 1996 inclusivement.

Par souci de simplification, nous avons supprimé les
marques moins importantes. Dans le cas du café, seules les
15 marques se vendant le mieux durant toute la période
d’observation ont été retenues parmi les 35 marques
vendues. Apres |'étape d’agrégation des NEA comportant
des caractéristiques de produits identiques, nous avons
limité la population aux articles vendus au cours de 1’année
de référence 1994 et durant chaque mois par aprés de fagon
a constituer une série de données complétes pour chaque
mois. Nous avons ainsi obtenu 68 produits (& "exclusion
des graines de café), dont 40 produits de café moulu (y
compris le café décaféiné) et 28 articles de café instantané,
représentant 94,5% des dépenses totales en café pour
I’année de référence dans le fichier initial. Pour ce qui est
des couches et du papier hygiénique (4 I’exclusion du
papier hygiénique hurnide), nous avons éliminé les marques
dont le chiffre des ventes représentait moins de 1% du total.
De plus, nous avons retenu uniquement les articles vendus
pendant I’année de référence 1995 et au moins huit mois
par aprés. Nous avons ainsi obtenu 58 produits de couches
et 70 produits de papier hygiénique, représentant 90% et
86% respectivement du total des dépenses de 1995 dans les
fichiers initiaux.

2.2 Statistiques descriptives

L’aspect le plus surprenant des articles de dépense est
I’asymétrie de la distribution. La figure 1 indique I'inéga-
lité des dépenses de la période de référence dans nos
fichiers de données rajustés a 1'aide de courbes dites de
Lorenz. Le total cumulatif des dépenses figure en ordonnée,
tandis que le nombre cumulatif de produits figure en
abscisse, en pourcentage dans les deux cas. Les produits
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sont triés dans I’ordre croissant des dépenses. En cas de
dépenses égales, les courbes de Lorenz décrivent une diago-
nale. Plus la répartition est inégale et plus sa position est
inférieure. La distribution des articles de dépense pour le
café est trés inégale, les trois articles les plus importants
représentant plus de la moiti€ du total des dépenses en café
pour I'année de référence (1994). Pour ce qui est des
couches de bébés et 'du papier hygiénique, les six et
huit articles les plus importants, respectivement, repré-
sentent prés de la moitié du total des dépenses pour I’année
de référence (1993).

La figure 2 fournit des chiffres d’indice de valeurs uni-
taires, ¢’est-a-dire le changement de valeur par emballage,
peu importe la quantité, le nom commercial, le type, etc.
pour tous les points de vente. On y trouve une premiére
indication du changement de «prix» au cours de la période
a I’étude. Pour le café, une baisse remarquable a été obser-
vée au cours du deuxieéme semestre de 1995 & la suite d’une
forte hausse des prix survenue en 1994 2 cause de
mauvaises récoltes au Brésil. Le prix du café est largement
déterminé par le prix des graines de café sur le marché
mondial. Nous n’avons trouvé aucune différence appré-
ciable de changement de prix d’un point de vente a I’autre.
Les couches de bébés font exception 4 cet égard. Une forte
concurrence sévissait entre les différents producteurs (ce
qui explique peut-étre le déclin des valeurs unitaires en
1996), tandis que les rabais et autres mesures spéciales
étaient fréquents. Par conséquent, la valeur unitaire pour
tous les produits et points de vente donne un apergu inexact
du changement de prix agrégé des couches de bébés.
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3. ESTIMATION DES INDICES DE
PRIX DE TYPE LASPEYRES

Nous présentons d’abord des €léments de notation. Soit
A, le groupe de marchandises constitué d’un nombre fini ¥
de marchandises (produits); g € A signifie que le produit g
appartient au groupe A. A est supposé fixe dans le temps.
En réalité, ce n’est pas vrai: certains produits disparaissent
du marché, tandis que d’autres y apparaissent. A court
terme, toutefois, P’hypothése de groupes de produits
constants semble raisonnable. A noter que notre fichier de
données initial a été rajusté en conséquence, car nous
voulions considérer uniquement P’aspect de 1’échantil-
lonnage. L’indice de prix de Laspeyres (poids fixe} pour le
groupe de marchandises A au cours de la période r est

> ¢ P

_ gEA - Opt
Pl=f— =} wP,, M
E 0 BEA
eg
gEA

oll Pgr désigne l'indice de prix du produit g, e: les
dépenses pour g au cours de la période de référence 0 et w;,)
la part de dépenses correspondante de g au sein du groupe
de produits A. Au cours de la période de référence, un
échantillon A de taille fixe n est tiré de A. Puisque A est
supposé fixe dans le temps, il semble naturel que A soit fixe
également.
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Figure 1. Distribution des articles de dépense pour I’année de référence
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3.1 Echantillonnage aléatoire simple

L’échantillonnage probabiliste renvoie 2 des situations
comportant une probabilité connue de sélection de tous les
échantillons éventuels. Pour I’échantillonnage aléatoire
simple (sans remise), il existe une probabilité égale de
sélection de tous les échantillons éventuels L’est1mateur
de Horvitz-Thompson 13 =(N/ n)}:',gE AWe P n’est pas

biaisé pour P, ¢’est-a-dire que E(P,) = P* oul espérance
E() désigne la moyenne de tous les échantillons éventuels
pour un plan d’échantillon donné, dans le cas présent un
echantlllonnage aléatoire simple. Malgré son caractére non
biaisé, P ne sera pas utilisé dans la prathue 3 cause de
deux propnetes indésirables. Premiérement, si les indices
de prix de tous les produits échantillonnés sont égaux,
I’indice du groupe de produits estimatif differe de cette
valeur-14, 2 moins que la population et les moyennes empi-
riques des dépenses ne coincident. Les personnes qui
calculent les indices de prix n apprec1ent probablement pas
cet aspect. Deuxiémement, et surtout, P manifeste inévita-
blement une variance d’échantillonnage extraordl nairement
grande. Afin de surmonter ces deux difficultés, on prépare
une estimation de P’ en établissant des estimateurs non
biaisés du numérateur et du dénominateur:

Opt
. (N!n)g e, P, _2 o o
8~ 0 [
(Nin)) e geA
2

ol W estla part de dépenses du produit g de 1’échantillon.
A I'aide d’une linéarisation de Taylor de premier ordre
(Sédrndal, Swensson et Wretman 1992, pp. 172-176), on
peut écrire la variance de P/, sous la forme

V(Pp) = V(PY) - (P 'Y (2u'p' - 1)),
ot ¢ désigne le coefficient de variation ou I’erreur type

relative de la moyenne empirique des dépenses pour I’année
de référence, |\’ est le rapport des erreurs types relatives des

9507 9503 0505 9567 95007 o511 9607 9GOT J505 0607 0609 G611

Chiffres d’indice de valeurs unitaires (1994=100 pour le café, 1995=100 pour les couches de bébés et le

dépenses moyennes pour la période de référence exprimé
sous forme de prix pour la période ¢ et 0, et p' est le
coefficient de corrélation entre les dépenses moyennes pour
la période de référence en prix de ¢ et 0 (présumé de signe
positif). Le choix de P au lieu de P s’explique donc par
le fait que le premler bénéficie du caractére panel de
I"échantillon; pour p‘> 1/(2p*), une réduction appremable
de la variance est attendue. La variance de P} peut
également s’exprimer comme suit:

V(‘D)"Tﬁg%( AP P (3)

que I’on peut estimer 2 1’aide de données d’échantilton i la
condition que la fraction de sondage f = n/N soit connue.
Cette formule, déja mentionnée par Balk (1989), montre
que la variance dépend de la dispersion intra-groupe des
indices de prix des produits. Par conséquent, on pourrait
réduire la variance soit en établissant des groupes de
produits comportant des changements de prix semblables,
soit en €largissant 1’échantillon. Sidrndal et coll. (1992,
p. 176) font remarquer toutefois que la méthode de linéari-
sation de Taylor risque d’entrainer une sous-estimation de
la variance pour des échantillons qui ne sont pas trés
grands. Les échantillons de produits de I'IPC sont générale-
ment assez petits. Pour certains groupes de produits, il n'y
a parfois qu’un ou deux produits représentatifs. Ainsi, en
plus d’étre instable, comportant elle-méme une grande
variance, la variance sera probablement sous-estimée si elle
se fonde sur (3).

A noter que I"estimateur £}, du fait qu’il est un rapport,
subit pour de petits échantillons un biais & peu prés égal 4
o(lln) On peut facﬂement vérifier que sa valeur absolue
|B(P 2 <6V V(i P B) Si o? est petit, par exemple inférieur
40,1, le biais de P}, peut sans danger &tre considéré comme
négligeable relativement 4 son erreur type. Par contre, pour
un petit échantillon de produits et une grande variabilité des
dépenses pour la période de référence, o° peut facilement
dépasser 0,1 de beaucoup: A noter également qu’il est peu
probable que I'IPC pour tous les produits soit biaisé dans
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une large mesure a cause de cela, puisque le biais est une
moyenne (pondérée) de biais positifs et négatifs de
différents indices de groupes de produits.

3.2 Echantillonnage proportionnel a la taille

L’échantillonnage proportionnel 2 la taille a ceci d’avan-
tageux (ue les produits les plus importants ont une bonne
chance d’étre sélectionnés. Nous nous limitons ici i
I’échantillonage de taille fixe sans remise, car ce semble
€tre la méthode la plus probable en cas d’échantillonnage
proportionnel 4 la taille du produit (voir par exemple le cas
suédois décrit par Dalén et Ohlsson 1995). Les dépenses
‘pour la période de référence nous servent de mesure de la
taille; la probabilité d’inclus(i)on de pream'er ordre requise
pour le produit g est 7, = ne, fe® = nwg, ol e = Lpealy
I}l)f’ensmt que ¥ e Py /T €St un estimateur non biaisé de

L’échantillonnage proportionnel 2 la taille sans remise,
combiné a l'estimateur de Horvitz-Thompson ou =,
s’appelle parfois I’échantillonnage ptn. La plupart des
schémas existants pour I’échantillonnage ptr de taille fixe
sont de type tirage-progressif et passablement compliqués.
Nous allons donc nous en tenir plutét & une sélection ptr
systématique. On peut décrire ce schéma en imaginant que
les dépenses ¢ : (g€ A) sont étalées de facon cumulative et
horizontalement, depuis I’ origine jusqu’a e°®. Un nombre
réel est choisi de fagon aléatoire dans I'intervalle (0,e%/n],
et nous continuons systématiquement en prenant les
produits g identifiés par des points séparés par la distance
constante ¢%/n. Cette méthode fournit exactement la taille
d’échantillon souhaitée. Pour des groupes de marchandises
comportant une grande variation des dépenses pour la
période de référence, il n’est pas tonjours possible de tirer
un échantiflon de produits strictement proportionnel aux
dépenses. Bien sir, T, <1 doit &tre respecté pour tous les
g. Si n>1 et si certaines valeurs e: sont extrémement
gra(x)ldes, il est possible que pour certains produits
ne, /e®> 1, ce qui vaa ’encontre de I’exigence =_< 1. La
difficulté est surmontée comme snit. Les N proéuits sont
rangés dans I’ordre descendant des dépenses. D’abord, si
elu >e®/n, nous prenons w, =1. Ensvite, si e, >
(e® - elo )/ (n - 1), nous prenons également n,=1. La
procédure est répétée jusqu’a ce que l’exigence d’un
€chantillonnage proportionnel aux dépenses pour la période
de référence soit respectée pour tous les produits qui
restent. Notre stratégie récursive differe quelque peu de la
méthode proposé par Simdal et coll. (1992, p. 90), qui
sudggérent de prendre = 1 pour tous les g comportant
e, > ¢°/n. Dans nos fichiers de données, cela entrainerait
des nombres inutilement grands des produits comportant
m, = 1. Le sous- groupe A, de produits comportant les
dépenses les plus élevées pour la période de référence, qui
est choisi avec certitude, s’appelle la partie anto-sélection
de I’échantillon. A partir du sous-groupe A, 4 faibles
dépenses qui reste, on tire un échantillon A, de taille n,
strictement proportionnel aux dépenses. L’estimateur non
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biais€ qui en résulte est une moyenne pondérée en fonction
des dépenses de P'(H), I'indice de prix de Laspeyres
(population) de A, etde ¥ A‘LP;/”L’ I'indice de prix
estimatif de A, .

3.3 Echantillonnage stratifié¢

L’échantillonnage aléatoire simple offre un avantage
€vident relativement a I’échantillonnage proportionnel aux
dépenses: en effet, a part I'utilisation d’un registre de
produits comme base de sondage, aucune autre donnée
n’est nécessaire (voir aussi Balk 1994). En présence
d’articles de dépense a distribution trés inégale, il y a de
fortes chances que les chefs de file du marché se trouvent
hors de I’échantillon, situation qui est intuitivement jugée
indésirable. Nous estimons qu’il serait effectivement préfé-
rable qu’ils soient sélectionnés. Rappelons que la variance
de I’indice de prix des groupes de produits dans le cadre de
I’échantillonnage aléatoire simple dépend de la dispersion
intra-groupe des indices de prix des produits. La variance
pourrait étre réduite s’il était possible de stratifier le groupe
de produits en sous-groupes homogénes en fonction des
changements de prix. Toutefois, les changements de prix
des produits ne sont pas connus d'avance. Une autre fagon
de réduire la variance serait de stratifier le groupe de
produits en deux sous-groupes, le premier (A,,) comportant
de fortes dépenses pour la période de référence, que I’on
observe intégralement, I’autre (A, ) comportant de faibles
dépenses, dont on tirc un échantillon aléatoire A,. Le
nouvel estimateur de Vindice de prix des groupes de
produits est une moyenne pondérée en fonction des
dépenses de ﬁ’;(L), I'indice de Laspeyres du sous-groupe
A faibles dépenses, estimé en conformité avec (2), et de
P'(H). Sa variance d’échantillonnage est de (1 -1,
VIPR(L)], ol 1, est la partie dépenses de A,, dans A.
Cette méthode ne réduit pas nécessairement la variance de
I'indice de prix estimatif, mais elle la réduit probablement
dans certaines circonstances. La variance du nouvel
estimateur sera plus faible que la variance de PL lorsque

(P
I_TH< Btf B) ) (4)
e.t. [PR(L)]

ou e.t.(.) désigne I’erreur-type. L’inégalité (4) est présumée
intacte si les articles de dépense sont distribués de fagon
extrémement inégale, puisque 1 - t,, devient alors nette-
ment inférieur a 1. 1l est possible que la stratification soit
particulierement productive 4 mesure que la taille globale
de I'échantillon n augmente.

Le choix de 1, et donc de la taille N, de la strate «a
tirage complet» A, est un peu difficile. Il serait préférable
d'avoir un certain critére d'optimalité afin de minimiser la
variance. Toutefois, puisque les changements de prix des
produits ne sont pas connus d’avance et que les tendances
antérieures ne permettent pas une prévision trés exacte des
futurs changements de prix, il n’est guére possible de

.
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calculer la taille optimale de A,,. Pour I’analyse empirique,
nous ferons I’essai de deux tailles d'échantillon relatives
Ay =Np/nde Ay, Cest-a-dire &, = 1/3 et A, =2/3. Ces
valeurs permettent d’indiquer clairernent le rendement.

34 Echantillonnage par seuil d’inclusion

Lorsque la taille de {’échantillon est trés petite, il semble
assez probable qu’une stratification fondée sur A, =2/3
donnera une erreur type plus grande de 1’indice de prix esti-
matif qu’une stratification fondée sur X, =1/3. Qu’arrive-
t-il si A; n’est pas observé du tout, de sorte que A, = 1 et

-.donc n=N,7 Nous aurions alors recours a un échantil-
lonnage par seuil d'inclusion (de type spécial). L’esti-
mation de I’indice de prix des groupes de produits se fonde
simplement sur Py = P *(H). Dés lors tous les geA,, ont
une probabilité d’inclusion de 1, tandis que tous les ge A,
ont une probabilit€ d’inclusion nulle {(Sirndal et coll. 1992,
pp. 531-533). Puisque nous savons exactement quels
produits seront choisis, il n’y a rien d’aléatoire et la
variance d’échantillonnage du PC est nulle par définition;
Le biais correspond a I’erreur réelle, c’est-a-dire a la
différence entre la valeur estimée et I’indice de population
véritable

PL-P'=(1-1,)[P'(H)-P'L. (5)

Lorsque la distribution des articles de dépense est extréme-
ment inégale, méme une petite taille 4’échantillon peut
entrainer une grande valeur de t,,. Dans un tel cas, une
estimation par seuil d’inclusion peut donner de meilleurs
résultats que la stratification, relativement A I’erreur quadra-
tiqgue moyenne. Nous avons le choix de fixer le taux
d’inclusion t,,, de fagon que la taille de I’échantillon 7 soit
déterminée par t,,, ou de fixer la taille de I’échantillon, et
alors 7, dépend du choix de n. Nous avons retenu cette
derniére possibilité puisque les plans d’échantillonnage a
taille fixe sont un outil répandu pour la sélection des
produits de 'TPC, et parce que cela permet une compa-
raison appropriée a d’autres plans A taille fixe.

Le recours a des procédures de seuil d’inclusion est
justifié du fait que i) les frais d’établissement d'une base de
sondage fiable pour I’ensemble de 1a population sont trop
élevés et que i) le biais est jugé négligeable. Bien sir,
I’hypothése ii}) ne peut pas &tre véfiriée en général.
Néanmoins, 1’exclusion délibérée d’une partie de la popu-
lation cible du tirage de !’échantillon peut donner des
résultats satisfaisants sous réserve de corrections appro-
priées. Statistique Pays-Bas fait appel & un échantillonnage
par seuil d’inclusion pour diverses autres enquétes-
entreprises, par exemple pour la statistique de la production
et du commerce étranger, de trés petites entreprises restant
inobservées. Quant aux comptes nationaux néerlandais,
pour lesquels les données sur la production et le commerce
étranger sont un intrant important, on établit des estimations
explicites pour les petites entreprises. La méthode du seuil

d’inclusion pour la sélection des produits de I'IPC, par
contre, n’apporte pas de correction pour les produits exclus.
La question du cofit mise & part, on défend parfois cette
méthode du fait que, au moins a long terme, les change-
ments de prix des produits moins importants ne diffeérent
pas tellement de ceux des chefs de file du marché pour la
méme catégorie de produits 4 cause de la structure analogue
des coits de production.

4. ESTIMATION EMPIRIQUE
4.1 Simulation de Monte Carlo

Exception faite pour la sélection par seuil d’inclusion, il
est difficile de trouver des mesures fiables des distributions
d’échantillonnage fondées sur un seul échantillon. Pour ce
qui est de I’échantillonnage aléatoire simple, I’estimateur
P comporte un biais inconnu, tandis que I’estimation de
la variance fondée sur les techniques de linéarisation de
Taylor donne des résultats inexacts parce que les échan-
tillons de produits de I'TPC sont généralement trés petits.
L’échantillonnage ptr systématique pose la difficulté du
choix d'une méthode d’estimation de la variance de 1’esti-
mateur puisque les probabilités d’inclusion de second ordre
sont inconnues. Afin d’obtenir la distribution d’échantil-
lonnage exacte, il faudrait considérer tous les échantillons
A qui sont possibles pour un certain plan d’échantillonnage.
Pour chaque A la probabilité de sélection de A et la valeur
estimative de I’indice de prix des groupes de marchandises
doivent &tre connues si I’on veut calculer la valeur attendue,
le biais et la variance de 1’estimateur de facon exacte. Or
cela est pratiquement impossible 2 cause du nombre extré-
mement grand d’échantillons possibles. Afin de décrire la
distribution d’échantillonnage, ncus menons donc des simu-
lations de Monte Carlo. Un grand nombre d’échantillons K
est tiré de la (méme) population A en fonction du plan
choisi et, pour chaque échantillon, on calcule I’estimation.
Si K est assez grand, la distribution des K estimations se
rapproche etr01tement de la distribution d’échantillonnage
exacte. Soit P! x> le résultat du k-ieme échantillon pour un
certain plan d’échantillonnage. Dés lors

= 1 f ap
Pt=— P
K&t
est une estimation non biaisée de la valeur attendue E(P*).
Nous calculons alors

IEI _ P t
qui est une estimation non biaisée du biais B(P*Y,

qui est une estimation non biaisée de la variance V(BY; et

(‘i‘)r _Pt)Z + Sﬁ,
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qui représente une estimation a peu pres non biaisée de la
racine de l'erreur quadratiqgue moyenne (reqm) de P’
Sdarndal et coll. (1992, p. 280) font remarquer que
I’imperfection résultant du nombre fini de répétitions est
plus sérieuse dans le cas d’une mesure de la variance... que
dans le cas de mesures calculées comme moyennes.

4.2 Résultats

Des simulations de Monte Carlo ont été effectuées avec
trois tailles d’échantillon: n=3, n=6 et n=12. Le nombre de
répétitions (K) par expérience a été fixé a 500 000. Le
tableau 1 fournit les résultats pour le café en janvier 1995
(1994=100), tandis que les tableaux 2 et 3 fournissent les
résultats pour les couches de bébés et le papier hygiénique,
respectivement, en janvier 1996 (1995=100). Le choix de
la formule qui permet d’agréger les observations de prix
individuelles en un méme indice de prix des produits est
décrit a I'annexe. Pour ce qui est de la présente section,
tous les indices de prix des produits sont calculés sous
forme d’indices de valeurs unitaires pour tous les points de
vente. L’échantilionnage aléatoire simple donne des
résultats particuliérement médiocres. Ainsi, pour n=3, la

39

véritable augmentation du prix du café (Laspeyres) de
17,2 % est sous-estimée de 1,4 point. Jumelée a une erreur
type de 5,1 points, la reqm représente 5,3 points, c’est-
a-dire prés du tiers de I’augmentation véritable des prix.
Meéme pour n=12, qui donne une fraction d’échantillonnage
de 0,18 (valeur inhabituellement élevée dans la pratique), la
reqm demeure néanmoins considérablement élevée. A
noter que, comme prévu, le biais pour les petits échantillons
est réduit de moitié lorsque la taille de 1’échantillon est
doublée. La stratification fonctionne assez bien pour de
grandes tailles d’échantillon, mais donne de pietres résultats
pour n=3. Dans ce dernier cas, la stratification fait
augmenter la reqgm comparativement a 1'échantillonnage
aléatoire simple pour les couches de bébés et le papier
hygiénique lorsque N, = 2 (c’est-a-dire lorsque A, = 2/3).
Notre plan probabiliste préféré serait un échantillonnage
systématique proportionnel aux dépenses parce que les
estimations ne sont pas biaisées et que les erreurs types sont
relativement faibles. Le résuliat le plus surprenant est sans
doute le bon rendement de la sélection par seuil d’inclusion.
Sauf pour n=3 et n=6 dans le cas des couches de bébés,
cette méthode donne les meilleurs résultats.

Tableau 1
Chiffres estimatifs de 1'indice de prix de Laspeyres pour le café (1994=100), Janvier 1995 (N=68)
Plan n=3 n=6 n=12
d’échantillonnage valewr et. Dbilais reqm  valeur et. biais reqm  valeur ed. biais reqm
attendue attendue attendue
A5 *) 1157 51 -14° 53 1164 34 -0.7 3.5 1167 23 -0,4 2,3
ptr 117,222 0 2,2 1172 1.3 0 1,3 117,2 0,7 0 0,7
Stratifié
hy =143 1164 39 07 40 1166 2,3 -0,5 23 1170 1,2 -0,1 1,2
Ay =203 1156 45 -1,5 4,7 1164 2,5 -0,7 26 1170 1,1 -0,2 1,1
Seuil d’inclusion 117.0 0 -02 02 1172 1] 0,0 00 1175 o 0.3 0,3
*) Aléatoire simple
Tableau 2
Chiffres estimatifs de ’indice de prix de Laspeyres pour les couches de bébés (1995=100), Janvier 1996 (N=58)
Plan n=3 n=6 n=12
d’échantillonnage valeur et bials regm valeur el biais reqm  valeur et biais  reqm
attendue attendue attendue
AS. 94 50 23 5,5 98,7 3.9 1,5 42 97.9 29 0.8 30
ptn 972 28 0 28 97,2 1,6 0 1,6 972 15 0 15
Stratifié ' -
=113 989 5.0 1,8 53 98,1 33 1,0 34 974 1,7 0,2 1,7
A, =213 98,3 5.8 1,1 59 974 33 33 33 957.0 1,6 0,2 1,6
Seuil d’inclusion 92,0 0 51 5,1 93,4 1\ -3.8 3.8 93,5 U] -1,6 1.6
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Tableau 3
Chiffres estimatifs de I'indice de prix de Laspeyres pour e papier hygiénique (1995=100), Janvier 1996 (N=70)
Plan n=3 n=6 n=12
d’échantillonnage valeur et. biais regm valeur et biais  reqgm  valeur  e.t. biais  reqm
attendue attendue attendue
AS. 1039 45 01 45 103,9 35 -0.1 35 1039 2,6 0.1 2,6
ptn 103,9 34 0 34 103,9 1,8 ¢ 1,8 103,9 1,2 0,0 1,2
Stratifié
A,=113 1035 43 -03 43 103,7 32 -01 32 104,0 2,1 0,1 2,1
A, =23 103,7 46 -02 46 1042 34 0,4 34 103,9 1.6 0,0 1,6
Seuil d’inclusion 1050 0 Il 1,1 104.0 0 0,1 0.1 104,0 0 0,1 0.1
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Couches de bébé (1995=100)

Figure 3. Distribution de fréquences des chiffres des indices de prix des produits

Pour le café, nous avons également fait I'essai d’un autre
type d’échantillonnage stratifié. La population globale des
produits a été€ divisée en café moulu et en café instantané et
nous avons tiré de chaque strate des échantillons aléatoires.
Méme si les changements de prix du café instantané sont
lissés et prennent du retard comparativerment au café moulu,
les résultats de Monte Carlo obtenus 2 I’aide de 1’échantil-
lonnage stratifi¢ sont semblables & ceux d’un échantil-
lonnage non stratifié pour I’ensembie des quatre méthodes
d’échantillonnage. Cela va & ’encontre de résultats anté-
rieurs (voir de Haan et Opperdoes 19972a). 1l en est ainsi
parce que nous avons supprimé certains produits de café
instantané pour cette étude afin d’obtenir un fichier complet
de données pour chaque mois; en fin de compte nous avons
obtenu une fraction mineure (8%) de café instantané dans
les dépenses totales de café pour 1’année de référence.

11 serait dangereux de tirer des conclusions au sujet du
rendement des différents plans d’échantillonnage i partir de
simulations pour un mois particulier car il est probable que
les résultats dépendent de la distribution de fréquences des
indices de prix des produits. La figure 3 montre ces distri-
butions pour le café et les couches de bébés pendant deux
mois. Les deux distributions se déplacent vers la gauche,
indiquant une baisse de la moyenne non pondérée. Autre-
ment, la distribution de fréquences pour le café demeure
assez stable. Le profil de la courbe pour les couches, par

conire, change considérablement; il y a eu accroissement de
la variance des indices de produits. Des expériences de
Monte Carlo ont été€ menées pour chaque mois de la période
a I’étude. La figure 4 montre la reqm pour n=3. Le profil
qui se dégage pour le café et le papier hygiénique est
remarquablement robuste: la sélection par seuil d’inclusion
est toujours la meilleure. Il semble que, pour de faibles
tailles d’échantillon, I’exclusion des produits moins
importants n’a guére d’importance. C’est ce que de
nombreux bureaux de la statistique ont compris depuis
longtemps, sans avoir pu le vérifier de fagon empirique
jusqu’a présent. Le meilleur rendement de la sélection par
seuil d’inclusion relativement a 1’échantillonnage pro-
portionnel aux dépenses s’explique, dans le cas du papier
hygiénique, en partie par le fait qu’il n’existe pas d’auto-
sélection pour ce demier schéma d’échantillonnage. Pour
de grands échantillons, les résultats de la sélection par seuil
d’inclusion et de 1'échantillonnage proportionnel 2 la taille
sont trés semblables. Pour les couches de bébés, les
résultats sont quelque peu différents. A cause de la grande
volatilité des indices du produit, 'reqm varie considéra-
blement pour ce qui est de la sélection par seuil d’inclusion;
elle semble se promener autour de la reqm provenant d’un
échantillonnage systématique proportionnel aux dépenses.
La forte variabilité de I’erreur peut étre considérée comme
un désavantage de la sélection par seuil d’inclusion.
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Figure 4. Racine de Ierreur quadratique moyenne (reqm) des indices de prix de Laspeyres estimatifs

5. UTILISATION DES INDICES DE FISHER

5.1 Indices de produits de valeurs unitaires/
de Fisher

A 1a section 4, les indices de prix des produits ont été
calculés comme indices de valeurs unitaires pour tous les
points de vente. Comme moyen d’évaluer I’effet du choix
de la formule de I'indice de produits sur le résultat de
1’étude de simulation, le tableau 4 compare les résultats de

Monte Carlo pour n=3 d’apres les chiffres de I’indice de
produits de valeurs unitaires (comme dans les tableaux 1-3)
et les chiffres de I'indice de prix de Fisher (on trouvera des
détails & I'annexe). Pour le café, il n’y a guére de diffé-
rence. Pour les couches et le papier hygiénique, par contre,
la reqm diminue lorsqu’on fait appel avx chiffres de I'indice
de Fisher, surtout pour I'échantillonnage aléatoire simple.
Il en est ainsi parce que les indices de valeurs unitaires
manifestent un comportement plus irrégulier. St des types
de couche ou de papier hygiénigue physiquement
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identiques sont jugés hétérogénes d’un point de vente 2
’autre, de sorte que la formule de Fisher serait plus
appropriée, le recours a des indices de valeurs unitaires
entraine une surestimation de la variabilité des prix des
produits exceptionnellement petits et exagére le mauvais
rendement de |’échantillonnage aléatoire simple. 1l reste
cependant que I’échantillonnage aléatoire simple ne
fonctionne pas tres bien.

5.2 Biais de substitution intra-groupe

De nombreux bureaux de la statistique et utilisateurs
estiment que I"IPC devrait se rapprocher du véritable indice
du coiit de 1a vie. Cette notion théorique tirée de la micro-
économie sert & mesurer le changement, pour un consom-
mateur ou un ménage représentatif, des cofits minimaux
nécessaires au maintien du méme niveau de vie ou d’utilité.
Puisque I'utilité ne se laisse pas mesurer, il convient de
choisir une formule d’indice se rapprochant étroitement de
la notion. DPiewert {1976) a montré que (ce qu’il appelle)
des indices superlatifs fournissent des approximations de
second ordre de I’indice du cofit de la vie. L’aspect le plus
important des indices de prix superlatifs, c’est qu’ils
tiennent compte de P'évolution des consommateurs vers des
biens et services manifestant des augmentations de prix
relativement faibles. Ces formules d’indice font appel & des
données sur les dépenses tant pour la période de référence 0
que pour la période courante t. Concrétement, il faut un
certain temps avant que les données sur les dépenses soient
connues, de sorte que les indices superlatifs ne peuvent pas
étre compilés en temps réel. Par souci de rapidité de
diffusion, 1a plupart des bureaux de la statistique nationaux
adoptent la formule de Laspeyres (poids fixe) pour
I’établissement de leur IPC.

L’indice de Fisher est un des indices superlatifs les
mieux connus. Lorsqu’on I’applique au niveau des groupes
de produits, la différence entre les indices de prix
(population) calculés en fonction des formules de Laspyres
et de Fisher peut &tre interprétée comme un biais de substi-
tution de produits intra-groupe (figure 5). Pour le café, le
biais est inférieur a 1 point par année. Pour le papier
hygiénique et pour les couches en particulier, le biais est
trés considérable, c'est-a-dire environ 1,5 & 3 points par

année. Le biais de substitution intra-groupe est générale-
ment positif et il augmente avec le temps. A noter, toute-
fois, que pour les couches de bébés durant quelques mois
au cours du premier semestre de 1996, les chiffres de
I’indice de Laspeyres sont inférieurs 4 ceux de I'indice de
Fisher. Ce phénomene inattendu et peut-étre aussi I’ampleur
du biais positif au cours d’autres mois sont possiblement
dus & un défaut du fichier de données qui ne comporte que
des supermarchés. Il est bien connu que les couches de
bébés aux Pays-Bas s’achétent aussi dans d’autres magasins
comme les pharmacies, qui n’ont pas recours i la lecture
optique de codes a barres. La substitution des points de
vente inclus et exclus de la base de données pourrait porter
atteinte A nos chiffres d’indice de la population comme
approximation exacte des valeurs véritables. Nous sommes
toutefois persuadés qu’elle ne porte pas sérieusement
atteinte 2 1'évaluation des méthodes d’échantillonnage
présentées i la section 4.

6. DISCUSSION

Méme si les données tirées de la lecture optique de codes
4 barres comportent certaines lacunes, elles sont un
excellent outil de recherche empirique pour diverses
questions d’échantillonnage se rapportant aux IPC. Nos
simulations montrent que, du moins pour le café, les
couches jetables de bébés et le papier hygiénique, 1’échan-
tillonnage aléatoire simple des produits n’est pas a
conseiller. Nous estimons qu’une telle affirmation
s’ applique 2 tous les groupes de produits lorsque la distri-
bution des dépenses est trés asymétrique. Si les bureaux de
la statistique veulent avoir recours 4 un €chantillonnage
probabiliste, ils auraient avantage & utiliser I’échantillon-
nage proportionnel aux dépenses. Toutefois, la sélection
par seuil d'inclusion serait un choix convenable ou méme
meilteur lorsque les groupes de produits ne comportent pas
de changements de prix trop volatils. En effet, autant que
nous sachions, la présente étude est la premiere a fournir
des arguments empiriques A 'appui des méthodes de
sélection des produits de 1I'IPC par seuil d'inclusion. Les
données de lecture optique agrégées relativement aux points

—p— papier
hygiénique
—O—couches
Do babés

—n—Calé

Figure 5. Différence entre les indices de prix (population) de Laspeyres et de Fisher
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Tableau 4
Chiffres estimatifs de 1’indice de prix de Laspeyres résultant d'autres indices de produits (n=3)
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Plan Café, janvier 1995 (1994=100)  couches, janvier 1996 (1995=100) papier hygiénique, janvier 1996 (1995=100)
d’échantillonnage M 2 ) 2) ) @
valeur reqm valenr reqm valeur reqm valenr reqm  valeur reqm valeur reqm
attendue attendue attendue attendue attendue attendue
AS. 1157 53 1158 53 994 55 1004 42 1039 4,5 104,0 3,5
ptx 1172 22 1172 22 972 28 986 2,1 1039 34 104,3 3.6
Stratifé
Ay =173 i164 40 1165 40 989 53 100,1 4,1 1035 43 103,3 36
A, =23 1156 47 1156 48 983 59 995 4,6 1037 4,6 103,2 39
" Senild'inclusion 1170 02 1170 02 920 51, 948 38 1055 1.1 104,7 1,0

(1) D’apres les chiffres d'indice de produits de valeurs unitaires

(2) D’aprés les chiffres d’indice de prix de Fisher

de vente devraient fournir une indication claire du seuil
d’inclusion requis. Statistique Pays-Bas a déja fait appel &
des données de Nielsen agrégées pour différents groupes
de marchandises afin de choisir des produits pour I’échan-
tillon de I'IPC. Les méthodes de seuil d’inclusion sont
répandues aux Pays-Bas et dans d’autres pays européens
(Boon 1997). Aux Pays-Bas, la sélection des produits
comme telle est un peu plus complexe que la situation
décrite ci-dessus. Tout d’abord, la méthode du seuil
d’inclusion sert & choisir des sous-groupes de produits et
non pas des produits particuliers. Ensuite, des produits
particuliers sont choisis dans chaque sous-groupe & I’aide
d’un échantillonnage dit raisonné. La sélection de ces
produits représentatifs se fonde sur le raisonnement de
spécialistes travaillant au bureau central et connaissant &
fond le marché de consommation en question. Normale-
ment on choisit les produits qui sont achetés le plus souvent
ou qui comportent le taux de rotation le plus élevé, de sorte

que le schéma d’échantillonnage est une procédure —o—papier
d’inclusion i deux degrés. Il est peu probable qu’une telle e
méthode & deux degrés donne des résultats bien différents O~ coucres
de la procédure & un degré utilisée par les auteurs du —a—cals
présent exposé.

Dans d’autres pays européens, par exemple, au
Royaume-Uni, la sélection par seuil d’inclusion ne se fait
pas au bureau central, mais bien par le personnel régional
1a oi les prix sont mesurés. Nous choisissons, par exemple,
un produit par point de vente, ¢’est-i-dire le produit le plus
vendu durant la période de référence pour le point de vente
en question. Dans le cas du café, des couches de bébés et
du papier hygiénique, cela donne 2, 12 et 24 produits
différents, respectivement.
Laspeyres du groupe de produits se fait en conformité avec
I’expression (2), ou les indices de prix des produits sont
calculés sous forme d’indices de valeurs unitaires parti-
culiers aux points de vente et pondérés en fonction du point
de vente. La figure 6 montre la reqm résultant de cette
méthode. Si nous comparons cette figure & la figure 4
(sélection par seuil d’inclusion effectuée au bureau central
pour n=3), l’sxactitude des deux méthodes de sélection par

L’estimation de 'indice de

seuil d’inclusion semble étre «en moyenne» du méme ordre
de grandeur, méme si le schéma est un peu plus irrégulier
pour la sélection qui se fait aux points de vente. Une telle
comparaison est cependant assez arbitraire. Pourquoi ne
pas comparer la sélection par seuil d’inclusion qui se fait
aux points de vente 2 la sélection par seuil d’inclusion qui
se fait au bureau central pour n=6, ou encore n=12, ou
méme pour une autre taille d’échantillon quelconque? Une
autre difficulté, c’est que nous avons traité les indices de
prix des produits comme s’ils étaient connus de fagon
certaine. En réalité, ils se fondent sur un échantillon de
points de vente, de sorte que nos résultats dépendent de
I’échantillon en question. Pour bien évaluer les deux
procédures de sélection par seuil d’inclusion, il faudrait
tenir compte a la fois de I’échantillonnage des produits et de
I’échantillonnage des points de vente, ce qui toutefois
dépasse le cadre du présent exposé.

Figure 6. Racine de I’erreur quadratique moyenne (reqm) résultant
de la sélection par seuil d'inclusion aux points de vente

Les données de lecture optique ouvrent des perspectives
pour la recherche statistique dans le domaine de 1’échan-
tillonnage en vue de I'TPC, et servent aussi & compiler
toutes sortes de chiffres d’indice, y compris les indices
superlatifs, & 1'aide de données réelles aussi bien que
fortement désagrégées au niveau des points de vente parti-
culiers. Nous avons montré que les indices de prix de
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Laspeyres pour des groupes de produits utilisés par les
bureaux de la statistique peuvent étre biaisés de plus d’un
point sur une base annuelle relativement i 1'indice de prix
de Fisher (superlatif) qui tient compte de la substitution des
produits. Un type connexe de biais, résultant d’une consi-
dération insuffisante des produits introduits aprés la période
de référence (voir par exemple Boskin, Dulberger, Gordon,
Griliches et Jorgenson 1996), n’a pas éié étudié dans le
présent exposé. Or les données de lecture optique sont un
bon moyen d’examiner ce type de biais 1ié aux nouveaux
produits.
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ANNEXE: LE CHOIX D'UNE FORMULE
D’INDICE DE PRODUITS

Les simulations d’échantillonnage supposent des chiffres
d'indice de produits. Quelle formule d’indice choisir? Les
bureaux de la statistique doivent généralement calculer les
indices au niveau d’agrégation le plus faible basé sur les
seules données sur les prix a cause de I’absence de données
sur les quantités ou les dépenses. On pourra consulter 3 ce
sujet les travaux détaillés de Szulc (1987), de Dalén (1991),
de Balk (1994) et de Diewert (1995). Grice a la présence
de microdonnées de lecture optique, nous nous trouvons
dans une position unique de pouvoir établir des indices de
prix authentiques (Silver 1995, Hawkes 1997). Soit B une
série de points de vente supposée fixe dans le lemps ol g
est un produit achetable, beB_ signifie que g peut étre
acheté au point de vente b. Le prix de g au point de vente b
pour la période s (s=0,f) et le nombre correspondant
d’articles vendus sont Pg”;, et x; , respectivement. Le
produit est considéré comme le niveau d’agrégation le plus
faible pour lequel des indices de prix sont établis. Pour
commencer, nous nous limitons aux indices de produits que
nous pouvons formuler comme des coefficients de prix
moyens arithmétiques pondérés pour la période ¢ et la
période O

Pg' =t (6)

ol ng xgb 1Y e B x » designe la part du point de vente b
dans la vente globale du produit g pour la période z {z=s,u).
Si u=0 et s=1, les prix au cours de la période 0 et de la
période ¢ sont pondérés a I'aide des quantités relatives
correspondantes. Les prix moyens sont appelés des valeurs
unitaires, et Pg' est un indice de valeurs unitaires. Les
mérites de cette méthode sont évalués par De Haan et
Opperdoes (1997b) et par Balk (1998). L’addition des
quantités n’a de sens que si le produit g peut étre considéré
comme homogéne, c’est--dire identique pour ’ensemble
des bEB Les valeurs unitaires donnent alors les prix de
transaction moyens appropriés et l'indice de valeurs
unitaires est I’indice de prix approprié des produits.

Bien siir, le probleme consiste & définir I’homogénéité.
I est possible de soutenir que des produits identiques physi-
quemnent mais vendus & différents endroits ne sont pas des
produits identiques puisque différents services accom-
pagnent les transactions, de sorte que 1’homogénéité d’un
point de vente a 1’autre n'est jamais atteinte. Une autre
formule d’indice devrait donc étre choisie. Si u=s dans
I’expression (6), Pgr peut constituer un indice de prix de
quantité fixe avec u comme période de référence de la
quantité. Pour u=s=0, P/ devient lindice de prix de
Laspeyres et, pour u=s=t, P est I'indice de prix de
Paasche. Théoriquement, nous ne pouvons préférer I'un ou
I'autre. Pour des raisons de symétrie, il semble naturel de
retenir la moyenne géométrique (non pondérée) des indices
de Paasche et de Laspeyres, qui est I’indice de prix(idéal)
de Fisher.
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Estimateurs de calage robustes

PIERRE DUCHESNE!

RESUME

Nous considérons |'utilisation d’estimateurs de calage en présence de valeurs aberrantes. Une extension de la classe des
estimateurs de calage de Deville et Sarndal (1992) reposant sur les estimateurs QR de Wright (1983} est obtenue. Elle
s’obtient aussi en minimisant une métrique générale sous des contraintes sur les variables de calage et sur les poids. Comme
application, cette classe d’estimateurs nous permet de considérer des estimateurs de calage robustes en choisissant
judicieusement ses parametres. Il est ainsi possible, pour des besoins éventuellement cosmétiques, de restreindre les poids
robustes & un intervalle spécifié 4 I'avance. L’utilisation d’estimateurs robustes avec haut point de nipture est considéré.
Dans le cas particulier de la métrique quadratique, I’ estimateur que nous suggérons est une généralisation d'une proposition
de Lee (1991). Une bréve éade de simulation illustre 1a nouvelle méthodologie.

MOTS CLES: Estimateur de calage; estimateur par la régression; pondération restreinte; robustesse.

1. INTRODUCTION

Le probléme des valeurs aberrantes est important dans
toutes les branches de la statistique. En théorie des
sondages, le contexte est différent de celui de la statistique
paramétrique puisque I’on s’intéresse souvent i I’estimation
du total d’une variable d’intérét y. Or une valeur aberrante
peut avoir son plein poids dans le total de la population. De
plus, le méthodologiste qui procéde 4 la phase d’estimation
peut supposer que les valeurs des unités sont enregistrées
sans erreur, puisque souvent les unités une fois ramassées
sont traitées dans un systéme d’édition (Séimdal, Swensson
et Wretman 1992, section 1.7). Cette étape fait partie de la
réalisation d'un sondage dans les grandes agences
statistiques, comme par exemple 3 Statistique Canada. Lee
(1995) fait un survol des développements de la robustesse
en théorie des sondages.

Cependant, puisqu’il arrive fréquemment que les popu-
lations dans les enquétes économiques sont asymétriques,
quelques unités risquent d’étre extrémes par rapport aux
autres, sujet abordé dans Kish (1965). Retirer compléte-
ment ces unités entraine des estimations biaisées, alors que
si on les conserve avec leur plein poids un estimateur
comme celui par la régression généralisée (GREG) risque
d’étre trés variable. Ceci suggére un compromis entre le
biais et la variance. En présence de valeurs aberrantes, le
défi est de proposer des estimateurs robustes du total peu
affectés par certaines unités trés A 1’écart des autres. Ces
estimateurs devront avoir un petit biais et une petite erreur
quadratique moyenne. Traditionnellement, la théorie de
I’échantillonnage a consacré beaucoup d’efforts a déve-
lopper des estimateurs sans biais ou asymptotiquement sans
biais (ADU). Voir par exemple Sirndal et coll. (1992,
section 7.12). Cependant, la propriété ADU n’est peut-étre
pas souhaitable dans un contexte de valeurs aberrantes.
Voir la discussion de Chambers et Kokic (1993) qui

montrent qu’un conflit est présent entre la propriété ADU
et la robustesse d’un estimateur.

Considérons 1’estimateur Horvitz-Thompson (HT),
défini par f'm =Y.dy.oud = n,;l, 7, étant la proba-
bilité d’inclusion (Si A est un ensemble d’unités, A c U,
alors ), est une notation signifiant ', ). Supposons la
variable d’intérét y positive et la population asymétrique.
L’estimateur HT étant une moyenne pondérée par les d, il
est vulnérable aux grandes valeurs de y. Une unité avec un.
poids d, €levé peut aussi avoir un grand impact sur
I’estimation en entrainant des estimations variables, Lee
(1995) définit ces unités comme influentes. Une unité
extréme n’est pas forcément influente si son poids 4, est
suffisamment petit. Traditionnellement, les méthodolo-
gistes cherchent & limiter I'impact des unités influentes
lorsqu’elles sont connues avant le sondage, en donnant par
exemple des poids d’échantillonnage proche de un aux
unités extrémes. Gambino (1987) et Lee (1995} discutent
cependant de situations ol nous ne pouvons pas agir ainsi.
Dans un article important, Hidiroglou et Srinath (1981)
considéerent 1’altération des poids d’échantillonnage en
présence de valeurs aberrantes. Leur approche a grande-
ment 1égitimé la modification des poids dans le monde des
sondages.

Parmi les premiéres alternatives robustes du total,
plusieurs reposent sur les M-estimateurs et les GM-
estimateurs. Cependant, beaucoup d’attention a été
consacrée récemment A des estimateurs possédant en plus
de bonnes propriétés de robustesse globale, telle que
mesurée par le point de rupture d’un estimateur. Ces
notions sont discutées par exemple dans Donoho et Huber
(1983), Hampel, Ronchetti, Rousseeuw et Stahel (1986) et
Rousseeuw et Leroy (1987). Le point de rupture mesure le
pourcentage de valeurs aberrantes dans 1’échantillon que
I’estimateur peut tolérer tout en donnant tout de méme une
bonne estimation d’une certaine caractéristique de la

! Pierve Duchesne, Département de Mathématiques et de Statistique, Université de Montréal, C.P. 6128, succursale centre-ville, Monitréal, {(Québec), H3C 3)7.
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population. Lee, Ghangurde, Mach et Yung (1992)
réclament des estimateurs du total basés sur des estimateurs
robustes avec un haut point de rupture.

Nous allons considérer des estimateurs de calage du total
T, s’écrivant comme ) w,y,. Ces estimateurs sont
developpés par exemple dans Deville et Sarndal (1992). On
cherche les poids w, aussi prés que possible des poids
d’échantillonnage a' =m, mais en respectant les
contraintes d’etalonnage notée CE (dites aussi contraintes

de calage),
Z; wx, =T, (1.1)

ol x, est un vecteur de dimension m correspondant 3
Iinformation auxiliaire disponible de total T, =Y, x,
connu. Ces estimateurs sont populaires car ils s’interprétent
aisément, puisque les méthodologistes sont habitués
d’apposer des poids w, aux unités y,. Plusieurs métriques
sont étudiées afin de mesurer la proximité entre d, et w,.
L’estlmateur GREG est \un exemple 1mportam avec
=d,(1+(T, THT) M, xk/ck) ot M =Y dx.x//c,.

Il est obtenu en minimisant Ia metnque quadratique
Y,c,(w, -d,)*/d,. Les constantes ¢, sont des facteurs de
pondération qui peuvent prendre en compte (par exemple)
des problémes d’hétéroscédasticité. Sirndal (1996) discute
du choix de ces constantes. Cependant, puisque les poids-g
g, =w,/d, du GREG ne sont pas bornés en général,
d’autres métriques sont proposées afin de les borner pour
qu’ils satisfassent certaines restrictions applicables a la
fourchette des valeurs (RAFV). Ceci permet en particulier
d’éviter la présence indésirable de poids w, négatifs. Voir
Deville et Sirndal (1992), Singh ¢t Mohl (1996) et Stukel,
Hidiroglou et Sirndal (1996).

Les estimateurs de calage ont un lien avec les méthodes
robustes comme noté dans Fuller, Loughin et Baker (1994,
p. 81). Cependant, il est inexact de prétendre que les
estimateurs de calage possédent nécessairement de bonnes
propriétés de robustesse, puisqu’il suffit de se rappeler que
tous les estimateurs de calage considérés par Deville et
Sirndal (1992) sont asymptotiquement équivalents au
GREG qui étant ADU n’est pas robuste. De plus, on voit
qu’un estimateur traditionnel de calage n’est pas robuste
puisqu’il dépend linéairement de w, et w, ne prend pas en
compte y,.

Le but de cet article est de construire des estimateurs de
la forme Y, w, y, ol les poids w, assurent en méme temps
la robustesse et le respect des contraintes sur les variables
de calage et sur les poids w,. Le point de départ de notre
approche est la classe des estimateurs QR de Wright (1983).
Supposons que nous disposions des constantes
{(qp 1), qk>0 r,20,vkel}, telles que
Yo nquxkxk >0 et )} q,x,x,>0,¥s. (SiA estune
matrice symétrique, A>0 signifie que A est définie positive).
Les estimateurs QR sont définis & partir de g, et r, parla
relation

Tow=TiB, + X, e (12)

Duchesne: Estimateurs de calage robustes

ol B v admet une forme pondérée par les g,

B, =(X, e X, axe (1.3)

et

e =y, ~x B, (1.4}
Nous montrons a la section 2 que les estimateurs QR sont
des estimateurs de calage et introduisons une nouvelle
classe d'estimateurs, notée RQR, reposant également sur le
choix des constantes g, et r.. Elle généralise d’une
certaine fagon les estimateurs QR ainsi que la classe des
estimateurs de Deville et Sirndal (1992). L'intérét de la
classe RQR est qu’elle permet d’obtenir des poids w,
restreints a un intervalle donné, disons [L, U]. Quelques
propriétés des classes QR et RQR sont données a la
section 2.

La section 3 contient des applications de la classe RQR
pour la construction d’estimateurs de calage robustes.
L’idée principale consiste 2 modifier des poids implicites
robustes pour qu’ils respectent les contraintes de calage.
Nous discutons 2 la section 3.1 du choix des constantes g,
et r, en utilisant un raisonnement propre aux estimateurs de
calage. Cette approche s’avére nouvelle et unificatrice, et
nous guide a la section 3.2 dans le choix des g, et r, en
présence d’information auxiltiaire. Un élément important
est 'utilisation d’un estimateur robuste admettant la forme
pondérée (1.3), fournissant les g,. Nous remarquons que
c’est le cas pour les GM-estimateurs. Les estimateurs avec
un haut point de rupture n’ont habituellement pas une forme
pondérée. Une repondération de ces estimateurs est consi-
dérée, permettant de conserver le point de rupture sous
contrdle et d’avoir des estimateurs s’écrivant sous la forme
(1.3). Voir Rousseeuw et Leroy (1987) et Simpson et
Chang (1997). Nous discutons alors des choix de g, et r,
permettant de calculer un estimateur RQR afin d’obtenir un
estimateur de calage robuste avec des poids bornés. Nous
comparons dans la section 4 divers estimateurs robustes,
dont I’estimateur de Lee (1991) et celui de Chambers
(1986), aux estimateurs RQR ainsi qu’an GREG et 4 un
estimateur de calage considéré dans Deville et Sirndat
(1992) dont les poids sont restreints. L’estimateur de Lee
(1991) peut étre considéré comme un cas particulier de
notre approche. Il nous permet aussi de considérer un
nouvel estimateur avec des poids bornés. Quatre popu-
lations déja étudiées dans la littérature sont considérées. On
notera que les estimateurs sans contrainte sur les poids sont
sujets & des problemes de pondération négative. Les esti-
mateurs de la classe RQR permettent d’obtenir des estima-
teurs robustes possédant des poids positifs, se comparant
bien aux estimateurs sans contrainte sur les poids. Finale-
ment, nous concluons dans la section 5. Notons que
I’appendice B contient une liste des abréviations et que
I’appendice C contient une liste des diverses constantes
contenues dans 1’article avec leurs définitions.
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2. ESTIMATEURS DE LA CLASSE RQR

Soit une population finie U ={1,2,...,N} de taille ¥
dont nous désirons estimer le total Ty =Y, ¥, pour une
variable d’intérét y positive. On sélectionne un échantillon
5 de taille n_ selon un plan d’échantillonnage p(s). La
probabilité d’inclusion d’une unité k est notée m,_ et les
probabilités d’inclusion d’ordre deux sont notées x,,. Nous
supposons que l'information auxiliaire x, est unitaire,
c’est-a-dire que x, est connu de source siire, Yke U.

Wright (1983) introduit la classe des estimateurs QR
s’écrivant sous la forme (1.2} avec pour objectif principal
d’unifier un grand nombre d’estimateurs familiers. On
retrouve le meilleur estimateur linéaire sans biais (BLUP)
de Royall (1970) issu de la théorie basée sur les modéles,
obtenu en posant (g,, r,) = (1/c,, 1) etle GREG de Cassel,
Sdrndal et Wretman (1976) en considérant le choix
(g, 7.} =(d,/c,,d,). Alternativement, (1.2) peut s’écrire
comme

‘TVQR = Es 48 e
ol d, g, satisfait

dgy =1+ (T, - Txr)'(zs qukxk’)qquk’ 2.1)
avec T'_=Y r,x,. Sionpose r, =d,, g, correspond au
poids-g du GREG.

Les éstimateurs QR sont des estimateurs de calage,
obtenus de la minimisation de la métrique quadratique sujet
aux CE

1
mmE E; (w, - rk)zlqk, tel que Es wx, =T. (2.2)

Les poids w, sont choisis aussi pres que possible des 7, et
les g, sont des facteurs de pondération. Autrement
formulé, les poids de départ r, sont transformés en poids
calés w, . Lasolution au probléme (2.2)est w, = d, g,, o0 d, g,
est donné dans la formule (2.1).

Cependant, rien ne garantit que les poids w, de
I’estimateur QR soient positifs, ce qui peut étre indésirable
pour le praticien. Voir Brewer (1994), qui formalise
I'interprétation des poids. Afin de restreindre les poids w,
dans [L, U], nous considérons de résoudre

min Y G(w,q,.7,),

tel que Y wx, =T, et we[LUL (23)
L’estimateur de calage du total est
Taan = L e 2.4)

ol les w, sont obtenus de la résolution du probléme (2.3).
Lafonction G(w; q, r) est supposée strictement convexe et
dérivable en w pour r et g fixés. Nous notons
g(u; .9 =G’ (u;q,7) et h(u;q,r) =g “(u;¢,7). On suppose
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de plusque 2(0; g, r) =r et h'(0; g, r) = g. Nous appelons
les estimateurs obtenus les estimateurs de calage restreints
QR (RQR).

Fuller et coll. (1994) privilégient des estimateurs de
régression possédant des propriétés raisonnables d’inva-
riance. On peut montrer que les estimateurs RQR. sont
équivariants de régression et d’échelle lorsque les
constantes g, et r, sont invariantes aux transformations.
Voir pour les définitions utiles Bolfarine et Zacks (1992).

L’existence d’une solution au probléme (2.3) n’est pas
garantie. Voir I'étude de simulation de Stukel et coll.
(1996). 11 peut arriver par exemple des réalisations de
I’échantillon pour lequel on ne peut méme pas satisfaire les
CE (1.1). Ainsi, I'échantillon est tellement débalancé qu’il
est impossible que la somme pondérée des composantes de
chaque dimension puisse donner le total de la population
correspondant. Le seul recours du praticien est alors de
relaxer les contraintes en réduisant la dimension du nombre
de variables auxiliaires. Voir aussi la discussion de Fuller
et coll. (1994). Dans le cas des estimateurs de calage
considérés dans Deville et Sirndal (1992), les auteurs
montrent dans leur résultat 1 qu’une solution existe avec
probabilité tendant vers un. Sous certaines conditions, ce
résultat peut étre adapté aux estimateurs de la classe RQR.

La métrique qui retiendra notre attention afin que les
poids satisfassent les RAFV est une 1égére modification du
cas 7 de Deville et Siarndal (1992). Nous I’appelons la
métrique quadratique restreinte. La fonction G corres-
pondant au choix de cette métrique est

I 2 .
—{w, -r.Y/q, si we[L, U],
Gwigur) =4 2 & B 9V

oo sinon,

alors que la fonction h est

L r,tqx h<L,
RO ger) = Nt amh Tt gx AelL U,
u ry+qx, A>U.

Avec cette modification, c’est le poids w, qui est contraint
et non pas seulement w,/d, comme dans le cas 7 de Deville
et Sirndal (1992). Dans notre situation, w, peut «corriger»
un poids initial qui est aberrant. Notons que telle que
formulée 1a métrique de Deville et Siimdal (1992) insére
subtilement les contraintes sur les w, dans la fonction G.
Pour calculer I’estimateur (2.4) selon cette métrique, il
suffit de respecter la méme démarche que Deville et Sarndal
{1992), ce qui nous amne A résoudre avec la méthode de
Newton I’équation suivante en A

Zs h(x/ Mg, r)x =T, (2.5)
Lestimateur final est 7,000 = ¥ A(x;A 4. 7)Y, OO A,
est [a solution de I’équation (2.5).
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Il est d’intérét de savoir si la contrainte des poids change
les propriétés de I’estimateur comparativement 3 1’esti-
mateur QR sans contrainte de poids. Le résultat suivant
(dont la preuve est en annexe) montre sous certaines
conditions que les deux estimateurs sont asymptotiquement
équivalents. En pratique, avec la métrique quadratique
restreinte, nous n’avons pas observé d’écarts importants.

Proposition 1. Sous les hypothéses C, et C, données en
appendice,

Py

T

JROR (2.6)

NMOT

-12
yOR )-

| = op(n

Ce résultat s’obtient possiblement de la démarche pour
obtenir le résultat 5 dans Deville et Sdrndal (1992) portant
sur I'équivalence asymptotique entre le GREG et les
estimateurs de calage considérés par ces auteurs.
Cependant, la proposition 1 peut étre utile pour comprendre
le type de conditions nécessaires pour avoir le résultat
annoncé dans notre contexte.

Puisque (1.2) a le méme comportement asymptotique
que la quantit¢ T)B +Y w. E, ou E, =y, -x B, et
Bq = (Xunquxkxk' )"iunquxkyk, cecl suggere pour esti-
mateur de variance

YL = E EJ Avkl(wkek)(wlel)’

ol A, =m, -1,m, E‘m = A, /m, et e, estdonné dans (1.4).
Voir Sirndal et coll. (1989) et Sarndal et coll. (1992,
p- 234). On peut montrer que le biais asymptotique d’un
estimateur QR est donné€ sous des conditions générales par

@7

E(T,r-T,)= Y, (mr,-1E,.

Un estimateur possible du biais est alois
b=} d,(mr, - 1)e,, quelon peut utiliser conjointement
avec la formule (2.7) pour construire un estimateur de
I’erreur quadratique moyenne pour un estimateur QR et
RQR, en utilisant la proposition 1.

- Les estimateurs RQR permettent d’obtenir des esti-
mateurs de calage avec des poids contraints. Avec g, et r,
déterminées, il suffit de procéder & la résolution du
probléme (2.3). Les sections qui suivent sont des applica-
tions de la classe RQR dans un contexte de robustesse.
Nous verrons comment devrait s’orienter le choix des
constantes g, et r,, choisies en pratique avec I'aide de
I’échantillon s.

3. CONSTRUCTION D’ESTIMATEURS
ROBUSTES ET CALES

3. Méthodes reposant sur la réduction de poids et
Ia modification des valeurs

Lee (1995) discute de diverses propositions reposant sur
la méthode de réduction de poids dans un tirage aléatoire
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simple. Une fois les observations aberrantes détectées, ces
méthodes consistent A réduire les poids des observations
extrémes. Ces méthodes sont préférables 4 celles gui
retirent complétement les observations douteuses puisque
toutes les observations dans I’échantillon sont légitimes,
comme discuté dans Lee et coll. (1992).

Traduit dans le langage des estimateurs de calage,
commengons par considérer la situation oll nous ne
disposons pas d’information auxiliaire et ol la seule
contrainte est 3 w,=N. Ce cas sert & motiver notre
démarche. Considérons I’estimateur QR avec g, =r,.
Pour les fins de notre discussion, on considére les
constantes r, connues et fixées. Les poids minimisant (2.2)
sujetd Y’ w, =N sont w, = C (r)r,, od C(r) = N/} r,
de sorte que T o devient

TyQR = C:(r) Es rY-

Lorsqu'une observation est extrtéme, elle représente
potentiellement peu d’unités comme elle dans la population
et on devrait alors peut-&tre réduire son poids. Afin de
satisfaire les CE, ceci suggere de trouver des poids w, les
plus prés possible des poids d’échantillonnage 2, pour les
unités qui ne sont pas aberrantes mais aussi prés que
possible d’un facteur de réduction r pour les unités
aberrantes, ol r est choisi par le statisticien. Plus précisé-
ment, notons 5 =5, U 5,, o0 5, de cardinalité n, représente
les unités qui ne sont pas déclarées aberrantes, alors que
s, =8 - 5, de cardinalité n, = n - n, représente les unités
aberrantes de 5. Le facteur de réduction r satisfera
typiquement r<d,,Vk€s, Par exemple, considérons
lesimateur(3.1)avec g, =r, =B, =d, I, +r(1 -L,;), o0 1,
est la variable indicatrice de I’appartenance 4 s,. Ainsi les
constantes g, et r, sont réduites pour les unités de s, afin
de refléter que les unités de s, sont extrémes. L’estimateur
(3.1) devient

nyR =C(B) (Zs! dpyy * rzsz yk)‘

Dans le cas du tirage aléatoire simple, d, = N/n et on
obtient

(3.1)

T, = C(B)T .

ot T, =NInY  y, +r¥, ¥, est'estimateur de Bershad
(1960) discuté dans Lee (1995). D’autres méthodes
reposant sur la méthode de réduction de poids sont
discutées dans Lee (1995), qui discute également du choix
der.

Un désavantage des méthodes reposant sur la réduction
de poids est que I'analyste doit lui-méme identifier les
unités aberrantes. Les méthodes reposant sur la modifi-
cation des valeurs permettent d’éviter cette difficulté en
réduisant graduellement le poids des unités plus extrémes.
Considérons un tirage aléatoire simple. Posons

m(yst,a,b) =b +(a -b)ymin (1, t/y,). (3.2)
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Ainsi, cette fonction attribue un poids de départ valant a
pour les y, <t, et graduellement réduit jusqu’a un poids
final b, 2 mesure que y, devient extréme. La valeur ¢ est
appelée le seuil. Les constantes a, b et £ sont choisies par le
statisticien. Plusieurs valeurs pour a et b ont € consi-
dérées dans la littérature. Ainsi, plutéit que d’attribuer un
facteur de réduction fixe aux unités de s,, choisissons
g, =1,=W,=m(y;1,N/n, fN/n), ol fest une constante
comprise entre 0 et 1. L’estimateur (3.1) devient

(e CAWMY, W,
= C(W)T .

L’estimateur T, est discuté dans Gross, Bode, Taylor et
Lloyd-Smith (v1986) ainsi que dans Chambers et Kokic
(1993), qui I’appellent I’estimateur winsorisé€. 1l est un cas
particulier de I’approche de Chambers (1982, 1986).
Lorsque f=0, T esnmateur (3.1) devient T QR =
C (W)It’"wl avec g, =7, = =m(y,.t,N/n, O)

SI‘W1 =NIn(Y ¥, * nth 5 dénotant la partie de s
contenant les unités satisfaisant Y <t Lestimateur Ty,
est discuté dans Lee (1995), ainsi que dans Gross et coll.
(1986) qui I'appellent I'estimatenr winsorisé de type L
Lorsque f=n/N, Gross et coll. (1986) I'appellent
I’estimateur winsorisé de type II. 1l est également discuté
dans Bruce (1991).

Dans un plan ptm, Dalén (1987) a inséré le plan en
posant D, =m(y,;mt,d,, 1). Ainsi, si k et ! sont deux
observations extrémes telles que y, = y,, alors celle dont le
poids d'échantillonnage est le plus grand aura un poids D,
plus élevé. Le choix r, =g, =D, permet d obtenir
essentiellement I'estimateur  de Dalén,
T, or = C,(D)Y, D, y,. Lestimateur T, =) D, y, &
étugié notamment dans Tambay (1988).

Tableau 3.1

Estimateur (3.1} reposant sur la réduction de poids et la
modification des valeurs

Estimateur Valeursde g, =7,
Bershad B, =d.1,+r(1-L)
Winsorisé W, =m(y,;t, N/n,fNIin)

Winsorisé, type | Wy =m(@, 1, Nin,0)
Winsorisé, type II Wy =myst.Nin,1)
Dalén D, =mQy;mt.d,1)

Note: m(y,; ¢, a,b) =k +(a - b) min(l, t/y,).

La dérnarche de cette section suggére que nous pouvons
a I’occasion vouloir des estimateurs dont les poids sont prés
des r, plutdt que des poids d’échantillonnage d,. Les
constantes r, seront choisies elle-mémes prés des d, pour
les bonnes unités, mais réduites lorsqu’une unité est
déclarée extréme. Les estimateurs QR unifient les
méthodes de réduction de poids et de modification des
valeurs. Les méthodes reposant sur la modification des
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valeurs nous aménent a choisir les poids de manire
adaptative 4 I’échantillon particulier 5 choisi. Comme noté
dans Chambers et Kokic (1993) cela n’est pas surprenant
puisque le probléme des valeurs aberrantes survient aprés
la sélection de "échantillon 5. On doit utiliser I’échantillon
4 notre disposition pour tenter de le régler. Dans la
prochaine section nous généralisons ces méthodes en
présence d’information auxiliaire.

3.2 Estimateurs du total basés sur des statistiques
robustes

Parmi les premiéres tentatives vers 1’obtention d’alter-
natives robustes pour le total de la population en présence
d’information auxiliaire on retrouve Chambers (1982,
1986) qui propose un estimateur par le ratio robuste basé
sur une décomposition de I'estimateur BLUP. Une
extension récente des travaux de Chambers se retrouve dans
Welsh ct Ronchetti (1998). Gwet et Rivest (1992)
proposent également une version robuste de I’estimateur
par le ratio en basant leur approche sur le plan d’échantil-
lonnage dans un tirage aléatoire simple. Rivest et Rouillard
(1991} font une émde comparative de plusieurs estimateurs
robustes et érudient plusieurs estimateurs de Perreur
quadratique moyenne. Dans les plans avec probabilités
inégales, Hulliger (1995) considére une robustification de
Pestimateur HT lorsque les probabilités d’inclusion sont
obtenues avec l'information auxiliaire. Gwet et Rivest
(1992} et Hulliger (1995) considérent une version de la
fonction d’influence pour populations finies, insistant sur le
besoin de procédures possédant de bonnes propriétés de
robustesse locales et 1'utilisation d’estimateurs ayant des
fonctions d'influence born€es. Les fonctions d’influence
sont discutées dans un contexte général dans Hampel
et coll. (1986),

Nous allons voir dans les sections suivantes comment
construire des estimateurs robustes avec des poids
contraints. La construction de ces estimateurs repose sur
les étapes suivantes:

— Identification des constantes g, et r,.
donne un estimateur QR.

— Résolution du probieéme (2.3) afin d’obtenir un
estimateur RQR.

Ceci nous

D’un point de vue de la robustesse, les coefficients g, sont
choisis de telle sorte que B_ est un estimateur robuste. De
cette maniére, la premiére partie de I'estimateur QR, T B
donne une bonne valeur prédite pour toute la populatlon
La deuxi®me partie de I’estimateur QR, Y 7,¢,, corige la
premiére partie pour les y, observés dans I'échantillon. Les
constantes r, évitent qu’avec cette correction les valeurs
aberrantes dans I’échantillon reviennent avec plein poids.

3.2.1. Choix de g, basé sur un GM-estimateur

Considérons I’estimateur (1.2) dans lequel on remplace B
par un estimateur robuste d’un coefficient de regressmn
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Ces estimateurs sont discutés par exemple dans Huber
(1981) ou Hampel et coll. (1986). On obtient ainsi

PN A
T,=T/B, + Y. n (yk kag).
L’estimateur (3.3) n’est pas sous la forme des estimateurs

QR a moins que B  admette une forme pondérée. C’estle
cassi B, estun GM-estimateur défini par I’équation

>, dkhkka((yk . xr:B)/("h:\/c_k))/\/C_k =0 G4
puisque la solution de (3.4) peut s’exprimer comme
B P (Ex dihy " uxx! Ck)-l Y, A Cuxy e,

ol

(3.3

L vlo-xB)/enee)
C OB (ki)

Les propriétés des GM-estinateurs sont discutées dans
Simpson et Chang (1997). On suppose que o est connu afin
de simplifier notre discussion, et le rdle de c, est le méme
que dans le cas du GREG. La fonction y est déterminée par
I’analyste. Un exemple d’un usage courant est la fonction
de Huber

c six>c,
x silklze,
-¢c six<-c.

Wﬁub(x;(—') = (3.5

Une valeur de ¢ autour de 2 est souvent utilisée dans le
calcul des GM-estimateurs. Voir par exemple Hampel et
coll. (1986), Gwet et Rivest (1992) et Hulliger (1995).

Le choix de h, permet de borner I'influence d’une
information auxiliaire trop extréme. La constante o =0
donne lieu au choix de Mallows alors que o =1 permet
d’obtenir la version de Schweppe. La version de Schweppe
est parfois privilégiée. Voir Coakiey et Hettmansperger
(1993) et Hampel et coll. (1986, p. 322). En présence
d’information auxiliaire minimale, ¢’est-a-dire lorsque nous
disposons que d’une variable réelle x,, k& U, un choix
possible de fonction h, est

h, = min[l, (3.6)

t
x,/med (xk)]
Dans un plan ptz, une modification de #, inspirée de Dalén
(1987) pour tenir compte des différents poids d’échantil-
lonnage serait peut-éire souhaitable. La constante ¢ doit étre
spécifiée par le statisticien. Une valeur de ¢ autour de 1,5
est renconirée dans les applications. Voir par exemple
Rivest et Rouillard (1991) qui donnent aussi d’autres choix
de fonctions k.

L’écriture de B, comme un estimateur pondéré permet
d’écrire I’estimateur (3.3) comme un estimateur QR avec
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(q.7,) = (a’,‘hkl -"uklck, )

Nous discuterons du choix des constantes r, dans la section
3.2.3.

3.2.2 Choix de g, basé sur un estimateur avec
haut point de rupture

Le choix d’un GM-estimateur n’est qu’un premier pas
afin d’obtenir un estimateur trés robuste du total. En effet,
bien que la fonction d’influence des GM-estimateurs soit
bomeée, il n’en demeure pas moins que ces estimateurs ne
possedent pas un haut point de rupture, qui décroit habituel-
lement avec la dimension de l'information auxiliaire
(Rousseeuw et Leroy 1987, p. 13). Nous verrons dans cette
section comment construire des estimateurs de calage
robustes basés sur des estimateurs avec un haut point de
rupture, Comme ces estimateurs ne possédent habituelle-
ment pas la forme pondérée, nous considérons une repon-
dération de ces estimateurs. Ceci nous permettra de
dégager, comme dans la section précédente, les constantes g,
nécessaires au calcul de la métrique de I’estimateur RQR.
Plus précisément, on considére les poids i, suivants

vl - B/ (onife)
u, = "
(3 - % By) [ (o} \fe,)

ou 3’0 est un estimateur équivariant avec un haut point de
rupture satisfaisant certaines conditions de régularité.
L’estimateur repondéré est

B,=(X, d) "axxre,)

>, dihy "“axy e,
Les propriétés asymptotigues de ce type d’estirnateurs sont
étudiées dans Simpson et Chang (1997).

L’estimateur }}0 que I’on considére est le GM-estimateur
en une étape de Coakley et Hettmansperger (1993). Cet
estimateur posséde un haut point de rupture. Il s’obtient
comme la premiére itération de la formule de Newton dans
I’équation (3.4), ot I’on adopte la version de Schweppe en
posant o =1. D’autres choix d’estimateurs robustes
auraient pu étre utilisés. Cependant, ’efficacité jumelée
avec les propriétés de robustesse de I’estimateur de Coakley
et Hettmansperger (1993) en font un bon choix. Ainsi, la
constante g, que 1’on propose est

, 3.7

(3.8)

q,= dkhkl -aﬁk/ck’

avec B, = B, B, désignant I'estimateur de Coakley et
Hettmansperger (1993).

323 Choixder,.

Ayant déterminé les constanies gq,, nous devons
maintenant choisir les constantes r,. Si d, =r, alors
I'estimateur QR est sous des conditions générales un
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estimateur ADU. Cependant ce choix de r, donne un
estimateur sensible aux valeurs aberrantes. Alternativement
le choix r, =0 procure un estimateur robuste qui risque
d’étre tres biaisé comme souligné dans Gwet et Rivest
(1992, p. 1180). Lee (1991) suggere le choix r,=84d,, o
8€[0,1]. Le biais asymptotique devient sous des condi-
tions générales (6 - 1)}, E,, ol E, représente les résidus
obtenus en ajustant un estimateur robuste sur toute la

population. Le choix de 8 permet de contrdler le biais de-

’estimateur. La discussion de la section 3 nous améne 2
suggérer des constantes r, proches des d, pour les bonnes
unités et graduellement réduites pour les observations
suspectes. Nous suggérons le choix

r,=du,, 3.9

vl xB) [enife))
C 5B i o)

La fonction y* que nous allons considérer est une
modification de la fonction de Huber

x silxlza,
v (x)=1a sign(x) silxl>aet kl<alb,
bx si lxl>alb. (3.10)

Nous choisissons ¢ = 9, b = 1/4. La raison de cette
modification est que nous ne voulons pas que les valeurs
aberrantes possédant de gros résidus ou une information
auxiliaire extréme aient des poids trop réduits. Ainsi le
poids d’échantillonnage est pleinement conservé lorsque
I’argoment de u," est entre -9 et 9, et graduellement réduit
jusqu’au quart. Si on réduit trop le poids des grands résidus
alors le biais devient trop grand, ce qui motive le choix de y*.
Le choix des constantes r, s’est effectué de manitre
empirique et semble bien fonctionner en pratique.

Ainsi, on se propose de considérer le choix des
constantes g, et r, suivant

(1) = (d ) " Jc,. dyu,). (3.11)

Notre suggestion est une généralisation de la proposition de
Lee (1991) puisque plut6t que de considérer r, =d, 0 ol 6
est fixe, r, =d, u, s adaptera de maniére automatique (ou
adaptative) avec 1’échantillon. Ayant ce choix des con-
stantes g, et r, & notre disposition et avec la métrique
quadratique usuelle, nous cbtenons un estimateur QR. Il est
cependant sujet 4 des problémes de pondération négative.
Cependant avec les constantes (3.11) nous pouvons consi-
dérer la métrique quadratique restreinte, résoudre le
probléme (2.3) et obtenir un estimateur robuste satisfaisant
les CE et les RAFV.

Le comportement asymptotique de I’estimateur RQR

»

résultant comparativement A [’estimateur QR sans
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contrainte de poids trouve des éléments de réponse dans la
proposition 1. Cependant, puisque les constantes (3.11)
dépendent de s de fagon compliquée, ceci ne nous permet
pas de conclure automatiquement a 1’équivalence asympto-
tique. Cependant, I’étude de simulation de la section 4
semble suggérer un comportement trés comparable entre
I’estimateur avec et sans contrainte sur les poids, en ce qui
a trait & P'erreur quadratique moyenne de Monte-Carlo.
Ainsi, I'évidence empirique montre que si les g, et r, sont
choisies de telle sorte que 1’estimateur sans contrainte sur
les poids est robuste, alors la version avec des contraintes
de poids sera aussi robuste.

Finalement, résumons les étapes de la méthode proposée
afin d’obtenir un estimateur RQR robuste.

1. Choix des constantes g, et r,. Nous suggérons les
constantes que I'on retrouve 4 I'équation (3.11). Cette
étape nécessite le calcul de B ;.

2. Choix de la métrique. Si besoin est, choix des
constantes L et /. On choisit ces constantes telles que
L<r,<U, Vkes.

3. Résolution avec la méthode de Newton de I’équation
(2.5).

4. Poserw, =h(x,'}_;q,,r,) pour A_ solution de I’étape
3.

5. Poser f’yr = Es W, ¥,, qui est estimateur RQR que
’on propose.

La procédure nécessite un certain nombre de constantes.
On retrouve les constantes a, ¢ et ¢ dans le calcul de g, et
r.. Le choix de ces valeurs est cependant justifié¢ avec
I’aide de la théorie de la robustesse, ce qui permet de guider
le praticien. Par exemple, la valeur do ¢ de la fonction de
Huber peut étre obtenue en tenant compte de préoccupa-
tions d’efficacité sous erreurs normales. Voir Hampel
et coll. (1986, p. 333) et Gwet et Rivest (1992). On
retrouve aussi les constantes a et b, qui sont plus directe-
ment reliées aux estimateurs proposés. La constante b
représente la réduction maximale de poids que I’on est prét
a accorder dans la spécification des poids implicites r,, et
a dans ce sens un lien avec la suggestion de Lee (1991). La
constante la plus importante A spécifier est possiblement la
valeur de a. Nous suggérons ici g = 9. Cependant, dans
nos simulations, une valeur de a entre 6 et 12 donne des
résultats relativement comparables. Le choix des bornes L
et Urepose sur des considérations cosmétiques, afin d’avoir
des poids restreints A un intervalle. Cette dernigre considé-
ration est peut-étre secondaire pour le praticien. Il semble
donc que I’aspect le plus important est de choisir une valeur
de r, proche de d, pour les bonnes valeurs, et réduite 2
mesure qu'une observation est extréme, et ¢’est ce but qui
amotivé le choix de r, de cette section. Cependant il serait
utile d’avoir un choix de r, satisfaisant un certain critére
d’optimalité. '
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3.3 Estimateur modéliste de Chambers

Une autre approche est basée sur une décomposition
proposée par Chambers (1982, 1986) que nous appliquons
maintenant aux estimateurs QR. Remarquons que nous
pouvons toujours écrire un estimateur QR sous la forme

A

T)’QR =Es rkyfc +(Tx - Txr)’B +Es Zqu_k (yk —xk’B)’

ob z, = (T, - Txr)’():',squkx,:)"xk‘/q_k, T, = Y.rx etB
est arbitraire. Chambers (1986) avait considéré le cas
particulier (q,,r,) =(llc:, 1) pour I’estimateur par le
ratio. Afin de limiter I'influence des unités aberrantes,
Chambers propose

TyCHAM = Es rt (T, -T,)B+
Y, 4%, 0s - 5B)).

La fonction y_ permet de limiter I'influence des gros
résidus. Le choix de B est un estimateur robuste, comme
par exemple B . Une fonction y, considérée dans
Chambers (1986] est

(3.12)

v, (1) =1 exp(-0.25(l11 - 6)%). (3.13)
Il est intéressant de noter que (3.12) peut s’écrire comme
TyCH.AM =T B+ Es (ry + (g, ~ 1)) e (B),

od ¢,(B)=y, ~x,B,g, est défini dans la formule (2.1)
calculé aI'aide de g, et r,, et

- wlfo,sp)
C @, -xB)

(3.14)

Ainsi, les résidus ¢, (B) sont pondérés par une relation
rappelant la formule (3.2). Si A, =1, alors d,g, est
appliqué aux résidus e, (B} et on vérifie facilement que
nous retrouvons 1’estimateur T r- Alternativement, si
A, = 0, nous obtenons (3.3) si nous posons B: =B . Sidans
(3.12) on pose (q,,7,) =(l/c,, 1) et B= Bg, afors I’esti-
mateur de Chambers représente un compromis entre le
BLUP et un estimateur robuste basé sur un GM-estimateur.
Remarquons que (3.12) est formellement un estimateur QR
avec

(g¢,r. )= (dkhk' Cudc,.r +d.g, - rk)lk).
Cependant, puisque r, n’est pas forcément positif, il n’est

pas toujours possible de procéder a un changement de
métrique dans ce cas.
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4. ETUDE EMPIRIQUE

Afin d’éwdier la performance des estimateurs de calage
robustes, nous avons entrepris une étude de simulation de
Monte Carlo. Nous avons considéré quatre populations
composées de données provenant d’ouvrages facilement
accessibles en théorie de I’échantillonnage. Pour chacune
des populations, X = 2 000 échantillons ont ét€ tirés par
tirage aléatoire simple pour différentes tailles échantil-
lonnales. Notre objectif principal est de savoir s’il est
possible d’obtenir des estimateurs possédant de bonnes
propriétés empiriques (biais, erreur quadratique moyenne)
mais satisfaisant aussi les CE et les RAFV. Notons que
tous les programmes ont été écrit en S-PLUS (Statistical
Sciences 1991) et sont disponibles en communiguant avec
l’auteur,

4.1 Populations a I’étude

Les graphiques des populations se retrouvent dans la
figure (4.1). La premiére population posséde 51 unités et se
retrouve dans Mosteller et Tukey (1977, p. 560). Elle
consiste en la population américaine en 1960 et en 1970
pour chacun des 50 états et du district fédéral de Columbia.
Nous la notons POPUSA. Du nuage de points de la
population de 1970 en fonction de celle de 1960, nous
remarquons que toutes les unités semblent étre sur la méme
droite, avec la présence de quelques bons points de levier.
Un exemple d’un bon point de levier est le point entouré
dans cette population. La seconde population posséde 34
unités et se retrouve dans Singh et Chaudhary (1986, p.
177). 1 est question de superficie de champs ensemencés
en 1971 et en 1974, Nous appellons cette population
AREA. Un mauvais point de levier (voir le point entouré)
est présent dans cette population puisque le point (4170,99)
ne respecte pas la tendance linéaire de la majorité des
unités. Des échantillons de taille 10 et 15 sont tirés dans
POPUSA et AREA. La troisigme population est la popu-
lation MU284 de Sérndal et coll. (1992) qui porte sur les
284 municipalités de Suede. Nous considérons les
variables x = S82 concernant le nombre total de sieges dans
le conseil municipal et y = P85 1a population suédoise en
1985. On note la présence d’aberrants verticaux (voir par
exemple le point entouré) et d’un mauvais point de levier.
Finalement, nous considérons la population MU281
consistant de MU284 de laquelle les trois plus grosses
municipalités ont été exclues. Les variables considérées
sont x = REV84 qui représente les valeurs des biens
fonciers suivant I’évaluation de 1984 et y = RMTS85 qui
représente les revenus des taxes municipales en 1985.
L’unité de mesure est le million de kronors pour ces deux
variables. Plusieurs mauvais points de levier semblent
présents dans cette population. Des échantillons de taille
n = 30 et n = 60 sont tirés dans MU284 et MU281. Le
tablean (4.1) contient les totaux des diverses populations.
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Figure 4.1. Les quatre populations A 1’éude

Tableau 4.1

Totaux des diverses populations et totaux connus de
I'information auxiliaire

Population T, T, N
POPUSA 179972 203 923 b
AREA 29118 6781 34
MU284 13 500 81339 284
MU281 757 246 53124 281

4.2 Description des estimateurs

Les deux estimateurs de base sont le GREG ainsi que
’estimateur obtenu en considérant le cas 7 de Deville et
Sirndal (1992) qui est un GREG avec des poids bornés,
Nous notons ces estimateurs GREG/U et GREG/R respecti-
vement. Nous avons choisi ¢, =1 pour les populations
POPUSA et AREA, alors que nous avons optés pour
¢, =x, pour les populations MU284 et MU281. Notre
choix des ¢, est motivé par la relation existant entre ces
constantes et I’hétéroscédasticité du modele de superpopu-
lation. Parmi les estimateurs robustes, nous avons étudié
I’estimateur de Chambers (1986) en considérant
DAAB)),

(ges7e) = (dkﬁk(éc}l)/ck’ 1+(dg, -

ob dans la formule (2.1) (g, r,) = (1/¢;, 1), noté CHAM,
basé sur B,. Les constantes &,(B,) sont obtenus de la
formule (3.7). Le choix a =1 a été adopté tout au long de
la simulation. La fonction y de Huber a ét€ utilisé avec la
constante ¢ = 1,345 pour B Les fonctions A, sont celles
données par la formule (3. 6) oll nous avons cho;sns t=1,46.
La fonction A, est définie par 1'équation (3.14). La
fonction y, cons:dérée est celle donnée dans I’équation
313). L échelle a été estimée comme dans Coakley et
Hettmansperger (1993). Nous avons également considéré
Iestimateur modéliste BLUP dans lequel nous avons
remplacé I’estimateur par les moindres carrés généralisés
par I’estimateur B , que nous appelons MODEL. De plus,
Yestimateur de I ee (1991) a €t considéré basé sur B olr, =
0,254, ,en utilisant la métrique quadratique. Nous ‘tudions
également une extension de I'estimateur de Lee (1991) en
considérant la métrique quadratique restreinte. Nous
notons ces estimateurs LEE25/UJ et LEE25/R respective-
ment. Finalement, nous avons considéré la nouvelle
méthode de la section 3.2.3 avec le choix (q,, r,} donné
dans 1I’équation (3.11) selon la métrique quadratique et la
métrique quadratique restreinte. Nous les notons
QRROB/U et QRROB/R respectivement. Le choix de la
fonction y* est donné dans la formule (3.10).
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Tableau 4.2
Résultats de Monte-Carlo lors de I’échantillonnage dans la population POPUSA
Estimateurs VAR EQM CV BR MIN MAX RAFV'! CONV
n=10
GREG/U 34,50 34,92 2,90 -0,07 -6,24 26,75 86,7
GREG/R 35,29 35,30 2,91 -0,04 0,20 32,00 100,0 98,4
CHAM 3243 33,75 2,85 -0,56 -19,61 40,96 84,0
MODEL 27,66 30,69 2,72 -0,85 -19,71 40,86 82,8
LEE25/U 27,48 30,07 2,69 -0,79 -19,38 39,64 83,2
LEE25/R 28,67 30,90 2,73 -0,73 0,20 32,00 100,0 98,4
QRROB/U 27,40 28.40 2,61 -0,49 -15,68 40,10 83,2
QRROB/R 28,33 29,18 2,65 -0,45 0,20 32,00 100,0 98,4
n=15
GREG/U 21,90 21,55 2,30 -0,10 -3,13 15,32 94,7
GREG/R 22,12 22,15 2,31 -0,09 0,20 16,60 100,0 99.5
CHAM 18,11 20,14 2,20 -0,70 -5,79 16,44 92,4
MODEL 15,43 19,03 2,14 -0,93 -6,09 16,92 91,0
LEE25/U 15,44 19,54 2,17 -0,99 -6,19 17,06 90,8
LEE25/R 15,72 19,68 2,18 -0,98 0,20 16,00 100,0 99,5
QRROB/U 14,68 16,44 1,99 -0,65 -4,48 16,41 90,9
QRROB/R 14,85 16,56 2,00 -0,64 0,20 16,00 100,0 99,5

' Les bornes pour les RAFY sont [0,20, 32] pour a = 10 et [0,20, 16] poura = 15,

4.3 Mesures fréquentistes

Pour chaque échantillon, les huit estimateurs de la
section (4.2) sont calculés. Les résultats sont dans les
tableaux 4.2, 4.3, 4.4 et 4.5. Puisqu’un attrait des nouvelles
méthodes conceme les RAFV, des statistiques sont
calculées sur ces poids. Les colonnes MIN et MAX des
tableaux de résultats contiennent les valeurs minimales et
maximales des poids calculées lors de la simulation et ce
pour chaque estimateur. Nous rapportons aussi le pour-
centage d’échantillons pour lesquels les poids sont a
I'intérieur des RAFV dans la colonne RAFV des tableaux
de résultats. Nous avons également considéré le pourcen-
tage d’échantillons pour lesquels les estimateurs restreints
ont convergé dans la colonne CONV. Les intervalles
adoptés [L, U] pour les intervalles restreints sont précisés
dans les divers tableaux. Dans tous les cas, les diverses
statistiques ont été calculées sur les échantillons pour
lesquels tous les estimateurs ont convergé.

Un autre aspect important est relié au biais et &
Vefficacité des méthodes proposées. Soit T un estimateur
dutotal T.. Posons T I’estimateur du total calculé & I’aide
de I'échantillon i,i = 1 . K. Le biais relatif de Monte
Carlo BR,,, la valeur moyenne E,, et la variance V,, sont
donnés par les formules usuelles, a savoir

BR,, =(E,(T) - T,)/T,x 100, E,(T) =
1 ¢k
< I
Notre critere principal d’efficacité sera I'erreur quaclratique

moyenne de Monte Carlo, définie par EQM,,
VKYE (F,- -T,Y. Les coefficients de variation CV

" 1 A R
T vy=— Yoo (- B

sont calculés selon 1/EQM / T Les variances et erreurs
quadratiques moyennes sont expnmées en millions. Les

" coefficients de variation, les biais relatifs, les RAFV et la

convergence des versions restreintes sont exprimés en
pourcentage.

4.4 Discussion

La population POPUSA ne comportait pas de valeurs
aberrantes ne respectant pas le modsale linéaire. Lors de
I’échantillonnage, les coefficients de variation des esti-
mateurs £taient petits, ce qui était prévisible compte tenu de
I’allure de la population. Les colonnes EQM et VAR sont
trés semblables, confirmant que le biais n’est pas un
probléme dans cette population. Tous les biais relatifs sont
inférieurs 4 1%. L’estimateur QRROB/U offre une
réduction de variance par rapport & GREG/U de plus de
21% lorsque n = 10, et de plus de 30% lorsque n = 15.

La population AREA est de petite taille. Elle comportait
un mauvais point de levier qui a occasionné des biais
relatifs empiriques trés élevés pour tous les estimateurs.
L’estimateur GREG/U affiche un biais relatif de plus de 7%
malgré un échantillonnage de 44% dans cette population.
Les estimateurs robustes affichent les biais les plus
importants, mais relativement comparables au biais de
I'estimatenr GREG/U. La réduction de variance la plus
importante a été enregistrée par !’estimateur QRROB/U,
mais au prix d’un biais relatif autour de 10%.

La population MU284 contient un aberrant vertical et
des mauvais points de levier. Les estimateurs robustes
réduisent de maniére radicale la variance, puisqu’ils ne sont
pas affectés par les trois unités extrémes en y qui
s"éloignent de fagon marquée de la tendance linéaire. Les



Techniques d’enquéte, juin 1999

estimateurs CHAM, QRROB/R et QRROR/U sont plus que
quatre fois moins variables que I'estimateur GREG/U.
Cependant cela occasionne un biais négatif qui est
beaucoup plus élevé. Tous les estimateurs robustes sont
sévérement biaisés. L'estimateur MODEL affiche un biais
négatif de plus de 13% alors que QRROB/U posséde un
biais négatif de I’ordre de 11%. Dans le cas de QRROB, un
meilleur choix des constantes dans la fonction y* pourrait
réduire une plus grande part du biais an prix d’une moins
grande réduction de variance. L’augmentation de la taille
échantillonnale a n = 60 a permis de réduire le biais sous les
10% pour les estimateurs CHAM et QRROB, mais les
autres estimateurs robustes restent plus biaisés.

La population MU281 contient un nombre assez grand
de mauvais points de levier. La variance domine la part du
EQM dans cette population. L’estimateur LEE25 est le
moins variable, avec une réduction de plus de 35% compa-
rativement & GREG/U. Cependant, bien que 0 = 0,25
fonctionne bien dans cette population, notre étude illustre
bien que ce n’est pas toujours le meilleur choix.

On remarque que tous les estimateurs robustes sont plus
efficaces que le GREG ou sa version restreinte. Comme
confirmé par les résultats de Deville et Sirndal (1992), la
version restreinte du GREG se comporte essentiellement de
la méme maniere que le GREG, tant au niveau du biais que
de la vartance Monte Carlo dans chacune des populations.
Parmi tous les estimateurs considérés, GREG/U et GREG/R
sont les estimateurs les moins biaisés. Les versions robustes
présentent toutes un biais plus important. Cependant la
réduction de variance compense plus que largement de telle
sorte que I'efficacité des estimateurs robustes est toujours
plus grande que GREG/U ou GREG/R.

Concernant les restrictions sur les poids, on remarque
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que les estimateurs GREG/U, CHAM, MODEL, LEE25 et
QRROB/U sont tous sujets.aux problémes de pondération
négative comme en fait foi la colonne MIN. Les estima-
teurs restreints évitent ce probléme. La colonne RAFV
montre que les restrictions ne furent pas satisfaites relative-
ment fréquemment, dépendant de la population et de la
taille de I’échantillon, allant de 5% & 60%. Les deux
estimateurs robustes restreints se comportent en général de
fagon comparable i leur version non-restreinte. De plus,
QRROB/R, en plus de satisfzire les RAFV offre des pro-
priétés d’efficacité intéressantes, lorsque comparé aux
autres estimatenrs robustes. Les versions restreintes ont été
moins sujettes aux problémes de convergence lorsque les
tailles échantillonnales étaient plus grandes. Notons que
nous avons dil prendre des bandes plus larges dans le cas de
POPUSA afin d’obtenir des taux de convergence
satisfaisants.

5. CONCLUSION

Le but de cet article est d’introduire des estimateurs de
calage possédant de bonnes propriétés de robustesse. Les
estimateurs traditionnels de calage sont faciles d’emploi,
puisqu’il suffit d’un ensemble de poids de départ, habituel-
lement les poids d’échantilionnage d,, qui sont transformés
en poids calés. La démarche de cet article suit ces mémes
étapes, ol les poids implicites robustes r, sont transformés
en poids calés, et ol les constantes g, sont choisies de sorte
que B , Soitun estimateur robuste. Le choix de r, proposé
est donné par la formule (3.9), aveca =9, b = 1/4 Une
théorie pour un choix de r, optimal reste a faire. Il est
suggéré dans les applications de varier la constante a, entre

Tableau 4.3 '
Résultats de Monte-Carlo lors de I'échantillonnage dans la population AREA
Estimateurs VAR EQM CV 4 BR MIN MAX RAFV! CONV
z=10
GREG/U 1,334 1,700 19,23 8,92 -3,35 14,94 86,6
GREG/R 1,295 1,629 18,82 " 8,53 0,20 14,00 100,0 99,0
CHAM 1,187 1,541 18,30 8,77 409 14,90 87,2
MODEL 1,291 1,580 18,54 7,93 -5,23 16,75 86,8
LEE25/U 1,279 1,593 18,61 8,26 -5,28 16,89 86,6
LEE25/R 1,284 1,596 18,63 8,24 0,20 14,00 100,0 99,0
QRROB/U 1,026 1,440 17,70 9,50 -4.74 1538 87,6
QRROB/R 1,028 1,437 17,68 943 0,20 14,00 100,0 99,0
n=15
GREG/U 0,940 1,178 16,00 7,18 -1,40 7,03 93,0
GREG/R 0,928 1,154 15,85 7,01 0,20 6,00 100,0 99,8
CHAM 0,708 0,989 14,67 7,82 -1,52 792 93,7
MODEL 0,757 0,997 14,73 7,22 -1,66 8,39 93,1
LEE25/U 0,672 1,059 15,18 9,18 -1,68 2,40 92,0
LEE25/R 0,671 1,056 15,15 9,15 0,20 6,00 100,0 99,8
QRROB/U 0,485 0,990 14,68 10,48 -1,59 8,90 93,9
QRROB/R 0,485 0,986 14,64 10,44 0,20 6,00 100,0 99.8

! Les bornes pour les RAFV sont [0,20, 14] pour n = 10 et [0,20, 6] pour n = 15,
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. Tableau 4.4
Résultats de Monte-Carlo lors de I'échantillonnage dans la population MU284
Estimateurs VAR EQM ,, CV BR ,, MIN MAX RAFVY! CONV
n=30
GREG/U 2,833 2,925 20,51 -3,64 -6,83 23,90 89.8
GREG/R 2,813 2910 20,46 -3,73 0,20 16,00 100,0 99,2
CHAM 0,645 1,639 15,35 -11,95 -11,80 31,26 77,0
MODEL 0,709 2,037 17,11 -13,82 -12,06 31,91 68,40
LEE25/U 0,887 1,877 16,43 -1193 -11,06 30,93 73,5
LEE25/R 0,871 1,847 16,30 -11,85 0,20 26,00 100,0 99,2
QRROB/U 0,719 1,532 14,84 -10,81 -9,46 25,84 86,5
QRROB/R 0,720 1,525 14,81 -10,76 0,20 16,00 100,0 99,2
n=60
GREG/U 1,473 1,489 14,63 -1,49 -1,19 10,03 90,1
GREG/R 1,467 1,484 14,61 -1,57 0,20 7,00 100.0 99,7
CHAM 0,357 0,990 11,93 -9,54 -2,53 15,59 69.8
MODEL 0,380 1,255 13,43 -11,22 4,93 14,52 38,1
LEE25/U 0,403 1,201 13,14 -10,72 -4.80 14,20 60,3
LEE25/R 0,396 1,203 13,16 -10,78 0,20 7,00 100,0 99,7
QRROB/U 0,308 0,976 11,85 -9,80 -2,36 10,99 86,1
QRROB/R 0,308 0,979 11,87 -9,82 0,20 7.00 100,0 99,7
! Lesbornes pour les RAFV sont [0,20, 16} pour n = 30 et [0,20, 7] pour » = 60.
Tableau 4.5
Résultats de Monte-Carlo lors de I’échantillonnage dans la population MU281
Estimateurs VAR, EQM CV BR , MIN MAX RAFV! CONV
n=30
GREG/U 17,33 17,35 7,84 -0,26 -38,97 34,56 86,0
GREG/R 17,40 1741 7.86 -0,24 0,20 25,00 100,0 99.8
CHAM 13,23 13,26 6,86 -0,33 -47,09 39,08 56,9
MODEL 11,30 11,91 6,50 1,47 -66,22 41,43 479
LEE25/U 11,21 11,60 6,41 1,17 -59,75 37,03 53,3
LEE25/R 11,26 11,73 6,45 1,29 0,20 25,00 100,0 99.8
QRROB/U 12,92 13,29 6,86 1,15 -54,14 39,73 70,8
QRROB/R 12,94 13,34 6,88 1,20 0,20 25,00 100,0 99.8
n=60
GREG/U 1,57 1.57 5,18 -0,10 -12,77 15,34 86,4
GREG/R 1,58 7,58 5,18 -0,09 0,20 9.00 100,0 99.9
CHAM 5,85 590 4,57 -0,43 -22,97 11,49 514
MODEL 4,53 5,23 4,30 1,57 -24,02 14,58 38,7
LEE25/U 4,55 518 4,28 1,49 -23,74 14,41 41,2
LEE25/R 4,50 5,21 4,30 1,58 0,20 9,00 100,0 99.9
QRROB/U 540 6,16 4,67 1,64 -21,08 21,07 68,6
QRROB/R 5,39 6,17 4,67 1,66 0,20 9,00 100,0 99.9

' Les botnes pour les RAFV sont [0,20, 25] pour n = 30 et [0,20, 9] pour r = 60.

par exemple 6 et 12, pour voir I'influence de la constante  plus poussée pourrait permettre d’expliquer le phénomene.

sur 'estimation. Si désiré, les bomes L et I/ permettent de
restreindre les poids, afin qu’ils soient tous positifs par
exemple. Nous suggérons d’utiliser de manigre générale
L=0.2, U=EkN/n, oi k est autour de 3.

Notons que le but des estimateurs de calage robustes
n’est pas de remplacer le GREG, mais bien d’étre utilisé
conjointement avec ce dernier. Ainsi, si I’estimateur robuste
et I’estimateur GREG sont trés différents, alors une analyse

Les estimateurs proposés sont potentiellement utiles comme
outils de diagnostic.

Il serait intéressant de pousser les études empiriques de
la section 4, en étudiant par exemple I'effet du plan
d’échantillonnage sur les procédures proposées. L’esti-
mation de la variance est un autre sujet important qui

_nécessite des développements. Une autre avenue intéres-
sante concemne les sondages «tout usage» (multipurpose).
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En effet, dans les applications, nous disposons rarernent que
d’une seule variable d’intérét. Les méthodologistes désirent
alors disposer d’un unique ensemble de poids utile pour
toutes les variables d’intérét. Dans un contexte de robus-
tesse, une solution a été proposée dans la conclusion de
I'article de Gwet et Rivest (1992}, ol des poids robustes
sont calculés pour chaque variable d’intérét y‘?,
i =1,...,I. Pour une unité, le poids final correspond au
poids minimal parmi les poids obtenus. Alternativement,
afin d’obtenir des estimateurs robustes et calés, nous
pourrions calculer les poids implicites robustes pour chague
variable d’intérét, fournissant un ensemble de r (y ¥), et
poser r, = min r,(y?), od le minimumestsur i =1, ..., I.
On pourrait par la suite transformer ces poids en p01ds
calés. Cette procédure nécessite d’étre évaluée plus en
détail.
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ANNEXE A
PREUVE DE LA PROPOSITION 1

Soit A, (u;q,r) =r +qu - h(u;q, r) et z, une variable
d’intérét. On suppose les conditions suivantes
C,. N7Y g2, =0,(1),

G, N"Z A (A g, 1)z =0 (n 1),
ol A_ est solution de I'équation (2. g)
On remarque que Y (r,+ qukk %, =T, ol

-(%, qukxk) (T, T) et aussi que ) h(xk
qk, rk)xk . Ainsi, on trouve en utilisant C, que

N ’IES g &y -2 =0, (n7),

etdonc A, - A, =0, (n""?), en utilisant C, avec z, = x,x; .
On montre aussi aisément que

N _I(TQR - TRQR)
‘_'N-lzs (rk+qukfkl)yk‘N-IEs hx, A:q, T}y,
=NTY x5y A A ANTTY AL g, )Y,

_ -1/2
—op(n ).
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ANNEXEB
LISTE DES ABREVIATIONS

ADU: Absence de biais asymptotique {Asymptotically
Design Unbiased).

BLUP: Meilleur estimateur linéaire sans biais de Royall
(1970).

CE:  Contraintes. d'étalonnage, } w,x, =T, ol
T, = Ly%

CH:  Estimateur robuste proposé par Coakley et
Hettmansperger (1993) qui un GM-estimateur en
une étape. Il est robuste et efficace.

CHAM: Estimateur robuste de Chambers (1982, 1986).

GM:  Estimateurs M généralisés, issus de la théore de la
robustesse. Voir par exemple Hampel et coll.
(1986).

GREG: Estimateur par Ia régression généralisée proposé
par Cassel et coll. (1976).

HT:  Estimateur Horvitz-Thompson ¥ d,y,, ol
d =m, '

QR:  Estimateurs de Wright (1983), de la forme
T/ B +¥ re.

RAFV: Restncuons applicables 2 la fourchette des valeurs
pour les poids w,, en imposant par exemple que
tous les w €[L, U].

Généralisation des estimateurs de Wright (1983),
qui s’obtiennent d’une métrique générale en plus
de restrictions sur les poids.

RQR:

ANNEXE C
LISTE DES PRINCIPALES CONSTANTES
€t Facteur pouvant tenir compte de problemes
d’hétéroscédasticité.
d,: Poids d’échantillonnage.

g, Poids-g défini par w,/d,.
h: Quantité permettant de réduire I'influence d’une
information auxiliaire aberrante dans B g

n,, . Probabilités d’inclusion d’ordre un et deux,

respectivement.

q,.r,: Quantités définissant un estimateur QR. Les g,
servent a construire les coefficients de régression
intervenant dans la premiére partie, T, B Les r,
servent pour la seconde partie, ¥, r,e,.

i.: Poids servant A construire B . de maniére robuste.

u, . Poids servant a considérer un facteur de correction
¥ r.e, robuste.

.. Poids calé 2 &tre apposé A y, pour former
RATE
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Estimation dans des enquétes par sondage avec des
probabilités d’inclusion conditionnelles:
enquétes a plan d’échantillonnage complexe

YVES TILLE!

RESUME

L’auteur étudie une méthode basée sur le plan de sondage permettant d'utiliser une information auxiliaire en vue d’améliorer
la précision des estimateurs. L' objectif est de construire un estimateur dont le biais conditionnel est faible grice 2 la
pondération des valeurs observées par I'inverse des probabilités d’inclusion conditionnelles. L’auteur propose une
approximation générale dans les cas ol la statistique auxiliaire est un vecteur d’estimateurs de Horvitz-Thompson. Cette
approximation est assez proche de I’estimateur optimal décrit par Fuller et Isaki (1981), Montanari (1987, 1997), Deville
{1992) et Rao (1994, 1997). Puis, il applique I’ estimateur optimal 4 un plan d’échantillonnage stratifié et montre qu’on peut
considérer cet estimateur optimal comme un estimateur de régression généralisé pour lequel les vaniables indicatrices de
la stratification sont également utilisées au stade de I'estimation. Enfin, il discute du domaine d’application de cet
estimateur dans le contexte général de 1’ utilisation de données auxiliaires.

MOTS CLES: Estimation conditionnelle; observation pondérée; estimateur de régression généralisé; enquéte complexe,

1. INTRODUCTION

Au stade de l’estimation, les praticiens de 1'échan-
tionnage d’enquéte disposent souvent de données auxi-
liaires. II peut s’agir d’un ensemble de moyennes ou de
totaux de population. Parfois, les données sont détaillées,
par exemple, quand on connait les valeurs prises par une
variable pour les diverses unités d’une population. On peut
se servir de ces renseignements pour améliorer la précision
des estimateurs.

Notre but est d’examiner le cas des données auxiliaires
dans le contexte de conditionnalité. De nombreux articles
ont été publiés au sujet de I’inférence conditionnelle. En
effet, la question de I’estimateur optimal a été abordée par
Fuller et Isaki (1981), Montanari (1987, 1997), Deville
(1992) et Rao (1994, 1997). Casady et Valliant (1993),
quant & eux, ont étudié les propriétés conditionnelles des
estimateurs dans le cas de la stratification a posteriori.
Dans un article antérieur (Tillé 1998), nous avons proposé
une méthode générale qui permet de construire un esti-
mateur de la moyenne ou du total dont le biais conditionnel
est faible dans le cas de Féchantionnage aléatoire simple.
Cette méthode se fonde sur I'utilisation des probabilités
d’inclusion conditionnelles et permet de tenir compte de
données auxiliaires sans devoir 5 appuyer sur un modéle de
superpopulation.

Dans le présent article, nous généralisons 1'utilisation
des probabilités d’inclusion conditionnelles 4 tout plan
d’échantillonnage. Nous montrons que cette méthode
permet de construire un estimateur fort semblable a
I’estimateur optimal décrit par Montanari (1987), Deville
(1992) et Rao (1994). Cette famille d’estimateurs fournit
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une inférence conditionnelle valide et peut aussi étre
considérée comme 1’ esttimateur linéaire optimal. Puis, nous
appliquons ces estimateurs au cas de la stratification et nous
les comparons a l'estimateur de régression généralisé
(GREG en anglais). L’estimateur GREG est généralement
entaché d’un biais conditionnel. Néanmoins, nous
montrons que, pour ce qui est de la régression, I’estimateur
optimal est un cas particulier de I’estimateur GREG. En
effet, quand on utilise de nouveau les variables de
stratification cornme vartables auxiliaires dans ’estimateur
GREG, ce dernier est égal 4 ’estimateur optimal. Ensuite,
nous présentons un ensemble de simulations pour illustrer
les avantages de 1’estimateur optimal dans le cas de la
stratification. Le gain de précision peut étre trés important
quand les variables de stratification sont fortement corrélées
a la variable étudiée. Enfin, nous discutons du probleme
général de I'estimation dans le cas d’enquéte par sondage
et le considérons comme un probleme de troisiéme ordre,
ol trois ensembles de variables interagissent: les variables
de planification, les variables d’étalonnage et les variables
étudiées.

L’article est structuré comme suit. A la section 2, nous
définissons la notation. A la section 3, nous présentons le
probleme de I'inférence conditionnelle. A la section 4,
nous donnons une approximation de I’estimateur simple
pondéré conditionnellement (estimateur SPC) pour les
plans d’échantionnage complexes compte tenu d’hypo-
theses techniques. Nous discutons de ces hypothéses i la
section 5. A la section 6, nous comparons I’estimateur
optimal et I’estimateur SPC a 1’estimateur de régression
généralis€ GREG dans le contexte de la stratification. Nous
montrons que Pestimateur optimal peut &tre considéré
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comme un estimateur GREG pour lequel les variables
indicatrices de la stratification sont également utilisées a
posteriori. Puis, a4 la section 7, nous présentons un
ensemble de simulations réalisées pour comparer les
estimateurs susmentionnés. Enfin, a la section 8, nous
examinons le probléme de I'interaction entre le plan de
sondage et les variables auxiliaires.

2. PROBLEME ET NOTATION

Considérons une population finie U/ = {1,....k,...,N} et
supposons qu’on sélectionne sans remise a partir de cette
population un échantillon aléatoire § conformément a un
plan de sondage p(.). La probabilité de sélectionner I’échan-
tillon s est Pr(S = 5} = p(s), pour tout s ¢ U. Les variables
indicatrices I, prennent la valeur 1 si I'unité k est dans
I’échantillon et O sinon, pour tout k€ U. La probabilité
d’inclusion de I'unité & est , = E(/,), ol le symbole E(.)
représente 1’espérance mathématique par rapport avec le
plan de sondage. La probabilité d’inclusion d’ordre deux
des unités ket ! est m, = E(/ I). Notons par y, la valeur
de la variable y pour la k-iéme unité de la population. Le
but est d’estimer la moyenne de population de y:

Si m, >0, pour tout ke U, lestimateur d'Horvitz-
Thompson (1952) donné par
Ly %

5;':_
N jes m,

fournit un estimateur sans biais de y.

Supposons que T est une statistique. L’objectif est
d’estimer ¥ avec un biais conditionnel aussi faible gue
possible par rapport 7. Définissons la probabilité
d’inclusion conditionnelle de premier ordre comme étant
m.p= EU, |Ty pour tout ke U et les probabilités
d’inclusion conditionnelles d’ordre deux comme é&tant
tyr= EW|T) pourtout ke U, le U, k1. Nous défi-
nissons I'estimateur simple pondéré conditionnellement
(SPC) comme étant

a t y
y|T=_Z T

2.D
N kes nk“r

Cet estimateur n’est pas parfaitement dépourvu de biais
conditionnel. En effet, un estimateur sans biais condi-
tionnel existe si, et uniquement si, &, > 0 pour tout ke U.
Pour cette ratson, il est utile d’élargir la définition de
I’absence de biais conditionnel: nous disons qu’un estima-
teur est virtuellement sans biais conditionnel (VSBC) si le
biais conditionnel dépend uniquement des unités dont la
probabilité d’inclusion conditionnelle est nulle. L’estima-
teur SPC est effectivement VSBC puisque:

BGID=EG, 1D -5=+ ¥ »
k| =0

Cet estimateur généralise certains résultats classiques
(voir Tillé 1998) comme la stratification a posteriori. Qui
plus est, il nous permet de construire un estimateur original
pour un tableau de contingence quand on connait les totaux
de population marginaux. Malheureusement, le calcul des =,
devient difficile dans le cas des plans d’échantillonnage
complexes. Nous donnerons néanmoins une approxirnation
générale de I’estimateur SPC quand on se sert d'un vecteur
d’estimateurs d’Horvitz-Thompson comme statistique
auxiliaire.

3. UTILISATION D’UNE STATISTIQUE
AUXILIAIRE COMPLEXE

Supposons que les données auxiliaires sont représentées
par le vecteur X, =X ey -sX; ;)" des valeurs prises par
les J variables auxiliaires pour la k-iéme unité de U. Pour
comumencer, nous supposons que I’on connait les x, pour
chaque unité de la population. Plus tard, nous considé-
rerons le cas plus restreint od ’on ne connait qu’une
fonction des x,, comme

Considérons aussi I’estimateur d"Horvitz-Thompson de x
représenté par
1 X,

X = Zk

n .
N kel nk

Si m, > 0, pour tout ke U, JAKK est un estimateur non biaisé
de x, tel que

E(x,)=X. (32)

La variance de x_ prend la forme

a 1 X, x,
Z=Va:(xn)=F§ [nfl (a-m)+

1 XX,
—N—2 el mey T (’tfm _nln:M)‘

mal {3.3)

Supposons maintenant que le vecteur (;n X + ) suitune

loi de distribution multinormale. Dans ces conditions, nous

pouvons construire un estimateur conditionnel non biaisé

(voir, par exemple, Deyville 1992). Nous calculons d’abord
le biais conditionnel, soit:

B (;KII?K) = E(;nl)?u)—i = (7?1t —i)Var(:?n)’l Cov(iﬂjn).

Si nous disposons d’un estimateur de B@K|§n), nous
pouvons corriger I’estimateur d’Horvitz-Thompson de la
fagon suivante:
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B P .

=§"ﬁ +(X -Xx) Var( ) ‘Cov(ﬂn,;’n)

Cet estimateur est apparenté & |’ estimateur linéaire optimal
décrit par Fuller et Isaki (1981), Montanari (1987) et Rao
(1994). En effet, Montanari a montré que le meilleur
estimateur, au sens de la plus petite erreur quadratique
moyenne (EQM), ayant la forme

A A

Yp=Yo+(X -X,)B (3.4)

s’observe quand B prend la valeur:

Bopr = Z7'Cov{X,,¥,).

L’estimateur linéaire optimal présenté par Montanari
mene donc & un résultat fort semblable a celui de la méthode
conditionnelle, méme si, au départ, Montanari n’examine
pas le probléme sous I’angle conditionnel. Selon la méthode
de Montanari, on trouve I'estimateur optimal dans une
classe d’estimateurs linéaires définie par (3.4) sans aucune
référence aux propriétés conditionnelles. Néanmoins, Rao
(1994) a fait remarquer que cet estimateur aboutit 4 une
inférence conditionnelle valide. Le probléme général de
I"estimateur optimal tient au fait qu’on ne connait pas B,py
et qu’on doit donc Iestimer. Or, les propriétés optimales de
I’estimateur se perdent si on estime B,

Afin d’estimer Bypr (ou B(y,|X_}), on peut distinguer
deux situations. Dans la premiére, on connait les valeurs
que prennent les variables auxiliaires pour toute les unités
de la population. Dans ce cas, on connait ), et on peut
estimer

A 1 xkyk
Covin )z 2y T T
Ly y 2
— —(n,, -~ ")
N2 & i T, el et

sans biais en se servant de

2 =, 1 (’—‘lk -X)y 35
C Ly ==y Ll T (3.3)
OVl( x yn) N,é;q '":k
ou
- _pfs - l X, X,
X~ E(Xn|k€ S) g T ¥ nkN. (3.6)

1=k

Si I’on se sert de (3.5), on peut construire un premier
estimateur asymptotiquement optimal de la forme
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E-3

Y sopT1

8 g sy _11
Yo +(X-x)E ~ % . - (3D
Dans la deuxiéme situation, on ne connait que la
moyenne de population X, on doit estimer I et on ne peut
estimer Cov (X, y,) au moyen de (3.5). Montanari propose
qu’on estime X et Cov(x ,y ) A l'aide de I’estimateur
classique d’Horvitz-Thompson:

-1y ol "(1 -m)+
N? ies “k
1 X X Ty~ TN,
N%ies s mm W,
ek
et
Covz(x", yn) = — Z (1-m)+

N%ies o

1 XY By - T
N2 keS eS8 ﬂ:kn! Tckf
Ik

On estime donc Popp (en supposant que X n’est pas
singulire) par:

Bopr - Covz( n’yn)

En estimant B, nous pouvons construire un autre
estimateur asymptotiquement optimal (AOPT) de la forme:

%) Bopr- (3.8)

Les estimateurs AOPT1 et AOPT2 se distinguent par la
facon selon laquelle nous estimons Cov(x_,y ) et L.
Cependant, I’estimateur AOPT1 exige des données auxi-
liaires plus complétes.

L’estimateur de régression généralisé (GREGY) défini par
Cassel, Sidrndal et Wretman (1976), Wright {1983) et
Sirndal, Swensson et Wretman (1992, p. 225) est égale-
ment un estimateur de la classe linéaire représentée par
Pexpression (3.4). Dans le cas de I’estimateur GREG,  est
en effet défini par

Yaorr2 =Ya * (xn -

1-1
’
B > X Xy X Ve
GREG
kU € kel €y
et peut étre estimé par
. X x'w-l b
B _ X [
GREG ’
ke§ T | keS T C
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ol les quantités ¢,>0,ke U, sont les poids définis pour
toutes les unités de la population. L’estimateur GREG n’a
pas de bonnes propriétés conditionnelles et est générale-
ment entaché d’un biais conditionnel (Rao 1994).

4. APPROXIMATION DE
L’ESTIMATEUR SPC

Un autre moyen de construire un estimateur sans biais
conditionnel consiste & trouver une approximation de
I’estimateur SPC représenté par 1’expression (2.1). En
effet, cet estimateur a de bonnes propriétés puisqu’il est
virtuellement sans biais conditionnel (VSPC). Sinous nous
servons de X_ comme statistique auxiliaire, nous

rechercherons une approximation de
Tr = E(Ik | iu)‘

Si le vecteur aléatoire )?n prend, par exemple, la valeur z,
nous obtenons, en appliquant le théoréme de Bayes,

Pr(2 =z |kES)
Pr(x -z)

E(Ik|§n = z) = Pr(ke I)?]t = z) =m,
Afin de calculer les probabilités d’inclusion condition-
nelles, il est donc nécessaire de connaitre la loi de distri-
bution de x_ conditionnellement et non conditionnellement
2 la présence des unités dans 1’échantillon. Sauf dans
quelques cas particuliers, cette loi de distribution est trés
complexe; aussi construirons-nous une approximation.
Nous pouvons dériver la moyenne et la variance de x_
conditionnellement et non conditionnellemnent a la presence
des unités dans I’échantillon. En effet E (x ), Var (x o et
E (x | ke S) proviennent respectivement de (3.2), (3. 3) et

(3.6) et
£, = Var(x | keS)

T

T

XX‘R
- Ly XA

I
N ;E;? ’[knl

!
. X)X, B ’tkr“km) 4.9)
N2 Wl mel mam 9" om
tek  moe!
mek

ol m, est la probabilité d’inclusion de troisiéme ordre.
Nous supposons que les matrices L et X, ne sont pas
singuliéres.

Comme on ne connait généralement pas la loi de
distribution de X nous émettrons les trois hypothéses qui
suivent pour construire une approximation des probabilités
d’inclusion conditionnelles.

i}  Silataille # de I’échantillon est grande, in suit une loi
de distribution multivariée normale conditionnellement
et non conditionnellemnent 2 la présence des unités dans
I’échantillon.

ii) R;] -R'= Oy (n™") pour tous les kelU, o
R=V2Ey-12 R =V2E V2V représente
une matrice diagonale J x J ayant pour diagonale les
éléments de la diagonale de T et ot O, ,(n™")
représente une matrice de quantités qui, quand on la
multiplie par n®, reste bornée quand n - «,

i) y,=V? (X, ~%)=0,(n 1) od O, (n ™) représente
un vecteur cle quantités qu1 quand on le multiplie par

, Ieste bomé quand n - .

Ces trois hypothéses s’appliquent a la taille de
I’échantillon. Nous supposons donc que, quand »n croit, N
croft au moins aussi rapidement que 7. Néanmoins, aucune
hypothése n’est faite en ce qui concerne f=n/N. Sinous
supposons que les hypothéses énoncées a la section 3 sont
vérifiées, le résultat qui suit représente une approximation
de I'estimateur SPC:

Résultat 1:

Si les conditions i), ii) et iii) sont remplies et que nous
utilisons la statistique auxiliaire in, alors

ES ES - S | i|k_§
Y=y, +(X-x ) E1=3 Ly
T n E N& m, k

0,0 = Ypopm  (410)
ob nx O (n ") est une quantité bornée en probabilité. La
preuve du résultat 1 est donnée en annexe.

5. DISCUSSION DES HYPOTHESES

Les trois hypothéses susmentionnées sont vérifiées dans
le cas de I’échantillonnage aléatoire simple sans remise
quand on ne dispose que d’une seule variable auxiliaire. En
effet, nous avons alors J=1,x, = x,, X=X, xlk —xlk X, —x
Nous obtenons

n nn-1 nn-1n-2
==y =— el My = — .
N NN-1 NN-1N-2
D’aprés (3.6), (3.3), (4.9),
x,=x+Non LT (5.11)
' N-1 n
N o,
VarG)=N-n % (5.12)
() N-1n

NN -n)(n-1)
(N -2)(N-1Dn?

_=y2
Var (x_ ke §) = {of, ) }(5-13)
N-1
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oll

==Y (x,-%R
P2

Maintenant, considérons les trois hypoth&ses dans ce cas
particulier.

— Madow (1948) a prouvé I’hypothese i) dans certaines
conditions.
— L’hypothése ii) devient
Var(x, |keS
"I_ ) -1=0@™".
Var(x,)

D’aprés (5.12) et (5.13), nous obtenons

Var( |kES) Nin - 1)
Var(x ) (N-2m

_1)N-2n
n|{(N-2)

N -1 &3P
WN-2) W-1)d

:HO[%].

—  L’hypothese iii) devient

X=X
YVar(x)

D’apres (5.11) (5.12), nous obtenons
Xy~ X =VN'nx"_f=0(i)
a N = 1
WVarGi) o, \/n

Ja

Dans le cas de I’échantillonnage aléatoire simple, il est
plus facile d’interpréter ces hypothéses. L’hypothése i) est
Phypothese classique de normalité qui était également
nécessaire pour la construction de 1’estimateur optimal.
Dans le cas de I'échantillonnage aléatoire simple, il est
facile de vérifier que 1I’hypothése iii) sous-entend 1’hypo-
thése ii). Ces deux hypothéses techniques impliquent
simplement que |x, - x| ne peut pas prendre une valeur
beaucoup plus importante pour une unité particuliére que
pour les autres.

Les trois hypothéses sont donc valides dans le cas de
1’échantillonnage aléatoire simple quand on ne dispose que
d’une variable. Nous pouvons aussi étendre ce résultat a
I’échantillonnage stratifié quand le nombre de strates est
fixe et que la taille de I’échantillon dans chaque strate est
grande. Dans le cas de I’échantillonnage par grappes, si le
nombre de grappes est grand et que les grappes sont

=0(n'?).

Yo =
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sélectionnées selon un plan d’échartillonnage aléatoire
simple, ces hypothéses sont encore applicables. L’hypo-
thése i) a également €té prouvée partiellement par Rosén
(1972) pour I’échantillonnage avec probabilités inégales.
En réalité, la preuve de Rosén est limitée a un plan
d’échantillonnage avec rejet.

Les hypothéses proposées sont généralement moins
restrictives qu’un modeéle de superpopulation. En effet, ce
genre de modeéle consiste en un ensemble d’hypothéses
concernant les variables ¢tudiées, alors que les trois
hypoth&ses présentées ici visent uniquement les variables
auxiliaires. Dans le cas d’un modéle de superpopulation,
les relations entre la variable étudiée et les variables auxi-
liaires représentent les contributions les plus importantes du
modéle. Dans le cas de la méthode conditionnelle, aucune
hypothése n’est faite en ce gui concerne la variable étudiée.
Si 'on peut débatire des hypothéses présentées, il est
évident qu’un modele de superpopulation est un ensemble
d’hypotheses beaucoup plus restrictives que celles utilisées
dans le cas de la méthode conditionnelle.

6. APPLICATION A L’ECHANTILLONNAGE
STRATIFIE

6.1 Le probléme

Lors de la stratification, on se sert de données auxiliaires
a priori pour améliorer I’estimation. Dans ce cas, trois
ensemble de variables interagissent: les variables de stratifi-
cation, les variables auxiliaires utilisées a posteriori et la
variable étudiée. Supposons que I’on partitionne la popu-
lauoneantrates U,h=1,.,H, deta:lleN h=1,..H.
Soient y, =N, ZkeU ¥, ot X, =N, Zkeu xk les
moyennes des strates dans la populatlon Nous
sélectionnons sans rermse un échantillon aléatoire simple S,
detaille fixe n, (Y1, n, = n) indépendamment dans chaque
strate. Conformément a la théorie générale de la
stratification (voir, par exemple, Sarndal, Swensson et
Wretman 1992, p. 100), nous obtenons

a 1 E\ 2 a 1 i a
yn=ﬁ 2 Ny, et xx=ﬁ ; N x,
oll
a 1 a
Yo=— 2 Y, et xh-—Exk
R, kes, Ry kes,
En outre, nous obtenons
Cov(x,y,)
H 1-
1 2 _
— 2N X0 -¥,)
Nzgh ,,N 1 ke, LIRS

et
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—X, X, -X,)

n, N 1 kel

od f, =n, /N, h = 1,.., H.

6.2 Estimateur AOPT1

Si ke U, en étendant I’expression (3.6) a I’échantil-
lonnage stratifi€, nous obtenons
2
ES - N 1- -
X = EX, ke S) =X + —— o (x,-%,)
NN, -1) n,

i 3 -
1 E L_L_'fiiz (xk—i

)Yy
N, -1 n, n, s, e

D’ aprés I'expression {3.7), nous pouvons dériver I’estima-
teur AOPT1 sous la forme

;AOPTI =§n +(i _iﬂ:)’

H -1

2 N “X X, X))

=l "h

-1 kell,

H e
xY Ny f"iz (x, - X
et

N, -1 n, n e,

A Vi

Pour utiliser cet estimateur, nous devons disposer d’une
quantité importante de données auxiliaires. Nous devons
connaitre la moyenne de population x, des variables auxi-
liaires pour chaque strate, ainsi que la taille N, des strates.
De surcroit, nous devons connaitre les valeurs que prennent
les variables auxiliaires pour chaque unité de U.

Cependant, dans le cas de la stratification, y ACPT1
présente un inconvénient important: il n’est pas calé sur la
taille des strates N, autrement dit, quand I'objectif consiste
a_estimer la taille des strates N,, généralement
N,oer; * N,- Nous pouvons facilement remédier a cet
inconvénient en centrant la variable étudiée. Nous
obtenons alors:

A _a - _ 2\
=Y, (X -X))

Yaorric
-1
il 1-f 1 —
E th z Z (x, — X )x, -X,)
h=1 n, | Yy, .
H N3 1-f, 1 _ N
Xy, — S DRSS WS
ket Ny-1omy ny e,

6.3 Estimateur AQPT2

Nous pouvons également utiliser 1’estimateur AOPT2
pour la stratification. Dans ce cas, d’aprés Pexpression
(3.8), nous obtenons

iAOP’I‘Z =§n+(i -in)r

H 1 _f 1 a a
E th d Z (x, - x)(x, -x,)
h=1 n, Ny kes,

2 1-f, 1
XE th 2 E (x; - xh)(yt yh)

h=1 nh nh kES

Pour utiliser 1'estimateur AQPT2, nous devons unique-
ment connaitre le vecteur des moyennes de population x et
la taille des strates N,. L’inconvénient tient ici au fait que,
comme les X, sont estimés, on perd Jx H degrés de
liberté. Or, si le nombre de strates est élevé, cette perte de
degrés de liberté pourrait augmenter !'instabilité de
1’estimateur quand la valeur de Jx H est grande.

6.4 Estimateur GREG

L’estimateur GREG ne tient pas compte des probabilités
d’inclusion d’ordre deux. 1l s’exprime sous la forme

a4 N X, X,
Y 23

h=1 N, kes, €,

Yorec = Yot (X - X)

H N X,y
-k E kk
k=1 nh kes, Ck
Bien qu’il soit plus stable, cet estimateur est entaché
d’un biais conditionnel. En outre, si nous voulons estimer
la taille des strates &, au moyen de I’estimateur GREG,

nous n’obtenons pas exactement N,. En effet, si y, =1
quand ke U, etque y, =0 quand k¢ U, alors

Nores = N Yores

. _ ., &N, !
=Nhn+N(x_x1r)' Z“z

k=l My, kes, €

[
XXy

H N X, ¥
x Yy LYy kok
ket M, keS, €
Puisque, dans le cas de I’échantillonnage stratifié,
N,. =N,, nous obtenons

A i

h=1 "h keSS, Ck

Nagg =N, *NE - X))’
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L'expression (6.14) montre que, en général,
N’GREG # N,. Donc, 'estimateur GREG détruit 1’effet de
stratification, parce qu’il ne tient pas compte de cette
demnigre. En effet, la stratification est représentée par les
probabilités d’inclusion d’ordre deux. Or, I’estimateur
GREG ne dépend que des probabilités d’inclusion de
premier ordre. En revanche, il est facile de vérifier que les
estimateurs AOPT1 et AOPT2 de N, sont exactement
€gaux a N,. Par conséquent, les estimateurs AOPT sont
calés sur N,

Nous proposons d’utiliser I’estimateur GREG dans les
cas suivants: quand la taille de I’échantillon est petite ou
que le nombre de strates est grand et quand la stratification
est en information auxiliaire médiocre pour la variable
d’intérét. En effet, dans ce cas, la perte de précision due a
la perte de degrés de liberté sera plus importante que le gain
de précision qui résulte de I’optimalité de 1'estimateur.
Montanari (1998) présente aussi une analyse intéressante
des avantages de |’estimateur optitnal.

6.5 Utilisation de Vestimateur GREG avec les
variables de stratification

Une variante de lutilisation de [’estimateur GREG
consiste A utiliser de nouveau les variables de stratification
au stade de |’estimation.

Considérons le vecteur-colonne

_ AV
w, =(z, ""zkh""’zk(h')xk)

olt z,, =1 si ke U, et 0 autrement. Ce vecteur est donc
composé des valeurs prises par les variables indicatrices de
Ia présence de I’unité & dans la strate H et des valeurs prises
par les variables auxiliaires de x.

_ Siw est la moyenne de population des vecteurs w, et
w_ son estimateur d'Horvitz-Thompson, I'estimateur
GREG contenant I'information auxiliaire w_ prend la
forme

A

YereGw = Y * (W = Wy)'

{i‘ﬂ 5 i—“—}z Y 5

k=1 Py kes, €, h=1 My kes,

Wi
¢ (615

Nous pouvons simplifier la présentation de 1’expression
(6.15). En effet, le résultat qui suit a été prouvé par Tillé
{1994) et généralisé par Sarndal (1996):

Résultat 2:

Quand on utilise de nouveau les variables de
stratification au stade de I'estimation et que les c, -sont
égaux dans la strate (c, =c,,kelU,) on peut écrire
I’estimateur GREG sous la forme
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A

YGREGw =

Ny

=1 nh Ch keS,

A A H A o !
§n+(i—i1t)’{ Z (xk_ih)(xk -ih)'}

0N .. (616)
"E - E (X, =%, - ¥4)-

h=1 nflch kes,

Une preuve du résultat 2 figure i ’annexe. Il convient
de souligner que I’expression (6.16) est égale a I"estimateur
AOPT2 quand

¢ - n, 1-1/n, ,

N, 1-4,
pour h =1,..., H, ot C>0 estune constante. Quand les f,
sont petits et que les n, sont grands et proportionnels aux N,
les deux estimateurs sont équivalents. Ce résultat montre
que, dans le cas de I’approche conditionnelile, la méthode
d’estimation tient automatiquement compte du fait que le
plan d’échantillonnage est stratifi€. Par contre, I’estimateur
GREG ne tient pas compte de 1'effet de stratification et il
faut donc introduire de nouveau les variables de stratifi-
cation au stade de !’estimation, afin de ne pas perdre cet
effet.

7. SIMULATIONS

Nous avons réalisé un ensemble de simulations afin de
comparer_les quatre estimateurs suivants: Y_,¥.opm c
Yaorr2, Yore- LA population comprend 4 strates de
250 unités (N=1000). Nous appliquons un plan d’échantil-
lonnage stratifié avec répartition proportionnelle. Pour
chaque simulation, nous sélectionnons 10 000 échantillons
de taille n =100 et nous estimons les ratios suivants:

M, =EQM (,/EQM () = 1,
M, =EQM (gpec)/EQM ),
M, = EQM (3, 0pric)/EQM (7).
M, = BQM (¥ ygpro)/EQM (3,).

Nous générons les populations au moyen des modéles
suivants: P,:x, =a,,y, = e,,k€ U, (indépendance compléte),
Pix =a,,y, =3x +e,kelU, (dépendance de x et y),
Pyx, =a,,y, =x +2hk) + e, ke U, (dépendance de x, y
et de la strate), P;x, =a,,y, =exp(10 + 2x, + 10A(k)
+e,).ke U, (non-linéarité et dépendance de x, y et de la
strate), Py x, =a,.y, = exple, +3x,) + 3h(k), ke U, (non-
linéarité et dépendance de x, y et de la strate),
Pox,=a,y =3k +e, kel, (forte dépendance de y et
de la strate), P x, = a,,y,=50A(k) + e,, ke U, (trés forte
dépendance de y et de la strate) ob a, et ¢, somt des
variables normales indépendantes dont la moyenne est égale
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a 0 et la variance, a 1, et h(k) est le numéro de la strate de
I'unité k. Les résultats de la simulation sont présentés au
tableau 1.

Tableau 1
Résultats de 10 000 simulations

?p ® P P P PP
M, 11,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
M, 10070 0,0906 0,5180 0,9261 09263 1,1047 38,5104
M, 1,0069 0,0906 0,4835 0,9277 0,9269 1,0015 1,0123
M, 10060 0,0936 0,4850 0,9257 09239 1,0006 10111

Le tableau 1 montre que I’estimateur GREG produit une
bonne estimation quand les variables de stratification ne
sont pas corrélées 2 la variable éudiée. Néanmoins, le gain
de précision de y,pr,c €t d& y,opr, €St d’autant plus
prononcé que la dépendance entre la variable de stratifi-
cation et la variable étudiée est forte. Pour cette taille
d’échantillon, la perte de degrés de liberté de I’estimateur
optimal ne semble pas avoir d’effet sur la précision. En
outre, toujours pour cette taille d’échantillon, le gain di au
fait de connaitre la taille des strates dans la population n’est
pas significatif. Dans tous les cas étudiés, I’estimateur
optimal est donc nettement préférable a I’estimateur GREG.

8. UN PROBLEME DE TROISIEME ORDRE

La complexité du calcul des poids conditionnels n’est
pas un probléme particulier & Pestimateur SPC. Elle tient
au probléme général que pose I’estimation avec utilisation
a posteriori de données auxiliaires quand on a déja utilisé
une variable auxiliaire a priori dans le plan d’échantillon-
nage. Nous pouvons le résumer 2 un probldme d’inter-
action de troisi¢me ordre entre

— les variables étudiées;

- le plan d’échantillonnage et, donc, les variables
auxiliaires utilisées a priori;

— les variables auxiliaires utilisées a posteriori.

En effet, I'utilisation de variables auxiliaires au stade de
Pestimation pose le probléme de savoir comment ces
variables utilisées a posteriori interagissent avec la variable
étudiée au moyen d’un plan d’échantillonnage donné. Le
probléme étant complexe, nous devons tenir compte des
relations entre chaque ensemble de variables susmention-
nées, ainsi que des interactions de troisi®@me ordre entre les
trois ensembles de variables.

1l est treés difficile de trouver un estimateur vraiment
opérationnel tenant compte des trois interactions de
deuxigme ordre et de I’interaction de troisiéme ordre. Aussi
essayons-nous de simplifier le probléme. La neutralisation

de P’un des aspects du probleme facilite considérablement
la recherche de I’estimateur. La plupart des simplifications
possibles ont déja été éwudiées. Nous en mentionnerons
quelques-unes ici.

Si nous ne nous servons d’aucune donnée auxiliaire a
posteriori (sauf la taille de la population N) nous ne
pouvons construire que [’estimateur d’Horvitz-
Thompson ou le ratio de Hajek (1971).

— La recherche de solutions générales au moyen de
données auxiliaires ne pose pas de probléme important
dans le cas de I'échantillonnage aléatoire simple,
puisqu’on n’utilise aucune donnée auxiliaire a priori.

— L’wtilisation d’un modgle de superpopulation permet de
fixer la relation qui existe entre la variable étudiée et
les variables auxiliaires utilisées a posteriori. Dans ce
cas, il est possible de déterminer 1’estimateur optimal,
par rapport au modele.

— Pour I'estimateur GREG ainsi que pour les méthodes
de calage (voir Deville et Simdal 1992), dans le cadre
de 'inférence fondée sur te plan de sondage, on ne
retient due plan de sondage que les probabilité de
premier ordre. Dong, on traite un plan d’échantillon-
nage aléatoire simple de la méme fagon qu'un plan
stratifié¢ pour lequel les probabilités d’inclusion de
premier ordre sont toutes €gales. C’est pour cette
raison qu’un estimateur de régression appliqué a un
plan de sondage stratifi€¢ détruit généralement le calage
des fréquences dans les states fixé au moment de la
stratification a priori. Dans ce cas, la simplification
tient au fait qu’on ne peut décrire que par la probabilité
de premier ordre la contribution de chaque variable
auxiliaire utilisée a priori dans le plan de sondage.

— Enfin, pour |’estimateur linéaire optimal, on suppose
implicitement que la relation de dépendance des
estimateurs d’Horvitz-Thompson calculés pour les
variables x et y est linéaire. Manifestement, cet esti-
mateur ne tient pas compte de la dépendance non
linéaire entre les estimateurs. Néanmoins, il tient
compte des probabilités d’inclusion d’ordre deux. Sile
plan d’échantillonnage est stratifié, I’estimateur reste
calé sur les fréquences dans les strates.

L’estimateur SPC tient compte de cette interaction de
troisieme ordre. Qui plus est, ici, les variables auxiliaires
n’interviennent pas nécessairement de fagon linéaire. Les
poids dépendent a la fois du plan d’échantillonnage et de la
variable auxiliaire. Les poids appliqués aux valeurs prises
par la variable étudiée tienment compte de toutes les
interactions entre les trois groupes de variables.

Les méthodes fondées sur les probabilités d’inclusion
conditionnelles sont intéressantes pour diverses raisons:
elles fournissent un cadre général permettant de rechercher
et de concevoir des estimateurs qui s’appuient sur des
variables auxiliaires sans devoir se reporter & un modéle de
superpopulation et aboutissent A une inférence condition-
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nelle valide. Elles font ressortir toute la complexité de
I’estimation quand on dispose de données auxiliaires.
Selon les données auxiliaires dont nous disposons, nous
pouvons obtenir soit des résultats connus (comme, par
exemple, la stratification a posteriori) ou des estimateurs
trés complexes qui ne sont pas vraiment opérationnels.
Cependant, une premiére approximation méne a un résultat
connu, ¢’est-a-dire I’estimateur linéaire optimal.
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ANNEXE: PREUVE DES RESULTATS 1 ET 2

Nous nous servirons du Lemme 1 pour prouver le
résultat 1.

Lemme 1: si R} -R™'=0,_,(n™"), alors |R,||R|=
1+0n™), ol on définit R et R, comme dans
I’hypothése ii).

Preuve
[R;'-R'JR=0, ,#" HR
et donc
IR, R|=[1+0,,,(r )R] =
[1+0n Y +0rH=1+0n"

ou I est une matrice unité J x J. Donc,

R 1

Rl 1+0@™

Notons que le lemme 1 est une conséquence de
I"hypothése ii) .

=1+0(n™M.

Preuve du résultat 1
Si nous définissons

n
= ——, pour tous ke U.
T

d,

par I’hypothése i), nous obtenons:

n__ nPr(x) %)
mrN  NmPr(x [keS) “f(x)

a,(x)=

ol f (resp. f,) est la fonction de densité d’une variable
multivariée normale dont la moyenne est X (resp. X, ) et
la matrice de variance-covariance I (resp. £,). Donc,
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exp - (%, ~X )L (%, )

- ke 2V "
a,(x,)=d, Z|
1 l;2 - va-ly2  —
. %exp—a(xn—xu) T (X -X,,)
|Z,] @.17)
Si nous écrivons aussi
R=V#EV™,
Rk=V'”ZkV'”,
xp =V, -X),
‘Yk=v_%(i”‘_i)7
et
IRk|% 1 2¢fo-1 1\ Zc
= — -R- .1
¢, =d, |R|"& exp zxn(Rk R )xx, (8.18)

nous obtenons

[R{¥exp - % RS

a,(x,) =d,

- 1 2 PR
IR, exp - = (kg - 1) Ry (¢ - 1,)
1 - s
=ckexpEykR,‘1('yk -2x0). (8.19)
En utilisant un développement en série pour le vecteur v,
de (8.19), nous obtenons
a, (X)) =c,(1 -7, R,X:) + RO (8.20)

oll

1 - a
Ry = ck[exp Evi‘”Rk' ay - 2x:)}

x vé{[RLI M ~Xg )][R;' oy - §§)]' -’}

et 1

les €éléments correspondants de y, et O.
1"hypothése iii), nous obtenons directement

RO =0,(7).

Par ailleors, nous savons d’aprés ’hypothése ii), le lemme 1
et I'expression (8.18) que

est un vecteur dont les éléments sont compris entre
D’aprés

¢c,=dJ1+0m ")]%exp{% X: 0, ,0n ")i,f}

= dk[] +0,( "M (8.21)
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D’aprés (8.20) et (8.21), nous obtenons
aX,) =rdk[1 c0. ' (n -‘)]

{1-7®"+0,,0 N5 +0,0™)
=4 {1-¥R7E; +0, ™) |
=4 {1+ @-X )Y &, -%)+0,@)}
Enfin, nous obtenons

2 1 a
Yir= “‘E a, (X,),
M kes

@ gy T Ly B g g

N keS nk

S |3

Preuve du résultat 2

D’aprés Sidrndal (1980), nous pouvons aussi écrire
I’estimateur GREG représenté par (6.15) de la fagon
suivante:

= = - r 4 -1 [
Yereaw = Yu * N LW, - 1T W)
e'w viwe el
(W C T Wy WC Ty

ol 1, (resp. 1) est un vecteur-colonne comptant N (resp.
n) unités, IT, (resp. II ;) est une matrice diagonale dont les
éléments diagonalisant les probabilités d’inclusion des
unités de la population (resp. de I’échantillon}, C est une
matrice diagonale dont les €léments diagonalisant les ¢, des
unités de I’échantillon, y ¢ est un vecteur-colonne composé

des valeurs prises par la variable étudiée y dans 1'échan-
tillon,

et W ¢ est une matrice n x (H +J) composée des n lignes
de W, correspondant aux unités sélectionnées dans
I’échantillon.

La matrice qu’il faut inverser peut &tre partitionnée en
quatre blocs:

Ty A D
(Wscslnsle) =[ D'B }

oll A est une matrice H x H dont la diagonale correspond
AN /e, h=1,..H,
Ny

H
B‘:E Exkxé

k=1 nhch keS,

et

A

D’ = Nx, HXxy

C

i

Par la méthode d'inversion matricielle parties, nous

obtenons
-l o1 | (A -DB'D)! -ATDQ
(WSCS ns WS} I= _QD.'A—I Q

ol Q =(B - D'A"'D)"!. Puisque

I E ’1
AW, - LIEW) =) 2 7

on 0 5 st un vecteur-colonne composé de H zéros, nous
obtenons

(LW, - LI Wy (Wi i w)!

=(X, -X)'Q[-D'AT L, ]

ou I, ,, estune matrice unit¢ JxJ. Puisque
4N, . - |
Q=1) D X X)X, X)) P

h=1 nhck keS,,

-8 &

[-DA! Lonl=0% . =X, J,.5]

et

WiC Iy, = NuYu ,

N'
E
E Xy
kk
Lfl=1 ”hch kES,I

(8.23)
nous obtenons le résultat 2 en multipliant (8.22) par (8.23).
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Estimation régionale robuste au moyen d’un modele simple
a effets aléatoires

N.G.N.PRASAD et JN.K. RAO!

RESUME

Les auteurs étudient I’estimation régionale robuste en fonction d’'un modele simple i effets aléatoires constitué d'un modale
de base (ou & effets fixes) et d’'un modéle de liaison qui traite les effets fixes comme des réalisations d’une variable aléatoire.
A I'aide de ce modele, on obtient un estimateur modélisé d’une moyenne régionale. Cet estimateur, qui dépend des poids
d’enquéte, demeure conforme au plan. On obtient également un estimateur a base de modele de son erreur quadratique
moyenne (EQM). Les résultats d’une simulation indiquent que 1’ estimateur proposé et I’ estimateur modélisé de Kott (1989)
sont également efficaces, et que I'estimateur de 'EQM proposé est souvent beaucoup plus stable que I’estimateur de I’'EQM
de Kott, m&me pour des écarts modérés du modele de liaison. La méthode s’étend également a des modeles de régression

a erretr emboitée.

MOTS CLES: Conforme au plan; modle de liaison; erreur quadratique moyenne; poids d'enquéte.

1. INTRODUCTION

On utilise souvent, pour ’estimation régionale, des
modgles 3 effets aléatoires au niveau de I'unité pour obtenir
des estimateurs efficaces a4 base de modéle pour les
moyennes régionales. Typiquement, ce genre d’estimateur
ne fait pas appel aux poids d’enquéte (par exemple Ghosh
et Meeden 1986; Battese, Harter et Fuller 1988; Prasad et
Rao 1990). Par conséquent, les estimateurs ne sont pas
conformes au plan & moins que le plan d’échantillonnage ne
soit autopondéré au sein des régions. On trouvera dans
Ghosh et Rao (1994) une évaluation des méthodes
d’estimation régionale.

Kott (1989) a recommandé 1’ utilisation d’estimateurs a
base de modeéles conformes au plan (par exemple des
estimateurs modélisés) parce que de tels estimateurs offrent
une protection contre la défaillance du modéle & mesure que
la taille de I’échantillon des petites régions augmente. I1 a
calculé un estimateur conforme au plan pour une moyenne
régionale 4 I"aide d’un modele simple 3 effets aléatoires, Ce
modeéle englobe deux composantes: ie modéle de base (ou
a effets fixes) et le modéle de liaison. Le modele de base est
donné d’aprés

yij=9i+eij,j=l,2, volNpi=1,2,..,m (1)

ol les y, sont les observations de I'échantillon et les €;
sont des erreurs aléatoires non corrélées de moyenne zero
et de variance cs pour chaque petite région i(= 1,2, ..., m).
Par souci de su‘nphmte nous notons 6, la moyenne reglo-
nale Y =Y. ¥/ N, ol N, estle nombre d’unités de la popu-
lation de Ia i-idme réglon A noter que Y =0, +E et
E,=Ye;/N;=0 si N, est grand.

Le modéle de liaison suppose que 0, est une réalisation
d’une variable aléatoire qui satisfait an modéle

O =1+, 2

ou les v, sont des variables aleatmres non corrélées de
moyenne zéro et de variance o De plus, {v,} et {eu}
sont supposés non corrélés,

En supposant que le modele (1) reste valable pour
I'échantillon {y.j=1,2,...,n;i=1,2,...,m}eten combinant
le modéle échantillon et le modele de liaison, Kott (1989)
a obtenu le modéle familier i effets aléatoires au niveau de
{'unité

Y =M +vi+eij,j=1,2, ...,nr.;i= 1,2,..,m, (3)

appelé également modele des composantes de la variance.
On suppose habitueilement des variances égales crf = g%,
méme si le cas des variances d’erreur aléatoires a également
été étudié (Kleffe et Rao 1992; Arora et Lahiri 1997).

En supposant 0? = ¢?, Kott (1989) a calculé un esti-
mateur efficace 8 ;x de 8, qui est a la fois non biaisé pour le
modele d’aprés (3) et conforme au plan. Il a également
propos€ un estimateur de son erreur quadratique moyenne
(EQM) qui est non biaisé€ pour le modele de base (1), tout
en étant conforme au plan. Toutefois, cet estimateur de
I’EQM peut &tre assez instable et peut méme avoir des
valeurs négatives, comme 1’a remarqué Kott (1989} dans
son exemple empirique. Kott (1989) a utilisé ses estima-
teurs de I'EQM surtout pour comparer la réduction globale
de PEQM lorsqu’on utilise 8, au lieu d’un estimateur
direct a base de plan y ., donné d’aprés (4) ci-dessous. It a
fait remarquer qu’il faut des estimateurs de I’EQM plus
stables.

Le présent exposé est axé surtout sur I’obtention d’un
estimateur de meilleure prédiction linéaire non biaisée
(MPLNB) pseudo-empirique de 6, qui dépend des poids

! NGN. Prasad, Department of Mathematical Sciences, University of Alberta, Edmonton, (Alberta), ToG 2G1; J.N.K. Rao, Department of Mathematics and

Statistics, Carleton University, Ottawa (Ontario), K18 5B6.
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d’enquéte et qui est conforme au plan (section 2). Un
estirnateur de I’EQM stable & base de modgle est également
obtenu (section 3). Les résultats d’une étude de simulation
a la section 4 montrent que 1’estimateur de I’EQM proposé
est souvent beaucoup plus stable que I’estimateur de ' EQM
de Kott, mesuré selon le coefficient de variation, méme
pour des écarts modérés du modele de liaison (2). Les
résultats pour le modele simple (3) s’étendent également &
un modele de régression a erreur emboitée (section 3).

2. ESTIMATEUR DE MPLNB
PSEUDO-EMPIRIQUE

Soit # . le poids du plan de base attribué i la j-iéme
unité d’ écﬁanullonnage U =1,2,..,n) delai-ieme région
(i =1,2,..,m). Un estimateur dlrect é base de plan de 8,
est alors donné d’aprés 1’estimateur par quotient

= - ~ ~ 4

T L wifyif/zj W=D W @

ou w, =W,/ Y. w,. L'estimateur direct y ., est conforme
au plan, mais il n'e est pas renforcé par les autres régions.

Afin d’obtenir un estimateur plus efficace, nous exami-

nons le modele réduit ci-dessous obtenu du modele

combiné (3) avec o~ = o

?iw=z:j

UV e, ©)

ng("l + vi + eu)

ol les €, sont des variables aléatoires non corrélées de
moyenne "2¢r0 et de variance 8 =c’y, wf Le modgle
réduit (5) est un modele au mveau de la région qui est
semblable au modeéle bien connu de Fay-Herriot (Fay et
Herriot 1979). 1l s’ensuit d’aprés la théorie standard de la
meilleure prédiction linéaire non biaisée (MPLNB) (voir
Prasad et Rao 1990) que l'estimateur de MPLNB de
9, =u + v, pour le modele réduit (5) est donné d’apres

é.'i=j:i’w+'f;i‘ (6)

V=YV —H,)
avee 1, =Y ¥, ¥i, ! Li¥a € Tiy = 021'(02 +3,). A noter
que O, est différent de I'estimateur de MPLNB pour le
modele intégral (3). Soit donc 9 un estimateur pseudo-
MPLNB. L’estimateur (6) s"écrit egalement sous forme de
combinaison convexe de I'estimateur direct ¥, et i :

0 =7, 7, + (1= 7,00, 0

L'estimateur § ; dépend des parameétres cf et o° qui,
concrétement, ne sont généralement pas connus. Par

conséquent, nous remplagons 0 et o2 dans I’ equanon )
par des estimateurs conformes aux modeéles 02 et 6% dans
le cadre du modéle original au niveau de l’umte (3) de
fagon a obtenir I’estimateur

éiz'?hvyiw+(l ~ ¥, ®

A _ a2 a2 A7 2
1, =6,/ [6,+ &%, wj)

et
I:i'w =Ei “Y‘lwiiw/zi ‘?iw'

Nous désignons ’estimateur é‘. I’estimateur de MPLNB
pseudzo-empirique. Nous utilisons des estimateurs standard
de o, et de o® en fonction des sommes des carrés

intrarégion
0,=2 Y ;-7
i

et des sommes des carrés interrégion

Qb =Z n,‘(?,‘ ‘f)z,
o ¥ =} .ny,./Y.n estla moyenne globale de I'échan-
tillon. Nous avons

A

et cr —rnax(cr ,0) ol

62=10,-(m-1)81in"
avec

n'=zi:ni—;ni2/¥ n,.

Il est & noter que crf et o2 ne peuvent pas &tre estimés ou
sont estimés de fagon imparfaite & partir du modele réduit
(5) a cause de problémes d'identification. Suivant Kackar
et Harville (1984), on peut montrer que ’estimateur de
MPLNB pseudo-empirique 6, n’est pas biaisé selon le
modele pour O, dans le cadre du modele original (3) pour
des erreurs {v } et {e }, réparties symétriquement, pas
nécessairement normales. Il est aussi conforme au plan, &
supposer que #, E w2 soit limité & mesure que n, augmente,
parce que ¥, converge en probabilité vers 1 selon que
n,~e peu importe la validité du modele (3), a supposer que G,
et 202 convergent en probabilité, par exemple vers 6, 2 et
Gt

On obtient I’estimateur i base de modeéle de Kott (1989)
de 0, grace a une combinaison pondérée de y et de
}:mcl y,» c'est-d-dire,

flope™=(1-a)y, +a, Y ¢ 5,

tei
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et en minimisant ensuite ’erreur quadratique moyenne
(EQM) du modgle de f,(a,, ¢”) relativement 2 a, et ¢,
sous réserve de I'absence de biais pour le modele:

):;‘,-C,(‘) =1. Celadonne
O =£8,, &) ©)

avec

Q:

E

i

/{g wer & [n, +[1+2 & ](*Z/GZ)H

I I#i

et
&0 <[82162) +n; ]/

L’estimateur 6 x €8t également non biaisé pour le modéle
et conforme au plan. Dans une version antérieure du présent
exposé, nous avons proposé un estimateur semblable 2 (9).
Il fait appel aux meilleurs estimateurs de p dans le cadre du
modéle au nivean de I'unité, d’aprds les moyennes non
pondérées ¥, plutdt que {1, le meilleur estimateur de p
dans le cadre du modgle réduit (4}, d’aprés les moyennes
¥, pondérées en fonction de I’enquéte.

(0 /6%) +n, ]].

hei

3. ESTIMATEURS DE L’EQM

Le calcul de 'EQM de I’estimateur pseudo-MPLNB ] ;
est simple dans le cadre du modgle au niveau de I’unité (3).
Nous avons

EQM(@© ) =E(8 -0, =g,.(c". ®) +g,(c% %) (10

avec

315(03’ 02) = (1 - Y,‘w)03

et
8’2,-(53:02) = 05(1 "Yiw)z/E; Yiw:

Le terme dominant g, (c 6%} est d’ordre O(1), tandis que
le deuxigme terme g,.( 6,,6%), a cause de I’estimation de
M. estd’ordre O(m ™ ‘2 ) pour un grand m.

On obtient un estimateur de ’EQM naif de I’estimateur
de MPLNB pseudo-empirique 8, en estimant I'EQM ®,)
donnée d’apras (10):

eqmy(8,) = g,,(8}, 8) + g,,(8’, 6). (t1)
Toutefois, (1 1} pourrait entrainer une nette sous—estlmatlon

de I’EQM (9 ) en laissant de c6té I'incertitude associée a 02
etd G2 A noter que
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EQM(8,) =EQM(8,) + E(@, - 8 ) (12)

en cas de normalité des erreurs {v,} et {e,], de sorte que
I'EQM (9 ) est toujours plus petite que I’ éQM (6 ), (voir
Kackar et Harville 1984).

Afin d’obtenir un estimateur «correct» de I'EQM (é ),
nous établissons une approximation du terme de second
ordre E(6, - 6 ) dans (12) pour un grand m, en supposant
que {v;} et {e }. sont distribués normalement. Suivant
Prasad et Rao (I'990) nous avons

E(éi - 6;')2 = 33,-(03, o?) (13)

ol les termes laissés de c6té sont d’ordre inférieur 2 m !
et

»

83,'(03’ 02) = Y,‘w(l - ‘wa)z 0;2

{(V(&2)-2(c2/6?)Cov(6>,8%) +

(63/02)2‘/3.1’(62)}; (14)

(voir ’annexe 1}. On trouvera aussi 4 I’annexe 1 les
variances et covanances de 02 et 02 Il est possible de
montrer que gh((;rzv, G%) + &3 (Gi, G%) est & peu prés non
biaisé pour g,.(c,, ¢ 2y du fait que son biais est d’ordre
mféneur A m -1 (voir I’annexe 2). De mé&me, gZ,(cv ,6%) et
& (ov, §%) sont 2 peu prés non biaisés pour g,, (o2, 0%) et
83.(%: 6°), respectivement. Il s’ensuit qu’un estimateur &
peu prés non biaisé pour le modéle de lEQM(9 } est
donné d’aprés

eqm(B,) = g,,(8%, 6%) + g,,(&, 6%) + 24,82, 62). (19)

Pour I’estimateur 6 ;x donné d’aprés (9), Kott (1989) a
proposé comme estimateur de I'EQM

eqm(é,.x>=(1—2a,.)v‘(i,.w)+&%(§,-w12 C;(')Y,) , (16)
I=i

ot v (¥, ) estala fois un estimateur conforme au plan de
’EQM pour le plande y,, et un estimateur non biaisé€ pour
le modele de la variance-modele de ¥, dans le cadre du
modele de base (1). Puisque &; converge en probabilité
vers z€ro selon que n,-, il s’ensuit d’aprés (16) que
I'eqm(8 ;) est aussi a la fois conforme au plan et non
biaisée pour le modele si I’on considere uniquement le
modele de base (1). Toutefois, l’eqm(BlK) est instable et
peut méme avoir une valeur négative lorsque &; dépasse
0,5, comme I’a fait remarquer Kott (1989).

A noter que notre estimateur de I'EQM (B ), se fonde sur
le modele intégral (3) obtenu en combmant le modéle de
base (1) et le modéle de liaison (2). Toutefois, les résultats
de notre simulation de la section 4 indiquent qu’il peut
fonctionner convenablement méme en présence d’écarts
modérés relativement au modéle de liaison.
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4. ETUDE DE SIMULATION

Nous avons mené une €tude de simulation limitée afin
d’évaluer le fonctionnement de 1’estimateur proposé é,.,
donné d’apres (8), et de son estimateur de I’EQM, donné
d’apres (15), relativement a I’estimateur de Kott 8, donné
d’aprés (9), et & son estimateur de 'EQM, donné d’aprés
(16). Nous avons mené I'étude en fonction de deux
stratégies: i) pour chaque simulation, on établit une popu-
lation finie de m = 30 petites régions avec N, = 200 unités
de population dans chaque région, en fonction du modéle
proposé au niveau de I'unité, puis on tire indépendamment
un échantillon avec PPT (probabilité proportionnelle 4 la
taille) au sein de chaque petite région en fixant de n,=20;
ii) on établit d’abord vne population finie fixe en fonction
du modgle proposé au niveau de 1’unité, puis pour chaque
simulation on tire indépendamment un échantillon avec
PPT au sein de chaque petite région a I’aide de la popu-
lation finie fixe. La premiére stratégie (i) se rapporte au
plan aussi bien qu’au modéle de liaison, tandis que la
deuxigéme stratégie (ii) se fonde sur le plan en ce sens
qu’elle se rapporte uniquement au plan. Nous supposons
que les erreurs {v,} et {e,} sont distribuées normalement
au moment de P’établissement des populations finies
{ Yi» =1,2,..,30;7=1,2,...,200}. Nous avons considéré
deux cas: 1) le modale de l1anson (2) est vrai pour = 50;2)
on enfreint le modgle de liaison en laissant p varier d’une
régional’autre: p =50, i=1,2,...,10;p.=55,i=11,12,...,20;
M, =60,i=21,22,..,30. Pour la mise en oeuvre de I'échan-
tillonnage avec PPT dans chaque région, des mesures de la
taille (i=1,2,...,30;j=1,2,...,200) ont été etabhesaparm
d’une dlstnbutlon exponentlelle de moyenne 200. A Iaide
de ces valeurs z, nous avons calculé les probabilités de
sélection Py=Z; Y. z;; pour chaque région i, puis nous les
avons utilisées pour Ta sélection des échantillons de la taille
n, = n, avec PPT et avec remise, en prenant n = 20, et nous
avons observé les valeurs d’échantillon associées {yq}

Les oids de base du plan sont donnés d’aprés w
n- p, de sorte que w; =p, f}: pq A l'aide de ces
poids et des valeurs d’ échantlllon associées y; hous avons
calcul€ les estimations E}l et 9 5 €t les estimations associées
de ’EQM, de méme que l’esnmatlon par quotient ¥, pour
chaque simulation; on trouvera a 'annexe 3 la formule pour
v~ (¥, ) dans le cadre de I’échantillonnage avec PPT. Ce
processus a €té répété R = 10 000 fois de fagon & obtenir
pour chaque exécution les estimations r(=1.,2,...,K) 8. A7)
et 9 «(7) et les estimations associées de l’eqm (9 (r)) et
I eqm (8 ix(7))de méme que I’estimation directe ¥, (r).
A T'aide de ces valeurs, nous avons calculé I’ efficacité
relative (ER) empirique de 9‘ et de 9‘ pour y, sous la
forme

ER(6,) =EQM, (7,,)/EQM,®,)
et

ER(8,) =EQM, (¥, )/EQM (6 ;)

ot EQM. désigne TEQM pour R = 10 000 exécutions.
Ainsi, EQM, (B )= E [9 (r)-Y, (r)]le oil Y (r) est
la i-iéme moyenne de pgpulatlon aréolaire pour la r-iéme
exécution. A noter que ¥ ,(r) demeure identique pour les
exécutions r dans le cadre dc la stratégie fondée sur le plan
puisque la population finie reste fixe pour les simulations.

De méme, nous avons calculé le biais relatif des
estimateurs de ’EQM sous la forme

BR[eqm(ﬁi)] = [EQM,(é,.) - E,eqm(éi)]/EQM‘(ﬁl.)
et
BRleqm(6,,)] =[EQM. (8,) - E,eqm( )}/

EQM, (8,,),

ol E, désigne ’espérance pour R = 10 000 exécutions,
Ainsi, E eqm(§,) = ¥, eqm(6,(r))/ R. Enfin, nous avons
calculé le coefficient de variation (cv) empirique des
estimateurs de I'EQM sous la forme

CV[eqm(é‘.)] = [EQM*{eqm(él.)}]m/EQM*(ét.)
et
CV[eam ()] =[EQM. {eam(8,)}]"2/EQM, (6 ).

A noter que EQM, [eqm(e =¥, [eqm(e (r))-EQM,
(9 Y/ R avec une expression semblable pour
EQM_feqm(6,,)1.

Le tableau 1 présente une mesure sommaire des valeurs
ER en pourcentage, [BRI et cv pour les cas (1) et (2) d’aprés
la premiére stratégie. On trouvera au tableau 2 des mesures
sommaires pour la deuxiéme stratégie. Les mesures
sommatres considérées sont la moyenne et la médiane
(med) pour les petites régions i = 1, 2, ..., 30. )

Il est clair, d’apres les tableaux 1 et 2 que 9 et 8,
fonctionnent de fagcon semblable relativement 4 une ER qui
diminue & mesure que ¢,/ ¢ augmente. Dans le cadre de la
deuxizme stratégie, I'ER est grande 3 la fois pour le premier
et le deuxiéme cas lorsque ¢,/ ¢ <0,4, tandis qu’elle
diminue nettement dans le cadre de la premire stratégie si
le modele de liaison est enfreint (deuxiéme cas); I’esti-
mateur direct y,, est plutdt instable dans le cadre de la
deuxiéme stratégie.

Pour ce qui est du rendement des estimateurs de I'EQM
dans le cadre de la premigre stratégie, le tableau 1 indique
que le BRI de "EQM (8, ) est négligeable (< 4%) lorsque le
modele de liaison reste vrai (premier cas) et qu’il est petit
(< 10%) bien qu’il augmente méme lorsque le modele de
liaison est enfreint. L’estimateur de 'eqm (8 x) comporte
un |IBRI plus grand mais inférieur a 15%. Le cv de
I eqrn(9 ) est beaucoup plus petit que le cv de l’eqm(e )
tant pour le premier que pour le deuxit¢me cas. Ainsi,
lorsque le modele est vrai (premier cas), le cv médian est de
25% pour I'eqm(®;) comparativement a 148% pour
I eqm(B‘K) lorsque 6, = 1; le cv médian tombe a 8% pour
'eqm(8, )compa.ratlvementa48% pour ’eqm (8 i) lorsque
6,=2. Ce régime se maintient lorsque le modele est
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enfreint (deuxiéme cas). A noter que la probabilité d’une
valeur négative de I'eqm(0, ) est assez grande (>0,3)
lorsque 6,/ 6 < 0,4.

Tableau 1

Efficacité relative (ER) des estimateurs, du biais relatif
(IBRI) absolu et du coefficient de variation (CV) des
estimateurs de V'EQM (o = 5,0, n = 20): premitre stratégie

o ER% BRI% CV%

ésx é,. cqm(ﬁik) eqm(é,.) eqm(éf.x) eqm(é,.)

Premier cas
1 Moyenne 190 177 153 35 148 25
Médiane 190 182 14,8 2,6 148 25
2 Moyenne 126 123 5,1 32 48 8
Médiane 127 124 36 2.9 48 8
3 Moyenne 113 111 3.5 2,7 35 6
Médiane 112 111 3.2 31,0 35 6
Deuxigme cas
1 Moyenne 108 103 104 79 39 6
Médiane 108 104 11,1 1.7 38 5
2 Moyenne 108 104 13,3 8,9 39 6
Médiane 108 104 13,6 79 37 6
3 Moyenne 104 103 11,5 72 37 5
Médiane 105 105 13,1 8.0 36 6

Cas 1: 1,=50,i=1,2,...,30; Cas 2: 1,=50, i=1,2,...,10;
W,=55, i=11,12,...,20; P,=60, i=21,22,...,30.

Tableau 2
Efficacité relative (ER) des estimateurs, du biais relatif
(BRI) absolu et du coefficient de variation (CV) des
estimateurs de 'EQM (0=5,0, n=20): deuxigme stratégie

o ER% IBRI% CV%

ém. é,. eqm(éik) eqm(ﬁ,.) cqm(éix) eqm(é,.)

Premier cas
1 Moyenne 283 281 142 254 289 39
Médiane 275 279 15,0 24,7 295 38
2 Moyenne 180 182 7.3 19,2 115 24
Médiane 177 181 6,9 18,7 122 23
3 Moyenne 129 129 48 14,8 68 24
Médiane 129 128 4,2 139 65 24
Deuxiéme cas
I Moyenne 278 276 15,7 26,8 291 41
Médiane 271 275 16,6 26,2 297 40
2 Moyenne 175 177 88 20,7 117 26
Médiane 173 177 8,5 20,3 124 25
3 Moyenne 124 124 6,3 16,2 70 25
Médiane 125 124 6,8 15,5 67 26

Cas I: p,.=50, i=1,2,...,30; Cas 2: “i=55’ =1,2,...,10;
},;=533,i=11,12,...,20; p; =60, i=21,22,...,30.

Pour ce qui est de la deuxiéme stratégie, le tableau 2
indique que le IBRl de I’ eqm (9 ) est plus grand que la
valeur relevant de la premiére stratégle et qu’il varie entre
15% et 25%. Par contre, le BRI de 'eqm (6 ) est plus petit
et varie entre 4% et 15%. Le cv de I'eqm(0 ), par contre,
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est beaucoup plus grand que pour la premiére stratégie.
Ainsi, le cv médian pour le premier cas est de 295%
comparativement & 38% pour I’eqm (8 ;)lorsque 6, =1 avec
diminution a 122% comparativement a 23% lorsque o, =2.
Un régime semblable est observé pour le deuxigme cas, la
population finie fixe étant établie en fonction du modele
avec des moyennes qui varient,

Afin de réduire le RBi de 'eqm (9 ;) dans le cadre dela
deuxiéme stratégie, on pourrait le combiner reqm(® &) en
établissant une moyenne pondérée, mais le choix des poids
appropriés semble difficile. La moyenne pondérée sera plus

stable que I'eqm (0,,).

5. MODELE DE REGRESSION A ERREUR
EMBOITEE

On peut étendre les résultats des sections 2 et 3 aux
modeles de régression & erreur emboftée

Yi =x!.;.[5 tvteg, J=4L2,..n;i=12,..m an

en utilisant les résultats de Prasad et Rao (1990), ol x; est
un vecteur p des variables auxiliaires de moyenne de
population connue X  etliéesay,, 4 €t P est le vecteur p des
coefficients de régression. Le modéle réduit est donné
d’aprés

yr'w=fl':u B+Vf+aiw (18)

avec x ;= E.w,.}.xij. On obtient des estimations conformes
au modele &, et 62 du modele au niveau de ’unité (17), &
1'aide de 1a méthode de 1'ajustement des constantes (Prasad
et Rao 1990) ou encore de I’estimation PMR (probabilité
maximale restreinte) (Datta et Lahiri 1997).
La MPLNB pseudo-empirique de 6,=X/p +v, est
donnée d’aprés
B, =70 T+ (1 -7,)XB,, (19)

(Z Ylw iw lw) (E; :Y‘iwfr'wyiw)'
Un estimateur approximatif non biaisé pour le modele de
I'EQM(6,) est donné d’apres (15) avec
(65,69 =(1-1,)6,

comme auparavant,

8(6, ‘2)—
62 r' Y i rw) {E Y e X :w) (fi—‘?r‘w‘xiwfiw)

et 83;(5\» é ) que ’on obtient de (14), 2(:omp()rtant les
variances et covariances estimatives de 6, et de 6°. On
peut obtenir ce dernier élément de Prasad et Rao {1990)
pour la méthode de I’ajustement des constantes et de Datta
et Lahiri (1997) pour la probabilité maximale restreinte.
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6. CONCLUSION

Nous avons proposé un estimateur modélisé d’une
moyenne régionale dans le cadre d'un modeéle simple &
effets aléatoires au niveau de I'unité. Cet estimateur dépend
des poids d’enquéte et il est conforme au plan. Nous avons
également obtenu un estimateur a base de modéle de
PEQM. Les résultats de notre étude de simulation ont
indiqué que I’estimateur de 'EQM proposé fonctionne
bien, méme pour des écarts modérés du modéle de liaison.

La stratégie proposée s’étend aussi a un modéle de
régression a erreur emboitée.
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ANNEXE 1

Preuve de (13):

D’aprés les résultats généraux (Prasad et Rao 1990), nous
avons

E®,-6§ ) = ] A0, 0" B,(0, 02)],

ol B,.(csi , 022) est 1a matrice de covariance 2 x 2 de & i etde
&%, et A,(c,, 6°) est la matrice de covariance 2 x 2 de

3 o6,

E] —_— -
853 802

Or en notant gue

803 dc, cf
ae: _ aY;'w 5’. L Yiw(l - '!’,-w) —
3 oot " o2 fw?
et V(y,)= Gf +8, = cfl Y,,» NOUS avons
1 -6/ o2
A (o2, o) =|y. (1 -v,)% 6.7 v ,
i [Y'w Tow ] -c2/6?  (o2/0)?

et par conséquent le résultat (14).

Matrice de covariance de Ei et de ¢*:
En cas de normalité, nous avons

V(&%) = 2¢* /(Zi n - m),

V(6ly=2n]"

[04(m - 1)(2 n; - 1)(2 n - m)'] + 2n,0203 + nnot]
et

Cov(6%,62) = -(m - ' V(é?),
ol

n.,=y.n —22'153/2",- +(E ”,'2)2/(2 "'i)z;

{voir Searle, Cassella et McCulloch 1992, p. 428).

ANNEXE 2
Preuve de E[g'n(&i,az) + gl(azv;&z)] = g]i(oi’cz):

Grice 4 un développement de Taylor de g”(éz‘,, 62) autour
de (62, %) au second ordre et en notant que E(6? - 62) = 0
et E (sz - 03) = (), nous obtenons

) 2
E[glé(cw 02) "gl,'(o,,, Uz)]
1
= Etr[Di(ci,oz)B‘.(cz, 02)],
ouD -(03 , &) est la matrice 2 x 2 des dérivées secondes de

g,,(c,,0%) relativement & 03 et & o. Il est facile de
vérifier que

% tr[D,.(cf, 6%)B, (62, 0% )] = g, (o2, 0%).

Or en notant que E{33;(&i,&2 = g3,.(0‘2, ,G%) nous obtenons
le résultat souhaité.

ANNEXE 3

L’estimateur & base de plan de la variance de ¥, dans le
cadre d’un échantillonnage avec PPT est donné d’aprés

- m 2 —
V() = —— 3 Wi, -7, )
m-1 j

L’estimateur modélisé de la variance de Kott (1989) est
v (3, = VT BV GG

(E Wuz] E Wu'?(yij -yiw)z

J

Ew;-(l —2wij+Ew;) ,
i

i

ol E et V désignent I'espérance et la variance pour ce qui
est du modele au nivean de 'unité (3).
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Production d’estimations régionales a partir de modeles multiniveau

FERNANDO A.S. MOURA et DAVID HOLT'

RESUME

Dans cet article, nous utilisons un modgle général a niveaux multiples pour obtenir des estimations régionales a partir des
données d’enquéte. Ce type de modéle permet de tenir compte des variations entre les régions, en raison: (i} des différences
dans la distribution des variables unitaires entre les régions; (ii) des différences dans la distribution des variables régionales
entre les régions et (iii) des composantes de la variance propres 2 la région, qui permettent de tenir compte de la variation
locale additionnelle qui ne peut &tre expliquée par les covariables unitaires ou régionales, Des estimateurs régionaux soent
calcuiés pour ce madegle multiniveau et nous fournissons une approximation de 1'erreur quadratique moyenne (EQM) de
chaque estimation régionale, pour cette catégorie générale de modtles mixtes, ainsi qu’'un estimateur de cette EQM.
L’approximation de la EQM et I’estimateur de la EQM tiennent compte de trois sources de variation: (i} la prévision de
I’erreur quadratique moyenine en présumant que les termes fixes et les composantes de la variance dans le modele  niveaux
multiples sont connus; (ii) la composante additionnelle du fait qu’il faille estimer les coefficients fixes et (iii) la composante
additionnelle du fait que les composantes de la variance dans le modéle doivent étre estimées. Les estimations par les
méthodes proposées sont obtenues & partir d’un grand ensemble de données qui sert de base aux études numériques. Les
résultats obtenus confirment que les composantes additionnelles de la variance incluses dans les modeéles & niveaux
multiples, de méme que les covariables régionales, peuvent améliorer les estimations régionales et que I’approximation de
la EQM et 'estimateur de la EQM sont satisfaisants,

MOTS CLES: Estimation régionale; modiles mixtes; modéles multiniveau; meilleur estimateur linéaire empirique sans

biais.

1. INTRODUCTION

Le besoin d’établir des estimations régionales (et des
estimations par petit domaine)} A partir des données
d’enquéte n’est pas nouveau. La production de telles esti-
mations est toutefois difficile du fait que, pour la plupart
voire la totalité des petites régions, I’échantillon obtenu
dans le cadre d'une enquéte nationale est de trop petite
taille pour permettre 1’établissement d’estimations directes
qui soient d'un degré de précision acceptable. Les
premiéres tentatives visant i résoudre ce probléme au
moyen de méthodes telles que 1'estimation synthétique
(Gonzalez 1973) étaient basées sur I'utilisation d’informa-
tions auxiliaires et la mise en commun de 1'information
recueillie dans diverses régions. Ghosh et Rao (1994)
présentent une excellente rétrospective et bibliographie sur
cette question.

Les études empiriques ont révélé que de telles méthodes
ne tenaient pas suffisamment compte de la variation locale
et donc que les estimations régionales ainsi obtenues étaient
trop réduites vers une moyenne prévue. Des méthodes plus
récentes (par exemple Battese et Fuller 1981 et Battese,
Harter et Fuller 1988) reposent sur I’ utilisation de certaines
composantes du modele de la variance, ou 1'équivalent,
pour tenir compte de la variation locale; des études empi-
riques ont démontré la supériorité de cette derniere
approche (par exemple Prasad et Rao 1990).

Nous proposons ici un modele général & niveaux
multiples pour la production des estimations régionales,
lequel offre la possibilité d’utiliser des données auxiliaires,

a la fois au niveau unitaire et régional. Il permet également
de considérer que tout paramétre de régression, plutét que
seulement I’ordonnée & l'origine comme le proposent
Battese et Fuller (1981), varie de facon aléatoire entre les
régions. On tient compte de la variation locale en utilisant
les différences entre les moyennes des variables auxiliaires
unitaires, des variables régionales et diverses composantes
de la variance qui permettent de tenir compte des variations
entre les régions.

A partir de ce modéle général, nous obtenons le
prédicteur régional. De plus, une approximation de 1’erreur
quadratique moyenne de chaque prévision régionale dis-
tincte ainsi qu’un estimateur de cette erreur sont élaborés.

L’étude numérique, basée sur un grand fichier obtenu du
Brésil, montre que de tels modgles peuvent étre utiles pour
prévoir les estimations régionales. Nous examinons égale-
ment la robustesse de I’approche proposée en regard de
I’erreur de spécification de la matrice variance-covariance
des effets aléatoires régionaux et de 1'erreur de spécification
des covariables régionales. D’autres résultats numériques
viennent confirmer l'efficacité de 1’approximation de
Perreur quadratique moyenne et de son estimateur.

2. MODELE A NIVEAUX MULTIPLES

2.1 Introduction

Nous examinens ici le modele & niveaux multiples
suivant pour la prévision des moyennes régionales:

! Fernando A.S. Moura, Instituto de Matemdtica, UFRJ, Rio de Janeiro, Brazil, CP: 68530, CEP: 21941-590, courtier électronique: fmoura@dme.uffj.br; David
Holt, Office for National Statistics, 1 Drummond Gate, London, SW1P 2QQ, courrier électronique: tholt@ons.gov.uk.
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Y, =XB+¢

B;=Zy+v, i=1,..m 2.1
ol Y, est le vecteur de longueur », pour la caractéristique
a I’éade pour les unités d’échantillonnage dans la i-iéme
région, i =1, ..., m; X, est la matrice des variables expli-
catives au niveau de I'unité d’échantillonnage; Z; est la
matrice de plan des variables régionales; v est le vecteur de
longueur g des coefficients fixeset v, = (v,,...,¥, )Test le
vecteur de longueur (p + 1) des effets aléatoires pcur lai-
- ieme région. Nous formulons les hypothéses suivantes au
sujet de la distribution des vecteurs aléatoires: (a) les v,
sont indépendants entre les régions et ont une distribution
dépendant de plusieurs variables & |'intérieur de chaque
région avec E(v) =0 et V(v) Q,(b) les €.5 et v.s sont
indépendants et V(e) ol

Pour [’ ensernble de la population, P’équation (2.1)
s’applique en remplagant n, par N,, la taille de la
population de la région.

La série de m équations en (2.1) peut étre représentée de
fagon concise, comme suit:

Y=XZT+vaa. (2.2)

11 convient de souligner que le modele avec ordonnée 2
'origine aléatoire (voir section 2.3) peut étre considéré
comme un cas spécial du modele (2.1) ot Z; est égal 3 la
matrice unité pour chaque région et ol £ contient des
termes qui sont tous contraints a zéro, sauf celui qui
correspond a la variance du terme de 1’ordonnée a Iorigine.
Il existe d’autres modeles intermédiaires, par exemple celui
ol Q est diagonal de sorte que les coefficients de régression
régionaux sont aléatoires mais non corrélés entre les
covariables.

Holt {dans Ghosh 1994, page 82) fait remarquer que
I’avantage du modele (2.1) par rapport a ses concurrents
vient de ce que le premier permet d’intégrer efficacement
1’utilisation de covariables de niveaux unitaire et régional
dans un méme modele. De plus, I’ utilisation d’effets aléa-
toires additionnels pour les coefficients de régression
permet une plus grande latitude dans les cas o il ne
convient pas de présumer que les mémes pentes
s’ appliquent & toutes les régions.

2.2 Estimation des paramétres fixes et des
paramétres des composantes de la variance

Dans le modele (2.1), les parametres fixes et les para-
metres des composantes de la variance sont représentés
respectivement par y et 8 = ([Vech(Q))’, 6*)7. 1l existe
plusieurs méthodes pour estimer ces parametres avec un
modele linéaire mixte général; la plupart d’entre elles, qui
sont basées sur des algorithmes itératifs, produisent I’esti-
mateur du maximum de vraisemblance (EMV) ou 'esti-
mateur restreint du maximum de vraisemblance dans
certaines conditions de régularité.

Goldstein (1986} montre comment obtenir des estima-
teurs cohérents par I’application de méthodes itératives par
les moindres carrés généralisés (MCG). I1 démontre égale-
ment 'équivalence de cette méthode 4 ’estimateur du
maximum de vraisemblance, dans des conditions de norma-
litd. Goldstein (1989) a par la suite proposé une légére
modification de son algorithme (& savoir la méthode itéra-
tive restreinte par les moindres carrés généralisés), laquelle
équivaut a I’estimateur restreint du maximum de vraisem-
blance dans des conditions de normalité. Contrairement 3 la
méthode itérative par les moindres carrés généralisés, la
méthode d’estimation itérative restreinte par les moindres
carrés généralisés fournit des estimations sans biais des
paramétres des composantes de la variance, en tenant
compte de la diminution des degrés de liberté due a
I'estimation des paramétres fixes.

Les présents travaux se limitent a la méthode itérative
restreinte des MCG, comme dans Goldstein (1989), laquelle
méthode est décrite en détail 4 I’annexe A.

2.3 Estimateur de la moyenne régionale

En partant du modele (2.1) et en présumant que la taille
de la population, N, dans la i-tleme région est grande, nous
pouvons représenter la moyenne pour la i-igme région par
Féquation suivante:

pff?Zl.y +}?f 2 (2.3)

oh X ; est le vecteur (p + 1) de la moyenne de la population
pour la i-ieéme région.

On peut obtenir un estimateur de p, en incorporant les
estimateurs de y et 6, obtenus par la méthode itérative
restreinte des MCG, dans les termes respectifs de I’ équation
(2.3), ot le prédicteur de Peffet aleatmre v, pour la i-iéme
réglon ast représemé par V.= Q)("l V (Y - X, Z ’?) ol
v '-52- 87X, QG, "X, el = (1 * 6-2)( X o)

Cet estimateur de p, est connu sous le nom du meilleur
estimateur linéaire empirique sans biais

8=K7Z3+ K03, @4

Battese et coll. (1981, 1988) proposent et utilisent un
modele avec ordonnée 4 I’ origine aléatoire pour calculer les
estimations régionales. Dans ce demnier cas, le meilleur
estimateur empirique linéaire sans biais est représenté par

—_T oA

T ~
ﬂ((R.l) :X'. B + VJ'U'

Dans le modele avec ordonnée 4 1’origine aléatoire, seule
I’ordonnée a I’origine de chaque région est aléatoire et les
autres composantes de B demeurent fixes.

24 Approximation de ’erreur quadratique
moyenne (EQM)

A

Kackar et Harville (1984) montrent que, si 0 est un
estimateur invariant sous la translation de 0 et que les
termes aléatoires sont distribués normalement, alors P'erreur
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quadratique moyenne d’un prédicteur d’une combinaison
linéaire des effets fixes et aléatoires peut étre décomposée
en deux termes. Le premier est di i la variabilité dans
I’estimation des parametres fixes lorsque les composantes
de la variance sont connues et le deuxiéme vient de
I’estimation des composantes de la variance.

Comme dans les conditions de normalité 1’estimateur par
la méthode itérative restreinte des MCG équivaut a P'esti-
mateur du maximum de vraisemblance restreint (EMVR) et
que 'EMVR est invariant sous la translation, les résultats
de Kackar et Harville (1984) peuvent étre appliqués aux
estimateurs des moyennes régionales [, i=1, .., m:

EQM@) = E[fi, - p,)* = Elfi, - p)* + E[f, - i (2.5)

ou fi, est le meilleur estimateur lin€aire sans biais de p,.
Le premier terme de (2.5), ¢’est-a-dire EQMIJi,], peut
&tre calculé directement, comme suit

EQM({i) = X[ (G QX +

m -1
62)?1' (Gi-l)Tzi [E ZJ'TGI—IXiTXiZi] ZETGE-IXE (26)
i=1

o G,=1+0*X," X, Q. Kackar et Harville (1984) font
remarquer que le deuxidme terme de (2.6) est impossible 2
résoudre, sauf dans des cas spéciaux, et ils en proposent
donc une approximation. Prasad et Rao (1990) proposent
eux aussi une approximation du deuxiéme terme et four-
nissent des précisions sur cette approximation, pour trois
cas particuliers: le modele avec ordonnée a ['origine
aléatoire, le modele des coefficients de régression aléatoires
et le modéle de Fay-Herriot. Ils définissent également
certaines conditions de régularité¢ pour que leur approxi-
mation soit de deuxiéme ordre et prouvent que leur approxi-
mation de I’erreur quadratique moyenne pour le modele de
Fay-Herriot est de second ordre. 1l semble toutefois plus
difficile d’énoncer des conditions générales pour des
modeéles plus complexes comme celui proposé en (2.1).

Une approximation du deuxigme terme de (2.5} est
présentée i I’annexe B, & partir de I’approche de Prasad et
Rao. ,

Il convient de souligner que 1'approximation de 1’erreur
quadratique moyenne (EQM{i,) peut étre décomposée en
trois termes, comme suit:

EQM() =T, + T, + T, 2.7

ob T, et T, représentent respectivement les premier et
deuxiéme termes de I’équation (2.6) et T, est décrit a
I’annexe B.

Le terme T, est la variabilité de fi; lorsque tous les
paramétres sont connus; le deuxieme terme, T,, est di &
Iestimation des effets fixes et le troisieme terme, T, vient
de I’estimation des composantes de la variance.

Lorsque les taux d’échantillonnage ne sont pas négli-
geables, les estimateurs des moyennes régionales peuvent
8tre définis en s’inspirant du modele de la population finie,
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en faisant des prévisions spécifiquement pour les unités non
échantillonnées:

B =£3 = K, -fX T @3+ 9) 28
ol ’exposant F indique qu’une correction pour le taux
d’échantillonnage de la population finie f; a ét€ utilisée; X,

est le vecteur Sp +1} des moyennes de I’échantilion.
La EQM({; } peut étre calculée a partir de:

o -7,= - [l -1 9, -v,-56)

vC _ AT o -C
ol X, —(1_ ,f,.) (Xi f,.x!.) et s:,. est la m(_>)_f‘enne iie E;
pour les unités non échantillonnées dans la i-ieme région.
Par conséquent,

EQM(@0) = (1 -£2[EQM @) + N, -f) ' o?] 29)

od EQM *(i,)_est I’équation (2.7) dans laquelle X ; est
remplacé par X f

2.5 Estimation de ’erreur quadratique moyenne

Il est courant d’estimer 1'erreur quadratique moyenne
d’une combinaison linéaire des effets fixes et aléatoires
d’un modéle mixte comme celui présenté en (2.1), en
remplagant les estimations des composantes de la variance
dans I’expression respective de 1a EQM. Cet estimateur ne
tient pas compte de Peffet de 1’estimation des parametres
des composantes de la variance sur I'erreur quadratique
moyenne. Selon plusieurs études (voir par exemple Singh,
Stukel et Pfeffermann 1998 ou Harville et Jeske 1992), une
telle procédure tend & sous-estimer 1’erreur quadratique
moyenne. Prasad et Rao (1990) font état d’une étude de
simulation qui indique que I'utilisation de cet estimateur
«naif» introduit un biais par défaut important. Ils montrent
également que, pour le modele de Fay-Herriot (cas spécial
du modele (2.1)), en utilisant les estimations «tronquées de
Henderson» pour les composantes de la variance, I'on
obtient

E(Tl) = Tl - T3 + O(m _l); E(TZ) = T2 + o(m -1);
E{T)=T,+o(m™).

Harville et Jeske (1992) définissent certaines conditions
pour I’élimination du biais dans I’estimateur de 1’erreur
quadratique moyenne de Prasad et Rao. Cependant, avec le
modeéle plus général (2.1}, il semble 14 encore plus difficile
de définir les conditions générales pour lesquelles 1’ordre
du biais de I’estimateur de Prasad et Rao est de o(m '), en
particulier si les estimations des paramétres sont calculées
a partir de méthodes itératives comme la méthode itérative
restreinte des MCG.

Malgré tout, nous appuyant sur les résultats de ’étude de
simulation résumés 2 la section 3.4 et sur la vaste éude de
simulation décrite par Moura (1994), nous proposons
d’utiliser un estimateur similaire a celui de Prasad et Rao
pour calculer EQM(j):
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EQM =T, + T, + 2T, (2.10)
ol 'f’l sont calculés a partir de (2.5), en remplagant ¢ et
par leurs estimateurs respectifs obtenus par la méthode
itérative restreinte des MCG.

A partir de I’équation (2.9), nous pouvons également
calculer un estimateur pour EQM(;I‘:) comime suit:

EQM(@)) = (1) EQM (i) +N, '(1-£)'63] (@2.11)

o EQM ‘(ﬁ,.)Aest 1’équation (2.10) dans laquelle X ;acdté
remplacé par X ,C

3. ETUDE NUMERIQUE BASEE SUR
MODELE

3.1 Comparaison des estimateurs

Afin d’examiner les propriétés de divers estimateurs,
nous avons utilisé les données de 38 740 ménages des
districts de recensement d’un comté, au Brésil. Le revenu
du chef du ménage a été utilisé comme variable dépendante.
Deux variables indépendantes de niveau unitaire ont été
définies, soit le niveau de scolarité du chef du ménage
(échelle ordinale de 0 2 5) et le nombre de pigces dans le
domicile (1-11+).

Le modéle provisoire se lit comme suit:

Yej = Bf0+Bi1xlfj+Bi2x2ij+aij i=1,.,mj=1,.,N,

Pio =Yoo * Vio> Bt =10 * Vi3 B = Y0 * V2 (3.1}
ol x, et x, représentent respectivement le nombre de
pigces et le niveau de scolarité du chef du ménage (centrés
autour de leur moyenne de population respective).

Les valeurs du paramétre pour le modele d’ajustement et
leurs erreurs-types respectives sont:

Yoo = 8456(0,108) y,,=1,223(0,046) 7,,=2,596(0,086)
oy= 1,385(0,194) o, =0,354(0,66) o,,=0,492(0,117)
6,, =0,333(0,054) o,, =0,234(0,35) o0,,=0,926(0,124)
0% =47,74(0,345)

Pour procéder aux études numériques a 1'intérieur du
cadre basé sur modele, une simulation a été faite en main-
tenant constants les identificateurs du district de recen-
sement et les valeurs des deux variables explicatives (X).
Au départ, les moyennes de la population régionale X |, et X,
ont été calculées pour I'ensemble du fichier de données et
un sous-échantillon choisi au hasard et correspondant
10 % des enregistrements de chaque région a été défini. Le
méme sous-ensemble a été conservé pour toutes les
simulations (sous-ensemble de simulation).

La production de données pour les simulations a été faite
en deux €tapes, & partir d’un des modeles de génération de
données suivants — modele général (G), modele diagonal
(D) ou modele avec ordonnée a Porigine aléatoire (A) ~
selon les besoins. Dans le premier cas, les valeurs des
paramétres ont été obtenues a partir des estimations
précitées. Dans le deuxiéme cas, les termes hors-diagonal
ont été fixés & zéro et, dans le troisidme cas, seul
Og = 1,385 était différent de zéro.

La premiere étape du processus de simulation des
données consistait 2 générer les termes aléatoires de
niveau 2 (c’est-a-dire les éléments différents de zéro de Vior Vit
et v,,) selon le modele de génération de données choisi. Ces
termes aléatoires étaient distribués normalement (distri-
bution normale multi-dimensionnelle dans le cas du modéle
général de génération de données et du modele diagonal).
A ce stade-ci, la valeur prévue de la moyenne pour la i
région, sur la base des effets aléatoires régionaux obtenus
a partir du modgle m; = G, D, A dans la r-iéme simulation,
pourrait &tre représentée par

”z(';:), = Bg? * B(l? X+ 2 X

A 1a deuxiéme étape du processus de simulation des
données, des valeurs unitaires(Y,} ont été créées pour
chacun des modéles de génération de données. Aprés avoir
généré les données pour le sous-ensemble de simulation a
partir d’un des trois modéles de génération, les trois
modeles d’estimation (G, D et A) pourraient étre ajustés en
fonction des données simulées, pour obtenir les estimations
des parametres et les prédicteurs pour les moyennes
régionales.

Pour chaque modele de génération de données m, =G,
D, A, I’ensemble du processus de simulation a ét€ répété
R=5 000 fois pour obtenir une série de moyennes régionales
pg,’;)] et de moyennes prévues ng}], ,r=1,..,R pour
chaque région, i, i=1,...,m et pour les trois modeles
d’estimation: m, = G, D, A. Pour chaque région et pour les
données générées en vertu du modele m, = G, D, A,
I’erreur quadratique moyenne (EQM) du processus de
prévision pour chaque modéle d’estimation m, peut éire
définie par

R
o - =~ (r) r
EQMIR, 1 = &' (#67,,~ih

" et ’erreur relative absolue (ERA) par:

R
RAli - ~ (7} ) n
E [“ml,mz] =R ]z; |u1';z].mz - “i;:l |/I'll;!]
r=

Pour fins de comparaison, nous comparons les propriétés
de chaque estimateur 4 celles de ’estimateur qui est le
méme que le modele de génération de données. Nous
définissons ainsi le ratio de I’erreur quadratique moyenne
(REQM):
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REQMmz,mI =

{E EQM[ﬁ,.ml'mZ]} / {z E:QMmg.uml]}xloo
i=1 i=1

et le ratio de I’erreur relative absolue {(RERAY}:
RERA =

my,my
{i ERA[ﬁ,.ml'mz]} / {i ERA{ﬁl.ml’m]]}xlo{).
i=1 i=1

On remarquera par ailleurs que, lorsque les données sont
générées & partir d’un modele plus simple (par exemple le
modele avec ordonnée a I’ origine aléatoire), on ne constate
pas de dégradation appréciable, au plan de I’efficacité ou du

biats, dans les procédures d’estimation plus complexes. Par .

contre, lorsque les données sont obtenues & partir d’un
modéle plus complexe, les estimateurs sont de qualité
inférieure. On observe cependant une différence beaucoup
moindre entre les estimateurs obtenus par les modeles
général et diagonal qu’entre ces estimateurs et celui obtenu
par le modeéle avec ordonnée a I’ origine aléatoire. A partir
des données du tableau 1, on peut en conclure qu’il est
avantageux d’introduire des coefficients aléatoires addition-
nels, qui vont au-dela du simple modéle avec ordonnée i
I’ origine aléatoire sans devoir nécessairement aller jusqu’au
modtle général intégral.

Tableau 1
Ratios des erreurs quadratiques moyennes et ratios
des erreurs relatives absolues (entre parenthéses)
pour les trois estimateurs et les trois modeles
de génération de données

Modgle de génération de données

Estimateur
G D A

Général (G) 100,0 101,8 101,2
" (100,0) (100,9) (100,6)

Diagonal (D) 108,8 100,0 100,2
(82,6) (100,0) (100,1)

Ordonnée a I’origine 131,9 109,1 100,0
aléatoire (A) (176,9) (105,6) (100,00

Les mesures sommaires présentées au tableau 1 sont les
propriétés moyennes pour I’ensemble des régions. Une ana-
lyse approfondie de 1’erreur quadratique moyenne (EQM)
des estimateurs pour chaque région indique que la EQM
pour I’estimateur diagonal est légérement plus élevée que
celle de 'estimateur général, et ce pour toutes les régions,
alors que pour l’estimateur obtenu par le modéle avec
ordonnée & I’origine aléatoire, un nombre relativement
faible de régions présentent une hausse substanticlle de la
EQM. Une différence similaire ressort entre 1’estimateur
par le modele diagonal et celui par le modele avec ordonnée
a I’origine aléatoire, lorsque c’est le modele de génération
de données diagonal qui est utilisé.
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3.2 Imtroduction d’une covariable régionale

Nous tentons ici d’examiner |’ incidence de I'introduction
d’une covariable régionale Z sur les estimations régionales.
Il a matheureusement été€ impossible, avec le fichier de
données utilisé, de définir une seule covariable contextuelle
ayant un effet substantiel sur les modéles multinivean.
Malgré tout, le nombre de véhicules automobiles par
ménage dans chaque région s’est avéré une covariable utile
pour les coefficients aléatoires des pentes aléatoires
individuelles pour «Room» et <Edu», mais non pour le terme
avec ordonnée & Forigine aléatoire. Nous en sommes
arTivés a cette conclusion aprés une analyse préliminaire de
I’ajustement du modele sur des données réelles. Bien que le
«nombre de voitures» ait &é la meilleure covariable au
niveau régional pour expliquer les variations entre les
régions, cetle covariable n’était pas aussi puissante, au
niveau individuel, que «Rooms et «Edu» — les covariables
individuelles qui avaient &té choisies.

Le modele qui précéde avec la covariable régionale Z
peut étre représenté par

Y,.f. = Bl.0+[3,.1xw+[3r.2x2'.j+eij i=1.,mj=1.,N,
Bio =Yoo tvior Bit Yot Y11V B =Yoo T TtV (3.2)

Nous avons présumé que les effets aléatoires régionaux
n’étaient pas corrélés, pour éviter un défaut de convergence
dans I’étude de simulation.

Le tableau 2 présente les estimations des paramétres et
leurs erreurs-types respectives, obtenus en ajustant le
modele diagonal, avec (3.2) et sans (2.1) la covariable Z. T
convient de souligner la réduction significative de toutes les
composantes des estimations de la variance, A I’exception
de &, et &?, aprés I'introduction de la covariable
explicative régionale Z.

‘ Tablean 2
Estimations des parameétres et erreurs-types selon le modzle
général avec la covariable régionale: Données démographiques

Paramétre Modele diagonal  Modzle diagonal
avec Z

Yoo 8,442(0,112) 8,688(0,136)
Yo 0,451(0,179) 1,321(0,085}
Y20 0,744(0,272) 2,636(0,134)
T 3,779%(0,507) -
Yaq 1,659(0,323) -
Goo 0,745(0,308) 0,637(0,303}
g, 0,237(0,083) 0,471{0,116}
Oy 0,700(0,197) 1.472(0,295)
o 44.00(1,05) 44,01(1,05)

Afin d’étudier I'effet de I’erreur de spécification de la
variable Z, la simulation basée sur modéle décrite i la
section 3.1 a été appliquée aux deux modeles précités, la
génération des données étant faite selon les parametres
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présentés au tableau 2. Le tableau 3 résume les résultats de
la simulation.

Tableau 3
Ratios des erreurs quadratiques moyennes et ratios des erreurs
relatives absolues (entre parenthéses) pour les estimateurs par le
modete diagonal et le modele diagonal avec Z, selon les deux
modeles respectifs de génération de données

Modele de génération de donnéas

Estimateur
Diagonal Diagonal avec Z
Diagonal 100,0 110,3
(100,0) (125,4)
Diagonal avec Z 126,2 100,0
(107,5) (100,

Il convient de souligner que, dans les deux cas, I'utili-
sation d’un estimateur non approprié entraine une perte
significative d’efficacité. On constate également, & partir
d’une analyse individuelle de I'erreur quadratique moyenne
pour chaque région, que I’on réalise un gain significatif
d’efficacité par I'introduction de la covariable régionale Z
dans le modéle diagonal. Pour bon nombre de régions,
I’erreur quadratique moyenne dans le modele diagonal
avec Z est nettement inférieure & I'erreur quadratique
moyenne de I'estimateur correspondant sans Z. Méme pour
les quelques régions dans lesquelles I’erreur quadratique
moyenne par le modéle diagonal avec Z demeure inchangée
ou augmente légérement avec I'introduction de Z, la
différence n’est pas appréciable.

3.3 Comparaisons avec ’estimateur de régression

Un des principaux avantages du modéle multinivean sur
le modele de régression vient de ce qu’il reconnait que les
groupes (en 1’occurrence ici, les régions) ont des caracté-
ristiques en commun; ces groupes ne sont pas compléte-
ment indépendants, comme on pourrait s’y attendre, par
exemple en utilisant un modele de régression linéaire
distinct pour chaque région. Cependant, compte tenu de la
corrélation intraclasse relativement faible observée pour
I’ensemble de données utilisé et du fait que chaque région
compte en moyenne 28 unit€s, on pourrait croire que
I’utilisation du modéle multiniveau dans le cas présent ne
permettrait pas d’améliorer sensiblement les estimateurs
régionaux. II est toutefois intéressant de constater que,
méme dans ces circonstances, I’estimateur régional par le
modéle multiniveau donne dans 1’ensemble de meilleurs
résultats que l'estimateur de régression synthétique
distincte, que ce soit avec le modéle multiniveau ou méme
avec le modele de régression. Les résultats présentés au
tableau 4 viennent corroborer cette allégation.

Le modéle multiniveau de génération de données est le
modele général avec les paramétres définis & la section 3.1.
Les parametres utilisés dans le modele de génération par
régression ont €€ obtenus en ajustant une régression
distincte pour chaque région.

A la lecture des résultats présentés au tableau 4, on
constate une perte d’efficacité substantielle avec I'esti-
mateur par régression distincte par comparaison 2 I’esti-
mateur par le modele général, car le premier ne tient pas
compte de la différence entre les régions résultant des effets
aléatoires régionaux.

Tableau 4
Ratios des erreurs quadratiques moyennes et ratios des erreurs
relatives absolues (entre parenthgses) pour les estimateurs par le
modele général et par régression distincte, selon les deux modtles
respectifs de génération de données

Modele de génération de données

Estimateur ;
Général R§E’?SS'°“
istincte
Général 100,0 88,1
(100,0} (83.1)
Régression 247.6 100,0
distincte (154,7) (100,0%

La figure 1 illustre ces résultats, en représentant graphi-
quement le ratio entre ’erreur quadratique moyenne de
Pestimateur par modéle général et de I’estimateur par
régression distincte, pour chaque région. Pour illustrer
I'effet de la taille de I'échantillon de la région sur
Pefficacité, nous représentons graphiquement I’erreur
quadratique moyenne en fonction de la taille de 1’échan-
tillon, pour chaque région. Il ressort clairement de la figure
1 que le gain d’efficacité tend a diminuer & mesure que la
taille de I’échantillon augmente.
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Figure 1. Comparaison entre efficacité basée sur modele de
I'estimateur par modéle général et de 1'estimateur par
régression distincte, pour chaque petite région

34 Evaluation de ’approximation de la EQM et de
Pestimateur de la EQM

A partir des résultats de la simulation, nous pouvons
étudier les propriétés de 1'approximation de I’erreur quadra-
tique moyenne (2.7). Dans le cas de I’estimateur par modéle
général avec utilisation du modele général de génération de
données, I’approximation de I’erreur quadratique moyenne



Techniques d'enquéte, juin 1999

semble trés bonne. 1a sous-estimation moyenne de I'appro-
ximation a été de 0,31 % de la valeur de EQM, la fourchette
variant d’une sous-estimation maximale de 5,4 % de la
valeur de EQM i une surestimation maximale de 4,8 % de
cette valeur. Dans le cas examiné ici, T, explique en
moyenne 94,6 % de la variation totale et T, un autre 4,3 %.
Compte tenu de la forte composante de la variance due 2
o, ces résultats sont prévisibles. Dans chaque région, la
composante T, varie enire 87,4 % et 99,1 % du total et
T,, entre 0,7 % et 10,5 % du total. Dans les régions
spécifiques, la composante T, n’a-t-elle contribué & plus de
2,2 % de !'erreur quadratique moyenne.

Nous avons également évalué la performance de I'esti-
mateur de I'erreur quadratique moyenne, représenté par
I’équation (2.10), i celle de I’estimateur «naif» de I’erreur
quadratique moyenne qui ne tient pas compte du dernier
terme de I’équation (2.10). La racine carrés de 'EQM de
I’estimateur de I’erreur quadratique moyenne proposé varie
entre 4,7 % et 32,3 %, pour une moyenne de 17,5 %, tandis
qu’elle est en moyenne de 20,9% (5.2 % 4 47,5 %) pour
I"estimateur naif. L’estimateur de l’erreur quadratique
moyenne est généralement sans biais, tandis que
I"estimateur naif sous-estime la EQM en moyenne de 9,1 %,
son biais relatif variant entre -23,5 % et -0,9 %. Nos
résultats viennent corroborer ceux d’autres chercheurs; voir
Singh, Stukel et Pfeffermann (1998) ainsi que Prasad et
Raa (1990), qui montrent que l'estimateur naif peut
présenter un biais important.

4. DISCUSSION

Prasad et Rao {1990) et Battese et coll. (1981, 1988) ont
démontré gque les modeles qui incluent des composantes de
la variance spécifiques des régions peuvent produire des
estimateurs régionaux nettement améliorés. Certains des
résultats numériques présentés dans ce document montrent
que, a I'intérieur du cadre de simulation basé sur modele, il
est possible d’obtenir des estimateurs encore meilleurs en
rendant aléatoires les pentes et I’ordonnée a I’ origine.

Les conclusions générales qui se dégagent de notre étude
basée sur cette série de paramétres s’énoncent comme suit:
il est bénéfique d’utiliser une composante du modele de la
variance qui soit plus complexe que I’estimateur par le
modéle avec ordonnée 2 ’origine aléatoire; la surspéci-
fication du modéle (par exemple en utilisant 1’estimateur
général avec les données obtenues par le modele avec
ordonnée a l'origine aléatoire) ne réduit pas de fagon
significative [’efficacité; 1'utilisation de covariables
régionales peut améliorer les estimations régionales; et il
faudrait privilégier les modeles multiniveau au modele de
régression distincte. L’€tude de simulation vient confirmer
que l'approximation de I'erreur quadratique moyenne
semble précise et que I’estimation de cette erreur est a peu
prés sans biais, celle-ci reflétant la variation dans I’erreur
quadratique moyenne entre les régions; il y aurait lieu
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toutefois de pousser plus loin les études théoriques afin de
déterminer 1’ordre exact d’approximation.

11 ne fait azcun doute que I’ajustement du modele et les
diagnostics sont essentiels. Si nous appliquons un modéle
mixte général alors qu’il y a mauvais ajustement avec les
données, les résultats pourraient étre décevants. Des études
beaucoup plus poussées devront étre menées pour en arriver
4 comprendre quelles caractéristiques de régions spéci-
fiques sont susceptibles de procurer des gains d’efficacité
lorsque des modeles mixtes généraux sont utilisés plutdt
que des modeles plus simples.
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ANNEXE A: METHODE GENERALISEE
ITERATIVE RESTREINTE

L’estimateur par les moindres carrés généralisés de y
dans le modele (2.1) est représenté par

¥F=@ETXTv'xzyt@™xTv'y)=

(A1)

i=]

m 1
[Z ZJ'TXIT Vi'_l X:'Zi] (E ZJ'TXJ'T Vi-1 Yi
i=1

ol V=Diag(V,,...V ) et V.=¢*7+XTQX est la
matrice des covariancesde Y, i=1, .., m.

On présume toutefois que V est fonction de parametres
inconnus, de sorte qu’on ne peut estimer y & partir de (A.1).
Par contre, si la valeur de y est connue, alors

Y* = vech [(Y - XZy) (¥ - XZy)"} (A2)
est un estimateur sans biais de vech(V). Qui plus est,

vech(V) est une fonction linéaire de 0. Nous pouvons donc
considérer le modele linéaire suivant:

Y'=F6+E. (A.3)

On F = dvech(V) / a9 et £ est une variable aléatoire dont
la moyenne est représentée par O =(0,..,0) et la
covariance de & est représentée par V, = 2(p”(V®V)(p:. La
matrice @, représente toute transformation linéaire de
vec(A) en vech(A), et A est toute matrice nx# de sorte que
vech(A) = ¢_vec(A) (voir Fuller, 1987 pour plus de détails
a ce sujet). Si ’on présume maintenant que F est de rang
complet et que V§ est connu et non singulier, il peut étre
démontré que l’estimateur par les moindres carrés
généralisés de B est représenté par
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. . T
ea =Ccov (ea)(M] (lV'|®V'l] VBC(‘F?T) (A.4)

a 2
ol
cov @) [[a——(-‘ﬂ) 3vrov)( 2] '
_ a9 2 £
et
Y=Y- XZy.

A noter que 0 . dépend de @ et y, de sorte que tous deux
peuvent &tre estimés de fagon itérative, Avec la méthode
itérative par les moindres carrés généralisés, on commence
avec une estimatton initiale de V (c’est-i-dire en fixant les
valeurs initiales de 6), ce qui donne une estimation de v.
Donc, en remplacant I’estimation initiale de V avec I’esti-
mation de y dans (A.1), on obtient une estimation améliorée
de 0. Dans la plupart des cas, il y a convergence aprés
quelques itérations entre les équations (A.1) et (A.4), bien
que ceci ne soit pas toujours garanti.

La méthode itérative restreinte par les moindres carrés
généralisés s’appuie sur le fait que, si y est estimé par les
moindres carrés généralisés et que V est connu, alors

El(Y-Xzp)Y - XZ9)]=v-XZ@Z X TV X212 TX 7.
L’équation qui préceéde suggere que nous utilisions
(Y-XZ)(Y-XZyY +XZZTXTV'XZ)IZTXT (A5)

a la place de (Y -XZyWY-XZy)" 3 chaque cycle
d’itération décrit précédemment, de maniére & obtenir un
estirnateur approximativement sans biais de V et
conséquemment, de 6.

Comme le souligne Goldstein (1986, 1989), si I’on
utilise au départ une estimation cohérente de y, disons
I"estimateur par les moindres carrés ordinaires, alors les
estimations finales seront elles aussi cohérentes, a la
condition qu’il existe des moments finis du quatriéme ordre.

II convient de souligner qu’il est possible d’obtenir des
estimations négatives de la variance a partir de la méthode
décrite précédemment. On peut toutefois éviter ce probléme
en imposant des contraintes 4 chaque itération. Pour plus
d’information a ce sujet, voir Goldstein (1986).

ANNEXE B: APPROXIMATION DE
E [ﬁi - ﬁ;]z

S’inspirant de Kachar et Harville (1984), Prasad et Rao
(1990) ont €laboré une approximation du second ordre pour
le deuxieme terme de (2.5), dans certaines conditions de
régularité,

Elp, - 2= T, =

ad,) (ad\" ve x ar
|20 22" do a0 o1
od, pour le modele (2.1), d,=X;K,(eQ)XTV,
K. =[0,...,1,...0], est la matrice (p +1)x(p + 1)m, avec la
matrice unité / d’ordre p +1 dans la i-igme position, 0 est la
matrice nulle d’ordre p+1 et B désigne tout estimateur
invariant sous la translation de 6 = (9,,....6 ) o 8, = 6% et 6, ;
k=1,...,5 -1 sontles éléments distincts de . Goldstein
(1989) prouve que, dans les conditions de normalité des
termes aléatoires du modeéle (2.1), I'estimateur de 6 par la
méthode itérative restreinte des MCG équivaut 2
I'estimateur par le maximum de vraisemblance restreint,
lequel est invariant soys la translatio

Supposons que E|® - 0)(® - 8)7| s’approche de la
matrice des covariances asymptotiques de I’estimateur par
le maximum de vraisemblance restreint (B). Le jk° élément
de B! est représenté par (voir Harville 1977)

. S, OV, 8V
by = Tr[zp._P w]

o1 (36, 199,
pour j et k=1l..,5 ob P = v, - v, X.Z
Tz X v ' X,Z) 27X V.. Supposons que b,, est
le jk-itme élément de B. Aprés quelques opérations
d’algébre matricielle, il peut étre démontré que

tr|

(B.1)
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i
0l C.= 062G 'X'X, R =06"GX”X;5, =
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G P Ap e
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est la matrice s-1 de la dérivée carrée par rapport i
O:k=1,.,5-1.
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Estimation composite de la prévalence
des drogues pour des zones infraétats

MANAS CHATTOPADHYAY, PARTHA LAHIRI, MICHAEL LARSEN et JOHN REIMNITZ'

RESUME

The Gallup Organization a mené des enquétes-ménages pour étudier la prévalence i I'échelle des Etats de la consommation
d’alcool et de drogues (par exemple, cocaine, marijuana, etc.). Les estimations traditionnelles dans le cadre d’enquétes
fondées sur le plan d’échantilionnage relativement & Futilisation et 2 la dépendance pour des comtés et des groupes
démographiques choisis ont des erreurs-types inacceptables parce que la taille des échantillons dans des groupes infra-états
est trop petite. L'estimation synthétique incorpore des renseignements démographiques et des indicateurs sociaux dans les
estimations de la prévalence grace 4 un modéle de régression implicite. Les estimations synthétiques ont tendance 4 produire
des variances plus petites que les estimations fondées sur le plan d’é&hantillonnage, mais elles peuvent étre irés homogenes
d’un comté a 1'autre lorsque les variables auxiliaires sont homogénes. Les estimations composites pour les données
régionales sent des moyennes pondérées des estimations synthétiques et des estimations d’enquétes fondées sur le plan
d’échantillonnage. Un deuxizme probléme que I'on ne rencontre pas généralement au niveau de I’Etat, mais qui est présent
pour des zones infra-€tats et des groupes concerne I'estimation des erreurs-types des prévalences estimées qui sont prés de
zéro. Cette difficulté touche non seulement les estimations des enquétes-ménages téléphoniques, mais aussi les estimations
composites. Un modele hiérarchique est proposé pour régler ce probléme. Des estimateurs composites empiriques de Bayes,
qui incorporent des facteurs de pondération des enquétes, des prévalences et des estimateurs selon la technique du jackknife
de leurs erreurs quadratiques moyennes sont présentés et illustrés.

MOTS CLES: Abus d"alcool; abus de drogues; méthode empirique de Bayes; technique du jackknife; erreur quadratique
moyenne; estimation de données régionales; estimation synthétique.

o1

1. INTRODUCTION

The Gatlup Organization a mené une série d’enquétes-
ménages pour différents Etats afin d’étudier la prévalence
a 1’échelle des Etats de la consommation d’alcool et de
drogues (par exemple, cocaine, marijuana) chez les adultes
et les adolescents civils, hors-établissement. L’objectif
commun de ces enquétes est d’estimer la prévalence en ce
qui concerne la consommation et 1a dépendance 4 I’égard
de I'alcool et des drogues et, sur cette base, de projeter les
besoins en matiére de traitement pour les consommateurs en
situation de dépendance. Pour ce qui est de la planification
et de I’affectation des ressources, les Etats ont besoin d’esti-
mations précises sur la prévalence pour certains sous-
groupes de la population visée. Par exemple, il est inté-
ressant d’estimer la prévalence pour des comtés et des
régions de planification au niveau infra-état dans des sous-
populations démographiques (par exemple, hommes blancs
4gés).

Les procédures traditionnelles fondées sur le plan
d’échantillonnage pour estimer la consommation et la
dépendance de sous-populations ont deux inconvénients.
Tout d’abord, si I’estimation traditionnelle de I'enquéte
fondée sur le plan d’échantillonnage en ce qui concerne un
sous-groupe est positive, mais la taille de I’échantillon est
faible, alors I’erreur-type correspondant est inacceptable-
ment élevée. Deuxiémement, étant donné que le probleme

est d’évaluer la proportion d’un événement rare, il est
possible que la procédure fondée sur le plan d’échan-
tillonnage produise une estimation nulle et des formules
d’estimation des erreurs-types pour un sous-groupe donné,
le cas échéant, donneraient une fausse impression de la
véritable variabilité sous-jacente.

Dans le but d’améliorer les estimateurs traditionnels
fondés sur le plan d’échantillonnage, on peut utiliser
certains renseignements supplémentaires que 1’on obtient
habituellement dans des dossiers administratifs, de concert
avec des données obtenues lors d’enquétes téléphoniques.
On y parvient habituellement en utilisant des modéles
implicites ou explicites qui «empruntent de la force» ou qui
incorporent une information additionnelle qui met en
rapport les divers groupes, comtés et régions de planifi-
cation 1'un envers l'autre. La méthode proposée dans le
présent document combine I'information a 1’échetle des
comtés afin de composer avec le probléme des estimations
nulles dans certains comtés. On 1’obtient 2 partir d’un
modele qui lie les proportions loin de 1, ce qui est
raisonnable dans une application pour laquelle on s’attend
4 ce que les proportions soient trés faibles, et estime les
parametres au moyen de méthodes empiriques de Bayes. La
procédure incorpore également les facteurs de pondération
de I’échantillonnage de I’enquéte dans I’estimation.

Pour un compte rendu détaillé des méthodes d’estimation
des données régionales, voir Ghosh et Rao (1994). On peut
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également trouver des références récentes dans Farrell
MacGibbon et Tomberlin (1997) et dans Malec, Sedransk,
Moriarity et Leclere (1997). Farrell et coll. (1997)
proposent d’estimer des proportions de données régionales
a I’aide de procédures empiriques de Bayes. Ils modélisent
les proportions 2 I’aide d’une régression logistique qui met
en rapport des proportions attendues avec des variables de
I’échantillon et incluent des effets aléatoires pour les
données régionales. Malec et coll. (1997) utilisent des
modeles hiérarchiques de Bayes. Ils utilisent des modeles
de régression logistique pour mettre en rapport des caracté-
ristiques individuelles avec des probabilités d’un résultat et
alors utilisent un modéle de régression linéaire pour mettre
en rapport des coefficients entre des données régionales. La
plupart des méthodes actuelles, y compris celles de Farrell
et coll. (1997) et de Malec et coll. (1997) n’ont pas recours
directement a des facteurs de pondération d’échantillonnage
d’enquétes dans I’estimation.

Le plan d’enquéte utilisé par Gallup est décrit a la
section 2. Dans la section 3, on présente les notations utili-
sées dans le document. Un estimateur direct fondé sur le
plan d’échantilionnage et deux estimateurs synthétiques
sont présentés i la section 4. En ce qui concerne la section
3, on y donne plusieurs estimateurs composites de préva-
lence de la consommation d’alcool et de drogues et de la
dépendance i leur égard. Dans cette section, on propose
certains estimateurs empiriques de Bayes et des estimateurs
selon la technique du jackknife de leurs erreurs quadra-
tiques moyennes. Dans la section 6, les estimateurs
présentés dans les sections 4 et 5 sont appliquées 4 un
ensemble de données provenant d’un Etat précis. Dans la
présente étde, I'analyse se concentrait sur des estimations
au niveau des comtés. A ’origine, des aspects liés 4 la
planification de la taille des échantilions portaient sur des
zones de planification d’infra-états plus importantes.

2. ENQUETE

A des fins d’échantillonnage, on divise I'Etat en
quelques régions de planification et les échantillons sont
prélevés de fagon indépendante pour chaque région de
planification en utilisant la méthode tronquée de composi-
tion aléatoire (CA) stratifiée de Casady et Lepkowski
(1993). Ce plan d’échantillonnage stratifie la structure de
Bellcore (BCR) en deux strates: une strate de haute densité
composée de blocs de 100 ayant un ou plusieurs numéros
résidentiels publiés et une strate de faible densité se
composant de tous les autres numéros dans la structure
BCR. Environ 52 percent des numéros dans la strate de
haute densité sont estimés &tre des numéros résidentiels
actifs tandis que dans la strate de faible densité, le
pourcentage correspondant n’est que de 2 percent. La
procédure de Cassidy-Lepkowski exploite la différence
importante dans le co(t de I’échantillonnage entre les deux
strates en déterminant de fagon optimale la taille de
I’échantillon dans chaque strate. Dans la version tronquée

de la procédure, I'échantillonnage se fait uniquement 2
partir de la strate de haute densité.

On a déterminé la taille de I'échantillon dans I’étude
initiale afin d’évaluer la prévalence a 'échelle de 1’Etat
avec un degré souhaité d’exactitude. Les tailles des échan-
tillons ont été attribuées aux régions de planification grice
a un mécanisme d’attribution optimale. On a utilisé les
données sur les admissions & une désintoxication pour la
population adulte dans chaque comté pour calculer I’indice
de prévalence (le taux des admissions) en pourcentage dans
chaque région de planification. On a alors utilisé ces indices
pour calculer la taille optimale de I’échantillon pour chaque
région de planification. Suite 4 une attribution optimale, on
a attribué des échantillons de tailles relativement impor-
tantes a des régions de planification ayant des indices de
prévalence plus élevés. L’attribution optimale minimise
égalernent la variance des estimateurs. Gallup a également
suréchantillonné le groupe d’ige 18-45 par région de
planification parce qu’il s’agit du groupe d’4ge ayant des
taux relativement élevés de consommation de drogues
illicites. En raison de I'attribution optimale (qui peut étre
disproportionnelie), du suréchantillonnage du groupe d’fige
et de la conception complexe, il a été nécessaire de recourir
a la pondération pour calculer les estimations provenant des
données de ’échantillon. Les facteurs de pondération
nécessaires, que 1’on appelle couramment les facteurs de
pondération, ont €té calculés a I'aide des estimations
actuelles de la population fondées sur les données du
recensement.

En raison de contraintes budgétaires, il n’est pas possible
d’accroftre la taille de 1’échantillon pour toutes les régions
infra-€tats et tous les groupes afin d’obtenir 1’exactitude
souhaitée. Pour estimer la prévalence de I'alcool et des
drogues, nous prenons en compte les procédures empiriques
de Bayes (voir Efron et Morris 1973, Fay et Herriot 1979,
Ghosh et Lahiri 1987, entre autres) pour améliorer les
estimations habituelles fondées sur le plan d*échantillonnage
de la prévalence des drogues en tirant profit de mesures
démographiques et de données d’indicateurs sociaux.

D’autres vartables qui sont peut-tre reliées & la préva-
lence de la consommation et de la dépendance et que I’on
peut obtenir du recensement incluent le pourcentage de la
population qui a plus de 65 ans, qui a moins de 30 ans, qui
est blanche, de sexe masculin, marié et & loyer. Les
administrations locales peuvent fournir des données selon
le comté relativement aux indicateurs sociaux, tels le taux
de conduite en état d’ébriété, le taux de mortalité, les permis
d’alcool par habitant, et les taux d’admission 4 des centres
de désintoxication (alcool et drogues). Plus les variables
auxiliaires sont étroitement reliées a la prévalence de la
consommation et de la dépendance, plus il est probable que
les méthodes qui «empruntent de la force» dans les régions
et les groupes, telles les méthodes empiriques de Bayes
présentées dans le présent document, peuvent étre utilisées
pour satisfaire aux niveaux souhaités d’exactitude pour les
régions infra-états.
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3. NOTATIONS

Soit n, la taille de I'échantillon attribué a la i-ieme
région de planification, i = 1, ..., f{(n = Zﬁ:, n;). Des échan-
tillons sont prélevés de fagon indépendante dans chaque
région de planification a I’aide d’enquétes téléphoniques de
CA. Une fois qu’on a observé I’échantillon, on suppose que
chaque région fait I’objet d’une stratification a posteriori en
groupes démographiques K. Ces groupes sont formés en
recoupant le sexe (homme, femme) et I'sge (18-24, 25-44,
45-64, 65+), ce qui donne K =2x4 =8 groupes. On
suppose qu'il ya J; comtés dans la i-iéme région de plani-
fication (i =1, ..., Net i observations au sein du &-igme
groupe démographique dans le j-igme comté appartenant a
la i- ieme région de planification (i =1,....,5j=1,..,J;
k =1, .., K). Etant donné que de fagon génerale 7, est
petlt ll y a une bonne chance qu’un certain nombre des
groupes démographiques £ ne soient pas représentés dans
un comté donné. Soit §; I’ensemble de groupes démogra-
phiques dans le j-itme comté au sein de la i-iéme strate
(i=1,.., 5 j=1,..,J;) pour laquelle des personnes ont
terminé des enquétes.

On suppose que Yiut soit la /-iéme observation (O ou 1)
pour le 4-iéme groupe demographlque dans le j-iéme comté
appartenant a i-ieme région de planification (i =1, ..., I;
J=l ., JikeS,; i=1 n.). Soit Wik le facteur de
ponderatlon de l’echantlllonnage correspondanl disponible
pour 'enquéte. L’objectif est d’estimer n, la véritable
prévalence de consommation de substances ou de la dépen-
dance a I’égard de substances pour le j-iéme comté au sein
de la i-ieme zone de planification (i =1, .., 1, j=1,..,J).

4. ESTIMATEUR DIRECT D’E}\IQUETE ET
ESTIMATEURS SYNTHETIQUES

L’estimateur d’enquéte direct de m; est défim par

i Won Y

—p _ keS =1

T3 v

kESJ.[ 1

La taille de I’échantilion disponible dans un comté pourrait
étre trés petite (parfois aussi petite que 3 ou 4). Ainsi,
I’estimateur est nettement non fiable. I’ autres estimateurs
d’enquéte directs sont définis de fagon semblable. Par
exemple, |’estimateur d’enquéte direct de =, la véritable
prévalence dans le k-ieme groupe démographique dans la
i-izme région de planification est

f Wi Yig

o~ JkES =1
g D _

ik -
)
> Y w

JikeS, =1
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ol la notation j: ke S; signifie que la totalisation se fait
pour les comtés j dans lesquels le groupe démographique
k est observé.

D’ autres problémes surgissent lors de I'estimation de la
proportion d’événements rares. Il est fort probable que
toutes les observations dans un comté puissent étre nulles,
ce qui donne lieu 2 une estimation nulle pour un comté. Si
des estimations habituelles des erreurs-types s’appliquaient,
une erreur-type estimative nulle de 1’estimation donnerait
une fausse impression quant & Iincertitude de 1’estimation.
Ainsi, il est trés important d’améliorer I'estimateur de
I’enquéte direct.

Les estimateurs synthétiques tirent leur puissance de
comtés connexes grice 4 la modélisation implicite de
données supplémentaires provenant du U.S. Census Bureau
ainsi que des données de I’enquéte téléphonique. Un esti-
mateur synthétique, que I'on a utilisé dans le passé pour
estimer la prévalence de ’alcool au niveau du comté, est
donné par

K
=E uk b

ol n D est 'estimateur d’enquéte direct  I'échelle de
r Etat de la prévalence de I’alcool pour le k-iéme groupe
démographique et a, est la proportion de personnes appar-
tenant au k-iéme groupe demographlque dans le j-ieme
comté¢ au sein de la i-itme zone de planification
(i=1,..Lj=1...J;k=1,..,K) La valeur aq,
provient des estimations actuelles du recensement. Dans le
cas de 'enquéte-ménage don't il est fait mention dans le
présent document, les valeurs a. iik proviennent de four-
nisseurs de bases de données tels Claritas Data Services
d’Ithaca, New York. D’aprés les plus récentes données
disponibles du recensement, on estime habituellement les
valeurs a,, al’aide de modeles de projection. Cependant,
dans la pratique, les valeurs a,, ne sont pas des proportions
véritables, mais sont des estimations actuelles du recense-
ment de précision raisonnable. Des valeurs n périmées
ou inexactes ont pour conséquence de rendre biaisés les
estimateurs qui les utilisent. Si on a recours aux projections
démographiques pour calculer les ajustements de pondé-
ration de stratification a posteriori, I'estimateur d’enquéte
direct est également influencé par cette source de biais. Il ne
releve pas de la portée du présent document d’étudier
I’impact de projections démographiques de rechange. En
proposant T ', on suppose de fagon implicite que les
prévalences 4 I’égard de la consommation d’alcool et de
drogues pour le k-iéme groupe dans tous les comtés sont
les mémes (ou pratiquement les mémes).

Un estimateur synthétique moins restrictif de la préva-
lence de la consommation d’alcool et de drogues est donné

par

K
/\52 _ )]
'kZ:l Qe B s
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od T, est un estimateur d’enquéte direct de T,

. la
prévalence pour la consommation d’alcool ou de drogulés en
ce qui concerne le 4-ieme groupe démographique dans la
i-ieme région de planification. On suppose de facon impli-
cite que les prévalences dans le k-iéme groupe sont les
mémes (ou pratiquement les mérmes) pour tous les comtés
dans une région de planification. Cette hypothése est plus
«régionale» ou moins restrictive que celle faite en proposant
#; °'. Un estimateur semblable d’enquéte direct 7,7
pour le k-iéme groupe démographique au sein d’un comté
précis j dans une région i peut &tre défini en limitant
I’échantillon an comté j seulement. Comparativement 2
T, TP, 'estimatenr ’ﬁ;‘” aura un écart relativerment plus
faible bren qu’il puisse faire 1’objet d’un certain biais étant
donné qu’il ne fait pas la distinction entre les comtés. Par
contre, n/u;‘ b peut se fonder sur un échantillon de trés
faible taille et par conséquent &tre significativement moins
fiable pour ce qui est de sa variabilité.

Les estimateurs synthétiques susmentionnés obtiennent
des réductions au niveau des variances mais ont pour consé-
quence une augmentation du biais. Les estimateurs synthé-
tiques font la distinction entre les comtés uniquement par
Iintermédiaire d’une variable indirecte a,, obtenue du
recensement, tandis que 1’estimateur direct traite chaque
comté de facon distincte.

5. ESTIMATEURS COMPOSITES DE =,
UTILISANT DES DONNEES DU
RECENSEMENT ET
D’ENQUETES TELEPHONIQUES

Un compromis entre un estimateur d’enquéte direct et un
estimateur synthétique est un estimateur composite. On
propose un certain nombre d’estimateurs composites
différents dans le présent document fondés sur I'identité

sulvante:
T = ) @iy * > Mg »
ke, k€5,

ol m,, estla prévalence pour la consommation d’alcool et
de drogues et ay, tel qu'il est défini ci-dessus, est la
proportion de personnes appartenant au k-iéme groupe
démographique dans le j-iéme comté au sein de la i-idme
zone de planification (i = 1, ..., I, j=1,...,J; k=1,..,K).
On obtient un estrmateur composne mmple de n; lors
que, pour k€ S , €st estimé par 7 k l’estlmateur
d‘enquete direct de :rrr p CLpoOUr k¢S, ., est estimé par
D 1’estimateur est alors donné par

/\C _ /“-..D /"'-.D
;= Y D E Ly -
keS, kes,
Dans la formule ci-dessus, n, (k€ §;) est estimé a I'aide
d’un petit échantillon et il y a donc la possibilité

d’améliorer  ,~° (et, par conséquent, W) en

empruntant de la force des ressources pertinentes. A cette
fin, une estimation empirique de Bayes de 7, est proposée,
fondée sur le modeéle suivant.

Mod¢le

1. FEtant donnés les Ty, les y, ., Sont sans corrélation I'un

envers I’autre avec E( yuk] uk) L et Var(y’J krl"qr)
Uk(l nljk) Pour ’_11 .y IJ_ p il PR, $4
’nl]k
2. Les m, sont sans corrélation avec E(®,)=p,;
Var(nijkﬁ dli=1,.nkj=1,0d; k=1,..,K)

Si nﬁk~Unifonne ©, Zuik), alors dans I"énoncé (2) d = 1/3.
Ainsi, a la différence de I’hypothése implicite émise dans
I’estimateur synthétique ’?” (C’est-a-dire @, = u,),une
certaine variabilité des proportions entre les comtés au sein
d’une région pour un groupe démographique donné est
permise.

La premigre hypothése du modéle sous-entend que, étant
donné T I les r’:ﬂ“ D sont sans correlation I'un avec
I’autre, E(n Imjk)n n,,k, et Var (n,]k myx) c,ﬂn
(1 -m), ol C =% ':'tlwuk!/(zflﬁlqul) pour & = iy
izl k= 1 ., K. L'estimateur linéaire de Bayes de
T dans le modele ct la fonction quadratique de perte, est
donné par

@B =2 a @ik (Byk i Z+(1 By) l".'k) + 3 @i Wg>
kes, ke$,,
ob B, —dp,k!(dp,k+cuk( (d+1)u§)).

Etant donné que I’estimateur de Bayes met en cause le
paramétre inconnu p,, on ne peut l'utiliser dans la
pratique. On obtient I’estimateur empirique de Bayes
suivant de m lorsque H,, estremplacé par un estimateur,
disons pk , de TP

/NL':
'Z uk( qk/a,; +(1 Buk)l‘ldt)

keSy
Y ik (T
k€S,

SCARI iy ™) Le

facteur de pondération ou le facteur de retrait B j estun

ratio de la variance de =, dansle modéle par rapport ala

variance (mcondmonnell’e) de :lt . L’estimateur de p,
=~D

est censé étre “;x =M,

oDB o AT (@I + e (G

Erreurs quadratiques moyennes

L’erreur quadratique moyenne de I'estimateur de Bayes
?f:‘s est défini comme |'erreur quadratique moyenne
EQM (TB) E (/\ B-m )2 ol ’espérance (incondi-
tionnelle) est prise par rapport au modele. On peut vérifier
que
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EQM(, ™) =Var (%, -,

y

-Var(n )+Var(u) 2C0v(n .}

'J

=Var(1t,.j) «Var(nl.j )

=d[ Eajk(l yk)ptk E auk plk)

kESU kes i

Il est de régle de prendre EQM(T, 7. ~8) comme Perreur
quadrathue moyenne de I'estimateur empirique de Bayes
ﬁ;‘ Cependant, EQM(7; ~5) sous-estimera I'etreur
quadrathue moyenne de 7 Ef étant donné qu'elle
n’incorpore pas I’incertitude attribuable i I’estimation du
paramétre p,. Voir Prasad et Rao (1990) et Lahiri et Rao
(1995) dans ce contexte. A I’aide d’un argument standard
de Bayes, on peut démontrer que
EB
EQM(T; ™~ ) EQM(u y+E(@; - )R
1l est nécessaire d’estimer EQM(T, 7 E8) étant donné
qu’elle contient le paramétre inconnu u,k Le premier terme

EQM(n 7. 8) peut étre estlme i aide de

eqm,(n,, ) eqm(n )-
I

i

J_ITE (eqm_u)(n ) - eqm(T;~ )),

N

ol
8 2 - /\2 2 AZ
eqm(T; ) =d > a1 =By My + PR
kesf;, keSU
et
B
eqm(-u)(@ )=
2
2
d[§ ag (1 - By ?“ak( ) 2 “uk“:k( u)]
€S,

avee

I on, 1 n
-
Mix(-u)™ E ﬁ iju)’fju/ E ﬁ Wikt>
Jrui=1 Jrul=1
et

Bii- u)_ d“:k( 1) /

T
(dp,b( -u) c;jk(l"gk(_,,) - (d l)l-l,k( -u) ))
Voir Jiang, Lahiri et Wan (1998) pour des observations a
I'égard de ces estimateurs. Le deuxieme terme
(/\ EB _q~8y2 peut &tre estimé 2 I’aide de Iestimateur
suwant de la techmque du jackknife:
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(AEB _AB)Z = 2 (TI:AEB /""-EB)Z

ij(-u}

D AT e
u( u) E auk (qu( -4) uk + (1 - Bijk(-n)) l'lik(-u))

€5y

-
+ E Qi Mgy
ke'S,-J,
Ainsi, EQM(fij\ EB) est estimé par

eqm(7; %) = eqm, (m; ®) + B, (m; <77 8)%,

Les méthodes jackknife sont examinées dans le récent texte
de Shao et Tu (1995).

6. UN EXEMPLE

Dans la présente €tude, I’objectif premier est de fournir
des renseignements au sujet du besoin de traitement.
Quiconque satisfait aux critéres d’abus ou de dépendance
a vie tel que les définissent les criteres DSM-III-R du
National Technical Center est considéré comme un membre
du groupe de répondants qui peuvent avoir eu besoin de
traitements au cours de la demiére année. Plusieurs
variables d’indicateurs ont été créées dans I’ensemble de
données pour identifier les répondants ayant un diagnostic
de dépendance a I’égard de substances ou de consomma-
tions d’alcool ou de drogues. Aux fins de calcul numérique,
ces variables d’indicateurs avec 0 et 1 comme valeurs
possibles ont ét¢ traitées comme des variables de réponse

bans le but d’économiser de 1’espace, les résultats sont
présentés uniquement pour la variable de résultat Dépen-
dance a 1’égard de 1’alcool. On peut obtenir auprés des
auteurs les résultats relatifs aux autres variables de réponse.
Afin de protéger la confidentialité, on donne les résultats
pour uniquement 40 comtés, identifiés de 1 & 40. Le tableau
1 renferme cing estimations différentes de prévalence pour
la dépendance i I’égard de I’alcool. De fagon générale, les
estimations directes sont hautement variables et sont
souvent nuiles. Le premier estimateur synthétique (S1) est
le plus stable, produisant aucune estiration nulle et des
estimations ayant peu de variabilit€. Le deuxiéme esti-
mateur synthétique (82) est semblable 4 S1, mais n’est pas
aussi restrictif. Les premiéres estirnations synthétiques sont
trés homogénes tandis que les deuxiémes sont homogénes
au sein des quatre régions de planification. Les estimations
produites par I’estimateur composite sont plus variables que
les autres estimations. L’estimateur empirique de Bayes
produit des estimations trés semblables a celles de S2. Dans
le modele menant 4 !'estimateur empirique de Bayes, 4 a
été choisi pour correspondre a un tiers.
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Tableau 1
Cing estimateurs de la prévalence de la Dépendance A I'égard de I’alcool exprimée en pourcentage pour quarantc comtés.
Les erreurs-types estimées pour I"estimateur direct (Est. e.t.) et la racine carrée de I erreur quadratique moyenne estimée
: pour les estimations empiriques de Bayes{yEst.eqm) entre parenthses, également sous forme de pourcentages -

Estimateur
Synthétique 1 Synthétique2 Composite N;:;E:,de
Direct . Empirique de Bayes Taille de observés
Comté 77 (Bstet) 7. @, A 7, (VEsteqm) I'échantillon dans le comté
1 1,7 (2.4) 34 1.6 0,9 1.6 (0,33) 30 8
2 44 2.0 3.8 1.8 72 2,1 (0,35} 111 8
3 0,0 (0,0 36 33 0,0 3.0 (0.85) 36 8
4 0,0 0.0) 33 5,6 1.6 53 (1,79} 6 5
5 9.4 4,8) 33 5,6 14,1 6.9 (1,78) 37 8
6 1.6 (L1) 34 3,0 1,7 2,7 (0,67) 136 8
7 9.3 (5.8} 34 3.1 9.9 3] (0,81) 25 6
g 0.0 0.0y 36 32 04 3.1 (0,34) 20 7
9 0,0 0,0 34 58 - 56 58 (1,93) 3 3
10 i.5 (1,3 34 2,1 0.7 1.9 {0,54) 81 8
| 11 0,0 (0.0 33 1,6 0.0 1,5 (0,33) 38 8
12 1.0 (6,8) 3.5 1,7 50 1,8 (0,35) 14 6
13 57 3.8) 33 5.5 129 6,4 (1,75) 37 8
14 0,0 0,0y 35 1,7 038 1,6 (0.33) 12 4
15 24 (1,4) 33 5.6 2,0 4.4 (1,56} 120 8
16 4,1 (3.5) 33 30 25 3.0 0,77 32 7
: 17 2,8 (2.4) 38 1,8 1,3 1,8 (0.37) 43 8
| 18 39 (1,1 34 3,0 3.2 32 (0,60} 316 8
19 0,0 (0,0 34 57 37 57 {1,95) 19 5
20 31 (ER)] 3,6 3,2 14.9 3,2 (0,82} 20 6
21 27 (1,6) 33 5.6 4,1 5.8 (1,50 102 8
22 4.2 (1,8) 33 21 1,8 2.2 (0,42) 124 8
23 9,7 2.7 43 8.0 11,8 8.8 (2,11) 121 8
24 0,0 0.0) 33 2,0 0,2 1,9 {0,54) 22 6
25 7.8 4.7 3.3 1.6 2,8 1,8 (0,33) 32 6
26 0,0 {0.0) 3,5 1,7 0.0 1.6 (0.37) 28 7
27 2,2 (1.8} 32 5,6 1,6 49 (1.74) 63 8
: 28 10,5 (13,7 34 1.6 14,2 1,7 (0,35) 5 5
| 29 0,0 (0,0 35 31 1,8 3,0 (0.81) 12 5
i 30 0,0 0.0 3,2 1.5 0,0 1,5 (0,33) 11 6
| 3 4,6 (3.2) 3.5 59 17,0 58 (1,87) 44 8
i 32 84 (3.8) 3,7 34 84 4,1 (0.84) 52 8
. 33 2,5 (1,3) 34 22 25 2,1 (0,50) 144 8
34 29 2.4) 3.6 1,7 1,3 1,7 (0,35) 49 7
35 0,0 (0,0) 33 3,0 0,0 2,8 0,77) 22 8
36 0,0 (0,0} 34 31 03 2,9 (0,82} 17 6
37 4,2 (4,00 3,0 2,0 34 2,1 (0,54) 26 6
38 0,0 (0,0 34 58 3,7 5,7 (1,97) 16 6
39 .00 (0,0 35 31 06 ' 30 (0,81) 10 6
40 53 (1.9) 34 3,1 2,9 3,5 (0,69) 144 8
Tableau 2
Résumé des cinq estimateurs de la prévalence de la Dépendance & I'égard de I’ alcool pour tous les comtés.
Les résultats sont exprimés en pourcentage
Estimateur minimum 1% quartile median 3¢ quartile maximum moyenne erreurs-type
Direct 0,0 0,0 22 43 10,5 28 32
Synthétique 1 3,0 33 34 3,5 43 3,5 0.2
Synthétique 2 1,5 1.8 3,0 4,4 8,0 32 1,7
Composite 0,0 04 1,7 4.6 17,5 37 438

: Empirique de Bayes 135 1.8 28 4.2 8.8 32 48




Techniques d'enquéte, juin 1999

Le tableau | illustre également les erreurs-types estimées
des estimations directes et la racine carrée des erreurs
quadratiques moyennes estimées (voir la section 4) des
estimations empiriques de Bayes. Les erreurs-types des
estimations directes, qui sont calculées comme

D D
RIS R VR

sont souvent estimées (incorrectermnent) comme nuls et sont

passablement variables. Les racines carrées de I’erreur
quadratique moyenne estimée des estimations empiriques
de Bayes sont relativement stables et toujours inférieures a
0,025.

Le tableau 2 résume les estimations relatives a la
dépendance & I’égard de 1’alcool dans le tableau précédent
pour tous les comptés de Etat. Les moyennes des
estimations synthétiques et composites sont supérieures a la
moyenne des estimations directes parce qu’il y a un plus
petit nombre d’estimations nulles et que les moyennes dans
les tableaux sommaires sont non pondérées.

7. CONCLUSION

Nous avons proposé des estimateurs empiriques simples
de Bayes pour estimer les prévalences au niveau du comté.
Les estimateurs empiriques de Bayes sont trés efficaces
lorsque la taille des échantillons pour les comtés est petite
et lorsque les prévalences sont extrémement petites. Nous
avons introduit une mesure d’incertitude de 1’estimateur
empirique proposé de Bayes fondée sur la méthode de la
technique du jackknife. La mesure proposée incorpore des
sources additionnelles de variabilité attribuables a I’ estima-
tion de divers paramétres de modeles, Dans notre modéle,
présenté dans le présent document, nous avons implicite-
ment supposé que les probabilités de sélection ne sont pas
reliées 2 y,,. Dans I'étude-ménage dont il est fait mention
dans le présent document, les probabilités de sélection
étaient inégales et dépendaient de plusieurs facteurs tels le
nombre de lignes téléphoniques et le nombre d’adultes dans
le ménage. Aucune de ces variables n’était reliée a Yiu-
Cependant, la répartition de 1’échantillon dans différentes
régions s’est faite en fonction du nombre «d’admissions &
des centres de désintoxication» dans chaque région. Donc,
les probabilités de sélection pourraient étre indirectement
reliées a Y- Dans le présent document, nous n’avons pas
abordé la question du biais de sélection de 1’échantilton,
que I’on peut traiter de fagon appropriée en suivant les
procédures dont il est question dans Pfeffermann (1993).

Dans le présent document, nous n’avons pas tenu compte
de I’ utilisation des variables auxiliaires dans le modele pour
mettre en rapport les données régionales 1'une avec I'autre
et pour faciliter I’estimation améliorée. L’utilisation de
données auxiliaires disponibles provenant du recensement
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des Etats-Unis et d’autres documents administratifs peut
constituer une utilisation sensée de ressources que 1’on peut
utiliser pour améliorer la planification des traitements de
désintoxication. Nous prévoyons approfondir le travail dans
ce domaine & I’aide d’un exemple réel dans un prochain
document.
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Etude de certains problémes posés par ’estimation
de la dynamique du revenu

SUSANA RUBIN BLEUER et MILORAD KOVACEVIC!

RESUME

Les auteurs étudient deux estimateurs fondés sur le plan de sondage des flux et des taux de transition. L'un, appelé
estimateur mixte, s'appuie sur les échantillons transversaux pour |’ estimation des bornes des catégories de revenu pour
chaque période de référence et sur I’échantillon longitudinal pour I’estimation du nombre d’unités dans la population
longitudinale (dénombrement longitudinal). L’autre, appelé estimateur longitudinal, se fonde sur I'échantillon longitudinal
aussi bien pour I’estimation des bornes des catégories de revenu que pour les dénombrements longitudinaux. Par une
méthode de simulation, les auteurs comparent les deux estimateurs lorsque les taux d’érosion sont éievés. IIs constatent
que, si le modele de correction pour I'érosion est imparfait, 1’estimateur mixte est ordinairement plus sensible que
I’estimateur longitdinal au biais lié au modele. Ils observent aussi que, dans le cas de I'estimateur mixte, ce biais annule
le faible gain de précision obtenu comparativement 4 1’estimateur longitudinal. Enfin, ils se servent des données de
I’Enquéte sur la dynamique du travail et du revenu et de la base de données longitudinales administratives de Statistique
Canada pour illustrer les résultats.

MOTS CLES: Erosion; flux brut; taux de transition; pondération longitudinale; pondération transversale; estimateur .

bootstrap de 1a variance.
1. INTRODUCTION

Les flux bruts s’entendent du dénombrement des
transitions entre un certain nombre d’états vécues, d’un
point dans le temps a un autre, par les membres d’une
population. Les paramétres connexes sont les proportions
longitudinales et les taux de transition. Les proportions
longitudinales correspondent aux flux bruts relatifs, et les
taux de transition, aux flux bruts relatifs compte tenu de
I’état de transition initial. L’estimation de ces paramétres
pour les transitions entre diverses catégories de revenu, qui
est essentielle a I’étde de la dynamique du revenu, peut se
faire d’aprés des données d’enquéte longitudinale. Les
bornes des catégories de revenu doivent souvent étre
estimées, elles aussi, d’apres les données de I'enquéte. La
mesure de faible revenu, définie comme étant la moitié du
revenu médian, aprés correction pour tenir compte de la
taille de la famille, en est un exemple. Par conséquent,
I’estimation du nombre de transitions vers I’ «état de faible
revenu» et en provenance de ce dernier nécessite 1’estima-
tion de la médiane de revenu durant la période de référence.

Puisque les bornes des catégories de revenu ont habituel-
lement trait aux populations transversales respectives, on
doit les estimer d’aprés les échantillons transversaux pour
obtenir des estimations non biaisées. Si les changements
d’un cycle & 'autre autrement dit, le nombre d’unités
«ajoutées» ou «disparues») est négligeable, I'échantillon
longitudinal est représentatif de la population aux deux
points de référence dans le temps et nous pouvons estimer
les bornes des catégories de revenu d’aprés cet échantillon.
Sinon, [’estimation des bomes d’aprés I'échantillon

longitudinal pourrait produire des estimations biaisées. Par
«unité disparue», nous entendons le déces ou I’émigration
d’une personne; pareillement, par «unité ajoutée», nous
entendons la naissance ou I'immigration d’une personne.
Nous étudions deux méthodes fondées sur le plan de
sondage pour estimer les parameétres longitudinaux ayant
trait & deux cycles. L'une s’appuie sur les échantillons
transversaux pour |’estimation des bornes des catégories de
revenu pour chaque période de référence et sur I'échantillon
longitudinal pour 'estimation du nombre d’unités dans la
population longitudinale (dénombrement longitudinal).
Nous obtenons ainsi un estimateur que nous baptisons
estimateur mixte. L’autre méthode repose sur un estimateur
fondé sur I'échantillon longitudinal, aussi bien pour les
bornes des catégories de revenu que pour les dénombre-
ments longitadinaux. Nous 1’appelons estimateur longitu-
dinal. L’étude vise avant tout & comparer ’efficacité des
deux méthodes quand on applique divers modeles de
correction pour tenir compte de 1'érosion de I’échantillon.
Pour faire cette comparaison, nous examinons deux
problémes connexes, & savoir I'effet de 1’érosion sur les
estimateurs étudiés et 1’estimation de leur variance. Par
érosion, nous entendons le type de non-réponse qui survient
i partir d'un cycle donné jusqu’a la fin de la période
d’observation. Le probleme que pose réellement 1’érosion
tient au fait que les non-répondants s’accumulent au fil du
temps, si bien que la non-réponse est d’autant plus
importante que ’étude dure longtemps. Pour certaines
enquétes, comme la Survey of Income Program Participa-
tion (SIPP), I’érosion avait atteint 20% au moment du
troisiéme cycle (Rizzo, Kalton et Brick 1996). Méme si

! Susana Rubin Bleuer, Division des méthodes des enquétes auprés des entreprises, Statistique Canada, Ottawa (Ontario) K1A 0T6, courrier électronique:
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I’on met minutieusement au point les corrections pour
combler les lacunes de données, les estimateurs pourraient
demeurer sensibles & un modele de correction imparfait.
Nous étudions empiriquement la sensibilité & I’érosion des
estimateurs proposés.

L’estimation de la variance est également problématique,
parce que les paramétres étudiés sont des fonctions non
linéaires des observations qui dépendent des bomes des
catégories de revenu. L’estimation de la variance des
proportions de faibles revenus et d’autres mesures de
I’inégalité du revenu d’aprés des échantillons transversaux
complexes a été étudiée, entre autre, par Shao et Rao
(1993), Binder et Kovadevi¢ (1995) et Kovacevic et Yung
(1997). Dans le cas d’un échantillon longitudinal, les varia-
tions démographiques au fil du temps obligent & combiner
divers échantillons et divers systémes de pondération, situa-
tion qui comiplique I'estimation de la variance. Les unités
qui constituent, en derniére analyse, un échantillon longitu-
dinal pourraient appartenir 4 des unités primaires d’échan-
tillonnage (UPE) différentes selon le cycle, certaines UPE
présentes dans I’échantilion durant un cycle particulier
pourraient ne plus y figurer lors d’un autre cycle, etc. Nous
développons ici un estimateur bootstrap de la variance
approprié aux estimateurs de la dynamique du revenu et au
plan de sondage complexe utilisé dans ’exemple.

Les données utilisées 2 titre d’illustration proviennent de
I’Enquéte sur la dynamique du travail et du revenu (EDTR)
et de la base de données longitudinales administratives
(BDLA) de Statistique Canada. L’une et I’autre fournissent
des données longitudinales sur le revenu assez précises
extraites des déclarations de revenus. Au moment de
I’étude, on ne disposait que des données de deux cycles de
PEDTR et le taux d’érosion était d’environ 10%.

A la section 2, nous décrivons les hypotheses générales
concernant la population étudiée et le plan de sondage. A
la section 3, nous examinons le probléme de 1’estimation
des proportions longitudinales de faibles revenus et de
I'effet de I’érosion sur cette estimation au moyen d’une
petite étude en simulation portant sur un ensemble de
données artificielles créé en supposant que la distribution
est lognormale. A la section 4, nous décrivons I’estimation
bootstrap de la variance dans le cas d’enquétes longitu-
dinales complexes. A la section 5, nous présentons une
simulation plus poussée de divers modeéles d’érosion,
s’appuyant sur différentes méthodes de correction et sur des
données provenant d’un plan de sondage complexe. Enfin,
a la section 6, nous présentons les résultats et une discus-
sion de ces derniers.

2. POPULATION, ECHANTILLON ET
POIDS LONGITUDINAUX

Représentons la population au temps O par U, et la
population au temps 1 par U,. Nous considérons ici les
parametres ayant trait a deux périodes de référence et, par

conséquent, nous définissons la population longitudinale en
fonction de deux cycles par U, , 0t U, = U,NU,.

Les «disparitions» et les «ajouts» de personnes qui sur-
viennent d’une période de référence a I’autre causent une
variation de la population. Si nous représentons par U,
I’ensemble de personnes qui appartiennent 4 la population U,
au temps ¢ =0 mais qui n’appartiennent pas i la population U,
au £=1 i cause d’une «disparition», et par U p I'ensemble
d’«ajouts» survenus entre les temps O et 1, alors nous
pouvons représenter la population longitudinale par
Pexpression U, = UNU, = U\U,.

De la méme fagon nous representons par s, un échan-
tillon représentatif de U, par s, un échantillon représen-
tatif de U, et par s 4 €t 5, les sous-échantillons respectifs
d’unités de s, «disparues» entre lestemps t=0et t=1, et
des unités de s, «ajoutées» entre le temps =0 et £=1. Par
conséquent, I'échantillon longitudinal, représentatif U/, , est
défini par 5, = 5,MNs, =s5\s, =s)\s,.

11 existe des non-répondants lors du premier cycle de
I’enquéte, au temps 7 =0, mais ils sont assez peu nombreux
comparativement aux cycles ultéricurs. Par souci de simpli-
cité, nous supposerons que s, représente I’échantillon dont
sont exclus les non-répondants du cycle initial et dont la
pondération connexe a été corrigée pour tenir compte de
cette situation. On représentera 1'érosion subie par
I'échantillon du cycle 0 au cycle 1 par un sous-ensemble
d’unités de s, appelé s_. Par conséquent, nous pouvons
représenter 1’échantillen longitudinal touché par 1’érosion
par I’expression s, =s,\(s,Us,).

Il convient de souligner que, pour certains paramétres
étudiés, s, devrait demeurer dans I"échantillon longitudinal
aux fins de la pondération (Tambay, Schiopu-Kratina,
Mayda, Stukel et Nadon 1997). Les paramétres examinés
ici ont trait & la population longitudinale, U/, , et les unités
qui «disparaissent» d’un cycle a I’ autre sont donc hors du
champ d’observation.

Les grandes enquétes s’appuient souvent sur un plan de
sondage -stratifié A plusieurs degrés comptant de
nombreuses strates dans chacune desquelles sont sélection-
nées un assez petit nombre d'unités primaires d’échantillon-
nage (UPE). Les UPE sélectionnées sont sous-échantil-
lonnées en une ou plusieurs étapes jusqu’i I’ obtention des
unités finales. Ici, nous supposons que les nombres de
strates et de grappes dans les strates ne varient pas d’un
cycle a I’autre de 'enquéte.

Supposons que les échantillons transversaux s, comprer-
nent n, UPE échantillonnées avec remise dans la strate het m,,
unités echantlllonnees dans la i-itme UPE dans la strate /,
pourt =0,1, h l,...,Het i=1,..,n,. Posonsque {w,,,j}
=12, ,m, est I'ensemble de po:ds de sondage corres-
pondant a I’échantillon transversal s,. Nous supposons que
les poids de sondage produisant des estimateurs approxi-
mativement non biaisés des totaux de population, si bien
que E (Z w,") =N, ol N' est la taille de U, pour
t=0, 17 IC1 représente 1’espérance mathemanque en
regard du plan 56 sondage p(s). Silensemble s, d’unités
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disparues est grand, il faut corriger les poids de départ w,gj
pour tenir compte des unités manquantes et la somme de ces
poids comgés_devralt cpne_spondre, en moyenne, & la taille N,
de la population longitudinale:

L
EpEm( y wm.j)=NL.
so\(s;Us,)

Ici, E, est I'espérance mathématique compte tenu du
modele hypothétique m de la probabilité de réponse.

Exemples:

1. Dans le cas de I'Enquéte sur Ia dynamique du travail et
du revenu (EDTR), chaque cycle comprend une
composante supplémentaire formée des «cohabitants»,
¢’est-a-dire les personnes qui vivent dans les ménages
des membres de I’échantillon longitudinal (Lavallée et
Hunter 1992). Le plan de sondage de 'EDTR est un
plan stratifié 4 deux degrés contenant approximative-
ment H =400 strates lors de chaque cycle. Le nombre
de grappes sélectionnées dans la strate 4 peut varier en
cas de croissance de cette strate. On sélectionne ordi-
nairement deux ou trois grappes. Sil’on sélectionne un
nouveau panel ou qu’on en remplace un ancien entre le
temps ¢=0 et le temps t=1, alors le nombre de
grappes échantillonnées par strate peut varier.

2. La base de données longitudinales administrative
(BDLA) de Statistique Canada est un échantillon longi-
tudinal sélectionné d’apres les fichiers de données
administratives et représentatif de la population de
personnes qui remplissent une déclaration de revenus
une année donnée. La BDLA constitue une collection
nombreuse de panels, puisqu’un panel est «ajouté» a
chaque cycle (année). Ici, la non-réponse est de I'ordre
de 5% de l'effectif de I’échantillon transversal de
chaque année. Les échantillons longitudinaux de
données administratives comme la BDLA ne subissent
pas d’érosion, mais sont sujets 4 la non-réponse durant
le cycle d’enquéte (ordinairement causée par la produc-
tion tardive de la déclaration de revenus, Rubin Bleuer
1996). Le plan de sondage de la BDLA est un plan non
stratifié 4 un seul degré. Nous utilisons la BDLA
comme point de départ pour simuler I'érosion de
I’échantillon, parce que les données qu’elle contient
sont représentatives de la population canadienne de
revenus lors de chaque cycle.

3. ESTIMATION DANS DES CONDITIONS
D’EROSION

Sans perte de généralité, nous allons maintenant définir
et expliquer I’application des deux méthodes a I"estimation
des proportions longitudinales de faibles revenus. A la
section 6, nous présentons les résultats concernant les effets
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de I’érosion pour d’autres parameétres ayant trait 4 deux
cycles, comme les flux bruts et les taux de transition. Nous
supposons aussi que les nombres d’«ajouts» et de
«disparitions» dans la population finie sont négligeables
comparativement au taux d’érosion. En fait, nous
supposons que U, =U, etque, méme si les unités restent les
mémes aux deux points dans le temps, les revenus associés
a ces unités peuvent varier.

Supposons que yh',j est la valeur de la caractéristique
étudiée (revenu familial corrigé pour tenir compte de la
taitle de la famille) pour la j-i#me unité finale dans la j-itme
UPE de la strate h,j=1,..., M i=1,...,N, ,h=1,..,H et
t=0,1. Alors, la proportion longitudinale de personnes
dont le revenu est inférieur ou €gal 4 x autemps £ =0 et
dont le revenu est inférieur ou égal & y au temps 1=1 est
représentée par
My

Iymy = 2) Iy <3) GO
1

2

0
h

| H
Flx,y) = -]'V—“ z
I h=1

"~
—
o

ol, puisque les deux population coincident, M,g. = M,,ll., et
ol

Ho My 0
N =§ E M,
s

coincide avec la taille de la population originale U,. [est
la fonction indicateur des revenus inférieurs ou égaux a x
et & y, respectivement. F(x, ¥) est la fonction de distribu-
tion bivariée des revenus aux temps 0 et 1. Représentons
maintenant par M,/2 la moiti€ du revenu médian au temps
t=0 et par M,/2, la moiti€ du revenu médian au temps
t = 1. On peut alors définir la proportion longitudinale de
faibles revenus comme

B=F(M,/2,M 12). (3.2)

Si 'on suppose que la réponse est compléte et que
U,=U,,0 est la version bivariée de la proportion trans-
versale de faibles revenus étudiée, entre autres, par Shao et
Rao (1993). Dans un cadre de référence permettant le
développement d'une théorie asymptotique dans 1’espace
du plan, et en assujettissant le plan de sondage et la
distributions des revenus a certaines conditions de régula-
rité, Shao et Rao ont prouvé que l'estimateur de la
proportion transversale de faibles revenus, F (M /2), est
convergent quand le nombre d'UPE, N, devient infi-
niment grand, pour des plans de sondage généraux stratifiés
a plusieurs degrés ol les UPE sont échantillonnés avec
remise. Le cadre de référence s’appuie sur les hypothéses
selon lesquelles il existe i) une série de populations finies
contenant soit un nombre croissant, Ny, d’UPE soit un
nombre croissant d’unités indépendantes si la population ne
comprend pas de grappes et ii) une série correspondante de
plans de sondage probabilistes pour lesquels la taille n ;-
de I'échantillon de premier degré devient infiniment grande
quand N - .
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11 est facile d’extrapoler ce résultat a la situation longitu-
dinale pour I'estimateur
b = F(M,/2,M,/2) (3.3)
si on émet les hypothéses que la population ne varie pas du
temps ¢ =0 au temps =1 et que I’échantillon ne subit
aucune érosion.
Représentons par M, I'estimateur du revenu médian au

temps ¢ fondé sur 1’ echantlllon transversal s, et les poids
transversaux correspondants {whu] pour 7 = 0 1

M, = inf{yes, | E, > 12},

ﬁ, o = Zs, wh‘:j I(yk:'j 5)’)/25, Wh'i;”

et représentons par M, I’estirnateur du revenu médian au
temps ¢ fondé sur l’écha}‘ntillon longitudinal s, et sur les
poids longitdinaux {w,;}:

= inf{yyes, | Fom =12},

=

L L
E,L Wy | (yh:j <y) / Z,L Wi

Il existe alors deux moyens d’exprimer le paramétre longi-
tudinal (3.2), & savoir:

F.(y)

6 .. = F(Mi2, M 12) =

mixte

E w;,.‘j I(y}gjsﬂa’un) ](yhl,j SMIIZ)/E wh‘:}, (3.4)
5 5L

et

B = F (My12, M 12) =

long

0
X i Homy < M1/2) (yhUsMIZ)/Ewhq (3.5)

Le premier estimateur est qualifié de «mixies parce qu’il
regroupe les échantillons longitudinaux et transversaux. Le
deuxiéme sefonde uniquement sur I’échantillon longitudinal.
On notera que, s'il n’y a aucun «ajout» ni «disparition»
d'unités d’un cycle a 'autre de ’enquéte, on ne peut
estimer la médiane au temps ¢=1. que d’aprés I’échantillon
longitudinal et, par conséquent, nous utilisons Ml pour
définir I’estimateur mixte.

En cas d’érosion de 1’échantillon, la plupart des données
mangquantes pourraient correspendre a des personnes dont
les caractéristiques different de celles du reste de la popu-
lation et les estimations produites pourraient éire biaisées si
I’on omet de tenir compte de cette situation. Par consé-
quent, nous corrigeons les poids pour tenir compte des
renseignements manquants conformément & un modéle. La
sensibilité des estimations 4 la spécification erronée du

modele de correction se prononcera & mesure que 1'érosion
augmentera. Donc, il est souhaitable de choisir des estima-
teurs robustes en regard du modéle adopté pour la
correction pour la non-réponse.

Afin de comparer la robustesse des estimateurs (3.4) et
(3.5) en regard du modele de correction pour la nen-
réponse, nous avons exécuté une éde en simulation simple
qui nous a permis d’estimer empiriquement les valeurs
probables (compte tenu du plan de sondage et du modele
d’érosion) de 6, et Glon , §i le modéle de correction est
choisi correctement ou incorrectement.

Comme nous F'avons déja fait remarquer, si la popula-
tion ne varie pas d’un cycle 4 I’autre et qu’on ne sélectionne
donc aucun nouvel échantillon au deuxigme cycle pour tenir
compte de la variation, I'estimation de la médiane au
moment du deuxieéme cycle ne peut se fonder que sur
"échantillon longitudinal. Par conséquent, le seul écart
entre les deux estimateurs tient a 1’estimation de la mesure
de faible revenu durant le premier cycle. Donc, sans perte
de généralité, nous considérons le paramétre 0 =
F(M, /2, =) pour notre simulation. Dans ce cas, 6 coincide
avec la portion transversale de faibles revenus et I’estima-
teur de 0, si P'on suppose que la réponse est compléte,
0,05 = =F (MOIZ) est convergent (et donc asymptotique-
ment non blalse) quand N, tend vers I'infini.

La simulation, décrite en détail 4 1’annexe A, consistait
a simuler 1 000 échantillons d’effectif égal & | 000 & partir
d’une population de revenus lognormale similaire a la
population canadienne de revenus. Pour commencer, nous
avons sélectionné un échantillon aléatoire simple sans
remise (EASSR) a partir d’une grande population finie de
revenus, puis nous avons simulé I’érosion de cet échan-
tillon. Ici, nous considérons un modéle d’érosion avec
unités manquants au hasard, que nous appelons MAR pour
«missing at random», si la probabilité de non-réponse
durant le deuxiéme cycle est constante 2 |’intérieur des
catégories de réponses, et nous considérons un modgle
d’érosion 4 unités manquarnts complétement au hasard, que
nous appelons MCAR pour «missing completely at
random», si la probabilité de non-réponse durant le
deuxiéme cycle est uniforme pour I’ensemble de la popu-
lation. Pour commencer, nous avons simulé I’ érosion selon
un maodele A unités manquants au hasard (MAR), oi la
non-réponse €tait provoquée dans une catégorie de faibles
revenus. Nous avons fait coincider 1a borne de la catégorie
de faibles revenus avec le premier quintile de la population
finie, connu a priori. Pour chaque échantillon, nous avens
calculé Bmm, Blon et 8 ross €N faisant les corrections
conformément au modele d’érosion correct (MAR) et a un
modele d’érosion MCAR. La moyenne arithmétique des
estimations s’approche de la double espérance (en regard
du modéle et du plan de sondage) des deux premiers
estimateurs et s’approche de 1’espérance en regard du plan
de sondage pour @mss. Cette demniére espérance
g’approche, a son tour, de la valeur du parameétre 0, puisque

0, St asymptotiquement non biaisé quand n, ;. ~ «. Si
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I’on calcule la correction des poids conformément au
modele d’érosion MCAR (incorrect), on obtient empirique-
ment la relation suivante:

-9/,

|EpEm(9mixle) - e{ > lEpEm(elnng)
ou m désigne le modéle d’érosion simulé et p, le plan de
sondage dans les conditions d’échantillonnage aléatoire
simple sans remise. Notons que I’érosion des groupes de
personnes 2 faible revenu entachera toujours estimateur de
la médiane d’une erreur systématique par exces et que nous
obtiendrons donc systématiquement Bmme kag.

Le résultat quelque peu curieux ici est que I’estimateur
qui se fonde sur le moins de renseignements est, en
moyenne, celui dont la valeur est la plus proche de la valeur
réelle. Autrement dit, I’intégration d’un grand nombre de
renseignements n’améliore pas |’estimateur si ces rensei-
gnements ne sont pas utilisés correctement. Pareillement,
si O, représente la proportion de revenus supérieurs a la
borne de catégorie de revenus estimée pour 1’échantillon et
que 1’érosion est plus forte pour les catégories inférieures
de revenus, nous observons systématiquement 1’ inégalité

0 <9

long , mixte ?

et, comme pour la proportion de faibles revenus 8,
I’estimateur de 6, qui se fonde sur moins d’information est,
en moyenne, celui dont la valeur est la plus proche de la
valeur réelle. La description de 1’étude en simulation et les
résultats numériques figurent 4 ’annexe A.

La question qui se pose maintenant est celle de savoir si
I’erreur systématique causée par la spécification erronée du
modéle est plus grande que I"augmentation de la variance
due & I’érosion. Aux sections 5 et 6, nous examinons le
probléme en simulant 1’érosion 4 1’aide de données de
'EDTR et de 1a BDLA, et en calculant 8, selon I’équation
(3.3), 8 et ainsi que la variance des estimateurs

mixte ]Dn(i
due au plan de sondage.

4. ESTIMATION BOOTSTRAP DE LA
) VARIANCE POUR LES
ECHANTILLONS LONGITUDINAUX

Afin d’évaluer les deux méthodes d’estimation, nous
devons les comparer sous I’angle de la variance et du biais
pour divers scénarios d’érosion. Les estimateurs 8 mixte €1
Bkmg définis a la section 3 sont des fonctions non linéaires
des observations; en outre, les données sur le revenu
proviennent d’enquétes complexes. Nous ne pouvons donc
exprimer la variance de ces estimateurs en termes simples
et devons recourir aux méthodes de calcul de la variance
approximative. Nous recherchons une méthode facile a
appliquer a un grand nombre de paramétres complexes dans
le cas de divers plans de sondage. Nous aimerions évaluer
les deux méthodes d’estimation pour tout parameétre, en
utilisant les mémes critéres et une méthode uniforme
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d’estimation de la variance. Nous nous concentrons sur le
développement d’un estimateur bootstrap de la variance que
I’on peut appliquer 4 un plan de sondage stratifié a plusieurs
degrés longitudinal. Il importe de souligner que ce sont les
unités primaires d’échantillonnage seulement qui sont
rééchantillonnées et non les unités qu’elles contiennent.

Kovadevi¢ et Yung (1997} ont comparé plusieurs
méthodes de rééchantillonnage et 1a méthode de linéarisa-
tion proposée par Taylor pour I’estimation de la variance
d’estimateurs transversaux de 1'inegalité du revenu dans le
cas d’un plan de sondage complexe. Une étude en simula-
tion les a porté 4 conclure que la méthode de linéarisation
de Taylor au moyen de 1’équation d’estimation est la
meilleure (en ce qui concerne le biais relatif, les propriétés
de couverture, la stabilité, la robustesse en regard des
hypotheses, etc.) et que la méthode bootstrap se classe
directement aprés.

Le calcul du nombre de personnes qui appartiennent a
une catégorie de revenu au temps O et & une autre au temps
1 vise les unités de I'échantillon longitudinal s, et le
schéma d’échantillonnage bootstrap doit assurer que des
unités soient sélectionnées dans s,. Cependant, si nous
limitons le rééchantillonnage aux unités de s, , la variabilité
ne sera pas suffisante pour permettre I’estimation conver-
gente de la variance des estimateurs quintiles transversaux M
et M Donc, I’échantillon bootstrap devrait contenir au531
des éléments de so\s,. 5, et s,\s, & chaque itération.

Supposons que le plan de sondage est un plan stratifié
deux degrés et que les unités primaires d’échantillonnage
(UPE) sont exactement les mémes aux temps t=0et =1,
autrement dit qu’il n’y a ni «disparition» ni «ajout» d’UPE
d’un cycle 4 ’autre.

Les premier et deuxiéme cycles de 'EDTR répondent 4
cette condition. Les «nouvelles unités» et les cohabitants
qui apparaissent lors du deuxigme cycle vivent dans les
logements de personnes qui ont été sélectionnées durant le
premier cycle. Chaque unit€ 4 dans s, ou s, est affectée &
une UPE qui a été sélectionnée lors du premier cycle:

siuce soﬂsl, alors nous affectons u# 4 I’'UPE qui corres-
pond 2 son logement de départ, au temps ¢=0;

si u € sy\s,, alors nous affectons u 2 I'UPE 2 laquelle elle
appartenait au temps ¢=0;

si et ues\s; que u vit avec ve s Ms,, alors nous

affectons u AI'UPE de v.

De cette facon, nous réduisons le probleme & une
situation transversale. Puis, nous procédons aux étapes qui
suivent.

Supposons que les p01ds attribués au départ 4 une
personne sont w,?u, Wi whr;

1. Nous sélectionnons un échantillon aléatoire simple
avec remise (EASAR) d’UPE de taille n, -1, indépen-
damment dans chaque strate. Nous représentons par
Spoor UNE union d’échantillon de ce genre. Elle contient
un sous-échantillon sgy,,, d’unités provenant de s, qui
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ne figurent pas dans s, un sous-échantillon s,
d’unités provenant de 5 qui ne figurent pas dans s, et
un sous-échantillon sme[ d’unités qui figurent a la fois
dans s, et s,.

2. Représentons par m,,; le nombre de fois que la hi-iéme
UPE est sélectionnée; les modifications bootstrap des

poids sont:
« _ P .0,
wij T T My Wy
nh—l
«n _ £ 1,
Wi My; Whij >
n,-1
n
(L) _ h - L
Wy = Py Whe
n,-1

Nous obtenons les poids w, ('1) et w,ff) d’apres les poids

de départ en les multipliant par un facteur de correction
pour tenir compte de I’érosion. Les facteurs de correction
sont égaux aux inverses des probabilités de réponse (que
I’on suppose différentes pour chaque catégorie de réponse).
Nous estimons ces probabilités d’aprés I’ensemble de
données de départ. La méthode de rééchantillonnage boot-
strap imite le processus d’estimation des probabilités de
réponse et de corrections subséquente: les corrcctions sont
recalculées pour chaque échantillon bootstrap sbuol, afin de
produire de nouvelles valeurs de w,f,l) et wh

Alors, I’ estlmateur 8 calculé d’apres un échantillon

mixte

bootstrap s, prend la forme

E (L)I{y,?ijsﬂo*ﬂ}l{y;ﬁs Ml*/z}/z :fL)’

M= inf{y,;j € Synoot U S0 | F, O 2 1/2}

et

If',*(y): = E th’)I (y,u]sy) /E w,u('), =0,1.

Stboot U 5ot

L’estimateur 0, . calculé d’aprés s, prend la forme

tong

L [} A 1 - * +(L
E witlypy< bty 2}ty <12} [ T wal,

SLboot

ol les médianes M, sont estimées d’aprés 1’échantillon
longitudinal 5,5,

3. Nous répétons les étapes 1 et 2 un grand nombre de
fois, disons B. Nous obtenons une estimation de Monte
Carlo de la variance de la forme

-~ 1 FE ~ 2
Vﬂ(emixle) = E Zb: (me - 9mml.e)
et
1 A* A
1'P.B(elcmg) = E ; (be BI1(:mg)2’
ol

Grice au rééchantillonnage de I"'UPE nous réduisons
I’estimation de la variance dans le contexte longitudinal 4
un cadre transversal. Cette méthode est une extension de
I’estimateur bootstrap de la variance mis au point par Rao
et Wu (1988) et, plus tard, par Kovadevié¢ et Yung (1997)
pour estimer la variance des mesures transversales de
I’inégalité du revenu d’aprés un plan de sondage stratifié 2
plusieurs degrés.

Afin de tenir compte de I’érosion de 1’échantillon, nous
traitons I’ensemble de données de départ comme s’il
s’agissait d’un ensemble d’enregistrements longitudinaux.
Nous pouvons alors considérer I'érosion comme un cas de
non-réponse i une question et, conséquemment, la correc-
tion des poids pour tenir compte de 1’érosion comme une
imputation par la méthode des quotients (ratio de Hajek).

En effet rappelons-nous que s, = 5,Us,_, et représentons
par yhu (hleS ) la valeur des données du cycle |
imputées selon Ta méthode des quotients d’aprés les
données observées pour I’échantillon longitudinal et
représentons par yh?) (hijes,}, 1a valeur des données du
cycle O imputées selon la méthode des quotients d’apres
l’éc(l;lantillon longitudinal (s, ). Remarquons que les valeurs

y,fq) (hij€s,) ne sont J))as manquantes, mais que nous
devons nous servir de yh au lien de la correction de poids
pour I’échantillon lcmgltudmal.

L’estimation de O si ’on comrige les poids pour tenir
compte de 1'érosion équivaut 4 I’estimation calculée d’aprés
un ensemble de données «complétement» imputées, pon-
dérées par w}fg (hij€5,). On se sert de ’ensemble

0 1 .. () 1= .
2 mixte {(y}f,})a y}fy)) hije S (yffy)a y}fu) ), hij€ S},

pour calculer é

nixte €L de I’ensemble

© () ;.. O _ (D*y 7.s
]ong {(yhu !yhg)’hUESL’(yhg ,yhu )shUESG}’

pour calculer @km .

Nous avons fait remarquer plus haut que la correction
pour I’érosion équivaut a 'imputation selon la méthode des
quotients pour tenir compte de la non-réponse a une
question. Donc, I’estimateur de la variance proposé ici a les
mémes propriétés que les estimateurs transversaux de la
variance utilisés pour les données d’enquéte imputées: la
convergente découle maintenant de la convergente de la
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variance bootstrap pour les données d’enquéte imputées
{(Shao et Sitter 1996), ainsi que des propriétés de bonne
couverture et faible biais relatif décrites par Kovacevié et
Yung (1997), Kovar, Rao et Wu (1988) ont montré
empiriquement que, si le nombre d’UPE par strate est faible
(deux ou trois dans le cas de 1’EDTR), I’estimation
bootstrap de la variance n’excéde pas de plus de 10% la
valeur réelle de la vartance.

5. ETUDE EMPIRIQUE

Afin de comparer les deux méthodes d’estimation, nous
examinons maintenant deux enquétes longitudinales réelles,
a savoir 'EDTR et la base de données longitudinales admi-
nistrative (BDLA), et nous simulons divers scénarios d’éro-
sion de I’échantillon. Nous prenons pour point de départ
une enquéte 2 deux cycles avec échantillon complet de
répondants a chaque cycle. Nous représentons le schéma de
réponse des personnes formant cet échantillon comme suit;

REPONDANTS | =0 =1
Réponse lors des deux cycles l X X

Ici, X indique que la personne a répondu au cycle en
question et O signifie le contraire. Nous avons omis les
«ajouts» et les «disparitions» d’unités aussi bien dans le cas
de PEDTR que de la BDLA.

Nous répartissons les personnes qui ont répondu lors du
premier cycle en deux catégories de réponse, a savoir celles
qui ont déclaré un faible revenu et les autres. La limite est
donnée par M /2, on M est I'estimation du revenu
médian au temps t=0, compte tenu de tous les répondants
du premier cycle. L’effectif de 1'échantillon de I'EDTR
(Ontario) est de I’ordre de 10 000 personnes, dont 2 000
ayant un faible revenu.

Nous simulons trois scénarios distincts d’érosion de
I’échantillon. Dans chacun d’eux, nous sélectionnons un
sous-échantillon de répondants ayant répondu compléte-
ment, selon le schéma XX, et nous le convertissons au
schéma suivant:

REPONDANTS | =0 =1
Réponse au premier cycle,
mais pas au deuxieme

1)} Erosion de 10%. Nous sélectionnons un sous-échan-
tlllon aléatoire de personnes ayant un faible revenu
{yhu < M {2} autemps ¢ = 0, et nous les considérons
comme dcs non-répondants. Afin que 10% de I'échan-
tillon global aient disparu au temps f=1, nous
convertissons 50% du groupe de personnes & faible
revenu en non-répondants au moment du deuxiéme
cycie.

2) FErosion de 20%. Nous sélectlonnons au hasard 70% de
personnes a partir de {)’;,,, < M, /2) et7,5% & partir de
{ y,w>M /2} et nous les convemssons en non-
répondants au moment du denxiéme cycle. Nous
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obtenons ainsi un taux d’érosion globai de 20% pour
I’EDTR.

3) Erosion de 30%. Nous sélectionnons au hasard 80%
de personnes a partir de {y," < M {2} et 17,5% a
partir de { y,gj > MOIZ} et nous Ies convertissons en
non- répondants au moment du deuxi&éme cycle. Nous
obtenons ainsi un taux d’érosion de 30% pour 'ETDR.

Puis, nous envisageons deux modeles de correction
distincts pour chaque scénario:

Modéle 1: Les non-répondants manquent complétement
au hasard (MCAR). Ce modéle est le pire que
nous puissions utiliser étant donné que
I’érosion se manifeste ordinairement dans le

groupe des personnes a faible revenu.

Modele 2: Les non-répondants sont des unités qui
manguent au hasard de la catégorie de faibles
revenus. Nous permettons une légeére augmen-
tation de la bome supérieure de la catégorie
de faibles revenus, de sorte que les catégories
de réponses sment définies par (y;ﬂ <M, /2
+M, o/ 10} et {y," >M 12+M o/ 10} Nous sup—
posons que ce mode]e est I'un des meilleurs qui
soit compte tenu de nos paramétres, puisqu’il
reconnait les catégories de réponses comme
étant séparées par la borne de faibles revenus.

Tableau 5.1
Certains paramétres longitudinaux évalués
lors de I’étude empirique

Proportions
Proportion de personnes dont le revenu
(revenu familial corrigé) est inférieur 4 /, au
temps ¢ =0,1
Proportion de personnes dont le revenu est
inférieur 4 /; au temps ¢=0 et supérieur 4
I = 1/10)1 au temps t=1; on utilise le (v
facteur 1y 10 afin de pouvoir déceler les POy
transitions réelles d'un é&tat 3 1" autre

Proportion de personnes dont le revenu est
supéricur & ID‘ =(11/10), au temps +=0 et
inférieur 4 I, au temps #=1

Proportion de personnes dont le revenu est
supérieur & £, etd I aux temps Qet 1,
respectivement

Pyas ity y <)

ey 2i)

PGozly.y <ly)

POty 2Y)

Taux conditionnels

Probabilité qu'une personne ait un faible
revenu au deuxigme cycle (deuxiéme
année), étant donné qu’elle avait un faible
revenu au premier cycle

POy st lypshy)

Probabilité qu'une personne n’ait pas un
faible revenu au deuxigme cycle, étant
donné qu’elle avait un faijble revenu au

premier cycle PON>L [ yyshy)

Nous choisissons ces deux modeles de correction parce-
qu'il représentent les deux situations extrémes. En prati-
que, il se peut que nous ne puissions en choisir qu'un seul.



106 Rubin Bleuer et Kovadevié: Etude de certains problémes posés par 'estimation de la dynamique du revenu

Représentons par {, la mesure de faible revenu définie
comme étant la moitié de lamédiane: £, = M, /2,1 =0,1. On
a étudié plusieurs parametres longitudinaux dont certains
apparaissent au tableau 5.1. Les valeurs des estimations
sont présentées dans les tableaux Bl a2 B3, Nous avons
déterminé les erreurs-types selon la méthode bootstrap
décrite a la section 4, en supposant que les poids corrigés
correspondants sont connus a priori et ne varient pas pour
chaque échantillon bootstrap.

6. RESULTATS ET DISCUSSION

L’émde empirique montre que 1’érosion de I’échantillon
nuit aux estimations, mais que les résultats différent selon
que le parametre étudié est transversal ou longitudinal. Si
I’on estime les paramétres transversaux de cycles ultérieurs
au cycle de départ, les estimateurs fondés sur 1’échantillon
longitudinal réel sont plus biaisés que ceux fondés sur
I’échantillon transversal, que le modgle de correction soit
valide ou non (voir, a titre d'exemple, les estimations de la
médiane au temps £ =0 dans les tableaux B.1 a B.3.)
Cependant, si 1’on estime les paramétre longitudinaux, les
estimateurs longitudinaux (fondés entiérement sur I'échan-
tillon longitudinal) sont moins biaisés que les estimateurs
mixtes {fondés sur les trois échantillons).

Les tableaux 6.1a et 6.1b présentent les flux bruts
estimés d’apres les données de EDTR et de la BDLA,
respectivement. Nous avons calculé les estimations pour
’ensemble complet de données et aprés simulation d’une
non-réponse de 20% lors du deuxiéme cycle. Pour
’ensemble complet de données, les estimateurs longitudinal
et mixte coincident (il s’agit du scénario sans érosion).
Comme nous I’avons expliqué a la section précédente, nous
avons simulé une non-réponse de 20% en éliminant les
réponses de 70% de personnes dont le revenu était faible et
de 7,5% de personnes dont le revenu était supérieur a i
lors du premier cycle. La correction pour la non-réponse a
été effectuée en supposant que les personnes manquaient
complétement au hasard.

Le modele de correction choisi signifie que 1’on a corrigé
les poids de sondage de départ en leur appliquant un facteur
de 1,25 (représentant une érosion de 20%) dans tout
I’échantillon, alors qu’il aurait fallu, pour que la correction
soit correcte, appliquer un facteur de 3,33 (représentant une
érosion de 70%) au domaine des personnes ayant un faible
revenu au moment du premier cycle (1993) et un facteur de
1,08 (représentant une érosion de 7,5%) a celui des
personnes dont le revenu était supérieur 2 la mesure de
faible revenu (MFR) en 1993. Donc, si nous nous servons
d'un modele de correction incorrect, nous commetions une
erreur beaucoup plus importante lors de I’estimation d’un
domaine (y,< M,/2} que de l'autre (y,> M, /2).

Nous constatons, d’aprés ces tableaux, que tant I’esti-
mateur mixte que I’estimateur longitudinal méne & une
sous-estimation grave du parametre €tudié dans la premiére
colonne et & une surestimation de celui étudié dans la

deuxie¢me colonne, si I’on suppose que les calculs fondés
sur l’ensemble complet de données produisent des estima-
tions raisonnables, de qualité acceptable. Il est manifeste
que le choix incorrect du modele de correction influe plus
sur les estimations mixtes, que sur les autres, observation
qui confirme les inégalités énoncées 2 la section 3.

Tableau 6.1

Flux bruts estimés d’aprés les données de I'EDTR et de la BDLA
Erosion de 20% (70% d'unités 2 faible revenu manquantes)

a. EDTR, Ontario

1993
1994 y,sMyi2 ¥, >M, 2
¥ <M\ /2 1602 000 113 000 Pas d’érosion
425 000 152 000 Mixte
7106 0060 125 700 Longitudinal
y>L1M,/2 70 000 8080000 Pas d’érosion
15 000 8 975000 Mixte
30000 8 870 000 Longitudinal
b. BDLA, sous-région de Toronto
19952 1991
y,sM /2 y,>1,1M. /2
¥ <M 12 2700 640 Pas d’érosion
' 1100 800 Mixte
1 500 740 Longitudinal
»>11M /2 580 10420 Pas d’érosion
190 12150 Mixte
380 11 650 Longitudinal

Les tableaux B.1 2 B.3, qui sont présentés 3 ’annexe B,
montrent les résultats de ’émde dans le cas de 'EDTR pour
trois niveaux distincts d’érosion: 10%, 20% et 30%. Pour
chaque parameétre, nous avons calculé les estimations et les
erreurs-types bootstrap correspondantes au moyen des esti-
mateurs longitudinal et mixte. Nous les avons d’abord
calculées pour l'échantillon longitudinal idéal «sans
érosion», puis, pour I'échantillon réduit, aprés correction
selon les deux modeles de non-réponse décrits a la
section 5. Nous présentons I’estimation du biais du au
modele sous la forme de la différence A entre I’estimation
obtenue en appliquant le modeéle étudié et celle corres-
pondant au scénario «sans €rosion».

Les chiffres des tableaux B.1 a B.3 révélent la méme
tendance que celle observée pour les flux bruts dans les
tableaux 6.1a et 6.1b, & savoir que les estimations calculées
grice a ’estimateur longitudinal sont «moins sensibles» au
choix du modéle de correction de la non-réponse. Paralltle-
ment, nous n’cbservons pratiquement aucune différence
entre les erreurs-types correspondantes (données entre
parenthéses). Dans I'ensemble, nous constatons que I’esti-
mation de I’erreur-type est un peu pius faible pour 6
que pour émg, et que cet écart négligeable en faveur de
9 e Nest pas suffisant pour compenser le biais du a
I’application d'un modele incorrect de correction pour la
non-réponse plus important pour 0, ... ) A

Nous n’observons aucune différence entre 8, et 0,
quand nous appliquons la deuxiéme méthode (par ordre

mixle
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décroissant d’efficacité) de correction pour la non-réponse,
et cela pour la plupart des paramétres, sauf les taux condi-
tionnels. Par exemple, au tableau B.1 (érosion de 10%}), le
biais empirique de |’estimation mixte du taux conditionnel de
personnes qui continuent 3 avoir un faible revenu en 1994 est
statistiquement significatif, tandis que les biais empiriques
des estimations longitudinales des deux taux conditionnels
ne le sont pas (voir I'annexe C). Naturellement, le modéle
«parfait» de correction (non présenté ici) produit exactement
les mémeschiffres pourles deux métpodes d’estimation, et 0 e
est approximativement &gal & kag pour tout paramétre
étudié, mais les variances différent.

Nous introduisons une «mesure de sensibilité» unique
qui combine des renseignements sur I’erreur-type d’échan-
tillonnage et sur le biais du au modele choisi pour la
correction pour 1’érosion:

( éA (é‘:'lixte B

mixte) =

A A
90)2 * B't"z(emime) -1

e.t2®,)

6.1)

Ici, @0 et é‘:mle représentent les estimations obtenues dans
le cas du scénario «sans érosion» et de I’application d*un
modele de correction pour 1'érosion (A= MCAR ou MAR),
respectivernent et e.t.(.) représente |’erreur-type d’échantil-
lonnage. De la méme fagon, nous définissons s(e‘:mg). Si
une correction particuliére pour 1’érosion modifie peu la
valeur d’un estimateur et de son erreur-type (comparative-
ment & I’estimation obtenue pour une autre correction pour
I’érosion), nous disons que 1’estimateur est relativement
insensible au modéle de correction appliqué. Nous
exprimons les ratios des deux mesures de sensibilité pour
les deux modéles appliqués par
ratio . . = s(@MCAR) / s(ﬁMAR) et

mixte mixte,
. AMCAR AMAR
mllolnng N S(glong ) / S(Blong )

Les valeurs du ratio pour divers scénarios d’érosion sont
présentées aux graphiques B.1 4 B.3 (2 ’annexe B).

Selon les graphiques B.1 a B.3, il est manifeste que le
ratio des mesures de sensibilité (6.2} est systématiquement
plus faible pour I’estimateur longitudinal, donc, que les
mesures de sensibilité de 1'estimateur longitudinal, étant
donné les modeles de correction appliqués, sont plus
semblables que celles obtenues pour I’estimateur mixte.
L’estimateur longitudinal semble &tre moins sensible au
modele de correction appliqué. Nous utilisons le terme
«robustesse» pour désigner cette caractéristique. En ce qui
concerne les taux d’érosion simulés, les graphiques
montrent gue les mesures de la sensibilité tendent vers 1
quand le taux d’érosion augmente. Autrement dit, les deux
modeles de correction donnent des résultats comparables
pour les taux élevés d’€rosion et le choix de I’estimateur
devient alors plus important que celui du modele utilisé
pour les corrections.

(6.2)
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Nous résumons nos cbservations comme suit:

1) Sil'on estime les parametres transversaux de cycles
ultérieurs au cycle de départ, les estimateurs fondés sur
I’échantillon longitudinal courant sont plus biaisés que
les estimateurs fondés sur I'échantillon transversal.

2) Silon estime les paramétres longitudinaux, les estima-
teurs mixte et longitudinal sont tous deux biaisés
considérablement si I’on choisit le modele inapproprié
de correction pour I'érosion.

3) L’estimateur longitudinal est plus robuste en regard de
la correction inappropriée pour tenir compte de 1I’éro-
sion que I’estimateur mixte. Dans le cas du modele de
correction parfait, les deux estimateurs donnent les
mémes résultats,

4} En général, la variance d’échantillonnage de I’estima-
teur mixte est plus faible que celle de I’estimateur
longitudinal. Cette relation se vérifie pour divers taux
d’érosion et divers modeéles de correction.

5) Etant donné son importance, le biais du 2 la correction
incorrecte pour la non-réponse qui entache 1’estimateur
mixte annule le faible gain de précision obtenu
cotnparativement 4 I’estimateur longitudinal.

6) Divers modéles de correction donnent des résultats
comparables si le taux d’érosion est élevé. Le cas
échéant, le choix de |’estimateur est plus important que
les efforts en vue d’améliorer le modéle de correction.
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ANNEXE A
Description de la simulation présentée 4 la section 3

La simulation comprend les étapes qui suivent.

1. Supposons que X est une variable aléatoire lognormale,
X~exp{N(u =10,3,62 =0.64)}.Ces paramétres corres-
pondent i la méme médiane que celle de I’estimation
de P’EDTR pour 1992 et a la méme étenduc que celle
de la population du Canada. La borne de faible revenu
coincide avec le premier quintile de la population de
revenu. Nous avons estimé ce premier quintile, g,,
d’apres un échantillon simulé d’effectif égal & 50 000.
La valeur obtenue est g, =14 901.

2. A partir de cette population infinie, nous avons
sélectionné 1 000 échantillons aléatoires indépendants
d’effectif égal 2 1 000.

3. Pour simuler I’érosion, dans chague échantillon, nous
avons sélectionné au hasard 50% des unités situées
au-dessous de g, et les avons supprimées de I'échan-
tillon pour les calculs ayant trait an deuxiéme cycle.
Nous avons ainsi simulé une érosion de 10% de la
catégorie de faibles revenus (MAR modéle).

4. Pour chaque échantillon {, nous avons estimé les
estimateurs de la proportion de faibles revenus
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mm(z} et Glon (i) en corrigeant les poids par
application du modele d’érosion approprié (MAR)
ainsi que du modele inapproprié supposant que les
unités manquent complétement au hasard (MCAR).

5. En outre, pour chaque échantillen /, nous avons calculé

’estimateur transversal dans le cas ou la réponse est

cornpléte, rmme(;) et 910“ {(#), qui se fonde entiérement
sur I’échantillon avant érosion.

6. Pour chaque type de correction, nous avons_estimé
’espérance mathématique de (-)mlm, (&)10n et Gcmss
regard du plan de sondage et du modele d’érosion, en
calculant les moyennes mathématiques respectives sur
1 000 échantillons pour le modéle de correction
inapproprié et sur 539 échantillons pour le modeie de

correction approprié.

Résultat de la simulation

Les deux tableaux qui suivent montrent que, pour le
modele inapproprié de comrection, I'estimateur longitudinal
est entaché d’un biais plus faible que I’estimateur mixte et
que, dans le cas du modéle appropri€ de correction, les deux
estimateurs sont non biaisés (en ce qui concerne le modéle
et le plan de sondage).

La moyenne arithmétique de Gcmss sur 1 000 valeurs
différentes est égale 4 0,193 et U'erreur-type des 1 000
valeurs est €gal & 0,012. Ces résultats sous-entendent que,

pour un échantillon aléatoire simple sans remise dont
T'effectif est égal & 1 000, I’estimation @ , st assez stable
et que 'on peut se servir de sa valeur probable pour
remplacer 8. Les valeurs probables de Bmm et em sont,
selon les estimations, égales & 0,109 et 0,145, et leur

erreur-type, 4 0,011 et 0,013, respectiverment.

Valeurs probables pour le modéle approprié de
correction de 1’érosion

Estimateur ' AleWs Emeur-type ., Nombre
probables d’échantitlons
8 e 0,109 0,011 1 000
f":ong 0,145 0,013 1 000
§ 0,193 0,012 1 000

Cross

Valeurs probables pour le modele approprié de
correction de I’érosion

Estimateur Valeurs Emeur-type ) INomb.re
probables d’échantillons
émixle 0,193 0,016 530
élung 0,193 0,014 539
9 0,194 0,012 539

Cross

Nous constatons d’apres le tableau qui précéde que les
deux estimateurs s’approchent de la valeur réelle du para-
métre si le modéle de correction est approprié.

ANNEXE B

Tablean B.1

Estimations de diverses caractéristiques de la population et de leur erreur-type calculées
d’aprés I’ensemble complet de données et en supposant une érosion de 10% au deuxigme cycle

Modele de correction pour 1'érosion

Paramatre P Pas décosion MCAR MAR
d’estimateur x -
i} el L] el A ] et A
Quintiles

M, (médiane, 1=0) M 29 300 {1 000 29300 (1000 0 29 300 (1 100) 0
: L 29 300 {1 000) 30900 (1000 -1600 29 300 (1200 0

M, (médiane, 1=1) M 28 600 (1 100y 30 400 (900) -1 800 28 600 (1100) 0
L 28 600 (1 000 30400 aox»n -1800 28 600 {1200) 0

Proportions

Py y, <l M 0,156 (0,010) 0,092 {0,008) 0,064 0,124 (0,009) 0,032
L 0,156 (0,010) 0,111 {0,008) 0,045 0,124 (0,009) 0,032

Py sy 2l M 0,007 (0,002) 0,003 (0,001) 0,004 0,005 0,002) 0,002
L 0,007 (0.002) 0,004 (0.003) 0,003 0,005 (0,002) 0,002

Py 2 Iy <h) M 0,011 0,002) 0,013 (0,003) 0,002 0,012 (0.002) 0,001
L 0,011 (0,002) 0,011 (0,003) 0,000 0,012 (0,002) -0,001

P(¥y2 I, ¥ 21} M 0,790 0,040) 0,840 (0,040) -0,050 0,804 (0.042) -0,005
L 0,790 {0,040} 0.831 (0,042) -0,041 0,804 (0,043) -0,005

Taux conditionnels

pn s ysh) M 0,923 (0,023) 0,546 {0,025) 0,377 0,734 (0,033) 0,189
L 0,923 (0,023) 0,926 (0,030 0,003 0,921 0.031) 0,002

py,> A Yos by M 0,040 (0,010) 0,018 (0,006) 0,022 0,030 (0,009} 0,010
L 0,040 (0,010) 0,036 {0,010 0,004 0,038 (0,012} 0,002

4 =(11710); I estutilisé pour repérer les transitions réelles d’un cycle A Pautre.
M représente les estimations calculées au moyen de I'estimateur mixte (8) et L, les estimations calculées au moyen de I'estimateur longitudinal ().
B est I’estimation, e.t. représente I' erreur-type de Pestimation et A est I'écart entre les estimations obtenues en appliquant le modle de correction

pour I’érosion et en supposant qu’il n"y a pas d’érosion, respectiverent,
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Tableau B.2
Estimations de diverses caractéristiques de la population et de leur erreur-type calculées d’apres I’ensemble complet de données
el en supposant une érosion de 20% au deuxiéme cycle
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Modele de correction pour I'érosion

Parametre Type Pas d’érosion MCAR MAR
d’estimateur - _ . - _
e.t. 0 et A 3] et A
Quintiles
M, {(médiane, 1=0) M 29300 (10000 29300 (1000) ¢ 29300 (1000) 0
L 29300 (10000 31800 (1100) -2 500 29300 (1000) 0
M, (médiane, :=1) M 28600 (1100) 31100 (800) -2500 28600 (1000 0
L 28600 (1000) 31100 (900) -2500 28600 (1 000) 0
Proportions
Plrosiyy 2l M 0,156  (0,010) 0,055  (0,008) 0,101 0,096 (0,012) 0,060
L 0,156 (0,010) 0,080 (0,006) 0,076 0,096 (0,013) 0,060
plyg<ipy 2l) M 0,007 (0,002) 0,001 (0,001) 0,006 0,004  (0,002) 0,003
L 0,007  (0,002) 0,001 (0,001) 0,004 0,004  (0,002) 0,003
plyazly.y st M 0,011  (0.002) 0,014  (0,003) -0,003 0,012 (0,002) -0,001
L 0,011 (0,002) 0,012 (0,002) -0,002 0,012 (0,002) -0,001
P2 lg.y 2) M 0,790 (0,040) 0,864 (0,041) -0,074 0,820 (0,649) -0,030
L 0,790  (0,040) 0,855 (0,041) -0,065 0,820 (0,048)  -0,030
Taux conditionnels
Py sl [y iy M 0,523 (0,023) 0,323 0,051) 0,600 0,570 (0,057 0,353
L 0,923 (0,023) 0914 (0,040) 0,009 0,928 (0,058} -0,005
P | Yasty) M 0,040 (0,010 0,007 (0,005) 0,033 0,026 (0,010} 0,014
L. 0,040 (0,010) 0,030 (0,012) 0,010 0,042 (0,014) -0,002

Tableau B.3

Estimations de diverses caractéristiques de la population et de leur erreur-type calculées d’ aprés 1'ensemble complet de données
et en supposant une érosion de 30% au deuxiéme cycle

Modele de correction pour I’érosion

Paramétre , T_ype Pas d"érosion MCAR MAR
d’estimateur - — — — —
] e.t. B e.t. A & et A
Quintiles
M, (médiane, 1=0) M 29300 (1000) 29300 (1000) 0 29300 (1000) 0
L 29300 (1000) 32000 (900) -2700 29300 (1000) 0
M, (médiane, 1=1) M 28600 (11000 31200 (RO0) 2600 28600  (1000) 0
L 28600 (1000) 31300 (900) -2700 28600  (1100) 0
Proportions
PCyo s by 51 M 0,156 {0,01) 004 (0,011) 0,116 0,080 (0,019 0,076
L 0,156 {0,01) 0,07 (0,006) 0,086 0,080 (0,016) 0,076
P s lpy, 2 M 0,007 (0,002) 0,001 (0,001) 0,006 0,004  (0,002) 0,003
L 0,011 {0,002) 0,003 (0,001) 0,004 0,004 (0,002) 0,003
Py ly,y, s M 0,011  (0.002) 0,015 (0,003) -0,005 0,013  (0,002) -0,002
L 0,011  (0,002) 0,012 (0,003) -0,001 0,013  (0,002) -0,002
POy ly,y, 20 M 0,790 (0,04) 0,874  (0,037) -0,084 0,829 (0,049 -0,039
L 0,790 (0,04} 0,864 (0,038) -0,074 0,828 (0,051) -0,038
Taux conditionnels
Py sl Fos k) M 0,523  (0,023) 0,245  (0,045) 0,678 0,465 (0,071) 0,458
L 0923 (0,023) 0,885 (0,045) 0,038 0,930 (0,099) -0,007
P> | s lp) M 0,040 (0,010) 0,008 (0,006) 0,032 0,022 (0,012) 0,018
L 0,040 (0,010} 0,037 (0,016) 0,003 0,044  (0,017) -0,004
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ANNEXE C

Nous avons conclu que le biais empirique qui entiche les
estimations mixtes (quand on applique un modéle de
correction MAR) du taux conditionnel de personnes qui
continuent d'avoir un faible revenu en 1994, étant donné
que leur revenu était faible en 1993 était statistiquement
significative aprés avoir exécuté un test prudent de 1a forme

6, - @m)/ Jvar® ) + vary).

Nous avons conclu que le biais empirique qui entiche les
estimations mixtes du taux conditionnel de personnes qui
-auront un revenu supérieur a la MFR en 1994 étant donné
que leur revenu était faible en 1993 (avec application d’un
modéle de correction MAR) n’était pas significatif apres
avoir exécuté un test «radical» de Ia forme

(60 N émime) /C.t. (émixte)'

Pareillement, nous avons conclu que le biais empirigue
qui entiche les estimations longitudinales {(quand on
applique un modele de correction MAR) des deux taux
conditionnels n’était pas significatif aprés avoir exécuté le
méme type de test «radical» que celui susmentionné,
c’est-2-dire en supposant que, dans le cas ofl il n’y a pas
d’érosion, I’estimation est non stochastigue.

Ces résultats restent vrais si le taux d’érosion est de 10%,
20% ou 30%.
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Utilisation de données reliées longitudinalement de
I’Enquéte britannique sur la population active

PAM F. TATE!

RESUME

L’Enquéte britannique sur la population active (EPA) utilise un plan d’échantillonnage avec renouvellement, chaque
ménage de ['échantillon étant conservé pendant cing trimestres consécutifs. Le fait de relier ensemble les renseignements
sur les mémes personnes d’un trimestre 4 I’autre produit une source potentiellement trés riche des données longitudinales.
Cependant, il y a de graves risques de distorsion dans les résultats du fait de cette liaison longitudinale, surtout en raison
de I’érosion de I’échantillon, et des erreurs de réponse, ce qui peut produire de faux flux entre les situations au regard de
I’ activité économique. Le présent document décrit les premiers résultats d’investigations menées par |'Office for National
Statistics (ONS) quant 2 1a nature et 3 I’ampleur des problémes.

MOTS CLES: Données longitudinales; enquéte sur la population active; activité économique; biais relatif A 1’ érosion;

erreur de réponse.

1. INTRODUCTION

L’Enquéte britannique sur la population active (EPA)
est une enquéte-ménage qui permet de recueillir des rensei-
griements sur un grand éventail de caractéristiques sur la
population active ainsi que sur des sujets connexes. Depuis
1992, elle est réalisée trimestriellement, chaque ménage de
I’échantillon étant conservé pendant cing trimestres consé-
cutifs, et un cinquieme de 1’échantiilon étant remplacé a
chaque trimestre.

I.’enquéte est congue de fagon a produire des données
transversales, mais au cours des derniéres années on a
reconnu que le fait de relier ensemble des données sur
chaque personne d’un trimestre a 1’autre pouvait produire
une riche source de données longitudinales, dont on pouvait
se servir notamment pour l’estimation de flux bruts de la
population active.

Le processus qui permet de relier des renseignements sur
la méme personne a partir de trimestres différents dans
I’EPA est relativement simple. Cependant, il y a des
problémes d’ordre méthodologique qui posent de sérieux
risques de distorsion dans les résultats provenant de cette
nouvelle utilisation jusqu’a présent non vérifiée de données
de I'EPA. Des problémes semblables ont été identifiés dans
des enquétes sur la population active effectuées dans
d’autres pays, mais il n’y a encore pour I’instant aucune
méthode généralement acceptée pour les régler. 1.7 Office
for National Statistics (ONS) a par conséquent entrepris un
programme de travail visant & aborder cette question.

Le présent document décrit les résultats jusqu’a présent
des investigations sur la nature et I’ampleur des problémes,
ainsi que les méthodes proposées pour les régler. Les
questions appartiennent a deux grands groupes: les biais
découlant de 1’érosion de 1’échantillon et des facteurs
connexes; et les biais découlant des erreurs de réponse, en

particulier leurs répercussions du fait qu’elles produisent de
faux flux entre les situations au regard de 1"activité écono-
rique. On examine ces aspects ['un apres |"autre.

2. EROSION DE L’ECHANTILLON ET SES
REPERCUSSIONS EN MATIERE DE BIAIS

Certains membres de I’échantillon sont perdus dés le
premier stade en raison de la non-réponse i la premiére
interview, soit parce qu’il n’a pas été possible pour eux
d’étre contactés lors de la bréve fenétre disponible, soit
parce qu’ils ont refusé d'étre interviewés. Par la suite,
d’autres membres de 1’échantillon sont perdus chaque inter-
view trimestrielle successive, soit parce qu’ils ont changé
de logement (I'unité d’échantillonnage de base pour cette
enquéte étant le logement), soit parce qu’il s’avére impos-
sible de les joindre ou qu’ils refusent de poursuivre. Tous
ces groupes de personnes sont, de diverses fagons, atypi-
ques de la population dans son ensemble, de sorte que leur
départ de I'échantillon peut introduire des biais.

Un certain nombre de ces biais sont compensés au moment
de I’application de la procédure normale de pondération de
I"EPA, qui produit des estimations au niveau de la population
conformes aux totaux de contrdles fondés surle recensement
selon e sexe, le groupe d’4ge et la région. Ce processus
compensera les biais résultant, a toutes les étapesde1’enquéte,
de I'érosion différentielle selon le sexe, I'dge et la région.
Cependant, des biais dans d’autres caractéristiques qui ne
sont pas elles-mémes utilisées dans la procédure de pondé-
ration ne seront pas compensés (et peuvent méme étre
augmentés)dans ce processus, sauf lorsqu’ils ont traitd 1’ dge,
au sexe ou & la région, de telle facon que le biais est causé
entiérement par la sous-représentation ou la surreprésentation
de catégories particuli¢res d’Age, de sexe ou de région.
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Par conséquent, le travail i cet égard a examiné d’abord
les caractéristiques qui sont plus ou moins représentées
dans I’échantillon de 'EPA que dans la population entiére,
et dans différents volets de I'échantillon de I'EPA. (Chaque
trimestre, 1'échantillon est formé de cing volets, les
personnes du premier volet ayant leur premiére interview,
celles du deuxigme volet ayant leur deuxigme interview, et
ainsi de suite.) On a alors examiné si ces caractéristiques
étaient reliées I'une a 1’autre et, le cas échéant, dans quelle
mesure, et 8’il était possible de définir un ensemble de
variables qui caractérisent ces personnes susceptibles d’étre
sous- représentées.

3. CARACTERISTIQUES DES
NON-REPONDANTS

Une analyse des proportions qui ne pouvaient étre reliées
au trimestre suivant, selon le volet, pour des variables
démographiques et économiques clés (le tableau 1 donne
une illustration de grands groupes d’ige/sexe), indigquait
que, de fagon uniforme d’un volet 4 I’autre, il y a une plus
grande propension 2 la sous-représentation dans le cas des
jeunes personnes dgées de 18 & 29 ans (et en particulier
pour celles de 18 2 24 ans), les célibataires, les personnes
vivant & Londres, les personnes a loyer (en particulier des
loyers privés), les personnes en chdmage, et les personnes
occupant un emploi temporaire. On s’est rendu compte
(Foster 1994 dans une étude qui reliait des données prove-
nant du recensement de 1991 a des ménages non répondants
de I’échantillon de I'EPA} que la plupart de ces caractéris-
tiques étaient associées i une non-réponse élevée i la
premigre interview, en particulier chez les jeunes adultes,
les célibataires, les ménages & une personne et les personnes
vivant 2 Londres.

Tableau 1
Pourcentage de cas non reliés selon le groupe d’age
et de sexe par volet

. L Pourcentage non relié
Variable et catégorie

1 volet 4t yolet
Toutes les personnes 8.6 4.8
AGE et SEXE
Homme 8.6 4.9
15-17 6.8 4.9
18-29 13,8 £0,2
30-44 6,8 4.1
45-64 7.2 2,5
Femme 8,7 4,7
15-17 59 3.0
18-29 13,9 10,9
30-44 6.3 2.8
45-39 7.5 2,2

Tate: Utilisation de données reliées longitudinalement

Plusieurs des caractéristiques des personnes qu’a
perdues I’échantillon semblent susceptibles d’étre reliées,
et I’on a enquété sur cet aspect en tout premier lieu en utili-
sant la régression logistique. On a constaté que les variables
identifiées comme étant associées avec le fait que les cas
soient ou non perdus étaient trés constantes pour les quatre
volets. Dans chaque cas, elles incluaient le groupe d’4ge,
|’état matrimonial, le mode d’occupation, (c’est-a-dire si le
logement était en propriété, en location d’un propriétaire
privé, ou en location d’une autorité locale ou d’une associa-
tion de logements), le niveau de qualifications el une
variable définissant les grandes catégories d’activité écono-
mique {employé, en chémage ou inactif), et, dans le cas des
personnes employées, le statut professionnel, 4 temps
partie/a temps plein et temporaire/ permanent. On a
constaté que la région était associée de facon indépendante
dans seulement deux des quatre volets, et le sexe dans
aucun.

Pour ce qui est des cing variables qui revenaient cons-
tamment pour tous les volets, il y avait un bon degré de
constance en c¢e qui concerne les catégories assocides i
I’érosion de P’échantillon. Le tableau 2 donne les coeffi-
cients de multiplication pour les risques relatifs en ce qui
concerne toutes les catégories ayant une association
constante avec une €rosion croissante, Le fait d’étre dans
les groupes d’4ge les plus jeunes, entre 18 et 29 ans (et
particuliérement entre 18 et 24 ans), a une incidence
particulierement forte, tout comme le fait d’&tre dans des
logements loués dans le secteur privé. Le fait d’étre
célibataire (c’est-i-dire n’avoir jamais été marié et ne pas
cohabiter} a une association modérée. Il n’y a aucune
association constante avec des catégories particulieres
d’activité économique ou de niveau de qualification, sauf
une légére avec les employés temporaires 3 plein temps.
L’incidence de la région n’est pas constante, méme pour les
deux volets dans lesquels elle est présente.

Tableau 2

Coefficients de multiplication pour les risques relatifs -
catégories associées & une érosion élevée

Coefficient de multiplication pour les
risques relatifs

Variable Volet1 Volet2 Volet3 Volet4
Groupe d’ige 18-19 1,89 2,56 286 1,92
20-24 1,79 2,08 2,10 2,83
25-29 1,17 1,30 1,44 1,55

Mode Location
d’occupation privée

Célibataire 1,25 (1,12) 1,27 1,49

Catégorie

2,12 1,52 1,86 2,29

Activité Employé, A
économique/ pleintemps, (1,12} (1.36) (1.13) 1,75
statut temporaire

Note: On peut obtenir des analyses plus détaillées auprés de 1’ auteur.

Note: () indique que le coefficient n’est pas significatif 4 5%.
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L’ analyse de régression logistique exécutée ne permettait
pas d'interaction entre les variables; pour investiguer cette
possibilité, une analyse plus approfondie a €té réalisée, 2
I’aide du module CHAID du SPSS pour produire une
segmentation de I’ensemble de données en groupes qui ont
un écart aussi grand que possible pour ce qui est de la
praportion de cas non reliés. Cependant, les résultats de
cette analyse ressemblaient beaucoup a ceux de 'analyse de
régression logistique. Globalement, les principales caracté-
ristiques associées de fagon indépendante 4 une proportion
élevée de perte de I’échantillon étaient les groupes d’4ge
des jeunes adultes (18 & 29 ans, en particulier de 18 a
24 ans) et les personnes vivant dans des logements loués du
secteur privé, avec quelques répercussions additionnelles
relativement mineures du fait d’occuper un emploi tempo-
raire pour les groupes d'4ge les plus jeunes. Les analyses
distinctes des caractéristiques des membres de I'échantillon
qui ont été perdus en raison d’un déménagement, et de ceux
qui ont été€ perdus du fait qu'on n’a pu les contacter (ou,
plus rarement, en raison d’un refus) ont produit des résultats
semblables.

4. COMPENSER LE BIAIS DE L’EROSION

Jusqu’a présent I’analyse a porté sur 1’effet de biais de
I’érosion de I’échantillon sur les caractéristiques transver-
sales de I'échantillon longitudinal, et a permis d’identifier
les caractéristiques associées de fagon indépendante 4 une
non-réponse plus grande. Une méthode possible pour
compenser le biais qui en découle est d’ incorporer le mode
d’occupation ainsi que 1'dge dans la procédure de
pondération pour les données longitudinales. On examine
cette possibilité en se servant d’une méthode d’étalonnage
avec le logiciel CALMAR, et en incluant des poids anté-
rieurs obtenus des travaux décrits ci-dessus pour compenser
la non-réponse différentielle selon le mode d’occupation.

Cependant, il peut y avoir un probléme qui limiterait
’efficacité de cette méthode. La propension & ne pas
répondre peut étre directement dépendante du statut non
observé au sein de la population active de la personne, et
peut-étre indépendamment de ses caractéristiques obser-
vées. Une non-réponse de ce genre est un exemple de non-
réponse dont on a a tenir compte (Rubin 1976), et sa
présence signifierait que les estimations des mesures impor-
tantes des flux bruts de la population active seraient biaisées
méme aprés I’application d’un processus de pondération du
type envisagé.

I y a deux méthodes indirectes qui donnent une certaine
indication quant & savoir si une non-réponse dont on a a
tenir compte pourrait constituer un probléme pour les
données longitudinales de I'EPA. On doit investiguer pour
savoir si la proportion des flux bruts dans 1’échantillon qui
sont des transitions entre les différentes situations d’activité
économique qui diminuent {ou augmentent) de fagon systé-
matique du volet 1-2 au volet 4-5 — le cas échéant, cela
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laisserait entendre que les gens qui passent d’un état & un
autre sont plus (ou moins) susceptibles de ne pas répondre
que ceux qui sont dans une situation stable. Cependant, le
tableau 3 illustre qu’il n’y a aucun modele systématique
constant d’un volet 4 I'autre — quoique cela n’exclut pas la
possibilité d’autres motifs de non-réponse différentielle
selon la catégorie des flux de population active.

Tableau 3
Pourcentage de transitions entre les situations différentes au
regard de I’activité &conomique selon le volet pour des paires
de trimestres adjacents

Pourcentages

Ensemble de

données Volet 1-2  Volet2-3  Volet3-4 Volet 4-5
Eté/automne 1995 8,0 7.3 73 7.1
Automne 1995/ 72 6.7 6.5 6.5

hiver 1995-1996
Eté/automne 1996 7.6 7.0 7.3 7.5

Automne 1996/

hiver 1996-1997 6.8 6.5 6,2 6.5

Une autre possibilité serait que des gens changent
d’adresse (ils sont par conséquent perdus pour I'échantillon
de ’'EPA) peuvent avoir un motif différent de flux de la
population active que le reste de la population. Nous ne
disposons d’aucun renseignement sur les personnes qui ont
déménagé, mais nous savons quelque chose au sujet des
personnes qui sont passées d’une adresse ailleurs a une
adresse au sein de 1’échantillon. Ces nouveaux entrants
peuvent raisonnablement étre choisis pour représenter ceux
qui ont déménagé a |'extérieur de I'échantillon, étant donné
qu’ils sont également des échantillons provenant de la
méme population de personnes qui déménagent (sans tenir
compte des effets possibles de la petite proportion de
personnes qui déménagent a I’échelle internationale). Le
tableau 4 illustre la répartition de I’échantillon relié (tous
les adultes dont les dossiers correspondaient) et les
nouveaux entrants identifiables pour une paire de trimestres
adjacents en 1995. (Cependant, il est & remarquer que les
catégories de flux ne sont pas strictement comparables,
étant donné que la situation au regard de I’activité écono-
migue antérieure pour les personnes qui déménagent 2
I'intérieur de I’échantillon s’obtient par déclaration rétro-
spective.) li est évident que 1’échantillon de personnes ayant
démeénagé est différent, une plus petite proportion étant
stable dans la catégorie des inactifs et-une proportion plus
élevée dans toutes les autres catégories de flux, et en
particulier une plus grande proportion de gens changeant
leur situation au regard de 1'activité éconornique; mais que
les personnes ayant déménagé prennent dans 1’ensemble
une si petite proportion que I’effet sur tout 1’échantillon est
négligeable.
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Tableau 4

Flux bruts des personnes ayant déménagé par rapport 3
1’échantillon relié

Situations au  Echantillon Personnes  Relié + personnes
regard de relié ayant ayant déménagé
I'activité (%) déménagé (%) (%)

EE 55,1 56,9 55.1
EU 0,8 1.5 0.8
EN 1.1 1.6 L1
UE 1.0 1,7 1,0
uu 2.9 6,5 3.0
UN 0.7 1,1 0.7
NE 1.2 2.5 1,3
NU 1,0 2,3 1,1
NN 36,2 26,0 359
wanstons 59 106 60
TOTAL {(n") 80 664 1790 82454
Note: E représente ayant un emploi

U représente sans emploi selon 'OIT
N représente économiquement inactif

donc EE représente ayant un emploi dans les deux trimestres
EU représente ayant un emploi, puis étant sans emploi an
sens de I'OIT, etc.

Ces méthodes indirectes n’indiquent pas une trés forte
incidence de non-réponse dont on a a tenir compte, mais
elles ne I’éliminent pas. Cette possibilité est par conséquent
examinée dans le cadre de travaux faisant intervenir la
modélisation de la non-réponse dans I'EPA.

5. L’ERREUR DE REPON§E ET SES
REPERCUSSIONS EN MATIERE DE BIAIS

De facon générale, toutes les enquétes, et en particulier
les enquétes-ménages, sont sujettes i I’erreur de réponse
lorsque les renseignements donnés par le répondant ne sont
pas un reflet exact de 1’actualité. Cela peut se produire pour
diverses raisons — le répondant peut mal comprendre la
question; I'intervieweur peut mal comprendre ou mal
enregistrer la réponse; le répondant peut ne pas connaitre la
bonne réponse ou ne pas s’en souvenir; on le répondant
peut sciemment donner une réponse incorrecte pour des
motifs d’embarras, de prestige, de crainte de divulgation de
renseignements confidentiels ou parce qu’il veut fournir la
réponse «prévuen.

Dans le domaine des enquétes sur la population active,
on a constaté de fagon générale (pour avoir un apergu, voir
Lemaitre 1994} que, pour les données transversales, il n’y
a aucune iendance particulidre a ce que les erreurs soient
systématiques de sorte qu’en moyenne elles tendent a
s’annuler. Cependant, dans le cas des données longitu-
dinales produites par le fait de relier ensemble des données

Tate: Utilisation de données reliées longitudinalement

recueillies sur la méme personne & des points différents
dans le temps, cette annulation ne peut survenir.

En particulier, ce sera probablement le cas des données
sur les flux bruts entre les situations au regard de I’activité
économique. Les nombres de personnes qui passent d’une
situation (ayant un emploi, en chdmage, économiquement
inactif) & une autre au cours de la période relativement
bréve habituellement envisagée (Un mots, un trimestre, ou
peut-&tre une année) sont faibles par rapport aux nombres
de personnes qui demeurent dans la méme situation. Une
erreur de réponse A un point dans le temps est beaucoup
plus susceptible de mener & un changement apparent de
situation lorsque la véritable situation est stable, plutdt que
I'inverse. Ainsi, des erreurs de réponse sont susceptibles
d’avoir une incidence trés disproportionnée en biaisant a la
hausse les flux entre les situations signalées. En ce qui
concerne I’EPA, elles peuvent découler de I'utilisation
d’enquétés-substituts, alors qu’'une personne répond aux
questions au nom d'une autre personne dans le méme
ménage; et d’erreurs de répondant. Nous allons examiner
ces aspects I'un apres I'autre.

6. L’INCIDENCE DES ENQUETES-SUBSTITUTS

Pour investiguer 'incidence des enquétés-substituts,
nous avons besoin d’examiner la répartition des situations
au regard de D’activité pendant les deux trimestres en
fonction du fait que 1’interview du premier trimestre était
sur place ou par personne interposée, et de savoir si
I'interview du deuxigme trimestre €tait sur place ou par
personne interposée. De trés jeunes aduites, moins de
20 ans, sont 2 la fois exceptionnellement susceptibles d’étre
représentés par des enquétés-substituts et aussi susceptibles
d’étre particulierement volatils en ce qui concerne leur
catégorie d’activité économique; ils peuvent donc entrafner
une distorsion de la relation entre ces deux facteurs. Par
conséquent, le tableau 5 illustre la répartition des situations
an regard de I’ activité pendant les deux trimestres, pour les
hommes de 20 4 64 ans et les femmes de 204 5% ans. llya
une proportion plus élevée de transitions dans le cas des
interviews sur place suivies des interviews par personne
interposée que dans le cas des interviews sur place pendant
les deux trimestres, mais les interviews par personne
interposée suivies des interviews sur place illustrent
seulement une proportion trés 1égeérement plus forte que
pour les interviews sur place pendant les deux trimestres.
Ainsi, le fait de passer d’une interview sur place 4 une inter-
view par personne interposée n’indique pas une proportion
constamment plus grande de transitions. Les cas pour
lesquels les deux interviews sont par personne interposée
ont la plus faible proportion de transitions de toutes, et
I’inclusion de ces derniéres améne la proportion globale &
un niveau conforme a celui des interviews sur place pendant
les deux trimestres. Ainsi, il semble y avoir des différences
entre les diverses combinaisons d’interviews qui méritent



Techniques d'enquéte, juin 1999

une analyse plus approfondie; mais dans I'EPA, le recours
a des enquétés-substituts ne produit pas en soi une esti-
mation exagérée de flux bruts.

Tableau 5
Pourcentage de transitions selon le type d'interview

Hommes (20-64} Femmes (20-59)

Type

d'interview ~ N"®dans %1 N"" dans % trans
Péchantillon " ™™ I"échantillon

Surplace/ )4 599 52 19 582 73
sur place
Sur place/
persenne 2044 7,0 1597 8.3
interposée
Personne
interposée/ 2214 54 1 632 7.6
sur place
Personne
interposée/ g gy 47 4206 54
persenne
interposée
Toutes 271387 52 27017 7.1

7. ERREURS DE REPONDANT

De par leur nature, les erreurs de répondant sont impos-
sibles & identifier directement (sauf peut-€tre a la suite
d’une autre interview, et méme la il pourrait y avoir des
doutes quant 3 ce qui constitue la bonne réponse).
Cependant, i} est parfois possible d’identifier des incohé-
rences internes dans les données d’enquéte, ce qui peut
indiquer une erreur de réponse. Dans I’EPA, les répondants
qui ont un emploi, et les répondants qui sont en chémage,
se font demander combien de temps ils sont dans cette
situation. Si la période est supérieure a trois mois, mais
qu’ils ont dit dans le trimestre précédent qu’ils €taient dans
une situation différente, il y a une incohérence qui peut
signaler une fausse transition entre les situations au regard
de I’activité économique.

Le tableau 6 illustre le pourcentage d’incohérences pour
divers types de transitions - il s’agit de transitions élevées
partout. Les transitions venant de {’inactivité économique
produisent les plus forts pourcentages, en particulier
lorsque la transition est vers le chémage. (Il n’y a aucune
différence importante ou constante entre les différentes
sous-catégories de l'inactivité.) Le fait de séparer les
personnes ayant un emploi & temps partiel et 2 plein temps
indique qu’il y a un motif constant d’une plus grande
proportion d’incohérences pour les emplois 4 temps partiel,
et on a relevé des résultats semblables mais moins
prononcés dans le cas des travailleurs autonomes.

I est possible que les incohérences puissent &ire dues &
des erreurs dans la durée signalée pour ce qui est de la
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situation au regard de I’activité économique au deuxi¢me
trimestre plutdt que dans la situation initiale au premier
trimestre. La répartition de la durée n’illustre toutefois pas
une accumulation 4 environ quatre i cing mois {(comme on
pourrait s’y attendre dans le cas d’erreurs dans les données
relatives a la durée). De méme, on a constaté que les
données relatives a la durée signalées dans des trimestres
consécutifs pour des personnes dans une situation stable
étaient trés cohérentes. Ces constatations tendent 4 indiquer,
quoique les preuves soient indirectes et aucunement défi-
nitives, que les erreurs sont plus susceptibles d’étre dues au
signalement de I’activité é&conomique 4 I’une ou I’autre des
interviews. Il ne s’agit pas de la seule possibilité — par
exemple, il se pourrait gque |’on ait pour certains répondants
les bonnes données relatives 4 la transition, mais les
mauvaises données relatives & la durée en raison d’une
interprétation de leur activité économique antérieure qui
n’est pas cohérente avec les définitions standard appliquées
au signalement de leur situation actuelle — mais les consta-
tations indiquent jusqu’a présent que c’est probablement la
plus courante.

Tableaw 6
Pourcentage d’incohérences selon le type de transition

Pourcentage d’incohérences

T)’P{3 fli’- Tous Temps Temps
transition (%) plein particl
(%) (%)
Chémage 2 employé 8.7 7.8 12,2
Inactif 4 employé 26,2 18,1 30,4
Employé 4 chdmage 18,7 14,7 233
Inactif & chémage 495
Tous 239

On pourrait peut-&tre déterminer laquelle parmi les
catégories incohérentes est la bonne en examinant la
tendance des réponses sur trois interviews. Le tableau 7
illustre les proportions de chaque groupe de transitions
incohérentes d’un trimestre au suivant qui sont suivies par
chaque catégorie d’activité économique au troisiéme
trimestre. (Tous les volets pertinents sont combinés dans le
but d’obtenir des échantillons d’une taille raisonnable.) 11
est évident que dans le cas des transitions vers I’emploi au
deuxiéme trimestre, 1a grande magorité demeure dans cette
catégorie au troisiéme trimestre. Les transitions vers le
chdmage illustrent une tendance beaucoup plus mélangée,
un peu plus de la moitié restant en chdomage, mais un
groupe important d’environ 30 a 40% revenant i la situation
signalée au premier trimestre. Il convient de noter que
pratiquement aucune des transitions du deuxieéme au
troisigme trimestres pour ce groupe ne comportait d’incohé-
rences répétées entre les données relatives  la transition et
les données signalées relatives 4 la durée. Jusqu'a
maintenant, les résultats indiquent que dans le cas d’une
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transition incohérente vers I’emplot, ¢’est probablement la
bonne situation, mais des recherches plus poussées sont
nécessaires pour clarifier le tout.

Tableau 7
Pourcentages de transitions incohérentes selon 1" activité
économique av trimestre suivant

Situation au regard de 1’activité au

Type de Total des trimestre suivant
transition  incohérences Emploi Chomage Inactif
(%) (%) (%)
Chomage 2 60 90 7 3
employé
Inactif 3 159 79 4 17
employé
Employé a 87 39 53 8
chémage
Inactif & 220 17 55 28
chomage

8. AJUSTEMENT EN FONCTION DU BIAIS
ATTRIBUABLE A L’ERREUR DE REPONSE

Il est évident selon ce qui précéde qu’il est probable
qu’un niveau important d’erreurs de réponse influe sur les
données brutes relatives aux flux bruts. Les travaux pour
ajuster de telles erreurs se sont en grande partie limités au
Canada et aux Etats-Unis. Flaim et Hogue (1985) font un
examen des trois méthodes proposées en ce qui concerne
les données aux Etats-Unis, et Singh et Rao (1995) ont par
la suite fait une proposition en ce qui concerne les données
canadiennes. Cependant, jusqu’a maintenant, 4 la connais-
sance de I’auteur, aucune donnée officielle ajustée des flux
bruts n’est publiée, quoique plusieurs pays publient des
données non corrigées tout en attirant I’ attention sur leurs
limites. Les méthodes d’ajustement proposées jusqu’ici
reposent toutes sur des hypothéses en rapport avec la nature
des erreurs qui semblent improbables en pratique — soit une
indépendance compléte des erreurs de classification ou des
écarts trés limités de cette hypothése. (Voir Lemaitre
1994)pour une révision des problémes associés & ces
méthodes d’ajustement.)

Tate: Wtilisation de données reliées longitudinalement

Il semble intéressant d’explorer des avenues différentes
pour la mise au point de méthodes d’ajustement ou de
compensation du biais attribuable & ’erreur de réponse.
Dans une premiére étape, les travaux se poursuivent sur
I’examen des caractéristiques et circonstances de cas
d’incohérence, et d’autres fagons possibles d’identifier les
fausses transitions. On propose également d’investiguer les
circonstances concemant les personnes qui donnent des
réponses incohérentes du type que ’on a analysé précé-
demment, au moyen d’interviews de suivi plus détaillées.
On obtiendrait ainsi de meilleures indications de la mesure
dans laquelle les incohérences représentent une erreur de
réponse, et on pourrait en retirer des résultats utiles pour
réduire et ajuster I’erreur de réponse. Ces deux voies
fourniront des données a un troisieme élément du
programme, dans lequel il est proposé de mettre au point
des modeles d’erreur de classification dans le signalement
de P’ activité économique.
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Justification a base de modele de 1a formule de Kish pour les
effets de plan de sondage liés a 1a pondération et a ’effet de grappe

SIEGFRIED GABLER, SABINE HAEDER et PARTHA LAHIRI'

RESUME

Les auteurs de la présente note montrent que la formule bien connue de I'effet de plan de sondage, proposée intuitivement
par Kish, comporte une justification i base de modgle. La formule peut étre interprétée comme une valeur prudente de Veffet

réel de plan de sondage.

MOTS CLES: Taille des grappes; coefficient de corrélation intraclasse; probabilités de sélection.

1. INTRODUCTION

Nous considérons des plans de sondage en grappes a
plusieurs degrés pour lesquels chague observation
appartient a une classe de pondération. Les grappes sont,
par exemple, des ilots qui sont choisis proportionnellement
au nombre de ménages qu’ils comportent. A Tintérieur de
chaque ilot, le méme nombre de ménages est choisi avec
égale probabilité. Une personne du ménage choisie an
hasard doit étre interviewée. Ensuite, la taille des ménages
détermine la classe de pondération, Kish (1987} a proposé
la formule suivante afin de déterminer ’effet de plan de
sondage de maniére & intégrer les effets tant de la pondé-
ration pour tenir compte des probabilités de sélection
inégales que de la sélection en grappes:

!
E W:'me
i1

i = M [1+ (b - 1) p],

i
(E} w.m;
i=

ou m, et w; désignent respectivement le nombre d’obser-
vations et le poids attribué 4 la i-iéme classe de pondération
(i=1,..0), m=Y¥!  m, latile totale de I'échantillon, b
la taille moyenne des grappes et p le coefficient de corré-
lation intraclasse. La formule de Kish est trés intuitive et
originale, mais Kish a affirmé que son «traitement était
peut-étre incomplet et imparfait».

La formule de Kish est maintenant utilisée par de
nombreux échantillonneurs. La formule ci-dessus sera uti-
lisée dans la détermination de la taille de 1'échantillon des
enquétes sociales européennes qui doivent étre menées par
les pays membres. La présente note fournit une justification
a base de modéle de I'utilisation de la formule de Kish.

deff

2. JUSTIFICATION A BASE DE MODELE
DE LA FORMULE DE KISH

Soit m, , le nombre d’observations de la c-ieme grappe

de référence appartenant i la i-iéme classe de pondération

(i=1,..5c=1,.,C). Soit m;=Y<_ m,, le nombre
d’obsefvations de la i-ieme classe de pondération. Soit
b, =Y,.,m,, lenombre d’observations de la c-i2me grappe
(i=1,...5c=1, .., C) de manidre que b =C'12cczlbc.
Soit y,; et w_, I’observation et le poids respectivement de
la j-iéme unité d’échantillonnage de la c-iéme grappe
(¢=1,.,Cj=1,..,b,). L'estimateur habituel a base de
plan de sondage pour la moyenne de la population se définit
comme suit:

Afin de justifier la formule de Kish, nous supposons le
modele suivant:

-l _ il
Var(y,) =¢ pourc=1,..,Cij=1,..b,

2 r P or
Co Yo ) = po” S1c=cC, f*]
¥ Yey) {0 autrement. M

Le modele ci-dessus permet de tenir compie de I'effet de
grappe; il a été utilisé antérieurement par d’autres auteurs
(voir par exemple Skinner, Holt et Smith 1989). Nous
définissons donc Peffet de plan de sondage comme suit:
deff=Var,(y )/ Var,(y), ol Var,(y ) est la variance de
¥,, dans [e cadre du modele (1) et Var,(y) est la variance
decla moyenne globale de 1’échantillon y, définie comme
):q 121 Y /m. que l'on calcule en fonction du modele
suivant:

e

Var(y) =¢® pourc=1,..,C;j=1,..,b

Cov(y,, ;) =0 pour tous les (c,j) * (¢, j'). (2)

A noter que le modele (2) est approprié dans le cadre de
I’échantillonnage aléatoire simple et qu’il fournit la formule
habituelle 6/m pour Var,(¥).

' Siegfried Gabler et Sabine Haeder, ZUMA, B 2,1, D-68159 Mannheim; Partha Lahiri, University of Nebraska-Lincoln, NE 68588-0323.
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Nous considérons maintenant Var (¥ ), en remarquant
d’abord que

c | & b,
) ,
= E { _ wyVar(y,)+ E ) wq.wq..Cov( Yoo yq.,)}

j=1 J=i

. c b, 2 2
puisque Y ., Zj=1wcj =Y wim et

de sorte que

2[1+(4b'-1)i3], (4)

/
B
ie1
ol b° = Ef= ](EL %, micjszr‘fr: lw!'zml"

A laide de I'inégalité de Cauchy-Schwarz, nous
obtenons

I 2 rom )P [ m
Y wm, | =b? Zw. el <p2y Wik

i=1]

b*s “é ;“' =b,, par exemple. (5)
E E wizmgc
c=li=1
Ainsi (4) et (5) donnent
L
E w; m, .
deff < m—=1 ~[1 +(b,, - 1)pl. (6)

A noter que b , peut étre interprété comme une taille
moyenne (pondérée) des grappes. Si b est égal & b,
par exemple si tous les b_ sont égaux, la limite supérieure
de deff est simplement la formule de Kish. Ainsi, la
formule de Kish sert de valeur-prudente pour I’effet de plan
de sondage.
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