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Dans ce numéro

Le présent numéro de Technigues d 'enquéte poursuit la commémoration du 25° anniversaire de
la revue marqué par le numéro de décembre 1999. Les sept premiers articles, que des statisticiens
de renom spécialisés dans les méthodes d’enquéte ont rédigés pour marquer 1’ occasion, n’ont pu étre
publiés dans le numéro de décembre faute d’espace. Je tiens & exprimer ici ma gratitude & tous les
auteurs qui ont participé 2 la rédaction de ces deux numéros commémoratifs si spéciaux et
mémorables.

Pour lancer ce numéro spécial, Kalton passe en revue les progrs de la recherche sur les enquétes
réalisés ces 25 dernitres années, depuis la publication du premier numéro de Technigues d’enquéte.
Il commence par décrire 1'évolution de la profession de spécialiste des enquétes, notamment la
création de revues spécialisées et d’associations professionnelles s'adressant aux spécialistes des
méthodes d’enquéte, ainsi que les aspects internationaux et multidisciplinaires de la profession. Puis,
il examine 1'évolution des méthodes d'enquéte, y compris les méthodes de conception des question-
naires, de collecte des données, d’évaluation de I’erreur non due & I’échantillonnage, d’échantilion-
nage et d’estimation. Enfin, il souligne I'importance croissante que 1’on accorde aux enquétes par
panel et aux enquétes internationales, ainsi qu'aux sources de données administratives et 4 I'analyse
de données d’enquéte. '

Bellhouse examine 1'évolution paralitle de la réalisation d’enquétes et de I'informatique au
X3 sigcle. I décrit d’abord 1'interaction entre la réalisation de recensements et la mise au point des
premigres machines 2 calculer et des premiers ordinatevrs numériques. Puis il montre comment les
progres réalisés par la suite dans le domaine du calcul scientifique ont permis d’appliquer des
méthodes et des modéles statistiques plus complexes. Pour conclure I’article, il parle de la mise au
point de logiciels statistiques pour la réalisation d’enquétes et de méthodes axées sur des modgles.

Bailar examine le role de la statistique dans la réalisation des recensements, en insistant particu-
ligrement sur les erreurs de dénombrement dues 4 des erreurs de recensement de diverses sortes et
sur le rajustement des chiffres de recensement d’aprés I'estimation du sous-dénombrement net
fondée sur un €échantillon. Elle décrit les diverses sources d’erreurs qui entachent les données de
recensement, puis examine les méthodes statistiques d’évaluation des recensements, les méthodes
de contrdle de la qualité du traitement des données de recensement et les méthades d'imputation.
Enfin, elle se sert d’un modgle du biais qui entache les données de recensement et de la variance de
ces données pour donner une idée de |'efficacité des diverses méthodes de rajustement des données
de recensement.

Isaki, Tsay et Fuller étudient I’estimation des facteurs de correction des données de recensement
d'aprés les données de I’enquéte postcensitaire de 1990. Leurs estimateurs se fondent sur un modéle
des composantes de la variance comprenant un prédicteur linéaire fixe et un effet aléatoire pour
décrire le facteur de correction réel inconnu pour chacune des 336 strates définies a posteriori. Ils
considerent d'autres solutions fondées sur I’utilisation d’une estimation de la matrice compléte de
variances-covariances des erreurs directes d’enquéte qui entachent les facteurs de rajustement des
strates a posteriori, plutdt que sur I’ utilisation des éléments diagonaux uniquement, car ceite derniére
méthode risque de réduire les effets de I'instabilité de 1’estimation de la matrice de variances-
covariances complete. Une comparaison empirique les porte A conclure que la meilleure solution est
celle qui représente un compromis entre ces deux extrémes. Ils limitent aussi les facteurs de
correction fondé€s sur le modele de sorte que 1'estimation de la population totale corresponde A celle
obtenue d’aprés les estimations directes d’enquéte de ces facteurs de correction.

Lachapelle et Kerr présentent une application innovatrice de 1’étude de couverture pour examiner
les estimations démographiques. Leur méthode consiste & ventiler les résultats de la contre-
vérification des dossiers (CVD) de Statistique Canada afin d’obtenir une source supplémentaire de
données que I’'on peut comparer aux estimations plus classiques des composantes de la croissance
fondées sur les dossiers administratifs. L’ objectif de cette comparaison est de repérer les sources
principales d’erreur qui entachent les dennées basées soit sur les dossiers administratifs, soit sur la
CVD. Ils montrent aussi que 1’on peut décomposer 'erreur de fin de période en deux éléments, A
savoir I'écart entre les estimations de la population recensée fondées sur la CVD, d'une part, et sur
les données de recensement, d’autre part, et I'écart entre les estimations de 1a croissance fondées sur
la CVD, d’une part, et les dossiers administratifs, d’autre part.



Dans ce numéro

Dans leur article, Feder, Nathan et Pfeffermann examinent I'échantillonnage répété d’une popu-
lation & structure hiérarchique. Ils commencent par décrire la population au moyen d'un modele 3 deux
niveaux & chaque point particulier dans le temps; puis, ils laissent évoluer les effets aléatoires de
premier et de deuxieéme niveaux stochastiquement au cours du temps. Les auteurs examinent en
particulier le cas oil les unités de deuxieéme niveau ne font partie de I’échantillon que pendant quelques
périodes, ce qui se produit, par exemple, pour de nombreuses enquétes sur la population active. Ils
proposent une méthode d’estimation en deux étapes. Pour commencer, ils ajustent le modéle a deux
niveaux indépendamment 4 chaque point dans le temps pour obtenir les estimations des effets fixes.
Puis, ils estiment les paramétres de la série chronologique. Des poids d’échantillonnage peuvent étre
intégrés A chaque étape pour tenir compte de I’échantillonnage informatif éventuel.

Rivest et Belmonte proposent une estimation conditionnelle de I’erreur quadratique moyenne des
estimateurs régionaux subordonnée au modele de lissage réalisé. Ils proposent un estimateur naturel
de cette EQM; cependant, cet estimateur est parfois assez instable si le lissage est important. Ils
proposent aussi une correction du biais dans les cas ol la distribution des estimateurs directs est
asymétrique. Enfin, ils étudient les propriétés de leur estimateur dans les conditions empiriques de
Bayes et illustrent leur méthode en se servant des données sur le sous-dénombrement au
Recensement du Canada de 1991.

Shao aborde un sujet important, & savoir I’évaluation de I'imputation par les méthodes cold deck.
Au fur et 2 mesure que les progrés en informatique faciliteront le stockage et la consultation de
données d’enquéte antérieures ou connexes, les méthodes d'imputation fondées sur les données
auxiliaires prendront de plus en plus d’importance. Par conséquent, Shao fait un premier pas et
compare les résultats de diverses méthodes d’imputation cold deck 2 ceux d’autres méthodes
d’imputation.

Thompson et Frank examinent 1’estitnation basée sur un modele dans le cas des plans
d’échantillonnage & dépistage de liens. Ce genre de plan d’échantillonnage permet de suivre certains
liens d’un répondant a I’ autre. L' échantillonnage en résean et 1’échantillonnage en boule de neige en
sont deux exemples. Apres un exposé général du domaine, ils décrivent plusieurs plans d’échantillon-
nage a dépistage de liens. Puis, ils présentent un modele graphique des liens qui unissent les membres
d’une population. Enfin, ils €laborent, pour ce genre de population, des méthodes d”inférence fondées
sur la vraisemblance au moyen de données obtenues par échantillonnage & dépistage de liens.

Théberge propose de résoudre le probléme de poids extrémes résultant de I’estimateur par calage
en relichant quelgue peu les exigences vis-a-vis I’équation de calage. Il 5’agit en fait d'un problgéme
de minimisation du méme ordre que celui rencontré lors d’une régression avec coefficients de coits
(«ridge regression»). Il examine aussi d’autres fagons de restreindre les poids. 1l discute des
propriétés asymptotiques des poids calés et donne des conditions nécessaires et suffisantes pour
I'existence de poids restreints qui satisfont ’équation de calage. Il discute aussi d'une fagon de
poser le probléme d’estimation en dosant I'importance qu’on accorde 4 1'équation de calage et donne
différentes fagons de restreindre les poids qui ne reposent pas sur I'utilisation d’une distance
particulidre. Finalement, il propose un estimateur avec poids restreints qui est utile pour de petits
domaines et aborde les données aberrantes en développant une méthode semblable 4 celle utilisée
pour traiter les poids extrémes.

Deux notes bréves concluent le présent numéro. Losinger, Garber, Wagner et Hill présentent une
étude de cas qui illustre le soin qu’il faut mettre 2 rajuster les données pour tenir compte de la
non-réponse lors de divers cycles d’une enquéte. Enfin, Shaffer examine 1’estimation des
coefficients de régression d’apres des données d’enquéte si I'on reldche I'hypothése voulant que les
variables auxiliaires soient fixes.

Vous vous souvenez sans doute que le numéro de décembre de Technigues d'enquéte a é1é
diffusé, a titre expérimental, dans un format électronique au site Web de Statistique Canada. Nous
avons également procédé A un sondage sur Internet pour juger de vos réactions 4 la version
électronique de la revue et déterminer vos préférences. Bien que vous ayez manifesté un certain
intérét pour la version électronique, il semble que le moment ne soit pas encore venu de publier
régulierement la revue dans ce format. Nous considérerons certainement de nouveau cette option
dans un avenir proche et vos réponses au sondage nous aideront 3 améliorer toute future version
électronique. Entre-temps, nous continuerons de publier une version imprimée de la revue.

M.P. Singh
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L’évolution de la recherche sur les enquétes
au cours des 25 derniéres années

GRAHAM KALTON'

RESUME

Pour marquer le vingt-cinquigme anniversaire de Technigues d'enquéte, |’ auteur passe en revue les principales réalisations
de la recherche sur les enquétes au cours des 25 demidres années. Il présente une synthise générale de I’évolution de la
profession, des méthodes d’enquéte (conception des questionnaires, collecte des données, traitement des données
manquantes, échantillonnage, erreur d'enquéte totale) et des applications {(enquétes par panel, enquétes internationales,
analyse secondaire). Il examine enfin les perspectives d'avenir dans ces secteurs.

MOTS CLES: Profession de spécialiste des enquétes; méthodes d’enquéte; applications des enquétes; conception des

questionnaires; enquétes internationales.

1. INTRODUCTION

Technigues d'enquéte célebre cette année son vingt-
cinquieme anniversaire. Pour marquer ce jalon, je passerai
en revue, dans le présent article, les principales réalisations
de la recherche sur les enquétes an cours des 25 derniéres
années. Je tiens A souligner, toutefois, que pour plusieurs
raisons les dates risquent d’étre un peu floues. Tout
d’abord, bien siir, la recherche sur les enquétes n'a &té
marquée d’aucun événement spécial en 1975. Au contraire,
bon nombre des progrés majeurs survenus au cours du
demier quart de siécle se sont inspirés de travaux antérieurs.
Deuxiégmement, dans bien des cas, il faut un certain temps
avant que les progrés méthodologiques soient acceptés et
adoptés intégralement. Troisiémetnent, mon point de repére
est un texte sur la méthodologie des enquétes que
Sir Claus Moser et moi avons publié au Royaume-Uni en
1971 (deuxitme édition de Survey Methods in Social
Investigation, ci-apres intitulée Survey Methods), la période
couverte s’étendant donc en réalité sur plus de 30 ans.

Le présent exposé passe en revue les progrés de la
méthodologie des enquétes, y compris la conception des
questionnaires, I’échantillonnage, les méthodes de collecte
des données, le traiternent des données et |'analyse des
enquétes. L’informatique est un aspect central, car elle a
exercé une influence majeure sur de nombreux progrés
méthodologiques, mais pas tous. Le présent exposé examine
également I’effet de ces progrés méthodologiques sur les
travaux de recherche liés aux enquétes, y compris 1’évo-
lution des enquétes par panel, des enquétes internationales
et de I’analyse secondaire. J'insisterai surtout sur les
enquétes démographiques, mais je traiterai aussi des
enquétes aupres des établissements. De plus, puisque je me
fonde sur mon expérience, I’exposé privilégie sans doute les
travaux accomplis aux Etats-Unis. Avant de me pencher sur
les méthodes et la pratique des enquétes, je compte décrire

d’abord 1'énorme accroissement du nombre d’enquétes et
I’établissement explicite de la profession de spécialiste des
enquétes.

2. LA PROFESSION DE §P]§.CIALISTE DES
ENQUETES

L’histoire de la recherche sur les enquétes releve
largement du XX* siecle. Cette activité a pris son essor dans
les années 1930, a connu une croissance considérable au
cours de la Seconde Guerre mondiale et a maintenu ensuite
un taux de croissance appréciable. En 1975, les enquétes
aupres des ménages et des établissements étaient déja bien
établies comme moyen de répondre aux besoins en données
statistiques des décideurs et des chercheurs de nombreux
secteurs comme le commerce et la fabrication, I’agriculture,
I’emploi et le chdmage, les dépenses des familles, la
nutrition, la santé, I’éducation, les voyages, le vieillissement
et la criminalité. De plus, les enquétes menées par les
universitaires et d’autres chercheurs en sociologie, en
science économique, en science politique, en psychologie,
en éducation, en travail social et en hygiéne publique, en
sondages d’opinion et en sondages électoraux de méme
qu’en études de marché se sont multipliées. Ce secteur a
continué de se développer rapidement au cours des
25 demitres années, surtout que les décideurs ont appris &
reconnaitre la valeur des données d’enquéte, tandis que le
perfectionnement des méthodes d’enquéte a permis aux
spécialistes de répondre 2 la demande de données statis-
tiques. La demande soutenue de données de plus en plus
détaillées parmi les décideurs a stimulé le perfectionnement
des méthodes d’enquéte tout en favorisant I’ établissement
d’une profession bien implantée de spécialistes des
enquétes.

La croissance raptde de la recherche sur les enquétes est
attribuable en partie 3 un élargissement du choix de thémes

' Graham Kalton, Westat, 1650 Research Boulevard, Rockville, Maryland, 20850, U.S.A. Courriel: KaltonG1 @westat.com.
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jugés propices. Des chercheurs aventureux ont réussi a
repousser les limites conventionnelles quant aux sujets
abordés dans les enquétes. Cette tendance s’est poursuivie
au cours des 25 derniéres années, de sorte qu’anjourd’hui
trés peu de sujets sont exclus d'enquétes fondées sur des
échantillons probabilistes valides. Certains nouveaux sujets
d'étude sont délicats, par exemple le comportement sexuel
et I'utilisation de drogues illicites, et ’application des
méthodes d'enquéte a exigé 1'€laboration de techniques
spéciales de collecte des données. D’ autres sujets nouveaux
ont supposé I’incorporation de méthodes de collecte supplé-
mentaires, par exemple des examens médicaux pour les
unités échantillonnées, 1’enregistrement vidéo des inter-
actions entre enseignants et étudiants en salle de classe et la
mise en place d’équipement de surveillance de I’environne-
ment dans des ménages échantillonnés. Le défi posé par les
themes difficiles a constamment stimulé la recherche
méthodologique.

Avant 1975, il n’existait aucune revue 2 grand tirage
spécialisée en méthodes d’enquéte. Les articles évalués
traitant de méthodes d’enquéte étaient publiés dans diffé-
rentes revues. Les revues de statistique publiaient, et
continuent de publier, des articles traitant surtout des
aspects statistiques de la recherche sur les enquétes,
notamment 1’échantillonnage. Des revues comme Public
Opinion Quarterly publiaient, et continuent de publier, des
articles sur les méthodes d’enquéte. Les revues d’études de
marché publient des articles sur les méthodes d’enquéte se
rapportant aux études de marché. Les revues traitant de
disciplines comme les sciences sociales et I’hygigne
publique publient parfois des articles sur les méthodes
d’enquéte se rapportant & leur discipline. Cette situation
n’était pas idéale, puisqu’il n’y avait aucun débouché
naturel pour de bons articles traitant des méthodes de
recherche sur les enquétes, et parce que la documentation
était éparpillée. Le lancement de Techniques d’enquéte en
1975 et du Journal of Official Statistics en 1985 a permis de
rectifier la situation; ces deux revues sont maintenant bien
établies.

Un autre phénomene important a été 1’établissement
d’associations professionnelles pour les méthodologistes
d’enquéte. Ainsi, I’ Association internationale des statisti-
ciens d’enquétes (AISE) a été fondée en 1975 & titre de
section de I’Institut international de statistique. La Section
on Survey Research Methods de 1I’American Statistical
Association a été établie en 1978, aprés avoir été une
sous-section de la Social Statistics Section entre 1974 et
1977. La Social Statistics Section de la Royal Statistical
Society a été fondée en 1976, d’abord sous le nom de Social
Statistics and Survey Methodology Study Group.

Depuis quelques années, plusieurs de ces associations,
ceuvrant parfois avec d’autres associations, notamment
I’ American Association for Public Opinion Research, ont
participé & I"organisation de conférences internationales sur
différents aspects des méthodes d’enquéte. A noter que
plusieurs de ces conférences ont é1é structurées de fagon 2

traiter un théme de fagon globale et de produire des textes
bien équilibrés. Il s’agissait de combler les lacunes docu-
mentaires suscitées par le fait que les méthodologistes
d’enquéte sont des praticiens qui n’ont guére le temps de
publier. Il en est résulté la préparation de recueils publiés
sur des theémes comme les enquétes par panel, les enquétes
téléphoniques, les enquétes auprés des entreprises, les
erreurs de mesure li€es aux enquétes, la qualité des
enquétes et la collecte assistée par ordinateur.

De nombreuses autres conférences sur les méthodes
¢’enquéte ont eu lieu. Les unes ont été organisées par des
organistes publics comme Statistique Canada, ie Bureau
of the Census des Etats-Unis et le Federal Committee on
Statistical Methodology des Etats-Unis, fondé lui aussi en
1975. Les autres ont été organisées par des associations
professionnelles comme I’ AISE et |’ Association for Survey
Computing. Les actes de ces conférences et ceux de la
Section on Survey Research Methods de I’American
Statistical Association ont largement favorisé 1’accroisse-
ment de la documentation sur les méthodes d’enquéte.

Deux autres aspects de 1’évolution de la profession de
spécialiste des enquétes méritent d’étre soulignés. Le
premier est son caractére international. Les conférences
internationales décrites ci-dessus ont donné lien A des
publications d’auteurs de plusieurs pays, Malgré I’existence
de différences culturelles entre pays, dont il faut tenir
compte dans la collecte des données, la recherche sur les
méthodes d’enquéte comporte de nombreux aspects
communs a plusieurs pays. De plus, les enquétes interna-
tionales sont plus fréquentes, d'oil le besoin de normaliser
les procédures d’un pays a ’autre (voir ci-dessous). De
fagon générale, la coopération internationale en matiére de
recherche sur les enquétes va bon train, mais il existe un
secteur qui mérite une bien plus grande attention. Tout
comme les pays développés, les pays en développement et
en transition ont besoin de données statistiques tirées
d’enquétes. Toutefois, ils n’ont pas toujours les compé-
tences nécessaires, L' AISE, des organismes internationaux
comme le Bureau de statistique des Nations Unies,
plusieurs bureaux de la statistique du secteur public et
d’autres organismes jouent un rble important dans la
formation de spécialistes des enquétes dans les pays en
développement et en transition, mais le soutien prévu
actuellement 4 cet égard est loin de combler les besoins.

L’autre aspect de I’évolution de la profession de
spécialiste des enquétes est son caractére multidisciplinaire.
En trouvant sa place parmi les disciplines professionnelles,
la recherche sur les enquétes a donné lieu & des sous-
disciplines. 11 y a une trentaine d’années, un méthodologiste
des enquétes pouvait s’attendre 4 couvrir tous les aspects de
sa matiere, mais cela n’est plus possible au niveau techni-
que le plus €levé. La technicité de I'échantillonnage et de
I’analyse des enquétes est trés poussée, et les méthodo-
logistes des enquétes utilisent de plus en plus des théories
et des techniques se rapportant 4 la sociologie, 4 la psycho-
logie et 2 I'anthropologie, tandis que les informaticiens
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doivent avoir recours i des méthodes beaucoup plus
perfectionnées que par le passé pour la saisie et le traite-
ment des données. Cette segmentation inévitable des
méthodes d’enquéte, compte tenu des progrés accomplis,
risque de nuire a I'unité de la profession, d’autant plus que
les sous-disciplines donnent naissance 2 leur tour & des
sous-secteurs. Vu I’importance d’une collaboration inter-
disciplinaire pour ce qui est de la recherche sur les
enquétes, il va peut-&tre falloir trouver 4 I’avenir des méca-
nismes favorisant une telle collaboration (voir la section 5).

Tout comme les pays en développement et en transition,
les pays développés n'ont pas suffisamment de méthodolo-
gistes et de statisticiens d’enquéte bien formés. Il importe 2
la fois d’attirer plus de gens a la profession et de prévoir
plus de possibilités de formation. Il existe quelques pro-
grammes d'études supérieures dans les universités, et
certains professeurs se spécialisent dans ce secteur, mais les
effectifs sont insuffisants compte tenu des besoins. La
collaboration multidisciplinaire nécessaire  la préparation
et a I'exécution d’une enquéte suppose que la formation
comporte un volet multidisciplinaire, afin que les
spécialistes puissent communiquer de fagon efficace entre
eux. De plus, parmi les instructeurs on devrait trouver des
personnes ayant une expérience pratique des enquétes.
Compte tenu de ces exigences, il est difficile de mettre sur
pied un programme d’études supérieures en méthodes
d’enquéte dans la plupart des universités. Une autre
stratégie a €té adoptée dans le cadre du Joint Program in
Survey Methodology (JPSM) de 'université du Maryland,
mis sur pied gréce A des fonds publics aux Etats-Unis pour
combler le manque de spécialistes d’enquéte dOment formés
dans I'administration fédérale. Ce programme se fonde sur
une collaboration entre deux universités (I"université du
Maryland et I'université du Michigan) et un organisme
privé de recherche sur les enquétes (Westat), avec la partici-
pation notable de spécialistes en méthodes d’enquéte du
secteur public, d’autres organisations et d’autres univer-
sités. De méme, le Department of Social Statistics de
I'université de Southampton et 1'Office for National
Statistics du Royaume-Uni ont récemment élaboré un
programme de deuxi&me cycle universitaire en statistique
officielle, avec la participation, pour I'enseignement des
méthodes d’enquéte et d’autres aspects de la statistique
officielle, de statisticiens du secteur public. Ce département
d’université collabore également avec un organisme indé-
pendant de recherche sur les enquétes (le National Centre
for Social Research) dans le cadre du Centre for Applied
Social Surveys, dont une des activités est d’offrir des cours
abrégés en méthodes d'enquéte.

3. EVOLUTION DES METHODES D’ENQUETE

La révolution informatique qui a commencé 2 influencer
les analyses d’enquéte dans les années 1960 a joué un rdle
dominant dans I’évolution des méthodes d’enquéte au cours

des 25 a 30 dernigres années. La capacité de traiter et d’ana-
lyser les données d’enquéte beaucoup plus aisément que par
le passé a favorisé 1'utilisation de méthodes statistiques plus
avancées. Elle a également suscité des demandes beaucoup
plus détaillées de la part des utilisateurs des données
d’enquéte, stimulant la mise au point de méthodes amé-
liorées pour tous les aspects du processus d’enquéte.

Le chapitre sur le traitement des données d’enquéte dans
Survey Methods contient une description des cartes
perforées qui étaient utilisées largement il y a trente ans
pour I'analyse des données d’enquéte, de méme que du
matériel d’enregistrement (compteuses-trieuses et tabula-
teurs) et des ordinateurs. A cette époque, les ordinateurs
éraient A la veille de remplacer le matériel d’enregistrement,
mais ils n’étaient pas habituellement accessibles aux
spécialistes des enquétes. Les ordinateurs de 1'époque
étaient de gros appareils centraux, et les cartes perforées
étaient I'outil habituel de saisie des données d’enquéte. Le
nombre et I'envergure des programmes d’analyse des
enquétes €taient limités. De nos jours, 1a situation est tout
a fait différente, et on ne saurait surestimer 1'importance de
ce changement pour la recherche sur les enquétes.

C’est dans le contexte de cette explosion informatique
qu’il convient d'évaluer les progrés réalisés dans d’autres
secteurs de la méthodologie des enquétes. Le reste de la
présente section décrit brievement les progrés importants
qui, 2 mon avis, ont €té réalisés au cours du dernier quart de
siécle pour ce qui est de la conception des questionnaires,
de la collecte des données, des donnés manquantes, de
I’échantillonnage et de I’erreur d’enquéte totale.

Conception des questionnaires. Le rdle essentiel de la
conception des questionnaires dans 1’ obtention de données
d’enquéte de qualité élevée a ét€ reconnu dés le début. 1] est
vrai que d’excellents travaux ont été menés sur 1’amélio-
ration de la conception des questionnaires au cours des
années 1960 et 1970, mais le nombre de chercheurs qui se
penchaient sur cette tache trés épineuse était trés limité. La
situation s’est améliorée appréciablement & cause surtout de
ce que I’on a appelé le mouvement CASM (aspects cognitifs
des méthodes d’enquéte). Le mouvement CASM cherche
recruter des spécialistes des sciences cognitives et sociales
pour aborder les problémes épineux de la formulation des
questions d’enquéte pouvant susciter des réponses appro-
priées. L’intérét suscité par ce mouvement a entrainé un
nouvel essor dans ce secteur.

Le mouvement CASM n’a pas mis en évidence des
solutions toutes faite's aux problemes des erreurs de réponse
dans les enquétes. Il n’avrait pas été raisonnable de
s’attendre 2 tout régler par 1'importation de théories exis-
tantes de la psychologie cognitive et d’autres disciplines. Le
mouvement a permis de multiplier les efforts dans une
perspective théorique. De plus, le mouvement CASM a
permis d’établir des essais préliminaires plus rigoureux pour
les questionnaires d’engquéte. Certaines techniques d’essai
préliminaire élaborées au cours des 25 dernidres années sont
survenues indépendamment du mouvement CASM, mais
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1’intérét soutenu que 'on manifeste pour les essais prélimi-
naires est attribuable en grande partie 4 ce mouvement. Un
résultat immédiat du mouvement CASM a été la création
des «laboratoires cognitifs» dont on se sert beaucoup
maintenant pour les essais préliminaires de questionnaires
4 I’aide de techniques comme la réflexion 2 haute voix et
les questions exploratoires. Les groupes de discussion,
associés depuis longtemps 2 la conception des question-
naires, surtout pour les études de marché, sont eux aussi
utilisés beaucoup plus souvent que par le passé. De plus, le
codage du comportement est utilisé largement & I’heure
actuelle pour les essais préliminaires.

Un phénomeéne récent connexe a été I’adoption d’une
stratégie plus théorigue pour la conception des formulaires
d’enquéte que les répondants doivent remplir. Ce genre de
recherche tient compte de théories qui expliquent comment
les particuliers abordent un document et comment ils le
consultent. Ce domaine important a suscité peu d’intérét
pendant plusieurs années. Les recherches actuelles sont trés
prometteuses et devraient rendre les formulaires d’enquéte
plus conviviaux, ce qui devrait favoriser une amélioration
de la qualité des données recueillies et des taux de réponse.

Collecte des données. Survey Methods contient
deux chapitres qui traitent des méthodes de collecte des
données: le premier aborde les questionnaires postaux et le
deuxitme les interviews directes (un chapitre décrit aussi
les documents et I’observation). On ne mentionne que
brievement les interviews téléphoniques, en partie A cause
de la faible pénétration du téléphone au Royaume-Uni &
cette époque. Toutefois, méme aux Etats-Unis od la péné-
tration du téléphone était beaucoup plus marquée, en 1975
de nombreux spécialistes des enquétes avaient de sérieuses
réserves au sujet de la collecte téléphonique des données
pour les enquétes-ménages, du moins pour les enquétes
gouvernementales comportant d’importantes répercussions
en mati¢re de politique. La situation a beaucoup évolué. De
nos jours, de nombreuses enquétes du gouvernement des
Etats-Unis se font par téléphone.

Une préoccupation suscitée par les enquétes télépho-
niques est la non-couverture des ménages sans téléphone.
Puisque la couverture téléphonique se rapproche actuelle-
ment de 95% aux Etats-Unis, la non-couverture des ménages
sans téléphone peut &tre considérée comme acceptable pour
les enquétes auprés de la population générale. Toutefois, un
nombre important d’enquétes se penchent sur des sous-
populations dont le taux de couverture téléphonique est
moins élevé, par exemple les personnes pauvres; 1a non-
couverture téléphonique est une préoccupation sérieuse pour
de tels ménages. La non-réponse est elle aussi inquiétante.
Les taux de non-réponse pour les enquétes téléphoniques
sont appréciablement plus élevés que pour des enquétes
comparables fondées sur des interviews directes, et 1’écart
semble s’élargir. Lorsqu’il faut faire un choix entre des
modes de collecte téléphoniques et directs, les économies
considérables réalisées a 1’aide des interviews téléphoni-
ques I’emportent souvent sur le taux de réponse plus élevé

que I’on peut atteindre grice i des interviews directes. Or,
le risque de biais appréciable associé aux niveaux élevés de
non-réponse des enquétes téléphoniques (pouvant souvent
atteindre 40% ou plus, méme en présence d'un suivi
dynamique) représente un probiéme sérieux et souvent
sous-estimé. Puisqu’il est probable que le taux de non-
réponse des enquétes téléphoniques va augmenter, on peut
se poser des questions au sujet du rdle de la collecte
téléphonique & 1’avenir.

Un progres important a été réalisé pour ce qui est de la
collecte des données grice a la récente introduction de
méthodes assistées par ordinateur, par exemple les inter-
views sur place assistées par ordinateur (IPAQ) et les
interviews téléphoniques assistées par ordinateur (ITAO).
Ces méthodes prévoient des instructions de type «passez a»
plus complexes, empéchent les intervieweurs de dévier de
la séquence prévue du questionnaire, facilitent les insertions
a partir de questions antérieures (exemple: si «Pierre» a été
inscrit comme nom du fils lors d’une question antérieure,
«Pierre» peut faire partie du libellé d’une question subsé-
quente) et rendent possibles des vérifications & mesure que
I’interview se poursuit, des corrections étant apportées au
besoin. Le fait d’entrer les données directement dans un
fichier informatique assure également un traitement plus
rapide. L'élaboration de programmes généralisés pour la
collecte de type [IPAO et ITAO, y compris I'échantillonnage
et la planification des intervieurs, représente un travail
complexe. Plusieurs programmes peuvent é&tre utilisés 2
cette fin. L avenir nous réserve sans doute des programmes
pPlus souples et des systémes auteurs plus simples
d’application.

Depuis quelques années, un autre type de collecte des
données d'enquéte assistée par ordinateur a vu le jour. Il
s’agit de 1"auto-interview assistée par ordinateur (AIAQ),
dont il existe plusieurs variantes: 1'AIAO-vidéo (le
répondant lit les questions A I’écran et inscrit les réponses
av clavier), ’AIAO-audio (le répondant entend les
questions grice a4 des écouteurs reliés & un ordinateur
portatif et inscrit les réponses au clavier), I’ AIAO-audio
téléphonique (I'interview AIAQ-audio s¢ déroule par
téléphone, et le répondant appelle I’ordinateur ou est trans-
féré a I'interview par ordinateur lorsque la communication
téléphonique a été établie par I’intervieweur). Toutes ces
versions de I’ ATIAO évitent 1’ interaction répondant- inter-
vieweur des autres méthodes d'interview, et pourraient
donc étre d’une utilité particuliére pour la collecte de
données sur des sujets délicats. Au besoin, on pourrait
également prévoir des versions autres qu’anglaise. Les
variantes audio n'exigent pas que le répondant sache lire.
Ces méthodes ne sont apparues que récemment, et on peut
en prévoir I’essor A 1'avenir,

Il existe actuellement des enquétes-entreprises menées 2
I'aide de méthodes AIAO-audio. Un avantage est que le
répondant peut composer un numéro de libre-appel a un
moment qui luni convient. Il entend alors des questions
d’enquéte transmises par numérisation de la parole, et
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inscrit la réponse & ’aide du clavier de son téléphone. Dans
une variante de cette méthode, les réponses orales sont
interprétées a I’aide de techniques de reconnaissance de la
parole. Le recours 2 cette méthode pourrait s’accroitre 2
mesure que 1'on perfectionne les techniques de reconnais-
sance de la parole.

Un autre progrés récent a été la collecte de données
d’enquéte par Intermet. Une telle fagon de procéder est parti
culierement intéressante pour certains types d’'enquétes
aupres des établissements et pour des enquétes auprés de
personnes ayant accés A Internet et sachant s’en servir. On
peut par exemple transmettre le questionnaire par courriel,
si I'on connait |’adresse électronique (comme c’est le cas
des employés d’une entreprise ayant son propre réseau). On
peut également monter le questionnaire sur un site Web,
quitte & ce que le répondant utilise un mot de passe pour y
avoir accés. Pour le moment, Internet ne se préte pas aux
enquétes menées auprés du grand public, A cause de 1a forte
proportion de personnes n'y ayant pas facilement accés, de
1’absence de plan d’échantillonnage et de taux de réponse
probablement faibles. On ne devrait pas succomber 2 la
tentation de recueillir un grand échantillon de réponses
Internet & un questionnaire d’enquéte en ’absence d’un
contrdle approprié. Une telle démarche ne ferait que répéter
les erreurs du fameux Literary Digest Poll de 1936.

Données manquantes, Les enquétes comportent des
données manquantes A cause de la non-réponse totale, de la
non-réponse partielle et de la non-couverture. Au cours des
25 dernigres années, et méme auparavant, 1’accroissement
du taux de non-réponse totale a suscité de plus en plus de
préoccupations. Il est difficile de documenter cette tendance,
et I’analyse des données de différentes enquétes ont méme
suscité des conclusions divergentes quant  I’existence d’une
tendance. Et pourtant les responsables des enquétes sont
généralement d’accord qu’il est devenu plus difficile
d’obtenir la coopération des gens. Plusieurs explications ont
été proposées & cet égard, par exemple le manque de
nouveauté des enquétes, le nombre accru de gens ayant
moins de temps libre, la crainte de violence dans les inter-
views directes, de méme que les effets négatifs du télé-
marketing sur les enquétes téléphoniques, mais il n'y a pas
d’explication définitive. Peu importe les raisons, il faut
désormais déployer plus d’efforts que par le passé pour
obtenir un taux de réponse élevé. Ainsi, il faut augmenter le
nombre d’appels pour communiquer avec les répondants,
consacrer plus d’énergie A convertir les gens qui refusent, et
faire davantage appel 4 I"incitation. Au cours de la derni2re
décennie, on a mené un nombre appréciable d’études
expérimentales, lors d’enquétes par interview directe et
téléphonique, afin de vérifier 'effet, sur le taux de réponse,
de diverses incitations monétaires et autres; ces études
reprenaient dans le contexte d'une interview les analyses
menées antérieurement sur les questionnaires postaux.

La non-couverture st un aspect inquiétant des enquétes
téléphoniques, mais elle a suscité moins d'intérét pour ce
qui est des enquétes par interview directe, et certainement
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moins d’attention ‘que le probléme de la non-réponse. Et
pourtant la non-couverture liée aux enquétes par interview
directe parmi certains segments de la population (les jeunes
hommes noirs aux Etats-Unis par exemple) est parfois
€levée. De plus, les unités non couvertes sont peu connues,
si ce n’est que I’on peut s’attendre 2 des différences appré-
ciables relativement aux unités couvertes. C’est 13 une
source d’erreur d’enquéte sur laguelle il y aurait lieu de se
pencher 2 I'avenir. La non-couverture peut étre particulié-
rement grave dans une enquéte auprés d’une population
rare (les adolescents par exemple) lorsque les unités sont
échantillonnées dans le cadre d’un processus de sélection
de grande envergure. Puisque les enquétes menées auprés
de populations rares suscitent un intérét accru, ce type de
non-couverture mérite une attention particuliére.

Il y a vingt-cing ans, pour la non-réponse partielle, on
laissait simplement tomber les cas de 1'analyse en question,
en calculant par exemple le pourcentage de répartition pour
le sous-ensemble de cas comportant des réponses accep-
tables. On supposait implicitement que le volet non-réponse
partielle manquait complétement au hasard (MCAH). On
applique toujours cette fagon de procéder a de nombreuses
enquétes, mais de plus en plus on a recours 2 une certaine
forme d’imputation pour attribuer des valeurs aux réponses
mangquantes de fagon 2 tenir compte des réponses fournies
aux autres questions d’enquéte. Cette stratégie remplace une
hypotheése MCAH parfois intenable par une hypothése de
non-réponse manquant au hasard (MAH), voulant que les
non-réponses partielles manquent au hasard suivant les
variables auxiliaires utilisées dans I'imputation. Il est vrai
que I’on utilisait il y a vingt-cing ans des méthodes d’impu-
tation & I’occasion, mais la plupart des documents importants
parus sur ce théme sont postérieurs a 1975. Les méthodes
courantes s’ appuient fortement sur la puissance actuelle des
ordinateurs. L'imputation demeure un domaine de recherche
actif comportant deux points de convergence: I’élaboration
de méthodes d’imputation conservant la structure de
covariance de l'ensemble des données d’enquéte, sans
cublier que presque toutes les variables d’enquéte sont ex-
posées i une non-réponse partielle, et le calcul d’estimations
de la variance pour des estimations d’enquéte fondées sur
des données dont certaines sont imputées (voir ci-dessous).

La vérification des données, qui est liée étroitement 3
I"imputation, a également connu des progrés appréciables
ces derniéres années, la puissance accrue des ordinateurs
ayant permis de mettre au point des procédures plus
complexes que par le passé. Comme 1'imputation, la. vérifi-
cation fait I’objet de beaucoup de recherches, et I'avenir est
prometteur.

La puissance accrue des ordinateurs est également un
facteur important du développement et de la fréquence
d’utilisation des corrections pondérées de la non-réponse et
de la non-couverture. Les corrections par classe de pondé-
ration pour la non-réponse et la non-couverture (stratifi-
cation a posteriori) s’appliquaient lorsque 1’on utilisait le
matériel d’enregistrement pour 1'analyse des enquétes, mais
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les méthodes étaient forcément assez simples. A P’heure
actuelle, on utilise largement des méthodes plus complexes
de classe de pondération et de calage, englobant de nom-
breuses variables auxiliaires, souvent apres avoir utilisé des
analyses exploratoires pour cerner des variables auxiliaires
appropriées.

Echantillonnage. Les principales méthodes liées au plan
d’échantillonnage (stratification, €chantillonnage & plu-
sieurs degrés, échantillonnage 4 probabilités inégales, par
exemple) ont été élaborées au cours des premigres années
et décrites dans des manuels publiés dans les années 1950.
Les réalisations du demier quart de siécle ont permis de
raffiner et d’élargir ces méthodes, un exemple étant 1’échan-
tillonnage & composition aléatoire pour les enquétes télé-
phoniques. Encore une fois, c’est la capacité de 1'ordinateur
de traiter d’énormes volumes de données de recensement et
autres grandes bases d’échantillonnage qui a permis aux
spécialistes des enquétes de préparer des plans plus
efficaces que par le passé.

Un domaine de recherche, ces derniéres années, a été
I’étude des méthodes d’échantillonnage pour les popula-
tions rares, & 'aide d’une enquéte spéciale ou d’une
enquéte générale avec suréchantillonnage. 11 s'agit 1a d’un
volet de I'élargissement de la demande en fonction de
résultats pour de nombreux domaines, y compris les plus
petits comme les minorités raciales et ethniques, les enfants
pauvres, les groupes d’dge et de sexe et les subdivisions
géographiques (voir ci-dessous la mention des estimations
régionales). Les chercheurs se penchent sur des plans
d’échantillonnage et des méthodes de collecte efficaces
pour ’échantillonnage de domaines de ce genre dans des
situations ol il n’existe pas de bases de sondage spéciales.
Compte tenu de la croissance ininterrompue de la demande
de résultats par domaine, il faut continuer de trouver des
fagons de sonder des populations rares de fagon rentable.

Dans les années 1970, le mode d’inférence fondé sur le
plan adopté généralement pour les sondages a été fortement
remis en question par des personnes voulant qu’il soit
remplacé par les méthodes fondées sur un modgle que 1’on
utilise ailleurs en statistique. Le débat s’est atténué, et la
stratégie fondée sur le plan de sondage est encore utilisée
(voir ci-dessous). A cet égard, il y a lieu de clarifier la
terminologie: dés le début, le mode d’inférence fondé sur le
plan de sondage faisait appel a des modeles afin d"accroitre
la précision des estimations (par exemple les estimations de
régression), mais les estimations demeuraient cohérentes
pour ce mode d’inférence indépendamment de la validité du
modele. On distingue donc les procédures assistées par
modéle des procédures dépendant d’un modele. La perti-
nence des estimations dépendant d’un modele est fonction
de la validité€ du modele (ou de la robustesse des estimations
vis-&-vis des lacunes du modele). Les récents progrds de
I’informatique ont favorisé un recours accru A des modeles,
et a des modeles plus complexes, dans le cadre du mode
d’inférence fondé sur le plan de sondage et assisté par
modele.

Ces remarques n’excluent aucunement les méthodes
dépendant d’un modéle de la recherche sur les enquétes. Au
contraire, les méthodes de traitement des données man-
quantes décrites ci-dessus dépendent nécessairement d’un
modéle. De plus en plus, des méthodes dépendant d’un
modele servent également & préparer des estimations pour
de petits domaines (de petites régions géographiques en
général). On a besoin de méthodes de ce genre lorsque la
taille des échantillons d’un domaine est trop petite (elle est
parfois nulle) pour que 1’on puisse préparer des estimations
fondées sur le plan de sondage qui soient suffisamment
précises. Dans une telle situation, on peut produire des
estimations régionales en bénéficiant de données d’enquéte
d’autres secteurs ou d’autres périodes de temps grice 4 un
modele statistique qui relie les données d’enquéte & d’autres
données, généralement administratives. La croissance
rapide de programmes sociaux assurant la répartition de
fonds parmi de petites entités géographiques a entrainé une
demande considérable d’estimations régionales a jour. Par
conséquent, I’estimation régionale est devenue un important
secteur de recherche depuis quelques années, et le
demeurera probablement.

L’estimation de la variance pour des plans d’€chantillon-
nage complexes a été un autre secteur important depuis un
quart de siécle. Des méthodes fondées sur les approxima-
tions de série de Taylor et les méthodes de répétition ont été
utilisées dans les années 1960, mais leur application i’ était
pas chose courante et se limitait surtout aux activités de
recherche. Cette situation a changé de facon marquée sous
I’effet de la puissance accrue des ordinateurs et de la mise au
point de progiciels de calcul des erreurs d’échantillonnage
pour des estimations de plan d’échantillonnage complexe
(typiquement stratifié a plusieurs degrés). De nos jours, le
calcul des erreurs d’échantillonnage est une pratique assez
courante dans l'analyse des données d’enquéte.

Un phénomene récent important a été |’application de
modéles analytiques aux données d’enquéte. Le débat se
poursuit quant au choix entre un mede d’inférence fondé
sur le plan de sondage et un mode d’inférence dépendant
d’un modéele. Pour ce qui est de la stratégie fondée sur le
plan de sondage, on a pu observer des progrés théoriques a
la fois dans 'application de modgles de régression, de
modeles catégoriques, de modéles de survie, de modeles a
plusieurs niveaux, etc. avec des données d’enquéte et dans
1'utilisation de logiciels pour le calcul de 1a variance de ces
modeles. Présentement, les analystes d’enquéte ménent
souvent leurs études exploratoires & 'aide de modules
statistiques standard plus souples et ils calculent la variance
en fonction du plan de sondage en se servant, durant les
étapes finales seulement de leurs analyses, d’un logiciel
d’estimation de la variance de |’échantillonnage. A I'avenir,
les procédures d’estimation de la variance de 1’échantil-
lonnage devraient étre davantage intégrées a des progiciels
standard.

Un secteur trés actif actuellement est le calcul de la
variance d’estimations d’enquéte fondées sur des réponses
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dont certaines sont imputées. Une stratégie consiste a
appliquer des procédures d’imputation multiples a des plans
d’échantillonnage complexes, démarche qui fait largement
appel & de puissants ordinateurs. On élabore d’autres
méthodes dans le cadre du mode d’inférence fondé sur le
plan de sondage standard (forcément en fonction d'hypo-
théses de modele). Ces méthodes seront peut-&tre incor-
porées un jour dans les programmes d'estimation de la
variance de I’échantillonnage en vue d’une application aisée.

Erreur d’enquéte totale. La discussion a porté jusqu’a
présent sur les diverses composantes du processus
d’enquéte. Toutefois, une enquéte bien congue est la
réunion de composantes en un module efficace tenant
compte du facteur colit. On a mieux reconnu cet aspect au
cours des 25 dernidres années, une attention accrue étant
accordée au concept de 'erreur d’enquéte totale et a celui
du plan d’enquéte total. Compte tenu de la réduction des
ressources, un plan d’enquéte représente un compromis
entre, par exemple, la taille de I’échantillon, ’ampleur de la
conversion de la non-réponse, la longueur du questionnaire
et la qualité des données obtenues 2 I'aide de différents
modes de collecte des données. Au moment d’analyser les
données d’enquéte, il convient d’évaluer la qualité des
estimations en fonction de 1’erreur d’enquéte totale pour
toutes les sources, et non pas simplement I’erreur d’échan-
tillonnage. Pour le plan aussi bien que pour 1'analyse, il faut
des renseignements détaillés sur les différentes sources
d’erreur et leur effet sur les estimations d’enquéte. De plus,
puisgue les enquétes sont des études complexes comportant
de nombreux objectifs analytiques, les besoins en données
sont considérables. L'abondante documentation sur les
erreurs d’enquéte provenant de différentes sources facilite
P'étude de I'erreur d’enquéte totale et du plan d’enquéte
total en fonction des contraintes budgétaires, mais il y a lieu
de poursuivre la recherche.

Les notions d'erreur d’enquéte totale et de plan
d’enquéte total s’appliquent surtout & des enquétes répétées.
L’information sur les sources d’erreur se¢ laisse accumuler
d'un cycle a I'autre, de sorte que I’on peut alors 'utiliser
pour établir les prioritds quant & !'amélioration des
méthodes d’enquéte. Les profils qui donnent un apergu
intégré des sources d’erreur dans une enquéte (voir ci-
dessous) servent notamment i orienter le choix des priorités
pour I'amélioration des méthodes.

4. AUTRES REALISATIONS

On trouvera ci-dessous un apergu de divers domaines de
la recherche sur les enquétes, autres que ceux de nature
méthodologique dont il a ét€ question a la section 3, qui ont
donné lieu A d’importants progrés au cours des 25 derniéres
années. Cet apergu n'est pas exhaustif; on y traite seulement
des secteurs qui, selon moi, ont subi un changement majeur,

Enquétes par panel. Les avantages des données
lengitudinales obtenues dans le cadre d’enquétes par panel

sont reconnus depuis longtemps, et des enquétes par panel
étaient menées au cours des années 1940 et 1950. A cette
époque, toutefois, la création d’ensembles de données
longitudinales, intégrant des données de divers cycles, était
fort complexe. Le fait que I’analyse des enquétes par panel
se faisait souvent largement de fagon transversale était une
source majeure de critiques de la méthode. De nos jours, les
progres de I'informatique et des techniques d’analyse longi-
tudinale ont modifié la situation considérablement. Néan-
moins, la complexité des données longitudinales et, surtout,
le probléme des données manquantes n’ont pas disparu. A
I’heure actuelle, on a largement recours & des méthodes
longitudinales d’analyse, méme si 1’analyse de nombreuses
engquétes par panel se fait toujours largement de fagon
transversale, trop peu d’attention étant accordée i 1'éventail
de facettes que leurs données longitudinales pourraient
élucider.

La croissance des enquétes par panel au cours des
20 demnigres années a é1€ énorme, englobant tout un choix
de sujets, y compris 1’éducation, les transitions des travail-
leurs, la santé et le comportement aux élections. Les
enquétes par panel sur I’économie des ménages, qui
s’inspirent de la Panel Study of Income Dynamics lancée en
1968 par I'université du Michigan, ont gagné en popularité
et se poursuivent dans plusieurs pays. Mentionnons égale-
ment I’Enquéte sur la dynamique du travail et du revenu de
Statistique Canada et la Survey of Income and Program
Participation du Bureau of the Census des Etats-Unis, qui
font appel 4 des méthodes semblables.

Il est tout probable que le recours 2 des plans de sondage
par panel sera encore plus fréquent a I’avenir. Le défi
consiste 2 tirer pleinement profit des données longitudinales
résultantes, car le potentiel analytique d’une enquéte par
panel augmente de fagon exponentielle avec le nombre de
cycles de collecte de données. De plus, les techniques
perfectionnées d’analyse longitudinale élaborées par les
biostatisticiens et d'autres spécialistes permettent de mener
des analyses beaucoup plus nuancées que par le passé. Il
faut de nombreux analystes chevronnés pour assurer
’exploitation intégrale des données recueillies dans une
enquéte par panel. La croissance de I’analyse secondaire
(voir ci-dessous) est prometteuse comme moyen de mieux
utiliser les données d’enquéte par panel 4 1’avenir.

Enquétes internationales. Diverses enquétes inter-
nationales ont vu le jour depuis 25 ans, dont des enquétes
appuyées par des organismes intemationaux et des enquétes
nationales indépendantes coordonnées de fagon i permettre
des comparaisons entre pays. Une importante percée i cet
égard a été ’Enquéte mondiale sur la fécondité (EMF),
comportant des enquétes menées dans 42 pays en
développement et 20 pays développés au cours de la
période 1974-1982. On a pu non seulement recueillir des
données précieuses sur la fécondité, mais aussi, dans de
nombreux pays, offrir une assistance technique pour la
recherche sur les enquétes favorisant la mise sur pied d'une
infrastructure pour les sondages. Le programme d’enquétes
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démographiques et sanitaires a été lancé peu de temps aprés
la fin de ’EMF, et des enquétes ont été menées dans une
cinquantaine de pays.

L'éducation a fait |'objet de nombreuses enquétes inter-
nationales, y compris la Troisieme étude internationale de
mathématiques et des sciences (41 pays en 1995) et sa
répétition (40 pays en 1999); le Programme international
pour le suivi des acquis des éleves (quelque 30 pays en
2000); la deuxieéme Civics in Education Study (quelque
20 pays en 1999); la Reading Literacy Study de I'l[EA
{quelque 30 pays en 1991). L'Enquéte internationale sur
I’alphabétisation des adultes, qui se poursuit, permet de
recueillir des données comparables sur I’alphabétisation des
adultes dans plusieurs pays. Deux autres exemples sont
I’enquéte en grappe & indicateurs multiples (UNICEF) et la
Social Dimensions of Adjustment Integrated Survey
(Banque mondiale). Une activité connexe est la coordi-
nation, par Eurostat, des enquétes de 1'Union européenne.
Un exemple de collaboration de plusieurs pays a des
enquétes est le programme international d’enquétes
sociales, programme annuel en sciences sociales qui
regroupe actuellement 33 pays membres.

Les programmes d’enquétes internationales ont pris de
I’ampleur pour deux raisons distinctes. La premiére est
I’intérét accru manifesté pour la comparaison des résultats
d’enquétes de plusieurs pays. La deuxiéme est de venir en
aide 4 des pays en développement et en transition, surtout,
leur expérience des enquétes étant limitée, afin qu’ils
puissent mener des enquétes produisant d’importantes
données de planification. On peut s’attendre, pour ces
mémes raisons, 4 un élargissement appréciable des activités
d’enquétes internationales & 1’avenir.

Liens avec les données administratives. La puissance
accrue des ordinateurs et la capacité qui en résulte de mener
des analyses plus perfectionnées ont suscité une demande de
données plus nombreuses sur les unités échantillonnées. Les
analystes veulent trouver une réponse & des questions plus
complexes que ce n'était le cas par le passé, et certaines
données dont ils ont besoin ne se laissent pas facilement
recueillir dans le cadre d’une enquéte, du moins pour le
niveau de qualité exigé. Méme si I’on pouvait recueillir les
données, la collecte entrainerait un fardeau de réponse
excessif. On a donc cherché d’autres sources de données,
quitte a lier celles-ci aux réponses d’enquéte. Ainsi, les
dossiers d’imp&t peuvent fournir de précieux profils des
gains d’individus échantillonnés au cours d’une période de
temps pour laquelle les répondants ne sauraient fournir les
données, et les dossiers médicaux peuvent indiquer
|'ampleur des dépenses médicales assumées directement par
les assureurs alors qu’elle est inconnue des répondants. Ce
genre de lien a été largement facilité par le nombre
appréciablement accru de documents administratifs sur
support électronique.

La possibilité de lier des données de documents admini-
stratifs a des données d’enquéte sociale suscite un intérét

considérable depuis quelques années, et certaines enquétes
ont établi ce genre de lien. Toutefois, il faut généralement
surmonter des difficultés appréciables pour avoir accés a des
données administratives, et la protection de la vie privée des
répondants est une question sérieuse. Jusqu’a présent, ces
considérations ont beaucoup limité le recours 2 des liens
avec les documents administratifs dans les enquétes-
ménages. Malgré les avantages éventuels appréciables de ce
genre de lien, il n’est pas clair dans quelle mesure ces
obstacles pourront étre contournés.

Par contre, les données administratives sont devenues un
élément clé des enquétes économiques et des recensements;
dans un certain nombre de cas, elles ont remplacé les
données recueillies antérieurement auprés des répondants.
Il en est résulté une baisse appréciable du fardeau de
réponse, une amélioration de la qualité des données, une
diffusion plus rapide des résultats et une réduction des cofits.

Analyse secondaire. La puissance accrue des
ordinateurs, la multiplication des enquétes et I'acces i des
données d’enquéte plus détaillées ont favorisé une crois-
sance marquée de 1'analyse secondaire. Les fichiers a
grande diffusion sont plus facilement accessibles, parfois
dans le cadre d’archives de données, de sorte que les ana-
lystes secondaires peuvent mener leurs propres études, les
données d’enquéte étant ainsi analysées de fagon plus
approfondie. Une attention accrue doit dés lors &tre
accordée a la protection de la vie privée des répondants; il
faut s’assurer que les fichiers de données accessibles aux
analystes secondaires ne portent pas atteinte 2 la confiden-
tialité. Puisque 1’analyse secondaire va sans doute continuer
de prendre de I’ampleur, il va falloir continuer de trouver
des facons de diffuser les données d’enquéte tout en
protégeant les répondants, sans pour autant limiter sérieuse-
ment le genre d’analyse qu’il est possible de mener.

Qualité des enquétes. Une attention accrue est accordée
aux différents aspects de la qualité des enquétes. Depuis
quelques années, divers organismes d’enquéte s’intéressent
a la qualité du processus d’enquéte, appliquant i celui-ci les
concepts de la gestion de la qualité totale. On accorde une
attention plus grande que par le passé i la qualité prise dans
son sens large, qui englobe I’exactitude des estimations, la
pertinence, la rapidité de diffusion, I’accessibilité et la
rentabilité, de méme que dans son sens étroit d’exactitude.
Les utilisateurs des estimations d’enquéte et les respon-
sables de 1’analyse secondaire ont besoin de connaitre la
qualité globale des données d’enquéte, y compris les etreurs
d’échantillonnage, la non-réponse et la non-couverture, les
erreurs de réponse et les erreurs de traitement. Méme si ce
besoin est reconnu depuis longtemps, les descriptions
courantes de la qualité des enquétes comportent souvent de
sérieuses lacunes. 1l semble qu’une attention accrue soit
maintenant accordée A cette question. L'introduction de
profils de qualité comprenant des rapports pleinement
intégrés sur la qualité des données des enquétes en cours est
un phénomene important.
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5. CONCLUSION

Cette demiere section porte sur quelques grandes
perspectives de la recherche sur les enquétes au cours des
10 4 20 prochaines années. La révolution informatique qui
a transformé la recherche sur les enquétes au cours des
25 dernitres années se poursuit, et on peut s’attendre &
d’autres modifications de plusieurs aspects de la collecte,
du traitemment et de I'analyse des données d'enquéte. De
plus, les télécommunications évoluent rapidement, et il est
probable que les changements auront un effet sur les modes
de collecte des données d’enquéte. It semble probable qu’a
I’avenir on aura davantage recours 3 des plans de sondage
en mode mixte, pour bénéficier de nouveaux modes lorsque
les répondants y ont accés (par exemple, Intemnet), les
modes traditionnels étant utilisés pour d’autres répondants.
L’effet du mode de collecte sur les réponses d’enquéte
restera donc une préoccupation importante.

En général, il semble probable que la demande de
données d’enquéte continuera de prendre rapidement de
I’ampleur 2 mesure que les analystes de la politique
apprennent & bénéficier des données d'enquéte. De plus en
plus, on aura besoin d’estimations d’enquéte pour de petits
domaines, surtout des régions géographiques, les décideurs
concevant leurs programmes en fonction de sous-groupes
particuliers de la population. A I’heure actuelle, la demande
de données d’enquéte reléve principalement des adminis-
trations centrales; 4 I'avenir, la demande de la part des
administrations provinciales et locales pourrait s’ accroitre.
Or le colt des enquétes est presque le méme pour les faibles
populations comme pour les grandes. Les administrations
locales ne pourront peut-étre pas toujours se permettre le
cofit d’une enquéte & moins que 'on ne trouve des
méthodes peu coiiteuses.

La principale inquiétude liée i 1'avenir de la recherche
sur les enquétes est que la volonté des répondants de
participer aux enquétes continue de baisser et que le perfec-
tionnement de la coliecte des données ne réussisse pas
neutraliser cet effet. Il en résultera une baisse des taux de

1

réponse. Cette observation est particulidrement importante
pour les enquétes téléphoniques, dont le taux de non-
réponse est déja élevé. Une hausse appréciable du taux de
non-réponse des enquétes téléphoniques pourrait méme
signaler la fin de la collecte des données par téléphone pour
les enquétes-ménages.

Enfin, Ia prochaine décennie sera peut-&tre marquée par
I’établissement d’une nouvelle société distincte pour les
professionnels de la recherche sur les enquétes, assurant
une meilleure représentation des intéréts de tous les
membres de la profession. Puisque I’échantillonnage a
dominé I’évolution de la recherche sur les enquétes au
cours des premidres années, celle-ci comporte des liens
étroits avec les sociétés statistiques. Toutefois, ces liens se
fondent surtout sur la statistique des enquétes. Il existe aussi
des liens avec les sociétés qui s’occupent de sondages,
d’études de marché et de diverses spécialisations comme la
sociologie et la psychologie, surtout pour ce qui est des
aspects de la recherche sur les enquétes autres que 1'échan-
tillonnage. On constate é&galement des liens avec les
sociétés d’informatique pour les personnes qui s’ occupent
de calculs d’enquéte. Toutefois, il n’existe toujours pas de
société qui cherche a réunir toutes les disciplines de la
recherche sur les enquétes. D’ici quelques années, on verra
peut-€tre la création d'une telle société visant a favoriser les
échanges entre diverses disciplines en vue de 1’avancement
du secteur. Un tel tournant n’éliminerait pas le besoin de
maintenir - les liens actuels entre les spécialistes de la
recherche sur les enquétes et les sociétés statistiques et
autres. Ces spécialistes doivent se tenir au courant des
principales activités de la recherche sur les enquétes tout en
suivant |’évolution de leur propres disciplines.
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Evolution de la théorie de ’échantillonnage d’enquéte au XX* siécle
et son rapport avec ’informatique

D.R. BELLHOUSE'

RESUME

Le calcul fait partie intégrante de 1’ analyse statistique en général et de I’échantillonnage d’enquéte en particulier. Le genre
d'analyses que 'on peut mener dépend de la puissance du calcul dont on dispose. Le développement général de la théorie
de I'échantillonnage est retracé en fonction des développements technologiques dans le domaine du calcul, Ce qui est
possible en théorie ne peut £tre mis en pratique qu’avec la bonne technologie de calcul, De méme, les nouveaux
développements technologiques peuvent susciter de nouveaux domaines d’étude. 11 y a cent ans, ¢’était les besoins des
statisticiens qui provoquaient les développements technologiques. Bien que les développements théoriques en matiére de
théorie de I’échantillonnage aient souvent surpassé les capacités de calcul, la situation actuelle est que les statisticiens
d'enquéte sont maintenant A la remorque de la technologie de calcul initiée par d'autres plutdt que les catalyseurs 4 1'avant-

plan du changement technologique.

MOTS CLES: Analyse des données d’enquéte; calculateurs numériques; cartes perforées; programmation scientifique;
logiciel statistique; analyse des données d'enquéte; estimation d'enquéte.

1. INTRODUCTION

On peut aborder I'histoire de I’échantillonnage d’en-
quéte de pltusieurs fagons. Il y a deux approches trés
tentantes que nous ne retiendrons toutefois pas aux fins de
la présente étude. La premitre consiste 2 examiner I’échan-
tillonnage dans le contexte de I'histoire des idées — qui les
a formulées, comment et pourquoi on les formule, on en fait
la promotion, on les défend, on les abandonne ou on les
remplace. Pour ce qui est des personnes, précisons que ce
ne sont pas nécessairement celles qui épousent les idées les
premiéres qui sont & I’avant-plan, mais celles qui en font le
mieux la promotion ou celles qui les concrétisent le mieux.
L’approche de I’histoire des idées a été suivie dans une
certaine mesure par Kruskal et Mosteller (1980) ainsi que
Bellhouse (1988}, qui ont étudié la progression des idées en
commengant par I’adhésion 3 la méthode représentative de
Kaier (1897) pour les recensements combinée 2 I"utilisation
de la randomisation dans les enquétes par Bowley (1906).
Toute I"histoire des débats entourant les fondements de
I’échantillonnage s'inscrit directement dans cette approche.
Depuis que Godambe (1955) a lancé ce débat, on se
demande continuellement 4 quel moment on doit utiliser
des modeles quand au plan de sondage et a Iestimation. On
peut aussi aborder 1’ histoire de I'échantillonnage en envisa-
geant la théorie de !'échantillonnage comme une branche
des mathématiques, puis en I'intégrant au modele général
d’évolution de la recherche en mathématiques. La chose se
complique du fait qu’il existe plusieurs approches quant &
I’évolution des mathématiques, comme I’a abordé Gillies
(1992). Dans le cadre de 'une de ces approches, on
constate que périodiquernent certains résultats constituent
la base de nouveaux domaines de recherche, tandis que
d’autres domaines tombent en désuétude ou semblent

épuisés. Les nouveaux domaines de recherche attirent
souvent plusieurs chercheurs talentueux qui tentent de
régler les nouveaux problemes et écartent, du coup, d’autres
sujets de recherche possibles. On peut faire des paralltles
avec I'échantillonnage. Hansen et Hurwitz (1943) ont
obtenu des résultats sur I’échantillonnage avec des probabi-
lités proportionnelles 2 la taille et avec remise. Puis, Horvitz
et Thompson (1952) ont appliqué I'idée a I’échantillonnage
sans remise. Le probléme fondamental que pose I'échantil-
lonnage avec probabilités inégales sans remise est de
trouver un plan de sondage qui donne les probabilités d’in-
clusion voulues. Plusieurs chercheurs ont étudié la question
dont le point culminant est la monographie de Brewer et
Hanif (1983). Derniérement, trés peu de documents font la
promotion de nouveaux plans de sondage sans remise
entrainant des probabilités d’inclusion proportionnelles a la
taille d’une variable. Cependant, les statistiques et I’échan-
tillonnage d’enquéte ne peuvent pas &tre mis en équation
avec les mathématiques pures. En grande partie, la
recherche statistique a son origine dans les problémes
pratiques qui se posent dans I'interprétation et 1’analyse des
données et non dans les idées abstraites.

Compte tenu de I’explosion de la technologie anz XX°®
siecle, j'ai choisi une autre approche. Il s’agit d’envisager
I'histoire de 1'échantillonnage au XX° sidcle comme
I’histoire de I’effet réciprogue entre les idées qui ont été
mises en pratique et ’informatique qui a défini les limites
de la pratique ou qui a encouragé les idées de nouveaux
développements pratiques. On peut catégoriser le dévelop-
pement des techniques d’échantillonnage 2 Iintersection
de deux €léments: I'utilisation des enquétes A des fins
descriptives et analytiques, et le recours ou non a des
modgles hypothétiques.

' D.R. Bellhouse, Department of Statistical and Actuarial Sciences, University of Western Ontario, London (Ontario) N6A 5B7, Canada.
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2. LES DEBUTS: LA PREMIERE MOITIE DU
XX* SIECLE

Les deux premiers progrés décisifs en ce qui concerne
I’échantillonnage d’enquéte, 'un 1ié A la formulation d’un
concept statistique et 1’autre au développement de la tech-
nologie, ont eu lieu a la fin du XIX® sidcle. Au départ, on
s’est opposé ou on s’est montré indifférent aux deux
progrés, a I'idée bien plus qu’a la technologie. Les deux se
sont toutefois imposés: on les a développés plus tard. Il
s’agit des progrés suivants: (1) I'adoption d’une «méthode
représentative» de 1’échantillonnage de Kaier (1895/96,
1897, 1905) en vu d’un dénombrement total dans les
relevés démographiques, et (2) le développement des
machines 3 cartes perforées pour le traitement des données
par Hollerith (1854). Les deux progrés décisifs étaient
directement liés aux travaux d’enquéte ou de recensement.
C’est la premiére et derniére fois que les questions
d’enquéte ou de recensement ont inspiré d’importantes
innovations technologiques. Par aprés, I’échantillonnage
d’enquéte s’est adapté & la technologie disponible.

Kaier voulait obtenir un échantillon qui serait a peu prés
comme une population en miniature. L’échantillonnage
permettait d’obtenir des renseignements plus détaillés et de
mener un nombre accru d’études spécialisées 4 une fraction
du cofit d"un recensement. On s”est d’abord opposé i I'idée:
il a fallu plus d’une décennie pour qu’elle soit acceptée.

Herman Hollerith a congu des machines pour le traite-
ment des données parce que le Bureau of the Census des
Etats-Unis en avait besoin et que le directeur de la statis-
tique de I’état civil du Bureau, John Shaw Billings, a encou-
ragé le projet. Willcox (1926) décrit les événements qui ont
conduit an développement:

Pendant qu’on mettait en tableaux les déclarations
du dixieme recensement [1880] & Washington,
Billings se promenait en compagnie d’un collégue
dans le bureau ol des centaines de commis trans-
féraient & la main laborieusement et lentemment les
éléments d’information des questionnaires aux
feuilles de registre. En regardant les comnis, il fait
remarguer a son colldgue qu’il doit bien y avoir une
fagcon mécanique d’exécuter le travail, quelque
chose selon le principe du métier jacquard, peut-
&tre, selon lequel les trous sur une carte régularisent
le modele A tisser. Ses propos ne sont pas tombés
dans l'oreille d’un sourd. Son collegue était un
jeune ingénieur talentueux qui s’est d’abord con-
vaincu que 1'idée pouvait étre mise en pratique, et
que Billings n’avait aucun désir d’en revendiquer la
parternité ou de I'exploiter. Il a, par la suite, con-
sacré le reste de sa vie a parfaire I'invention et 2
garantir son adoption, ce qui lui a rapporté énormé-
ment sur le plan personnel et ce qui a bénéficié
grandement au monde entier. Je n’ai pas a décrire ni
A faire I’éloge des machines de Hollerith.
(traduction libre)

Mandeville (1946) donne une description complate de I’éla-
boration et de I'utilisation de ces machines. On a appliqué
la machine de Hollerith au traitement des données du recen-
sement de 1890 des Etats-Unis. Alors qu’il a fallu sept ans
pour compléter le recensement de 1880, celui de 1890 était
terminé au début de 1895. Le Bureau s’est servi de 180
tonnes de cartes qui ont €té traitées & une vitesse de 6 900
cartes par journée de six heures et demie. Non seulement la
machine permettait d’épargner du temps, mais elle
réduisait considérablement les erreurs de tabulation. Le
traitement des données du Recensement de 1891 du Canada
s’est fait au moyen des machines a cartes perforées. On ne
s’en est toutefois pas servi trés tot au Royaume-Uni et dans
le reste de I’ Empire britannique. On estimait que le niveau
de détail requis ne justifiait pas I'utilisation de la machine
de Hollerith, car le temps que permettait d’épargner la
machine serait compensé par le temps nécessaire 2 la perfo-
ration des cartes (Hooker 1894). Dans un document sur les
recensements, Baines (1900) a exprimé une préférence pour
la mise en tableaux manuelle, en particulier quand la main-
d’ocuvre ne colite pas cher. Malgré les premigres hésita-
tions, la machine de Hollerith a continué de s’améliorer et
son utilisation dans le domaine de la statistique était
largement répandue au milieu du siécle. Hartley (1946) a
démontré I’ utilisation la plus sophistiquée de ces machines
a cartes perforées aux fins de D’analyse statistique. Il
s’agissait notamment du calcul des moyennes mobiles et
des corrélations sériales, de méme que la solution aux
équations simultanées dans les machines de Hollerith.
Apres ces innovations presque simultanées et non liées
sur le plan des idées et de la technologie, la théorie a
supplanté la pratique les cinquante ou soixante années
suivantes. Les développements théoriques dans le domaine
de I’échantillonnage se sont poursuivis durant la premigre
moitié€ du siécle. Pour ajouter aux discussions sur I’ orienta-
tion que devait adopter la «méthode représentative», Bowley
(1926) a établi une monographie décrivant tous les résultats
théoriques connus en matiére d’échantillonnage concernant
la sélection au hasard et la sélection raisonnée. De plus, il
a élaboré la théorie de I'échantillonnage stratifi€ selon une
répartition proportionnelle. Le triomphe de la randomisation
sur la sélection raisonnée est attribuable 3 Neyman (1934)
qui a montré pourquot la randomisation permettait de mieux
régler les problémes d’échantillonnage que la sélection
raisonnée. Bien qu’il n’ait pas été le premier & le faire, il a
aussi €laboré des stratégies de répartition optimale pour
I’échantillonnage stratifié. Avant le milieu du siécle, le
demnier développement majeur, pour ¢e qui est du plan de
sondage avec estimations appropriées et estimations de la
variance, €tait le concept de I’échantillonnage avec proba-
bilités inégales lancé par Hansen et Hurwitz {1943).
L’application de ces résultats théoriques a été limitée a
des enquétes relativement a petite échelle. Les analyses
dans le cas de la plupart des enquétes se servaient de calcu-
latrices, électroniques comme celles fabriquées par Friden,
Marchant ou Monroe, ou manuelles que I’on mettait en
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marche en tournant une manivelle, comme la Brunsviga
utilisée par Pearson et la Millionaire utilisée par Fisher.
Comme la main-d’ oeuvre requise pour I’analyse augmentait
considérablement selon la taille de V’échantillon, on cal-
culait parfois des erreurs-types et, le cas échéant, on
appliquait parfois les formules appropriées. Bowley (1936)
décrit une situation typigue ol les calculs d’erreurs-types
sont rares:

De fagon générale, la mise en tableaux est un
emploi plat et ennuyeux, mais I'observation des
entrées qui s’accumulent dans un tableau croisé et
de la croissance de la continuité émergeant du
caractére aléatoire présente un certain intérét.
Quand les résultats prennent la forme d’une courbe
de fréquence, et surtout si nous avons des raisons de
nous attendre 2 retrouver une courbe normale et que
nous la trouvons, nous avons de bonnes raisons de
supposer que nous avons mesuré avec satisfaction
une entité réelle. Par conséguent, la distribution des
changements de prix ou leurs logarithmes sur une
échelle normale soutiennent considérablement la
validité d'un indice. Dans de tels cas, le calcul de
I’erreur-type est raisonnable. (traduction libre)

Box et Thomas (1944) décrivent une enquéte d’environ
4 500 répondants stratifiés selon I’industrie au sein de
laquelle ils travaillaient. Les erreurs-types, lorsque
présentées, ont été calculées au moyen de la formule qui
s’applique & 1'échantillonnage aléatoire simple. Une
décennie plus tard, Deming (1956) constate ce qui suit:

Bien que par définition tout échantillon aléatoire
permettre d’indiquer une erreur-type valide, c’est un
fait que les résultats des échantillons aléatoires ont
trop souvent semblé par le passé n’avoir aucune
erreur-type en raison de la quantité incroyable de
calculs, (traduction libre)

C’est dans ce contexte que Mahalanobis (1946) a
suggéré la technique de sous-échantillons superposés. Cette
technique, que Mahalanobis a élaboré 4 I'Indian Statistical
Institute durant les années 30 (Murthy 1967 et Deming
1956) est trés simple: on sélectionne au moins deux sous-
échantillons indépendants conformément au méme plan de
sondage. L’écart entre les estimations des sous-€chantillons
du total de la population donne une estimation non biaisée
de la variance de I’estimation définitive du total. Sur le plan
du calcul, la méthode comporte des avantages distincts,
dans le contexte des cartes perforées, qui permettent
d’obtenir plus facilement les sommes que les variances.
Dans le cas de sous-échantilions superposés, le principal
effort de calcul consiste A trouver les estimations des sous-
échantillons qui ne sont fondées que sur les sommes.
L’Indian Statistical Institute a obtenu sa premiére machine
Hollerith en 1944. Avant cela, on effectuait manuellement
les mises en tableaux et les autres calculs. Dans le rapport
annuel de I'institut pour 1945-1946 publié dans Sankhy a,
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on souléve le premier malaise qui accompagne toujours les
changements technologiques et les avantages éventuels liés
au changement. Quant 4 I’introduction de ces machines, le
rapport énonce ce qui suit:

Contrairement & ce que craignaient certaines caté-
gories de travailleurs, 3 savoir que la machine
Hollerith éliminerait en grande partie les calculs
manuels, on a constaté que les études nouvelles et
détaillées qui ne pouvaient pas étre officiellement
menées pourraient maintenant 1’étre sans trop de
difficultés. Ainsi, la demande de calculateurs formés
pour les étapes ultérieures £tait & la hausse. En plus
des projets de routine exécutés de temps en temps,
on a mené des études spéciales comme celles sur la
solution mécanique des déterminants, la cons-
truction de tableaux, 1’ajustement des polyndmes
orthogonaux, etc. (traduction libre)

Aux Etats-Unis, Deming (1956) a notamment repris 1'idée
générale et a proposé des méthodes d’échantillonnage
1épété. Le Bureau of the Census des Etats-Unis s’est servi
de cette méthode pour estimer la variance. Au Bureau,
I’idée a évolué vers la pseudo-répétition ou eventuellement
la répétition compensée (méthode BRR) aux fins de
I’estimation de la variance (McCarthy 1969).

3. L’AVENEMENT DU CALCULATEUR
NUMERIQUE

Au départ, on a cré€ le calculateur numérique a des fins
militaires durant la Deuxiéme Guerre mondiale (Ceruzzi
1998). Pendant quelques années aprés la guerre, le militaire
a continué de jouer un role déterminant dans la progression
du calcul. En 1950, on avait congu des usages commer-
ciaux pour I'ordinateur: ¢’est 12 que pratique et théorie en
matiere d’échantillonnage ont commencé a se rejoindre. La
premiére génération d’ordinateur & usage civil comprenait
I’UNIVAC suivi par la série 700 des IMB. Ces ordinateurs
comprenaient des milliers de tubes i vide comme mémoire
interne. Les tubes de la machine IBM faisaient environ trois
pouces et contenaient 1 024 bits d’information. L’'UNIVAV
exécutait 4 2,25 Mhz et pouvait effectuer 465 multipli-
cations par seconde. Dans le cas des deux machines, les
données étaient saisies au moyen de cartes perforées et les
données étaient conservées sur des bandes magnétiques
plutdt que sur des cartes perforées. Le recensement de 1961
au Royaume-Uni souligne la continuité du réle prépondé-
rant du militaire dans le calcul & ce moment 1a. Les données
du recensement ont été traitées sur un ordinateur IBM 705
{Benjamin 1961). L'ordinateur appartenait au War Office
et a été utilisé par la Royal Army Pay Corps. Les travail-
leurs au recensement pouvaient utiliser I’ ordinateur quand
I’armée ne s’en servait pas. L’information était d’abord
saisie sur des cartes que I’on perforait dans un endroit, puis
transférée dans 1'ordinateur dans un autre endroit.
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Sans étre a la pointe du développement informatique
comme dans le cas des machines Hollerith, le Bureau of
the Census des Etats-Unis a joué un rdle déterminant dans
le développement commercial initial du calculateur numé-
rique. Non seulement le Bureau a regu le premier UNIVAC
produit, mais certains de ses employés ont participé aux
décisions conceptuelles quant a sa construction (Ceruzzi
1998 et Hansen 1987). L’ordinateur a été livré en mars
1951 et a servi au traitement des données du recensement
de 1950. 1 a fonctionné jour et nuit jusqu’a ce que la tiche
fut terminée. Une fois le travail terminé, I’ ordinateur a servi
a d’autres recensements et enquétes, y compris I’enquéte
sur I'état de la population. La technologie rattrapait
maintenant la théorie; I’ordinateur permettait de mieux
calculer les estimations de la variance. 11 a aussi ouvert de
nouvelles possibilités, en particulier I’imputation de valeurs
manquantes, Quant aux estimations de la variance, Hansen,
Hurwitz, Nisselson et Sternberg (1955) font le commentaire
stivant;

Avant d’avoir un ordinateur électronique 4 grande
vitesse, I'UNIVAC, on estimait de maniére trés
approximative les variances afin d’éviter les calculs
qui prendraient énormément de temps avec I'équi-
pement disponible. Grice 4 UNIVAC, on a pu
éviter, en grande partie, le recours aux approxima-
tions. Cependant, méme avec 1’ordinateur électroni-
que, on aurait beaucoup de mal a calculer les
variances si I’on devait le faire pour chaque élément
directement. On continuera d’utiliser des méthodes
approximatives, mais celles-ci seront évaluées par
des calculs plus exacts que par le passé. (traduction
libre)

D’autres organisations statistiques ont emboité le pas,
mais plus lentement. Au Canada, on s’est peut-étre fi€ en
partie a I’expérience américaine. Dans un rapport de 1956
au statisticien du Bureau fédéral de la statistique au Canada
sur la question du calcul au Bureau of the Census (repris et
cité par Worton 1998), on affimait ce qui suit:

Les gens qui s’y connaissent ...ne sont pas tout
fait convaincus que le systtme UNIVAC leur a
donné les résultats auxquels on devrait s’attendre
d’un systtme informatique. Sans aucun doute,
UNIVAC leur a causé beaucoup de problemes —
qui, pour la plupart, ne sont probablement pas
attribuables 3 UNIVAC. Des facteurs comme une
piétre programmation, une mauvaise analyse du
travail, un personnel d’exploitation inexpérimenté,
des problémes de maintenance et méme des frictions
entre les trois groupes d’exploitation, c’est-a-dire le
personnel spécialisé, le groupe des opérations
centrales et lunité électronique centrale, se
traduisent dans le rendement du systéme UNIVAC.
(traduction libre)

Le Bureau fédéral de la statistique, maintenant appelé
Statistique Canada, a obtenu son premier ordinateur en
1960, un IBM 705. L’ ordinateur a servi au traitement des
données du recensement de 1961, Comme il a déja été
mentionné, les Britannigues ont utilis€é un ordinateur
appartenant 4 ’armée pour traiter les données de leur
recensement de 1961. A la fin des années 40, Mahalanobis
était inscrit sur une liste de personnes intéressées a obtenir
un des premiers UNIVAC {Ceruzzi 1998). Cependant, les
rapports annuels de I’'Indian Statistical Institute publiés dans
Sankhya révélent que I'institut n’a pas eu d’ordinateur
avant 1956, année ol il a recu un HEC-2M.

On pouvait maintenant obtenir des estimations de la
variance pour les estimations d’enquéte des moyennes, des
totaux et des proportions 4 1'égard des enquétes 3 grande
échelle. L’utilisation élargie de la technologie dépendait
maintenant de deux choses — 1'accés a un ordinateur, qui
cofitait trés cher, et ’acces 4 un logiciel approprié qui
permettait d’exécuter les calculs.

4. PROGRAMMATION SCIENTIFIQUE

Certains genres de recherche et I’application de leurs
résultats ne sont possibles qu’avec l'informatique. Ces
possibilités ont augmenté non seulement grice au dévelop-
pement de la puissance de calcul, mais aussi grice a la
facilité d’acces 2 la puissance de 1"ordinateur par le biais
des langages de programmation ou des programmes préts a
I’emploi. Pendant plusieurs années, le langage de program-
mation scientifique le plus populaire était FORTRAN
(FORmula TRANslation). C’est IBM qui I’a introduit pour
son ordinatear 704. Ce qui a popularisé en partie
FORTRAN, c’est le développement du compilateur
WATFOR (WATerloo FORtran) a I’université de Waterloo
en 1965. Ce compilateur populaire, qui servait & des fins
d’enseignement, combiné 4 la domination d’IBM sur le
marché ont rendu FORTRAN accessible 4 de nombreux
étudiants et par la suite aux chercheurs (Ceruzzi 1998).
Dans un rapport sur le développement de ses propres pro-
grammes informatiques pour la recherche par enquéte,
Yates (1973) montre i quel point FORTRAN était répandu
au cours des années 60. Les programmes de Yates pour
1’ordinateur a la Rothamsted Experimental Station avaient
aI’origine ét€ congus i la fin des années 50 avec un code se
rapportant précisément & I’ ordinateur dont il disposait. Au
milieu des années 60, le code a été écrit en Extended
Mercury Autocode. A la fin des années 60, le code devait
étre traduit en FORTRAN au moyen d’un outil de traduc-
tion automatique; autrement, on ne pouvait pas s’en servir
4 tout autre emplacement d’ordinateur. C’est dans Fan,
Muller et Rezucha (1962) que j'ai noté la premigre utili-
sation de FORTRAN pour I'échantillonnage. Ces trois
personnes, qui travaillaient toutes pour IBM, ont congu des
algorithmes et un code d’accompagnement FORTRAN
pour sélectionner des échantillons aléatoires simples 2
I’ordinateur.
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On a suivi deux directions différentes pour ce qui est de
I’application de la programmation de FORTRAN a I’échan-
tillonnage d’enquéte. L’une était celle des bureaux de statis-
tique ou des centres de recherche par enquéte et I’autre,
celle des chercheurs universitaires. Le genre de travaux
effectués dans chaque direction est fortement en corrélation
avec la nouvelle puissance de I’ordinateur et la domination
d’IBM (et du coup de FORTRAN) sur le marché. Alafin
des années 60, de nombreux établissements disposaient de
nouveaux ordinateurs plus puissants: il s’agissait souvent
d’un ordinateur de la série 360 d’IBM annoncé pour la
premigre fois en 1964. En outre, le logiciel (FORTRAN en
particulier) est demeuré compatible avec les changements
et les versions plus puissantes, surtout en ce qui concerne
les machines de la série 360 d’IBM (Ceruzzi 1998). Le
Bureau fédéral de la statistique a obtenu son premier [BM
360 en 1969, tandis que, par exemple, les universités du
Manitoba, de Toronto et de Waterloo ont obtenu leurs
premigres machines en 1966-1967 (Day 1971). Dans les
bureaux et les centres de recherche, on a informatisé
diverses formules et procédures nécessaires  la conception
et & 'analyse des enquétes. Par exemple, Fellegi, Gray et
Platek (1967) signalent que quand on a remanié ’Enquéte
sur la population active au Canada en 1964-1965, la
sélection de I'échantillon selon la méthode d’échantil-
lonnage avec probabilités inégales de Fellegi (1963) a été
codée dans un programme FORTRAN. Kish et Frankel
(1970), du Survey Research Center de I'université du
Michigan, ont signalé qu’ils avaient utilisé le code
FORTRAN pour obtenir des estimations de la variance a
"égard de diverses statistiques, y compris les coefficients
de régression au moyen de la méthode BRR. Au milieu des
années 60, des chercheurs universitaires ont commencé 4 se
servir de |"ordinateur par le biais du programme FORTRAN
pour étudier, de maniére numeérique ou empirique, la théorie
de I'échantillonnage qu’eux ou d’autres avaient congue.
L’un des premiers étaient Sedransk (1965) qui a mené
certaines comparaisons d’efficacité en FORTRAN sur un
ordinateur IBM 7074 {commercialisé par IBM en 1964)
pour un plan d’échantillonnage double. En particulier, on a
fait des comparaisons d’efficacité entre les valeurs opti-
males en ce qui concerne les tailles d’échantillon de la
premiere et de la deuxiéme phases et une approximation des
valeurs optimales. Pour effectuer les calculs, il fallait
prendre les valeurs prévues sur une distribution trinomiale
a laquelle on avait imposé plusieurs conditions. Dans ce
cas-13, on s’est servi de I’ordinateur pour comparer sur le
plan numérique les méthodes exactes et les méthodes
approximatives. A la fin de la décennie, un nouveau genre
de procédé de recherche axé sur I’ordinateur a émergé. Rao
et Bayless (1969), ainsi que Bayless et Rao (1970) ont
comparé plusieurs scénarios d’échantillonnage avec proba-
bilités inégales en générant tous les échantillons possibles
et en calculant l'erreur quadratique moyenne de la
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population finie pour plusieurs populations réelles et
fabriquées. 1l est par la suite devenu la norme de mener de
vastes €tudes empiriques 4 1'égard de tout estimateur ou
plan nouvellement envisagé.

La technologie informatique a changé de manidre
remarquable ces 30 derniéres années. Les ordinateurs
modernes sont beaucoup plus rapides, plus petits et dis-
posent d’une capacité de mémoire supérieure. L’augmen-
tation réguliere de la puissance de calcul et la disponibilité
de langages de programmation standard ont permis aux
chercheurs d'approfondir I’analyse des données d’enquéte.
Ce changement technologique se refléte dans les faits
nouveaux concernant la théorie de I’échantillonnage pour
ce qui est de 'estimation de la variance. Des années 60 aux
années 80, il y a eu trois approches fondamentales en infor-
matique quant a I’estimation de la variance des statistiques
d’enquétes complexes: la linéarisation de Taylor (voir
Woodruff 1971, pour les premigres références au sujet de
son utilisation), la méthode du jackknife (d’abord proposée
pour I’échantillonnage par Durbin, 1959) et la méthode
BRR (McCarthy 196%). L’augmentation de la puissance de
calcul a permis 1’apparition d’une nouvelle technique, la
méthode bootstrap d’Efron (1982) pour I’estimation de la
variance. Cette nouvelle technique statistique, contem-
poraine du développement des postes de travail en réseau
RISC (Reduced Instruction Set Computing) exploités
partir d’un systéme d’exploitation UNIX, est hautement
dévoreuse de calculs. Au cours des années 80, les postes de
travail RISC ont progressivement remplacé la plupart des
processeurs centraux dans les organismes de recherche.
Vers la fin de cette transition, Rao et Wu (1987) ont élargi
le champ d’application de la méthode bootstrap a I’estima-
tion de la variance pour les statistiques lissées dans le cadre
des plans d’échantillonnage a plusieurs degrés stratifié.

Les progiciels d’algébre sont les plus récents progiciels
A avoir un effet sur la recherche en statistique. Méme si
ceux-ci existent depuis un bon moment, ce n'est que durant
la derniére décennie que, grice a leurs progrés, ils sont
accessibles & de nombreux chercheurs. Grice aux pro-
grammes d’algebre informatisés, de nombreuses manipu-
lations complexes peuvent étre effectuées automatiquemnent
et beaucoup plus rapidermnent qu’a la main et sans risque
d’erreur. Comme pour plusieurs autres branches de la statis-
tique, de nombreuses manipulations algébriques dans la
théorie de I"échantillonnage sont liées aux algorithmes qui
génerent les partitions. Selon les algorithmes informatisés
créés par Andrews et Stafford (1993), de méme que
Stafford et Andrews (1993), Stafford et Bellhouse (1997)
ont appliqué les techniques d’algébre informatisées a la
théorie d’échantillonnage d’enquéte. A partir de leurs
techniques, la plupart des résultats de la théorie d’échan-
tilonnage classique, déja mentionnés dans des publications
ou 2 obtenir, peuvent étre calculés automatiquement.
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5. ANALYSE DES DONNEES D’ENQUETE

Alors qu’on a fait des progrés constants et importants
dans la recherche sur les problémes d’estimation d’enquéte
ou d’enquétes completes au XX° siecle, en 1970, on s’était
trés peu penché sur les aspects analytiques des enquétes.
Les expressions «enquétes énumératives» et «enquétes
analytiques» ont été inventées par Deming en 1950
(Deming 1953}). Dans le méme article, il donne aussi une
définition succincte: :

En bref, dans un recensement, on se demande
combien? Et dans une enquéte analytique, on se
demande pourquoi il y a une différence entre deux
catégories et, dans I'affirmative, dans quelle mesure
est-elle importante? (traduction libre)

Cette citation laisse supposer que I'objet des enquétes
analytiques est de comparer les moyennes de domaines.
Certainement, tout au long des années 60, ce qu’on
entendait par enquéte analytique se limitait souvent 2 cela.
Cochran (1963} énonce ce qui suit:

Dans une enquéte analytique, on fait des
comparaisons entre différents sous-groupes d’une
population afin de découvrir s’il y a des différences
entre eux qui peuvent nous permettre de formuler ou
de vérifier des hypothéses sur les influences a
I’oeuvre au sein d'une population, (traduction libre)

Dans le cadre de leur discussion des enquétes analytiques,
Yates (1960) ont aussi insisté principalement sur des
comparaisons de domaine. Ils ont abordé I'analyse de
régression et le probléme de 1’ atténuation, mais n’ont pas
traité du probl2me des poids d’enguéte généraux. Skinner,
Holt et Smith (1989) attribuent les travaux complétement
nouveaux dans le domaine des enquétes analytiques aux
chercheurs en sciences sociales, & Paul Lazarsfeld en parti-
culier. Je m’'appuierai sur la théorie de I'analyse de
régression dans les enquétes complexes pour illustrer les
liens avec les sciences sociales, dans le cas qui nous
occupe, I’économie.

L'une des premiéres €tudes a avoir tenu compte des
poids d’enquéte dans I’analyse de régression est celle de
Klein et Morgan (1951). A cette époque, les deux spécia-
listes travaillaient a 1’université du Michigan: Morgan
travaillait au Survey Research Center. Au début de leur
document, ils énongaient ce qui suit:

Le plan de sondage, les méthodes de collecte des
données et le comportement économique sous-
jacent contribueront tous & la formulation du
modéele. L’étude des données recueillies dans les
enquétes sur la consommation nous a convaincus
qu’on ne peut pas estimer les rapports économiques
simplement en appliquant les méthodes statistiques
conventionnelles parce qu’il y a des difficultés
fondamentales que nous classons comme suit: (1} la

pondération des observations, (2) I’hétéro-
scédasticité, (3) la non-linéarité, (4) le choix de
concepts €conomiques alternatifs, (5) les erreurs
d’observation. {traduction libre}

Ils ont abordé les quatre premiéres difficultés fondamen-
tales et ont omiis la cinqui¢me. Dans leur analyse d’environ
2 300 réponses a4 I'enquéte sur les finances des consom-
mateurs, qui était un échantillon & multiples degrés, Klein
et Morgan ont utilisé les poids d’enquéte par le biais de
I’estimation par les moindres carrés généralisés des para-
metres de régression, mais ont ignoré 1'effet de grappe pour
ce qui est de I’estimation de la variance. Ils ont constaté que
dans de nombreux cas ]’ utilisation des poids d’enquéte avait
peu d’incidence sur les estimations des coefficients de
régression, mais qu’il y avait une réduction dans la variance
estimée i I'égard de I’erreur de modeéle. Mentionnons que
Klein est allé travailler ailleurs, mais que Morgan est resté
au Survey Research Center de I'université du Michigan.
Vingt ans plus tard, ce dernier et un autre chercheur
(Lansing et Morgan 1971), ont donné un apercu de 1'avant-
garde en ce qui concerne I’analyse des données d’enquétes
économiques. Peu avait changé quant a 1’incorporation du
plan d’enquéte & 1’analyse. Il en est de méme pour d’autres
secteurs de la recherche en sciences sociales; dans de
nombreux cas, méme les poids d’enquéte n’avaient pas été
utilisés. Porter (1973) a fait plusieurs références au débat
qui se poursuit depuis au moins vingt ans & savoir si I’on
doit utiliser les poids d’enquéte dans Panalyse de
régression.

C’est dans ce milieu que Kish, qui a aussi travaillé au
Survey Research Center de I'université du Michigan, a 2
Yorigine proposé le concept de I’effet du plan (Kish 1957),
qui consiste en la mesure de I’augmentation ou de la dimi-
nution de la variance sur I'échantillonnage aléatoire simple
dans une enquéte avec un plan autre que I’échantillonnage
aléatoire simple. Les effets du plan sont devenus au coeur
de nombreux aspects de 1'analyse des données d’enquétes
complexes. Pour ce qui est de I’analyse de la régression,
Kish et Frankel (1970) ont étudié les effets du plan dans
I’estimation des coefficients de régression. Ils ont obtenu
leurs estimations de la variance selon la méthode BRR. On
ne sait pas trop, d’apres leur présentation, quels coefficients
ils estimaient. Plus tard, Kish et Frankel (1974) ont expliqué
bien clairement les paramétres. Précisément, les paramétres
de la population finie sont les mémes que ceux que 1’on
aurait obtenus selon I’estimation par les moindres carrés des
parametres de régression de la superpopulation quand
I’ensemble de la population finie est disponible. L’estima-
tion de ces paramétres est devenue 'une des approches
standard quant a I’analyse de régression des enquétes
complexes. Fuller (1975), & partir des approximations des
variances de Taylor, a donné au processus d’inférence
intégral un fondement théorique solide en fournissant des
théorémes limites pour les estimations. De plus, il a abordé
le probleme que Klein et Morgan (1951) avaient ignoré: les
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erreurs dans les variables ou les erreurs de mesure dans les
variables indépendantes.

Konijn (1962) a adopté une autre approche par rapport
i I'analyse de régression. A partir d’un plan de sondage en
grappes, il a présumé différents modeles de régression
linéaire simple au sein de chaque grappe. Les paramatres
qui I’intéressait étaient les moyennes pondérées des para-
metres de régression avec les poids découlant de la taille
des grappes. Il s’agit d’une approche axée sur le modele
parce que ce sont les paramétres du modéele qui sont inté-
ressants et non un paramétre de la population finie. On a
relégué aux oubliettes I’approche de Konijn pendant
plusieurs années. Cette approche axée sur le modele a
toutefois été abordée dans des publications importantes:
Pfeffermann (1993) y renvoit & plusieurs reprises.

Quant aux origines de 1'analyse d’enquéte dans les
sciences sociales, mentionnons les expériences semblables
qui ont été faites dans le domaine de I’analyse des données
nominales. Depuis les années 60, les publications sociolo-
giques renferment de nombreux exemples d’analyses de
données nominales qui ne tiennent pas compte du plan de
sondage. Aprés que Rao et Scott (1981, 1984) ont déve-
loppé des analyses des tableaux de contingence et de la
qualité de I’ ajustement pour les enquétes complexes, Rao et
Thomas (1988) ont essayé de promouvoir la méthode parmi
les sociologues dans le cadre d’un exposé de synthése.
Quand on jette un coup d’ceil aux index des mots-clés
d’acces aux citations, on se rend compte que bien que les
travaux aient eu une incidence considérable dans les publi-
cations statistiques et médicales, ils ont trés peu influé sur
les publications sociclogiques. Cela peut étre en partie
attribuable au manque de logiciels informatiques. Le logi-
ciel le plus populaire chez les sociologues, le SPSS, n'est
pas doté A I’heure actuelle de programmes d’analyse des
données d’enquétes complexes. Cela pose un probléme plus
aigu: la régression, 1’analyse des données nominales et
autres technigues qui ont &€ proposées pour les enquétes
complexes ne sont pas généralement réalisables sans le
logiciel approprié. Fuller lui-m&me a essayé de répondre A
ce besoin en élaborant un programme prét & I’emploi pour
I’analyse des données d'enquéte (Hidiroglou, Fuller et
Hickman 1980).

6. LOGICIEL STATISTIQUE POUR
LA RECHERCHE SUR LES ENQUETES

Frank Yates & la Rothamsted Experimental Station a été
le premier statisticien a créer un logiciel pour la recherche
sur les enquétes. Ses travaux ont commencé 2 la fin des
années 50 (Yates et Simpson 1960). A I’origine, on con-
cevait des programmes propres 4 chaque enquéte. Puis, on
a congu un programme général au début des années 60
(Simpson 1961). Bien qu’il s’agissait du premier pro-
gramme de la sorte dans le secteur et qu’on ait pu y accéder
pendant des années, il n'a jamais été trés populaire. Au
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moins quatre facteurs expliquent en général son insucces,
facteurs qui expliquent le succes d"autres développeurs de
logiciels.

(1) Le progiciel n'était pas facile & utiliser. Dans son
article nécrologique sur Yates, Dyke (1995) en a
parté. Il a dit:

Yates croyait que I’analyste devait comprendre
la théorie pertinente et, du coup, &tre en mesure
de préciser dans les moindres détails ce qu’il
voulait. C’est peut-étre pour cette raison que le
programme n’était pas trés facile a utiliser! Mais
sa puissance et sa flexibilité, de méme que la
clarté nette de ses résultats étajent, et sont
encore, exceptionnels. (traduction libre)

(2) 1 coltait trop cher pour-ce qu’il faisait. Le produit ne
pouvait pas soutenir la compétition de concurrents qui
offraient un produit semblable & meilleur prix. Wolter
(1985) donne une liste d’un certain nombre de
progiciels disponibles au milieu des années 80. A
cette époque, le progiciel était deux fois plus cher que
SUDAAN et ne pouvait faire que des mises en
tableaux, alors que SUDAAN pouvait en plus
analyser la régression et estimer les ratios.

(3) Lacommercialisation est un facteur important dans le
succes d’un produit. Yates semblait plus intéressé 2
remanier son produit afin de I’améliorer que d’investir
dans sa commercialisation.

(4) En 1985, le seul soutien technique sur lequel on
pouvait compter 3 I'égard du progiciel était un
manuel.

Yates n’était pas le seul a disposer d’un logiciel qui ne
marchait pas. J'ai eu la méme expérience avec le logiciel
d’estimation des variances axé sur trois algorithmes trans-
versaux que j’ai développé (Bellhouse 1985). Hormis le
facteur «dépenses» (mon logiciel était gratuit), mon logiciel
constitue un exemple vivant, pour les trois autres raisons,
d’un logiciel qui n’a pas marché.

Au début des années 70, il y avait plus de 40 pro-
grammes préts 3 D’emploi, écrits principalement en
FORTRAN, qui effectuaient des analyses statistiques
(Schucany, Minton et Shannon 1972). De ces progiciels
initiaux, seulement deux sont demeurés populaires sur le
marché: le SAS d’abord lancé en 1970 et le SPSS, lancé A
la fin des années 60.

SUDAAN, développé par B.V. Shah du Research
Triangle Institute (Shah 1978 et 1984) est un logiciel
d’enquéte qui a su conservé sa prédominance sur le marché
pendant plusieurs années. Il est trés bien commercialisé, et
son développeur en assure pleinement le soutien. Au départ,
on y accédait selon une procédure du SAS; maintenant, il
s'agit d’un progiciel autonome. Le lien avec le SAS
explique probablement en partie son succeés initial. Ceux
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qui connaissaient le SAS pouvaient facilement se familia-
riser avec la nouvelle procédure, ou le progiciel, ce qui fait
que, d'une certaine fagon, il était convivial. De plus, le
progiciel s’est maintenu a jour par rapport 4 la recherche sur
les enquétes. Le programme initial comprenait des pro-
grammes pour calculer les erreurs-types pour les estima-
tions d’enquéte, y compris les moyennes, les totaux, les
proportions et les ratios. Le programme a été élargi de
maniére & inclure I’analyse de régression a la fin des années
70, période oi1 ’on effectuait de la recherche sur la régres-
sion dans les enquétes complexes. Il s’agit maintenant de
programmes s appliquant a 1’analyse de régression, la
régression logistique, 1’analyse des données nominales et
I’analyse de survie. 11 s’est aussi tenu 2 jour par rapport aux
développements dans les installations de calcul. A I’ origine
congu pour un processeur central, le progiciel est mainte-
nant disponible sur PC. 1l conserve ses liens avec le SAS,
bien que des procédures d’analyse d’enquéte soient en
cours d’élaboration pour le SAS.

A I’heure actuelle, il existe plusieurs autres programmes
pour I’analyse d’enquéte. Les plus populaires d’entre eux,
en plus de SUDAAN, sont STATA et WesVarPC. Alors
que SUDAAN a été lié au SAS, le développement futur de
WesVarPC, qui a I'origine a été développé par la société de
recherche Westat, a été confié 4 SPSS. Par ailleurs, les
programmes d’enquéte dans STATA font partie d’un plus
vaste progiciel d’analyse statistique. Comme pour les
fusions dans le monde des affaires en général, dans la
foulée de I'intégration des produits et des services, la
tendance de I’avenir pour ce qui est des progiciels d’analyse
des données d’enquéte est un progiciel statistique général.
Le développement ¢t la maintenance des progiciels
statistiques, dans le cadre de la recherche sur les enquétes
ou d’un contexte élargi, sont une entreprise qui prend
beaucoup de temps et qui nécessite un important investis-
sement en capital. Seule une organisation bien financée
peut se permettre de le faire.

SUDAAN, STATA et WesVarPC, de méme gue les
progiciels GES de Statistique Canada et un autre qui
s’appelle CLAN, ont récemment fait 1’objet d’un examen et
d’une évaluation dans Bergdahl, Black, Bowater,
Chambers, Davies, Draper, Elvers, Full, Holmes,
Lundqvist, Lundstrom, Nordberg, Perry, Pont, Prestwood,
Richardson, Skinner, Smith, Underwood et Williams
(1999). SUDAAN et STATA ont aussi été évalués par
Cahen (1997). Sur trois des progiciels examinés (STATA,
SUDAAN et WesVarPC), SUDAAN semble disposer du
plus grand nombre d’options. Par exemple, Bergdahl ef
coll. (1999) soulignent que SUDAAN exécute I’estimation
des variances a I’égard de statistiques complexes au moyen
de I'une des techniques suivantes: la linéarisation, la
méthode jackknife et la méthode BRR. WesVarPC englobe
la méthode jackknife et la méthode BRR, tandis que
STATA ne s’appuie que sur la linéarisation de Taylor. A ce
jour, aucun des progiciels n’estime les variances a partir de
la méthode bootstrap. Sous peu cette technologie sera

probablement incorporée aux progiciels. Pour certains de
ses dossiers d’échantillonnage & grande diffusion,
Statistique Canada fournit des procédures dans le code SAS
pour I’estimation des variances & partir de la méthode
bootstrap. Ces procédures sont toutefois propres aux

enquétes en question.

7. LES MODELES D’ECHANTILLONNAGE

Les modgles ont eu, tour & tour, la faveur des spécialistes
de I’échantillonnage, puis sont tombés dans 1’ oubli. Compte
tenu des travaux de pionnier de Neyman (1934), le para-
digme de la randomisation et la distribution de l1a randomi-
sation ont été primordiaux jusque dans les années 60. On
n’a toutefois pas cessé d’utiliser des modeles pendant les
années intermédiaires. Cochran (1946), par exemple, a
utilisé des modeles pour étudier certains plans de sondage.
Il a pu conclure que I’échantillonnage systématique consti-
tuait un plan intéressant dans le cas de certaines structures
de population. Le débat des années 60 sur les modeles
découle de la remise en cause des fondements de I'échantil-
lonnage lancée par Godambe (1955). Depuis lors, non
seulement I'utilisation de modgeles est-elle réapparue dans
la théorie de I’échantillonnage, mais elle a progressé consi-
dérablement.

Depuis les années 60, I'utilisation des mod2les en
matiere d’échantillonnage a pris plusieurs directions. De
méme, 'utilisation pratique et générale de modgles pour
I'estimation et I’analyse d’enquéte n’est possible qu’au
moyen d’un ordinateur rapide et du logiciel approprié. Pour
continuer dans la méme veine, j’adopterai une approche trés
restreinte par rapport aux modales en liant leur utilisation 4
la technologie informatique.

Plusieurs techniques liées aux mod2les ont été infor-
matisées, soit par le biais d’exemples numériques visant
illustrer I’ utilisation de la technique ou par le biais d’études
de simulation visant & examiner le fonctionnement de la
technigue. A I’heure actuelle, une seule approche quant
aux modeles a évolué au point qu’un programme général
prét a I’emploi est disponible. Il s’agit de I’approche axée
sur les modeles que C.-E. Sdamdal a adoptée pendant
plusieurs années, et qui a entrainé I’estimation de régression
généralisée ou GREG. Les travaux sont résumés dans
Sirndal, Swensson et Wretman (1992). A ’origine, les
travaux faisaient suite aux débats sur les fondements de
I’échantillonnage. Dans le cadre d’un modgle, on peut, en
quelque sorte, calculer un meilleur estimateur d’un para-
metre de population finie. Ceux qui font la promotion de
I'inférence de la randornisation ont sculigné que quand le
modele ne marche pas, I’estimation associée peut ne pas
&tre trés juste. Sdrndal proposait d’obtenir I’estimation 2
partir du modele, puis de ’adapter de sorte qu’elle demeure
cohérente et donne de bons résultats dans le cadre de la
distribution de la randomisation. On essaie ici de tirer le
meilleur des deux mondes. L’estimation de régression
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généralisée de méme que plusieurs autres estimateurs ont
€té programmés dans le SGE, un systtme généralisé
d’estimation congu par Statistique Canada. Ce logiciel arti-
culé sur SAS s’applique au volet descriptif plutét qu’au
volet analytiqgue des enquétes. Estevao, Hidiroglou et
Simdal (1995) le décrivent. Il s’agit d’un progiciel qui peut
facilement s’adapter dans les bonnes conditions.

8. CONCLUSION

Les développements dans le domaine de la recherche sur
I’échantillonnage sont inextricablement li€s aux méthodes
de calcul et aux méthodes informatiques. L’ orientation de
la recherche sera guidée en partie par les développements
en informatique. Ce que I’on peut s’attendre dans le futur
immédiat sur le plan informatique ce sont une vitesse et une
capacité de mémoire supérieures qui permettent aux progi-
ciels d’'augmenter et d’englober un plus grand nombre
d’aspects. Les pratiques généralement acceptables en
matiére d’estimation d’enquéte et I'analyse des données
d’enquéte seront déterminées par le contenu des progiciels
généralement disponibles pour I’échantillonnage d’enquéte.
Les nouvelles méthodes de recherche continueront de
s'appuyer de plus en plus sur I’informatique. Un autre déve-
loppement qui était prévisible est 'explosion d’Internet. Par
suite de cette explosion, plusieurs ensembles de données
d’enquéte complets sont maintenant facilement disponibles
sur le Web. Il se pourrait que bient6t la norme consiste a
mettre & P'essai les nouvelles techniques sur diverses
enquétes réelles avant de les publier.
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Le passé en guise de prélude

BARBARA A. BAILAR'

RESUME

Mahalanobis a montré comment se servir de la statistique pour éclairer I’élaboration des politiques gouvernementales, Le
US Bureau of the Census s'est inspiré de ses travaux innovateurs pour approfondir I'étude des erreurs de mesure qui
entachent les données de recensement et d’enquéte. Nombre d’idées fausses sont répandues au sujet des recensements,
nolamment en ce qui concerne les personnes qu’il faut dénombrer et ofl il faut le faire. Des erreurs sont commises durant
le recensement, notamment des erreurs de couverture. Au fil des ans, le US Bureau of the Census a élaboré des méthodes
statistiques, y compris des méthodes d’échantillonnage, en vue d'augmenter I'exactitude des données de recensement et
de réduire le fardeau de réponse. Un modele d’erreur (racine de 1’erreur quadratique moyenne) a été mis au point pour
estimer les effets conjugués de la variance et du biais sur les données de recensement. Ce modele est utilisé ici pour étudier
les effets conjugués de la variance de réponse, de la correction du biais li€ au sous-dénombrement et du recours 4

I"échantillonnage pour le suivi.

MOTS CLES: Recensement; Mahalanobis; modzle d’erreur; échantillonnage dans le cadre du recensement.

1. INTRODUCTION

Peut-étre en a-t-il toujours ét€ ainsi — en tant que masse
d’informations, la statistique ne soutient pas nécessairement
les mesures que souhaitent prendre les politiciens. Certains
pays ne publient pas les données de recensement, parce
qu’a leurs yeux, la connaissance est synonyme de pouvoir.
En revanche, dans notre société, les dirigeants usent du
pouvoir de la statistique pour justifier la prise de certaines
mesures, pour nous faire part du rendement des activités
nationales ou pour faire des comparaisons entre groupes.
Nous sommes habitués & lire quotidiennement des
statistiques et & nous y fier, méme si la plupart d’entre nous
se soucient peu de savoir comment elles sont produites, par
qui et & quel prix.

Au cours des dernidres décennies, nous avons été
témoins de nombreux conflits entre la statistique et la
politique. Les politiciens se servent volontiers des données
sur I’'emploi et le chmage, particulirement en période
électorale. Si le taux de chdmage est faible, le gouverne-
ment sortant le mentionne et s’en attribue le mérite. Si le
taux d'activité montre que de nombreux nouveaux emplois
ont été créés, le chiffre est cité également. L'un ou I’autre
parti politique peut utiliser les données afin de donner du
relief 4 un argument politique particulier. Les efforts de
I’administration Nixon en vue de limiter I'acces & ces
données se sont soldés par de nouvelles mesures de protec-
tion, si bien que les taux d'emploi et de chdmage ne sont
diffusés que le premier vendredi de chaque mois par le
commissaire du Bureau of Labor Statistics durant la réunion
du Joint Economic Committee tenue au Capitole.

La définition de la pauvreté fait I'objet d’un débat a
I’heure actuelle. A I’époque ot Molly Orshansky a inventé
la mesure de la pauvreté, aucun des grands systémes de

paiements de transfert mis en place aujourd’hut n’existait.
A cause des revenus gagnés ou des prestations versées, la
pauvreté n’a plus la méme signification aujourd’hui qu'il y
a2 30 ans. Cependant, chaque administration politique
exarnine de preés les chiffres sur la pauvreté. Les critiques de
I’administration Reagan s’en sont servis pour illustrer le
fardeau croissant de la pauvreté durant une administration
jugée davantage au service des riches que des pauvres.
Cette administration a soutenu gu’en incluant dans la
mesure les avantages médicaux et d'autres paiements de
transfert, les pauvres seraient mieux lotis qu’auparavant.

On se sert aujourd’hui d’échantillons probabilistes de la
population des Etats-Unis pour étudier le comportement
sexuel. Les renseignements que nous possédons i ce sujet
remontent en grande partie 4 Kinsey. Le National Opinion
Research Center (NORC) de 1'Université de Chicago a
mené deux grandes enquétes sur le comportement sexuel
aux Ftats-Unis. L'une, intitulée Sex in America (Michael,
Gagnon, Laumann et Kolata 1994), effectuée auprés d'un
échantillon national de personnes de 18 2 59 ans, n’a pas €té
financée par I’Etat. La deuxiéme portait sur le comporte-
ment sexuel des adolescents. Dans les deux cas, des
objections au financement de ces études par 1’adminis-
tration fédérale ont été formulées parce que des milieux
puissants s’opposaient 3 ’étude de cette question. En
derniére analyse, la deuxieme étude a été financée par le
gouvernement.

Les probleémes de respect de la vie privée abondent. Par
exemple, la confidentialité des dossiers médicaux, d’une
part, et la nécessité de permettre aux chercheurs de les
consulter, d’autre part, sont des sources de grandes pré-
occupations. Les problémes de protection de la vie privée
touchant les groupes sont moins bien reconnus. Certains
groupes pourraient refuser de fournir des renseignements
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complets lors d’un recensement décennal ou d’une enquéte,
parce qu’ils souhaitent ne pas attirer 1"attention. Si les
personnes qui vivent illégalement aux Etats-Unis doivent,
en principe, étre couvertes par le recensement, nombre
d’entre elles craignent que les autorités gouvernementales
se servent des renseignements tirés de certaines statistiques
regroupées pour organiser des descentes sur certains
groupes.

Le recensement décennal est le dernier exemple que je
mentionnerai ici pour illustrer les conflits entre la politique
et la statistique. Depuis des décennies, on décrit en détail le
sous-dénombrement qui entache le recensement et son effet
différentiel sur les populations minoritaires; le Census
Bureau a étudié€ la question pendant des années et dispose
maintenant d’outils et de méthodes statistiques pour repré-
senter les membres non dénombrés de la population dans
les totaux du recensement. Pourtant, nombre de politiciens
s’opposent A ce «rajustemnent», parce qu'ils craignent son
effet sur la délimitation des districts électoraux. Cependant,
I"utilisation des données de recensement dépasse de loin le
cadre de la répartition des ressources et de la redéfinition
des districts. Ainsi, le débat qui a précédé le Recensement
de 1’an 2000 a été particuligrement vif,

Puisqu’il existe des circonstances ol la politique et la
statistique sont en conflit, il est bon de faire un retour en
arridre et d’examiner les travaux réalisés par Mahalanobis
pour le gouvernement de I’'Inde. L’application des
méthodes de Mahalanobis a permis au U.S. Census Bureau
de mieux comprendre les sources des erreurs qui entachent
les données de recensement. Je passerai donc d’abord en
revue I’apport de Mahalanobis, puis je retournerai i la
discussion sur le recensement afin d’examiner les outils
statistiques utilisés & I’heure actuelle et ceux que I'on
pourrait utiliser et je conclurai en priant instamment le
Congres et le Census Bureau de continuer, comme il en a
ét¢ la tradition jusqu’d présent, d’améliorer systémati-
quement le recensement & 1’aide d’outils statistiques.

2. LE LEGS DE MAHALANOBIS

Mahalanobis a joué un réle important dans la mise au
point des méthodes que nous prenons pour acquises
aujourd’hui. Sa formation le destinait 4 I’enseignement de
la physique, mais il §’est progressivement concentré sur les
problémes statistiques et la création de I'Institut de la
statistique de I'Inde. Ses travaux sur 1’utilisation de sous-
échantillons superposés étaient novateurs et ont donné un
élan considérable a I’étude du biais lié A I'intervieweur qui
entache les données d’enquéte ou de recensement. 1l a
accordé beaucoup d’attention a la réalisation d’essais
pilotes pour faciliter la mise en ®uvre des techniques
d’enquéte. Au fil du temps, il a étendu le champ de ses
observations de I'échantillonnage et des enquétes, domaines
au sujet desquels il a fourni des renseignements fort utiles
au gouvernement, i la planification et au développement
€conomique, Il a été nommé conseiller statistique honoraire
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aupres du Cabinet en janvier 1949 et s’est vu confier la
responsabilité du bureau central de la statistique la méme
année. Le role primordial joué par la statistique dans la
planification gouvernementale tenait, & n’en pas douter,
autant 2 la force de I'homme lui-méme qu’aux résultats de
ses travaux. Il voyait dans la statistique un systdme destiné
a servir la cause du développement planifié et imaginait des
mécanismes de rétroaction entre la statistique et la
planification (Rudra 1996).

Aujourd’hui, je tiens surtout & souligner son apport
important dans le domaine des enquétes par sondage et de
la mesure d’erreurs de toute sorte — erreurs d’observation,
erreurs de mesure, erreurs d’échantillonnage, erreurs de
transcription, erreurs d’impression. Ses premiers travaux,
qui visaient & montrer la part de la variance des statistiques
imputable aux intervieweurs, portaient principalement sur
les statistiques sur les récoltes (Mahalanobis 1950). 1l fut
'un des premiers & déclarer, puis & démontrer, que, dans le
cas des données d’enquéte, I’erreur globale ne correspond
pas uniquement 2 la variance d’échantillonnage, mais aussi
& celle liée a I’élément humain. Un moyen d’étudier ce
genre d’erreur consistait & utiliser des sous-échantillons
superposés. Selon les mots de Mahalanobis,

«Quand deux (ou plusieurs) échantillons sont tirés
d’une méme population et étudiés conformément
au méme plan de sondage, les résultats fournis par
les divers échantillons sont tous aussi valides les
uns que les autres, méme s’ils sont produits par des
unités opérationnelles différentes; en outre, les
divergences entre les divers ensembles d’estima-
tions donnent une idée directe de la marge
d'incertitude.»
Mabhalanobis et Lahiri (1961) [Traduction]

Durant les années 40, époque ol I'échantillonnage
n’était pas encore pleinement accepté, Mahalanobis a
montré que les statistiques fondées sur des échantillons
étaient au moins comparables i celles fondées sur un
recensement, et souvent plus exactes. 11 était convaincu,
comme nombre d’entre nous le sont aujourdhui, qu’il est
plus facile de contréler des échantillons qu’un recensement,
11 a déclaré (Mahalanobis et Lahiri 1961) que la grandeur
des écarts observés lors d’un recensement de la producticn
de jute donnait & penser que les estimations fondées sur un
recensement pourraient étre inexactes pour les petites
régions. La composante aléatoire de 1’erreur non due 2
I'échantillonnage pourrait augmenter ’erreur dans une
proportion telle que les résultats obtenus pour une grande
région ne différeraient peut-étre pas de ceux obtenus grice
4 une enquéte par sondage. Autrement dit, ce qui vaut pour
une grande région ne s'applique pas naturellement aux
petites régions.

Le U.S. Census Bureau s’est inspiré des méthodes de
Mahalanobis pour approfondir I’étude de la variabilité
sous-jacente aux chiffres de recensement.



Techniques d'enquéte, juin 2000

3. DANS L’ESPRIT DES GENS,
QU'EST-CE QU’UN RECENSEMENT

Pour la plupart des gens, faire un recensement signifie
envoyer des recenseurs sur le terrain pour qu’ils comptent
chaque personne. Trois idées concernant les recensements
semblent prévaloir. La premiere est que chaque personne
est dénombrée, la deuxitme, qu'un recenseur voit chaque
personne et la troisi¢me, que le recensement n’est entaché
d’aucune erreur. Examinons-les 1'une aprés 1'autre.

Il arrive souvent que tous les membres de la population
ne soient pas censés tre dénombrés lors d’un recensement
national et que le groupe qui doit I'&tre varie d'un pays a
*autre, ainsi qu’au fil du temps dans-un pays particulier.
Ainsi, les membres du personnel militaire et les membres de
leur famille postés 4 1'étranger pourraient ou non étre
dénombrés, Les civils étrangers qui séjournent provisoi-
rement dans le pays 2 titre de travailleurs saisonniers
pourraient ou non étre dénombrés. Ces exemples montrent
qu’il est essentiel de définir le champ d’observation de tout
recensement.

Done, par définition, certains groupes de personnes ne
sont pas censés étre dénombrés lors du recensement. Ces
groupes sont définis par le Census Bureau. Certaines
personnes prennent personnellement, ou en famille, la
décision de ne pas étre dénombrées lors du recensement.
Par le passé€, certaines familles ne déclaraient pas les
enfants souffrant de certaines maladies ou d'un retard du
développement. Les personnes qui ont eu maille 3 partir
avec le systéme judiciaire pourraient, elles aussi, décider de
ne pas étre recensées. Il pourrait s’agir de personnes qui
sont entrées illégalement au pays, qui cherchent a échapper
aux autorités polici®res ou qui craignent, quelle qu’en soit
la raison, les conséquences d’un recensement. En 1990,
certaines personnes ont dit ne pas vouloir participer au
recensement parce qu’elles estimaient que ce dernier
représentait une trop grande intrusion dans leur vie privée.

Enfin, certaines personnes ne sont pas recensées par
accident plutdt que de fagon intentionnelle, Il se pourrait
que ces personnes vivent dans des immeubles qui sont
manqués par les recenseurs, qu'elles soient sans logis et
qu’elles n'aient donc pas ét€ dépistées ou qu’elles soient
absentes de leur domicile durant la période du recensement.
En 1998, de nombreux rapports ont fait état de la difficulté
a recenser les personnes qui vivent dans les collectivités
avec portail et loge d’entrée. Il se pourrait que certaines de
CEs Personnes ne soient pas recensées a cause de 1'excés de
zéle des gardiens. Dans certains collectivités, certains
groupes de personnes pourraient ne pas étre dénombrés
faute de cartes correctes ou a jour.

Quelle qu’en soit la raison, la population entiére n’est
pas, et n’a jamais été, dénombrée lors d’un recensement.

Le deuxiéme mythe qu’il convient de détruire est celui
voulant qu’un recenseur rencontre chaque personne et sait
quelles personnes devraient &tre ou non couvertes par le
recensement. Cette situation ne §’est jamais produite, méme
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lors des tous premiers recensements réalisés aux Etats-Unis,
quand les U.S. Marshals s’occupaient du recensement et
que le pays était beaucoup plus petit. En fait, les premiers
recensements portaient sur les ménages plutdt que sur les
personnes. Autrement dit, on ne posait aucune question 2
des personnes particulieres, car on s’intéressait plutét au
nombre de personnes que comptait le ménage, au nombre
d’hommes et au nombre de femmes, au nombre appartenant
a chaque groupe d'4ge, et ainsi de suite. C'esten 1880 qu’a
vu le jour la méthode du porte & porte pour recenser la
population. Cette méthode est la raison pour laquelle
certaines personnes ont commencé A croire que tout le
monde recevait 1a visite d’un recenseur. Pourtant, un seul
membre du ménage répondait habituellement pour toute la
famille. Le recenseur ne voyait pas les personnes malades,
ni celles qui étaient au travail, qui étaient absentes
provisoirement ou qui n’étaient, pour une raison ou une
autre, pas présentes dans la piéce lors de sa visite.

Méme si le recours & des recenseurs constituait une
amélioration par rapport au recensement réalisé par les
marshals, les études portant sur les sous-échantillons super-
posés ont montré que |'utilisation de recenseurs entachait
encore d’une erreur considérable les statistiques tirées du
recensement. En effet, les recenseurs étaient influencés par
leurs propres attentes et par les réponses d’autres personnes
de leur district de recensement. En outre, certains ne
comprenaient pas les instructions et déclaraient incorrec-
tement les renseignements fournis. Une expérience réalisée
lors du Recensement de 1950 a montré que les recenseurs
augmentaient considérablement la variance des statistiques
tirées du recensement (Hanson et Marks 1958). En effet, la
variance due aux recenseurs des statistiques tirées d’un
recensement était la méme que celle des statistiques fondées
sur un échantillon au 1/4. Cette observation est la principale
raison pour laquelle le Census Bureau a commencé 2
appliquer lors du Recensement de 1960 une méthode
d’autodénombrement dont on a progressivement étendu
I’'usage lors des recensements ultérieurs. Aujourd’hui, si un
ménage regoit le questionnaire du recensement par la poste,
le retourne diiment rempli et qu’aucune erreur n’exige une
prise de décision, aucun recenseur ne rendra visite au
logement de ce ménage.

Le troisidme mythe est celui voulant que le dénombre-
ment se fasse sans erreur. Toute personne qui travaille
aujourd’hui au recensement sait qu’il n’en est rien, mais
d’autres y croient. Le Census Bureau encourage cette
croyance, parce qu’il publie des données 4 I’unité prés. Par
exemple, le Bureaun a publié dans la revue Statistical
Abstract qu’en 1990 les Etats-Unis comptaient
248 718 301 habitants.

Méme des personnes impliquées de prés dans les travaux
du recensement ne peuvent imaginer ce demier comme un
processus statistique entaché d’une erreur. Comme cette
erreur n'est pas quantifiée et publiée systématiquement avec
les chiffres du recensement, certaines personnes ne peuvent
croire qu'elle existe. Ainsi, une partie des employés de la
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Division de la population du U.S. Census Bureau des
années 40 et 50 étaient convaincus que le recensement était
le meilleur moyen de se renseigner sur tout sujet et que les
enquétes par sondage donnaient de moins bons résoltats. La
preuve répétée de I'exactitude des résultats d’enquéte et du
biais qui entache les données de recensement n’arrivait pas
2 les faire changer d'avis.

Aujourd’hui, toute personne qui s’occupe régulidrement
du recensement sait que les données sont entachées d’erreur.
En premier lieu, s’il n’y a aucune variabilité d’échantil-
lonnage quand les questions sont posées a tous les membres
de la population, on observe une variance de réponse consi-
dérable liée aux recenseurs, aux répondants et aux per-
sonnes préposées au codage des données. En deuxiéme lieu,
les réponses 2 nombre de questions du recensement sont
entachées d'un biais, méme si la personne est dénombrée
correctement. En outre, les dénombrements sont biaisés si
les recenseurs ne comptent pas tout le monde. Le Census
Bureau met sur pied un programme d’évaluation pour
chaque recensement, détermine la grandeur de I’erreur et se
sert de ces données pour essayer d’améliorer la qualité des
données de recensement suivant.

L’ erreur de recensement influence la qualité des données
sur les groupes de personnes. L’erreur systématique due au
sous-dénombrement touche beaucoup plus les minorités et
les enfants que d’autres populations (Edmonston et
Schultze 1993). Par conséquent, les collectivités dont la
population est en grande partie afro-américaine, hispanique
ou amérindienne sont sous-représentées dans les réparti-
tions éventuelles du pouvoir et des ressources monétaires,
tandis que les statistiques calculées d’aprés les données sur
les enfants de moins de 10 ans sont entachées d’une erreur
importante.

Au fil des ans, le Census Bureau a publié les résultats de
nombreuses €tudes visant a trouver un juste équilibre entre
le cofit et I’exactitude. L.'une mentionnée plus haut est celle
du recours a I’autodénombrement. Dans les régions faible-
ment peuplées, la variabilité de réponse, causée principale-
ment par les intervieweurs, est trés forte. Comme dans le
cas de I’erreur d’échantillonnage, 1’effet diminue & mesure
que la taille de la région, donc le nombre de recenseurs qui
recueillent les données, augmente. Quand le taux de
réponse par la poste est de 1’ordre de 80%, la variabilité de
réponse diminue et devient égale & environ le quart de la
valeur observée pour un échantillon au 1/4 (Bailar 1969).

Donc, les idées généralement répandues au sujet du
recensement ne sont pas toujours correctes. En outre, tous
les recensements ne sont pas identiques. Depuis le premier
recensement réalisé en 1790, le Census Bureau a procédé a
de nombreuses modifications. Le nombre de questions, le
genre de questions, les catégories de personnes dénombrées
et les endroits ol elles sont dénombrées, les personnes qui
procédent au dénombrement, la méthode utilisée pour
affecter des personnes 2 un domaine géographique, celle
utilisée pour traiter les données manquantes et la sélection
(de plus en plus fréquente) d’un échantillon pour poser la
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plupart des guestions ont évolué au fil des ans. La section
suivante montre comment [’utilisation d’outils statistiques
a changé le visage de recensemnent au cours du siécle qui
vient de s’écouler.

4. MISE AU POINT D’OUTILS STATISTIQUES
POUR UN RECENSEMENT

Deux phénoménes sont 4 {’origine de I’évolution consi-
dérable des méthodes utilisées pour exécuter le recensement
décennal des Etats-Unis depuis 1940, 2 savoir 1" utilisation
d’ordinateurs et I'application de méthodes statistiques.
Dans certains cas, les deux phénoménes ont été complé-
mentaires, comme dans celui du traitement rapide des
données en vue de I'imputation de valeurs manquantes par
la méthode «hot deck». Bien que les ordinateurs aient révo-
lutionné profondément le recensement, la suite de la
discussion portera essenticllement sur les méthodes
statistiques.

Selon Waksberg et Hanson (1965), en 1940, le recours
a I’échantillonnage avait trois objectifs. Le premier con-
sistait & recueillir des données jugées complémentaires aux
questions principales de recensement. Ainsi a-t-on posé des
questions sur la langue maternelle, la situation d’ancien
combattant et la fécondité & un échantillon au 1/20 de la
population. Le deuxiéme concemnait la réalisation d’études
analytiques nécessitant la transcription et la codification
manuelles des données. Pour éviter qu’elles durent trop
longtemps, la transcription et la codification n’ont été
effectués que sur un échantillon de questionnaires du
recensement. Enfin, le troisiéme objectif était le contrdle
des opérations de bureau 4 grande échelle, comme la vérifi-
cation et le codage des données, la perforation des cartes, et
ainsi de suite. Avant 1940, chaque questionnaire était
soumis a une vérification.

Le progrés suivant a été déerit comme suit par Waksberg
et Hanson:

«Un grand pas en avant en ce qui concerne
’échantillonnage dans le cadre d’un recensement a
été€ accompli lors du Recensement de la population
et du logement de 1950 en réponse 4 un change-
ment profond d’attitude a4 1'égard du rdle de
I'échantillonnage. Alors qu’en 1940, on ne consi-
dérait I’échantillonnage applicable qu’aux
questions d’intérét complémentaire ou secondaire,
en 1950, on a examiné I'éventail complet des
activités de recensement pour déterminer, de fagon
logique, dans quelles circonstances un dénom-
brement complet était nécessaire et dans les quelles
un échantillonnage fournirait des renseignements
suffisants.» [Traduction]

Le recours plus fréquent & I'échantillonnage pour
déterminer les caractéristiques de la population, pour les
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totalisations et pour la vérification a donné de bons résultats
et les évaluations ont montré que, méme en ajoutant I’erreur
d’échantillonnage, I’erreur globale était plus faible que celle
liée aux méthodes de recensement plus anciennes, sans
échantillonnage. Ces résultats ont confirmé les enseigne-
ments passés de Mahalanobis.

Durant le Recensement de 1950, le Bureau a étudié de
facon approfondie I'effet du biais de réponse et de la
variance de réponse sur les données de recensement.
Waksberg et Hanson ont prétendu qu’il était erroné de
croire que, sans échantillonnage, les données de recense-
ment étaient dépourvues d’erreur. En 1950, on a procédé A
une expérience pour estimer 1'effet des recenseurs sur la
qualité des données de recensement. Par la méthode des
sous-échantillons superposés proposée par Mahalanobis, on
a jumelé des territoires de recensement adjacents et affecté
les recenseurs au hasard. Puisque les tiches des recenseurs
couvraient le m&me territoire de recensement, les discor-
dances entre les réponses obtenues par les deux recenseurs
ne tenaient pas 4 des différences entre les territoires de
recensement. Le résultat le plus important de 1'étude est
celui montrant que la variance de réponse d’un recensement
complet réalisé par des recenseurs faisant du porte A porte
pour recueillir les renseignements est la méme que celle
observée pour un échantillon au 1/4 (Hanson et Marks
1958). D'aprés ce résultat et ceux d’études du biais qui
entache les réponses 2 diverses questions du recensement,
Waksberg et Hanson ont créé un modéle de recensement oil
le biais relatif de réponse est de 6% et ol la variance de
réponse est égale A la variance d’échantillonnage d’un
échantillon de ménages au 1/4. Puis, ils se sont servis de ce
modele pour produire le tableau 1 qui montre la grandeur de
I’erreur totale qui entache les données de recensement avec
et sans échantillonnage.
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Les auteurs font remarquer que, pour une caractéristique
décrivant 500 personnes dans un territoire de
2 500 habitants, ’augmentation de I'erreur quadratique
moyenne totale due  la variabilité d’échantillonnage n’est
que de 25%. Pour les territoires plus importants et les plus
grandes cellules, 1'erreur supplémentaire due 2 I'échantil-
lonnage est encore plus faible.

Le Census Bureau a étudié ces données minutieusement
avant de décider d’étendre le recours a 1'échantillonnage
lors du Recensement de 1960. En pratique, 1'échantil-
lonnage a permis de réaliser des gains de qualité encore
plus importants que ceux prévus par le modele. Les auteurs
précisent que pour un grand nombre de statistiques
publiées, la fiabilité est supérieure, grice au recours
I’échantillonnage, a celle qu’il aurait été possible d’obtenir
autrement (Waksberg et Hanson 1965.)

Durant les années 50, le Census Bureau a mis sur pied un
programme 2 grande échelle d’évaluation et de recherche
concemant le programme du recensement décennal. Ce
programme fait maintenant partie intégrante du recense-
ment. Une partie consiste & mettre A P'essai de nouvelles
méthodes susceptibles d’&tre utilisées lors du recensement
suivant et une autre se concentre sur I’évaluation du recen-
sement courant. C’est dans le cadre de ce programme que
le Bureau a commencé 3 évaluer le sous-dénombrement au
recensement. C’est également grice i ce programme qu’a
été évaluée la variance de la réponse liée au recenseur avant
et aprés I'entrée en vigueur de 1’autodénombrement. (En
1960, apreés le lancement de I'autodénombrement, la
variance de réponses a diminué pour ne plus correspondre
qu’au quart de la valeur observée en 1950.) Comme le taux
de retour des questionnaires par la poste a baissé fortement
depuis 1980, cette variance pourrait avoir augmenté de
nouveau, peut-étre méme considérablement,

Tableau 1
Racine de I’erreur quadratique moyenne (REQM) prévue des fréquences estimatives par cellule pour les
réponses aux questions individuelles pour un
dénombrement complet et pour un échantillon aw 1/4 des ménages

Territoire de 2 500 habitants,

Territoire de 10 000 habitants,

Territoire de 50 000 habitants,

REQM fondée sur REQM fondée sur REQM fondée sur
Fréquence Dénombrement Echantillon Fréquence Dénombrement Echantillon Fréquence Dénombrement Echantilion
par cellule complet au 1/4 par cellule complet au 1/4 par cellule complet au 1/4
12 7 10 50 1 20 250 34 46
50 14 19 200 30 40 1 000 85 105
125 22 31 500 52 67 2500 180 200
500 49 62 2000 140 160 10000 620 650
1 250 89 102 5000 320 330 25000 1520 1530
Note 1: Les calculs sont faits en supposant un biais relatif de réponse de 6% et une variance de réponse égale 3 la variance
d’échantillonnage d’un échantitlon au 1/4.
Note 2: On recourt, pour évaluer I’exactitude des résultats (fréquences par cellule), a une forme particuliére de moyenne des erreurs

réelles qui se produiraient, & savoir la racine de I’erreur quadratique moyenne. Une régle de travail utile consisterait A
supposer que, pour environ les deux tiers des résultats ¢’un recensement ou d’une enquéte par sondage, 1’ écart entre le
résultat et ]a fréquence réelle par cellule n'excéde pas la REQM.
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D’autres études ont porté sur de nouveaux moyens
d’évaluer le sous-dénombrement, sur la contre-vérification
des dossiers pour déterminer I’exactitude des données de
recensement et sur 1'usage du bureau de poste non seule-
ment pour livrer les questionnaires de recensement, mais
aussi pour faire part des adresses manquantes et des formu-
laires en double aux autorités chargées du recensement.

On recourt maintenant fréquemment & 1’échantillonnage
pour controler la qualité des travaux de bureau 4 grande
échelle que nécessite le recensement. Lors des recense-
ments antérieurs, on procédait habituellement & une vérifi-
cation dépendante en vertu de laquelle le vérificateur exa-
mine le travail du codeur et détermine si celui-ci a attribué
les codes correctement. Le Bureau a introduit volontaire-
ment des erreurs et a constaté que le taux d’erreurs non
repérées par la vérification dépendante pouvait atteindre
50 %. Cette €tude, ainsi que d’autres travaux, ont poussé le
Bureau 2 mettre au point une méthode de vérification
indépendante, dans le cadre de laquelle des enregistremnents
sont attribués 2 trois codeurs qui ne peuvent voir le travail
effectué par les deux autres. Le Bureau applique une «régle
de majorité» pour déterminer le meilleur code et se sert des
statistiques relatives a ce genre d’erreur pour améliorer le
processus et repérer les rendements inférieurs aux normes,

L’imputation est un autre outil dont la mise au point a été
nécessaire dans le cadre du recensement. Pour respecter le
calendrier et le budget, le Bureau a mis au point un systéme
d'imputation «hot-deck» qui suppose que les personnes qui
vivent dans le méme quartier présentent vraisemblablement
de nombreuses caractéristiques communes, comme le
niveau de scolarité et le revenu. Une autre méthode d’impu-
tation a également été appliquée en 1970, en 1980 et en
1990 pour traiter un petit ensemble résiduel d’adresses
figurant sur la liste d’envoi pour lesquelles on ne savait pas
si les logements étaient occupés ou non. Personne ne
répondait & la porte et les voisins ne savaient pas si les
logements étaient habités. Donc, en se fondant sur un
modele supposant qu’il existe une forte corrélation entre les
caractéristiques de ménages voisins, le Bureau a imputé un
état d’occupation ou de non-occupation et, pour les loge-
ments considérés comme occupés, un nombre d’habitants.
En 1980, 762 000 personnes seulement ont été imputées de
cette fagon, soit 0,003 du chiffre total de recensement, mais
elles n’étaient pas réparties uniformément entre les divers
Etats. A cause de cette imputation, 1'Indiana a perdu un
sigdge au Congreés au profit de la Floride. Cependant, il
convient de souligner que ne rien faire au sujet des unités
non classées reviendrait 4 les désigner par imputation
comme étant toute inoccupées. Or, on disposait de rensei-
gnements indiquant que plus de la moiti€ de ces unités
€taient, en principe, occupées, si bien que-les données
fondées sur I’imputation étaient plus exactes que celles
fondées sur les dénombrements sans imputation.

Bailar: Le passé en guise de prélude

5. AUTRES APPLICATIONS DES OUTILS
STATISTIQUES

On peut se servir des outils statistiques pour corriger les
données du recensement de fagon i tenir compte du
sous-dénombrement. Le modele de REQM de Waksberg-
Hanson permet d’estimer la valeur de I’erreur qus entache
le chiffre de recensement si 1’on suppose que le biais relatif
de réponse est de 2% pour I'ensemble du recensement.
{L’estimation était de 1,6% pour 1990.) On suppose aussi
que la variance de réponse est égale au quart de la variance
d’échantillonnage observée pour un échantillon au 1/4,
aussi bien pour les données comigées que non corrigées du
recensement. Aujourd’hui, cette estimation pourrait étre
trop faible, puisque la baisse du taux de retour des
questionnaires par la poste a fait augmenter la variance liée
aux recenseurs. Cependant, par prudence, nous utiliserons
les évaluations de 1960 et de 1970.

Le modele est celui de I'erreur quadratique simple utilisé
fréquemment par le Census Bureau.

EQM(T) = Var(T) +B;

Supposons que T représente I’effectif d’une cellule ou un
effectif étudié dans le cadre du recensement dans un
territoire ol N représente la taille de la population. 7= NP,
ol P représente la proportion de la population présentant
une caractéristique particuliére. B représente le biais qui
entache le chiffre de recensement. Donc, on pourrait, par
exemple, vouloir déterminer le nombre d’enfants de moins
de 10 ans dans un temitoire de recensernent comptant
2 500 habitants, N=2 500 et T= NP.

Maintenant, la variance d’une proportion estimative, p,
s’écrit:

N-n 1

——'PQ
N-1 n

Wp) =

Si nous avons prélevé un échantillon au 1/4, cette

expression se réduit a:
31 P
Mp)=3-2-pQ =L
4 n

N

V(T) = V(Np)=N*¥(p) = 3NPQ
=37Q

Le biais relatif = (0,02), si bien que le biais = 0,027.

Si nous considérons maintenant un recensement, la
variance d’échantillonnage est nulle, mais la variance de
réponse est égale au quart de ce que serait la variance
d’échantillonnage. Par conséquent,

EQM(T) = (0,027)? + (0.25)(3)TQ
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et

REQM(7) = /(0,027)? + (0,25)3)TQ

Cette formule est celle sur laquelle se fondent les calculs
présentés au tableau 2. Dans le cas d'un chiffre de recense-
ment non corrigé, REQM(T) comprend 2 la fois les termes
de biais et de variance. Dans le cas d’un chiffre de recense-
ment corrigé, le biais relatif est nul, si bien que seul le terme
de variance de réponse persiste. Cependant, on suppose ici
que les facteurs de correction sont eux-mémes dépourvus de
toute forme de variance ou de biais et que ’on peut
appliquer uniformément les mémes facteurs de correction
a tous les groupes démographiques.

Par exemple, le tableau 2 montre que pour un total de
500 dans un territoire comptant 2 500 habitants, la REQM
est égale a 20 pour un chiffre de recensement non corrigé,
et & 17 pour un chiffre corrigé. Dans le cas de la non-
correction, 1a contribution du terme de biais est faible, soit
[(0,02)(500))* = 100. La contribution du terme de variance
de réponse est ((,25)(3)(500)(0,8) = 300. Si bien
qu’ REQM=/400=20. Dans le cas de la correction du
chiffre de recensement, le terme de biais, ¢’est-a-dire 100,
disparait, si bien que la REQM =m=17. Cependant, si
Paon considére que le terme de biais estimatif comporte 2 la
fois un élément de variance et de biais, la différence entre
les résultats corrigés et non corrigés pourrait &tre faible pour
un petit territoire. Comme le total, 7, devient de plus en plus
grand, le terme de biais prend plus d’importance et la
correction élimine une plus grande part de ’erreur.

Le tableau 2 montre que, pour un petit territoire de
2 500 habitants, le gain d’exactitude est nul pour les totaux
dont la valeur est faible, mais qu’il se chiffre & 43% pour un
total important provenant de 1 500 personnes. Dans un
territoire de recensement un peu plus grand comptant
10 000 habitants, la réductton de ’erreur est faible jusqu’a
un total étudié de 1 000 personnes, pour lequel on observe
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un gain d’exactitude de 21%, mais pour un total plus
important de 5 000 personnes, le gain est de 61 %. Par
conséquent, si nous nous intéressions au nombre d*hommes
et de fernmes dans un territoire comptant 10 000 habitants,
¢’est-2-dire un total probablement de 1’ordre de la moitié du
chiffre de la population, le gain d'exactitude serait
important si I’on se servait des chiffres corrigés de recen-
sement. Pour un territoire comptant 50 000 habitants, le
terme de biais est le plus important dans I’erreur quadra-
tique moyenne, méme pour des totaux de faible valeur
comme 1 000 habitants. Ici, le gain d’exactitude est de 21%,
mais il passe 4 81% pour un total trés important de
25 000 personnes.

L’exemple qui précéde montre que la correction des
chiffres de recensement n’augmente pas l'erreur qui
entache ces chiffres, méme dans le cas des petits territoires
de dénombrement et des petites cellules, si 1’on suppose que
le terme de biais est mesuré sans erreur. Pour les territoires
et cellules dont |'effectif est faible, 1a variance de réponse
est le terme dominant de I’erreur quadratique moyenne,
mais I'erreur totale n’est jamais inférieure 2 1a variance de
réponse. Si I'on corrige les chiffres du recensement, le
terme de biais devient nul et le gain d’exactitude est
spectaculaire.

L’un des avantages de ce modgle tient au fait qu’il a &té
mis au point par le Census Bureau bien avant que ne
s’échauffe le débat actuel sur la correction des chiffres de
recensement. Le Bureau s’en est servi pour détromper les
personnes qui pensaient que les valeurs des cellules du
recensement n’étaient entachées d’aucune erreur. Il s’en est
€galement servi pour faire admettre aux critiques de la
méthode que le fait de ne poser la plupart des questions du
recensement qu’ad un échantillon de la population
n’amoindrit pas indfiment la qualité des données. Un
modele de recensement tel que celui-ci, qui a fait ses
preuves, montre la valeur réelle de la correction.

Tableau 2
REQM prévue des fréquences estimatives par cellule pour les estimations de population fondées sur des
chiffres de recensement corrigés et non corrigés pour le sous-dénombrement

Temitoire de 2 500 habitants, Territoire de 10 000 habitants, Territoire de 50 000 habitants,
REQM fondée sur REQM fondée sur REQM fondée sur
Fréquence  Non corrigés Corrigés  Fréquence  Non corrigés Corrigés  Fréguence Non commigés Corrigés
par cellule par cellule par cellule
15 3 3 30 & 6 250 15 14
50 6 6 100 9 9 500 22 19
100 9 8 200 13 12 1000 34 27
500 20 17 500 21 19 2000 65 42
750 25 20 1000 33 26 5000 116 58
1 GO0 29 21 2000 53 35 10 000 214 77
1 500 37 21 5000 109 43 25 000 309 97
Nota:  Les valeurs sont calculées en supposant que le biais relatif de réponse est égal 3 2% si le chiffre de recensement n’est

pas corrigé et nul s'il I'est, Dans le cas des chiffres corrigés ainsi que non corrigés de recensement, la variance de
réponse est égale au quart de ce que serait la variance d'échantillonnage observée pour un échantillon au 1/4.
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Tablean 3

REQM prévue des fréquences estimatives par cellule pour les estimations de population des collectivités afro-américaines,
amérindiennes et hispaniques d’apres les chiffres de recensement corrigés et non corrigés pour le sous-dénombrement

Territoire de 2 500 habitants,

Territoire de 10 000 habitants,

Territoire de 50 000 habitants,

REQM fondée sur REQM fondée sur REQM fondée sur
Fréguence  Non corrigés Corrigés  Fréquence  Non corrigés Corrigés  Fréquence  Non comrigés Corrigés
par cellule par cellule par cellule
15 3 3 50 & 6 250 17 14
50 6 6 100 9 9 500 28 19
100 9 8 200 15 12 1 Q00 48 27
500 26 17 500 21 19 2 500 109 42
750 31 20 1 000 48 26 5000 208 58
1000 45 21 2000 87 35 10000 407 77
1500 64 21 5 000 205 43 25 000 1004 97
Nota:  Les valeurs sont calculées en supposant que le biais relatif de réponse est égal 4 4% si le chiffre de recensement n’est

pas corrigé et nul 57il 'est. Dans le cas des chiffres corrigés ainsi que non corrigés de recensement, la variance de
réponse est égale au quart de ce que serait la variance d’échantillonnage observée pour un échantillon au 1/4.

On a supposé, pour établir le tableau 2, que le biais
relatif de réponse était de 2%, d’apres 1’estimation globale
du sous-dénombrement de 1,6% obtenue, pour le Recense-
ment de 1990. Cependant, puisque le sous- dénombrement
est plus important pour les populations minoritaires que
pour les autres, comparons des chiffres cormrigés et non
corrigés de recensement pour lesquels le biais relatif est de
4%, (Les estimations du sous-dénombrement au Recense-
ment de 1990 se chiffrent 4 4,4% pour les Afro-américains,
4 4,5% pour les Amérindiens, a 5,0% pour les Hispaniques
et 4 2,3% pour les Asiatiques.)

Le tableau 3 montre que la REQM calculée pour les
collectivités minoritaires pour des territoires de recense-
ment de 2 500, 10 000 et 50 000 habitants. Bien que la
REQM calculée pour les chiffres corrigés de recensement
ne varie pas, puisque le biais a été éliminé, la REQM
obtenue pour les chiffres non corrigés est nettement plus
grande. Comme il fallait 5’y attendre, le gain d’exactitude
lié 2 la correction est beaucoup plus important dans le cas
des collectivités minoritaires. Par exemple, comme on I'a
montré plus haut, I’erreur qui entache la détermination du
nombre d’hommes dans une collectivité non minoritaire de
10 000 personnes serait de I’ordre de 109 en cas de non-
comection et de 43 en cas de correction. Pour une commu-
nauté minoritaire, les erreurs seraient de 205 et de 43,
respectivement. Pour un territoire de recensement plus
grand, disons de 50 000 habitants, I’amélioration de I’exac-
titude est spectaculaire, méme pour une petite cellule dont
I’effectif est égal.a 1 000,

Maintenant, supposons que nous abrogions la loi de
1976 qui stipule que Pon ne peut recourir & 1’échantil-
lonnage pour établir les chiffres sur lesquels se fonde la
répartition des ressources. Imaginons un recensement
durant lequel, & une date particuliére, on échantillonne les
logements pour lesquels un questionnaire de recensement
n’a pas été retourné.

Ce modele tient compte de deux composantes de la
variance, soit la variance de réponse et la variance

d’'échantillonnage. La variance d’échantillonnage est basée
uniquement sur I’univers de la non-réponse.

Soit R, le taux de non-réponse et M, la population de
ménages non répondants. Alors, M = RN. Le total pour
lequel pour essayons d’estimer la variance d’échantillon-
nage est S = PM. La relation entre S, c’est-a-dire la partie
échantillonnée du total et T, c’est-a-dire le total, passe par
R S=PM=P(RN)=RT.

Donc, la variance d’échantillonnage est égale i
3MPQ = 3PORN, si 'on suppose que I’on sélectionng un
échantillon au 1/4 de non-répondants. Cette fraction
d’échantillonnage pourrait facilement &tre remplacée par
une fraction plus grande, mais elle suffit pour les bescins de
I'exemple.

Au tableau 4, trois éléments contribuent a la REQM.
Deux & entre eux sont les termes que nous avons considérés
lors de la description antérieure ol 1’on n’envisageait pas
I’échantillonnage des questionnaires non retournés par la
poste. Maintenant, nous avons a faire un troisiéme terme,
qui exprime la variance d’échantillonnage associ€ée 2
I’échantillon de questionnaires non retournés par la poste.
En cas de correction, seul le terme de biais devient nul,
tandis que les deux termes de variance persistent. L’un et
I'autre diminuent & mesure que I'effectif de la cellule
augmente, mais ils ne disparaissent pas.

Le tableau 4 montre les REQM, dans le cas d’un recen-
sement sans échantillonnage des ménages qui ne retoument
pas le questionnaire, avec ou sans correction pour le sous-
dénombrement pour un échantillon au 1/4 de ménages
n’ayant pas retourné le questionnaire par la poste, dans le
cas ou la moitié seulement de la population les retourne par
la poste et dans celui ott 70% les renvoie par la poste pour
les tailles de territoire de recensement examinées, c’est-a-
dire 2 500, 10 000 et 50 000 habitants. Le cas de I’absence
d’échantillonnage est celui qui se présentera lors du
Recensement de 1'an 2000 pour lequel I’échantillonnage
aux fins du suivi est interdit. Examinons d’abord la section
A pour un secteur comptant 2 500 habitants. Si I'on ne



Techniques d’enquéte, juin 2000

33

Tableau 4
REQM prévue des fréquences estimatives par cellule pour les estimations de population fondées sur les chiffres corrigés et
non corrigés de recensement et sur un échantillon au 1/4 de ménages qui ne retournent pas le questionnaire par la poste

A. Territoire de 2 500 habitants, calcul de la REQM fondé sur

Pas d’échantillonnage des ménages qui ne

Echantillon au 1/4 et taux de retour

Echantillon au 1/4 et taux de retour

retournent pas le questionnaire par la poste par la poste de 0,50 par la poste de 0,70
Fréquence par Non corrigés Corrigés Non corrigés Corrigés Non corrigés Corrigés
cellule

15 3 3 6 6 3 5

50 6 6 1§ 11 9 9

100 9 8 15 15 13 13

500 20 17 32 30 28 26

750 25 20 33 34 33 29

1000 29 21 42 37 37 31

1 500 37 21 47 37 43 31

B. Territoire de 10 000 habitants, calcul de 1a REQM fondé sur

Pas d’échantillonnage des ménages qui ne

Echantillon au 1/4 et taux de retour

Echantillon au 1/4 et taux de retour

retournent pas le questionnaire par la poste par la poste de 0,50 par la poste de 0,70
Fréquence par Non corrigés Corrigés Non corrigés Corrigés Non corrigés Corrigés
cellule

50 6 6 It il 9 9

100 9 9 15 15 13 13

200 13 12 21 21 18 18

500 21 19 34 33 30 28

1000 33 26 49 45 43 39
2000 53 35 72 60 65 51
5000 109 43 125 75 119 64

C. Territoire de 50 000 habitants, calcul de la REQM fondé sur

Pas d’échantillonnage des ménages qui ne

Echantillon au 1/4 et taux de retour

Echantillon au 1/4 et taux de retour

retournent pas le questionnaire par la poste par la poste de 0,50 par la poste de 0,70
Fréquence par Non corrigés Corrigés Nan corrigés Corrigés Non cormrigés Corrigés

cellule

250 15 14 24 24 21 20

500 22 19 35 33 30 29

1000 34 27 51 47 45 40

2500 65 42 89 73 80 63

5000 116 58 142 101 132 86

10060 214 77 241 134 231 115

25000 509 97 527 168 520 144

procede & aucun échantillonnage des ménages qui ne
retournent pas le questionnaire, nous trouvons les chiffres
dans le tableau 2. Si la moitié de la population retoune le
questionnaire de recensement et que 'autre moitié est
échantillonnée, la composante de la variance fait que la
différence entre les erreurs-types corrigées et non corrigées
est trés faible. On note, au plus, une réduction de 20% de
I’erreur. Le gain est un peu plus important dans les
conditions oi le taux de retour par la poste est de 0,70 et que
30% seulement de 1a population sont échantillonnés. Dans
ce cas, le gain maximal est de 28%.

L’échantillonnage peut avoir une incidence considérable
sur les petits territoires, comme ceux de 2 500 habitants,
particulirement au taux de 25% (1/4), si le taux de retour par
la poste est faible. L’usage réservé aux données déterminera

si une diminution de |’exactitude est acceptable ou non.
Puisque la production de données sur les petits territoires
est un objectif important du recensement, il se pourrait que
I’on doive envisager un taux d’échantillonnage beaucoup
plus élevé, voire un suivi complet, pour les petits territoires.
Le Census Bureau avait recouru i cette mesure anparavant
pour certaines caractéristiques, comme le revenu, pour
diminuer la variabilité des données sur le revenu pour les
territoires ne comptant pas plus de 2 500 personnes. Selon le
méme principe, on pourrait préciser qu’on ne procédera i
aucun suivi par échantillonnage dans les régions comptant
au plus 2 500 habitants et que le taux de suivi variera selon la
population de larégion, Une autre stratégie consisterait A se
servir de la foule de renseignements disponibles sur I’erreur
de couverture et de définir de plus grands échantillons pour
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les territoires ol les caractéristiques sont fortement corrélées
au sous-dénombrement.

Pour les territoires de 10 000 habitants, nous constatons
que la correction produit une amélioration manifeste du
biais, mais que les chiffres corrigés par échantillonnage
restent nettement plus élevés que les chiffres corrigés sans
échantillonnage. Cependant, en cas de chiffres non corrigés,
’échantillonnage angmente la REQM, mais les nombres
non corrigés différent peu. On enregistre une augmentation
de 15% de la REQM quand la moitié seulement de la
population retourne le questionnaire de recensement et une
augmentation de 9% quand la proportion est de 70%.

Enfin, si nous examinons le territoire de 50 000 habitants,
nous constatons que le biais le terme dominant de REQM

Bailar: Le passé en guise de prélude

pour tous Ies effectifs de cellule sauf les plus faibles. Sile
total que nous essayons d’estimer est £gal ou supérieur
5 000, 1'échantillonnage augmente la valeur de la REQM,
mais la correction des chiffres, conjuguée & I’échantillon-
nage, donne de meilleurs résultats que les chiffres non
corrigés sans échantillonnage.

Le tableau 5 est comparable, mais axé sur une population
principalement minoritaire. Comme au tableau 3, le biais
relatif est de 4%, reflétant le taux moyen de sous- dénom-
brement observé pour les minorités. Dans ce tableau, les ET
calculées pour les totaux non corrigés sont beancoup plus
comparables, méme pour les petits territoires, 4 cause de
Ieffet important du terme de biais sur la REQM.

Tableau 5
REQM prévue des fréquences estimatives par cellule pour les estimations de population des collectivités afro-américaines,
amérindiennes et hispaniques fondées sur les chiffres non corrigés de recensement, les chiffres corrigés de recensement
et un échantillon au 1/4 de ménages n'ayant pas retourné le questionnaire par la poste

A. Territoire de 2 500 habitants, calcul de la REQM fondé sur

Pas d’échantillonnage des ménages quine  Echantillon au 1/4 et taux de retour  Echantillon au 1/4 et taux de retour

retournent pas le questionnaire par la poste par la poste de 0,50 par la poste de 0,70
Fréquence par Non corrigés Corrigés Non corrigés Corrigés Non corrigés Corrigés
cellule

15 3 3 6 6 5 5

50 6 6 11 11 9 9

100 9 8 15 15 13 13

500 26 17 36 30 33 26

750 31 20 46 34 42 29

1 000 45 21 54 37 51 31
1500 64 21 70 37 68 31

B. Territoire de 10 000 habitants, calcul de 1a REQM fondé sur

Pas d’é&chantillonnage des ménages qui ne  Echantillon au 1/4 et taux de retour  Echantillon au 1/4 et taux de retour

retournent pas le questionnaire par la poste

par la poste de 0,50 par la poste de 0,70

Fréquence par Non corrigés Corrigés Non corrigés Corrigés Non corrigés Corrigés
cellule

50 6 6 11 11 9 9

100 9 9 15 15 13 13

200 135 12 22 21 18 18

500 21 19 38 33 4 28

1 000 48 26 60 45 56 39

2 000 87 35 100 60 95 51
5000 205 43 214 75 210 64

C. Territoire de 50 000 habitants, calcul de 1a REQM fondé sur

Pas d’échantillonnage des ménages quine  Echantillon au 1/4 et taux de retour  Echantillon au 1/4 et taux de retour

retournent pas le questionnaire par la poste par la poste de 0,50 par la poste de 0,70
Fréquence par Non corrigés Corrigés Non corrigés Corrigés Non corrigés Corngés

cellule

250 17 14 26 23 23 21

500 28 19 39 33 35 29

1 000 48 27 62 47 57 40

2500 109 42 124 73 118 63

5000 208 58 224 101 218 86

10 000 407 77 422 134 416 115

25000 1004 97 1014 168 1010 144
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Pour les secteurs de 50 000 habitants, qui existe dans la
plupart des grandes villes, les résultats montrent 1'effet
dévastateur dil A la non-correction pour le sous- dénombre-
ment dans le cas des minorités nombreuses. Pour les totaux
importants, la variance d’€échantillonnage n’a pratiquement
aucun effet sur la valeur de la REQM, mais dans tous les
cas, 'amélioration résultant de la correction, avec ou sans
échantillonnage, est égale ou supérieure & 83%. L’erreur
supplémentaire due 2 1’échantillonnage est négligeable.

Malheureusement, dans nombre de collectivités minori-
taires, on cbserve 2 la fois un faible taux de retour des
questionnaires par la poste et un sous-dénombrement. Le
taux de retour des questionnaires par la poste est égal ou
inférieur & 50% et il se pourrait que 1’on doive augmenter la
taille de I’ échantillon pour ces territoires.

6. CONCLUSION

Durant la deuxig#me moitié du siécle, le Census Bureau
a pris I’ habitude d’ appliquer des méthodes statistiques, dans
la mesure du possible, pour augmenter 1’exactitude des
données du recensement décennal et en réduire le coGt. En
se servant des méthodes utilisées traditionnellement par le
Census Bureau, 4 savoir un modeéle de 1’erreur quadratique
moyenne, on constate que la correction améliore la qualité
des totaux de recensement, méme dans le cas des petits
territoires de recensement, si 'on suppose qu’il existe une
variance méme minime de réponse. On constate aussi qu’il
y a lieu d’étre prudent si I’on veut recourir A I’échantil-
lonnage pour faire le suivi. Il pourrait étre contre-indiqué
d’appliquer cette méthode aux territoires dont la population
est égale ou inférieure & 2 500 habitants, au méme titre qu’il
faut éviter I'échantillonnage pour évaluer certaines caracté-
ristiques démographiques dans ces pelits territoires.

Etant donné la controverse actuelle au sujet du
recensement, il est bon de se souvenir de I'attitude de
Mahalanobis. Son utilisation ingénieuse des sous-
échantillons superposés nous a certes donné la capacité
d’estimer la variance de réponse dans le cadre du recense-
ment, mais son insistance 2 voir dans I’échantillonnage et
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la statistique des outils permettant de résoudre des
problémes pratiques a été le trait marquant du recensement
des Etats-Unis. Les problémes pratiques que doit résoudre
le gouvernement comptent sQrement parmi les plus fonda-
mentaux et Mahalanobis réservait des ressources statisti-
ques pour la résolution de ce genre de probl2me. Le U.S,
Census Bureau a lui aussi depuis longtemps la réputation
d’offrir des solutions pratiques et rentables pour résoudre
les problémes £pineux que pose le recensement,
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Estimation des facteurs de correction au recensement

C.T. ISAKI, J.H. TSAY et W.A. FULLER'

RESUME

A partir d’une méthode des composantes de variance et d'une structure estimative des erreurs de covariance, on a établi
les variables explicatives des facteurs de correction pour le recensement décennal de 1990. On soupgonne que ia variabilité
de 1a matrice des covariances estimatives explique certaines anomalies dans 1'estimation de régression et les facteurs de
correction estimés. Nous avons étudié des méthodes de prédiction alternatives et proposé une fagon de faire qui est moins
sensible A la variabilité de 1a matrice des covariances estimatives. La méthode proposée est appliquée 3 un ensemble de
données composé de 336 facteurs de correction 2 partir de 1’enquéte postcensitaire de 1990.

MOTS CLES: Composantes de variance; estimation régionale; sous-dénombrement; recensement décennal; lissage.

1. INTRODUCTION

Bien que I’objectif du recensement de la population soit
de consigner des données pour toutes les personnes, on sait
bien depuis longtemps qu’en pratique il n’en est rien.
D’aprés les études postcensitaires lies au recensement
américain de 1970 et de 1980, le taux de couverture n’est
pas le méme pour différents groupes démographiques. Voir
le U.S. Bureau of the Census (1988).

En 1990, on s’est servi d’une enquéte postcensitaire
(EP), fondée sur une estimation & systéme double (ou
saisie-resaisie), pour produire des estimations 2 I’égard de
1 392 sous-divisions de la population totale des Etats-Unis
au moment du Recensement de 1990. L’échantillon de I’EP
comprenait environ 377 000 personnes dans environ 5 200
blocs d’échantillon. Les personnes échantillonnées étaient
divisées en poststrates définies selon les divisions géogra-
phiques du pays, le mode d’occupation, la taille de I’en-
droit, la race, le sexe et I’ige dans le cadre desquelles les
catégories du mode d’occupation sont les propriétaires et
les locataires de résidences, et la taille de 1’endroit constitue
une mesure de 'urbanisation. Les sous-divisions sont appe-
lées des poststrates. Le ratio de I’estimation de I'EP par
rapport au total du recensement, appelé le facteur de correc-
tion, a été produit pour chaque poststrate. Un facteur de
correction supérieur 4 un correspond & un sous-dénombre-
ment estimatif et un élément inférieur A un correspond 2 un
surdénombrement estimatif.

Parce qu’on prévoyait des variances d’échantillonnage
relativement importantes pour les ratios individuels, une
technique de lissage fondée sur les composantes de variance
et un modzle de régression ont permis de créer les estima-
tions finales des facteurs de correction. Les éléments de la
matrice des covariances d’erreur dont on s’est servi dans le
modele prédictif ont été estimés au moyen d’un algorithme
de jackknife (Fay 1990).

Dans le modele de régression, on a choisi les variables
explicatives selon un algorithme de sélection du meilleur
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sous-ensemble. Certaines variables explicatives ont &té
imposées au modele. Par exemple, dans la région du
Midwest, les dix variables explicatives imposées au modele
étaient les Noirs, les Hispaniques, les locataire, le groupe
des 0-9 ans, le groupe des 10-19 ans, le groupe des 20-29
ans, le groupe des 30-44 ans, le groupe des 45-64, les
hommes dgés de 10-19 ans et tes hommes dgés de 20-64
ans. La plupart des variables étaient des variables indica-
trices, mais certaines étaient des proportions. Par exemple,
on recourait a une variable «pourcentage de Noirs» quand
les Noirs et les Hispaniques étaient regroupés dans une
seule poststrate. On a sélectionné neuf autres variables &
inclure dans le modéle & partir d’un algorithme de régres-
sion du meilleur sous-ensemble. Les variables comprenaient
le taux de questionnaires renvoyés par la poste, le taux de
substitution, le genre d’endroit et six variables d’interaction
de 1a race selon I'4ge et de la race selon le mode d’occupa-
tion. Le taux de questionnaires renvoyés par la poste con-
stitue la fraction renvoyée des questionnaires du recense-
ment distribués par la poste; le taux de substitution est la
fraction des ménages visés par le recensement qui a été
entierement remplacé par les ménages répondants.

On a appliqué la technique de lissage aux ratios post-
strates selon les régions du pays. Les facteurs de correction
devaient s’appliquer aux chiffres du recensement dans les
poststrates appropriées pour que les estimations de popu-
lation tiennent compte du sous-dénombrement et du surdé-
nombrement. Dans Hogan (1992), on trouve un apercu de
I'EP. Isaki et coll. (1991) fournissent une description détail-
1ée des résultats du lissage des ratios poststrates.

Fay (1992), dans un document portant sur les facteurs de
correction établis 4 partir de I'EP de 1990, a relevé certains
résultats perturbateurs. 11 souligne que certains des coeffi-
cients de régression estimatifs dans le modele different con-
sidérablement selon la forme de la matrice des covariances
estimatives ayant servi a établir I’estimateur des moindres
carrés généralisés estimés, Fay conjecture que les grandes
différences entre les coefficients peuvent étre attribuables
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2 un estimateur instable de la matrice des covariances
d’erreur. Bien qu’on ait lissé I'estimation des variances
d’erreur, on juge que les variances estimatives des com-
binaisons linéaires peuvent toujours &tre importantes, Il
estime que les variances estimatives sont grandes parce que
les estimations directes pour de nombreux blocs sont de zéro.

Le Secretary of Commerce a fini par décider d’utiliser
les chiffres non corrigés dans le recensement décennal. On
a décidé d'étudier ultérienrement la possibilité d’utiliser des
chiffres corrigés a d’autres fins, comme pour le programme
d’estimations postcensitaires du Bureau.

Nous examinons d’autres estimateurs de lissage pour les
facteurs de correction, en insistant sur 1’effet de I’estimation
de la matrice des covariances du vecteur des facteurs de
correction estimatifs. Dans la partie empirique de notre
étude, nous établissons des estimations 2 partir des données
du recensement de 1990.

2. MODELE DE LISSAGE

Le modeéle retenu pour I’établissement des variables
explicatives est le modéle des composantes de variance
multidimensionnelles. Un certain nombre d’auteurs ont
étudié des modeles étroitement liés qui permettent d’estimer
le lissage d'un ensemble de valeurs inconnues. Fay et
Herriot (1979) ont suggéré d’utiliser le modele dans le
cadre d’une méthode d’estimation régionale. Battese,
Harter et Fuller (1988) ont appliqué le modele des
composantes de variance a 1’estimation de la zone cultivée.
Ericksen et Kadane (1985), Cressie (1992), de méme
qu’Ericksen, Kadane et Tukey (1989) ont suggéré des
méthodes de lissage pour corriger le recensement. Singh,
Gambino et Mantel (1994) abordent une gamme de
méthodes s’appliquant aux régions. On trouve dans Efron
et Morris (1972), de méme que dans Morris (1983) de
bonnes discussions sur certains aspects théoriques de base.
Kackar et Harville (1984}, Peixoto et Harville (1986), Fay
(1987), Fuller et Harter (1987), Hulting et Harville (1991),
Ghosh (1992), de méme que Prasad et Rao (1990) traitent
de I’estimation et de I’estimation de la variance quant 4 de
telles méthodes. Le document de Ghosh et Rao (1994) est
un exposé de synthése.

Dans le modeéle des composantes de variance multi-
dimensionnelles, le vecteur des valeurs vraies a prédire est
le suivant

y=Xp +w, (1)

oll y est un vectenr-colonne dimensionnel-», X est une
matricen x k de caractéristiques observables, w est un
vecteur-colonne dimensionnel-n des effets aléatoires et P est
un vecteur-colonne d’inconnues dimensionnel-£. Le vecteur
Y est observé, si

Y=y~+e, (2)

Y est un vecteur-colonne dimensionnel-# et e est le vecteur-
colonne dimensionnel-» des erreurs d’estimation. Dans
notre application, Y est le vecteur de 1’estimation des
facteurs de correction. On présume que

(w', ")’ - (0, block diag {Ic?, £, }), e)

ou E_ est la matrice des covariances des erreurs d’esti-
mation et o2 est la variance inconnue des effets aléatoires.

On définit une catégorie de variables explicatives par
I’équation suivante

¥ =XB +G'(Y - XB), 4

ol B est un vecteur dimensionnel -£ et G est une matrice
n x n. Dans le modale (1) avec

(w', e’)’ - N{0, block diag{la?, 3, }}, 5)
la valeur probable conditionnelle de y compte tenu de Y est

E{y| Y} =Xp+G_ (Y -XB), (©)

ol G_= E;:cz et L = Io? + I, est la matrice des
covariances nxn de z=w +e. Selon le modele de
distribution normale défini en (1), (2) et (5} et compte tenu
des parametres o, L,,. P connus, la variable explicative
minimale de ’erreur quadratique moyenne de y se trouve
du c6té droit de 1’équation (6).

De fagon générale, certains des paramétres sont
inconnus. Prenons d’abord le cas oli la valeur de P est
inconnue. Disons que B est un estimateur de B, ot

B=(XM'X)"X'MY, 9!
et M est une matrice »# X n. St la valeur de M est établie
F-y=(1-6G)X(B-B)-(I-G)w +Ge
= (K -I)w + Ke,
ot K=(I-G)X(X'M'X)'X'M! + G’. Par consé-
quent, si les valeurs de M et de G sont établies,
V{j -y} =K-DEK-1))¢’ +KZ K. (8)

Si le modele en (1), (2) et (3) tient, et si les valeurs de
¥, etde ¢® sont connues, alors en remplagant B par

p=(x=ix)'x gy ®

et G par
G-I ¢ (10)

en (4), on obtient la meilleure variable explicative linéaire
sans biais de y. Voir Henderson (1950}, Harville (1976) et
Robinson (1991). Si L, et o sont également inconnues, il
est naturel d’utiliser les estimateurs de X, et de o2 pour
établir une estimation de la meilleure variable explicative
linéaire sans biais. Tres souvent, ’estimateur de X est
associé A la méthode ayant servi i établir I'estimateur de Y.
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Puis, on estime o2 selon le modale en (1), (2) et (5) en
considérant I’estimateur de £, comme la vraie valeur de
z.
ee
La variable explicative de substitution peut &tre

§=XB+8L(Y -XB), 1)
ol
B=(xE1X)"XE)Y (12)

est I’estimateur des moindres carrés généralisés estimés de
B,
I =I62+% (13)

i‘.w estun estimateurde L, , et 62 est un estimateur de  o2.
L'estimateur de o peut se fonder sur des méthodes de
vraisemblance ou d’analyse de la variance. Ne retenant que
les termes de 'extension de I’erreur de Taylor en (11) qui
sont les erreurs dans les estimateurs de base, nous avons
I’équation suivante

§-yce-HzZ+HX(B-B)
+ (8% - )H'E]z
-G'(§, -5,)Ez, (14)

ol H' = EECE'; etG'=I-H'= 022;21. Si on suppose que
la valeur de }_, est distribuée comme un multiple d'une
matrice Wishart ayant des degrés de libert€ 4, si on ne
tient pas compte de la covariance entre 6* et £ ¢+ S ON
calcule les espérances comme si les valeurs de 6fetdez
sont indépendantes et si on calcule les espérances comme
st les valeurs de zetde L, sont indépendantes, on obtient,
A partir de I’équation en (14), comme approximation de la

variance de ¥ - y 1'équation suivante
V{y-y}=E,G~+ H‘XVHBX’H +Dyy + Ty, (15)
ol
Vo= VBl =(xE2X) "+ {2 E LT L,

r,=HEI HV,,

Iz Tee X Iz " ee

r,-d'o¢zg el v{els }]
L= (X', X)"'X'E]

et ¥V = V'{6*} estla variance de 6. Le terme G estla
matrice des covariances de prédiction si tous les paramétres
sont connus. Les autres trois termes de (15) sont les apports
2 la variance attribuables 2 I’estimation de B, o, et I,
respectivement. Le deuxidme terme dans I’expression
V{B} est une estimation brute de 1’augmentation de la
variance de § attribuable a ' utilisation d’un estimateur de X,
plutdt que de T__ pour établir p.
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Si la dimension de £ __ est grande et que les degrés de
liberté, d,, ne sont que légérement supérieurs a la dimen-
sion, alors la deuxiéme partie de la variance de P et le
terme I, peuvent contribuer considérablement 2 la
variance. Cela est particuliérement vrai si la valeur de o2
est relativement faible par rapport aux éléments de la diago-
nale de £ _,. L'étude Monte Carlo a la section suivante
montre que 1'apport 2 la variance calculé approximative-
ment par ces termes peut étre important.

Une prédiction qui réduit I’effet de 1'erreur d’estimation
dans L n’utilise que les éléments de la diagonale de X,
dans la composante de réduction. Posons 1'équation
suivante

¥,=Xp,+ DY - X, (16)

B, =(X'DX)'X'D7y,

b_= diag(Eee + 162),
6% est un estimateur de o® et diag(A) est la matrice
diagonale composée des éléments de la diagenale de A, En

ne retenant que les termes principaux de ’extension de
P’erreur de Taylor en (16), on obtient 1'équation suivante

F-¥e-(w-Giz)+HX(B,-P)

+(@-HH,;D'2-G (D, -D,)D'z, 17)
od D_=diag{£_}, G,=Dj.¢*, H,=1-G, et
D, =diag{L_,}. Siles valeurs de w et de e sont normale-
ment distribuées, et si 6% et D_ sont des estimateurs
quadratiques, alors les valeurs de &* et de D, ne sont pas
en corrélation avec z. Le x-i2me élément de w - 6°D . z
n’est pas en corrélation avec le x-iéme élément de z, sans
nécessairement ne pas étre en corrélation avec le vecteur z.
Si on ne tient pas compte de cette corrélation possible, si on
suppose que- I est une matrice Wishart ayant des degrés
de liberté d, et si on ne tient pas compte de la corrélation
entre 6 et X, on obtient une approximation de la variance
de ¥,-y 2 partir de I'équation en (17) par I’équation
suivante

V{y, -y} = H;Hd02+G‘;E“Gd+H‘;XVWX'Hd
+r33dd + r44dd’ (18)
od G,=D]Jo%, H,=1-G,,
Vi = (X'DX) ' X'DE DIX(X'D X)), 19

el -1
r33dd = HdDzz z:zzDzz Hd Vcc’ (20)

T,.=d. G,QG)
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et le x-téme élément de £2 est

2 -1 -l

my = 20eer'j Gzzii Gzz_['}' Gzz;j -
Le terme en I, .. est un estimateur de l'apport a la
variance attribuable a I'utilisation de X, pour estimer la
matrice des covariances. L’expression (19) présume qu’on
peut ne pas tenir compte de I’apport de ’erreuren D _ ala
variance de B pour les valeurs importantes de d,. La
différence entre les équations en (15) et en (18) est que les
multiplicateurs en (19} et en (20) ne dépendent pas de la
dimension de X_. Par conséquent, I’erreur dans 1’estima-
tion de L contribue plus faiblement a la variance. En
revanche, la variance de w - Gz, le terme d’ordre un de
I’équation en (17), sera supérieure au terme correspondant
de I’erreur en (14), sauf si £ est une diagonale. Les deux
premiers termes a droite de (18) sont la variance de
w-Gz

3. ETUDE MONTE CARLO

Pour examiner la variabilité des variables explicatives
liée & Ia variabilité de I’estimation de E,,, nous avons mené

une petite étude Monte Carlo. Le modele de I’étude est le
suivant

Yj:p,]+w+ej, F=1L2, .., 1)

w ~ (0, Ic®),
e ~ ind(O, Eee),

ol J est le vecteur-colonne dimensionnel-k, de uns,
J =(1,1, ..., 1), west le vecteur dimensionnel-k des effets
aléatoires régionaux, e, est un vecteur des erreurs, et les
valeurs de w et de e, sont indépendantes. Le modéle est une
version simplifiée du modele défini en (1), (2) et (3). La
moyenne est la fonction constante, ce qui fait que nous
utilisons p plutdt que P. Pour créer un vecteur des variables
corrélées, nous définissons, pour k = 8,

ey 1.3uU

ey 1.5, ;i 0.4u2j
€y, 0.9u‘j + O.9u3j
€y ! O.9u3j + 1.6u4j
es; 1.6u4j. + O.6usj !
€ 1.0u4j + 1-6“5j
€, 1.0u.,j

ey | | 2.83usj

oll u, sont des variables al€atoires indépendantes. Les w,,
i=1,2,..,8, sont des variables aléatoires NI(0, 0.36), ol
NI(p, 0%) dénote des variables aléatoires indépendantes
normales dont la moyenne est p et la variance o®. Cette

configuration donne une gamme de variances d’erreur et
une gamme de corrélations entre les estimations.

L’estimateur de ¢° utilisé dans 1’étude Monte Carlo est
le suivant

8% = max {(k-1)™*

x[(7-980) (¥ -I8@) -t {r B A0} ()

ol tr{ A} est la trace de la matrice A,

Ay=T1-k1J¥
-~ 1 r
L, =(-1) Y. -¥yXY;-¥),
e = { )g(,y)(,y) 23)
et
fig =k Jy. (24)

L’estimateur 62 est un estimateur quadratique étroitement
li¢ 3 Panalyse de P'estimateur de la variance,

Nous avons comparé€ deux variables explicatives dans
I’étude Monte Carlo. Les deux vont comme suit

§=y-H'(¥-4J), (25)
ol

y=r'2 7,
j=l

Elles different pour ce qui est de I"établissement de H et de |i.
La premigre variable explicative suit le modele énoncé en
(11)etutilise la valeur de 2 . Pleinement estimative pour A
et pour Pestimateur de p. La variable explicative est
appelée variable explicative générale, abréviation de la
variables explicative des moindres carrés généralisés
estimés. La variable explicative générale est la suivante

§,=¥-AF-0,d), (26)
ol
g, £
A= (5] sy, @)
L, =r'E, + 18, (28)
et (i, est l'estimateur estimatif des moindres carrés

généralisés de p.
La deuxigéme variable explicative est la suivante

$,=¥-Hy (¥ -/, (29)

~ ' _ -1 ES |
H;=r"M_D_,
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M, = diagim, b_—; = diagi et la valeur estimée de p est

la suivante

i, =D rply.

Cette variable explicative peut étre appelée variable
explicative diagonale parce que seuls les éléments de la
diagonale de iw servent i son établissement.

Les entrées au tableau 1 sont pour r =14, Chaque
échantillon est composé d’une sélection aléatoire de w et
d’un échantillon aléatoire de 14 vecteurs e. On a des
résultats pour les erreurs u; ~ NI(0, 2) et pour les erreurs
qui sont centrées autour des variables aléatoires khi-carré a
un degré de liberté. Par conséquent, dans les deux cas, les
erreurs ont des moyennes de zéro et des variances égalent
a deux. La moyenne p a été fixée 2 zéro. La deuxiéme
colonne du tableau | comprend la variance de la moyenne
de I’échantillon comme un estimateur de w,. La colonne 3
du tableau 1 renferme le ratio de la variance Monte Carlo
d’un élément de §_, ol la valeur de ¥ est définie selon
I’équation en (28), par rapport & la variance Monte Carlo de
I’élément correspondant dey pour les erreurs normales. Les
ratios pour les éléments 1.4 4 et pour I’élément 7 sont
supérieurs a un, Les deux derniers éléments de Y . ne sont
pas en corrélation avec les autres éléments. L'élément 7 a
une petite variance et I’élément 8 a une grande variance. La
perte est grande pour la variable explicative relativement 4
la moyenne simple pour I’élément 7, et le gain est important
pour I’élément 8.

La quatrieme colonne du tableau 1 renferme les ratios de
la variance de la variable explicative en (29) par rapport A
la variance de la moyenne des erreurs normales. Dans tous
les cas, la variable explicative de la diagonale est supérieure
a la variable explicative générale définie en (28). La
différence est relativement constante i environ 30%. La
variable de la diagonale n'est pas toujours supérieure a la
moyenne simple, mais la perte est faible pour les éléments
un, trois et sept. En revanche, les gains relativement  la
moyenne simple sont importants pour les éléments six et
huit. Les variances Monte Carlo pour les deux variables
explicatives sont supérieures aux approximations liées aux
équations (15) et (18), sauf pour I’élément 8.

1l est quelque peu surprenant que la méthode de la diago-
nale ait mieux réussi pour la moyenne simple des erreurs
khi-carré que pour celle des erreurs normales. Pour ce qui
est de I'erreur khi-carré, les estimations de la moyenne et de
la variance sont en corrélation. Par conséquent, en
moyenne, les €carts moyens positifs importants sont
ramenés vers la moyenne par un montant supérieur & 1’écart
négatif plus faible. D’aprés les conjectures établies par le
rédacteur en chef adjoint, auxquelles nous souscrivons, il
s'agit-l1d d’une des raisons expliquant la performance
supérieur de la variable explicative diagonale. En revanche,
la méthode de prédiction générale réussit moins bien pour
ce qui est de la moyenne simple des erreurs khi-carré que
pour celle des erreurs normales. Comme la demigre colenne
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du tableau 1 le montre, la méthode de la variable explicative
de la diagonale domine uniformément i la fois la moyenne
et la méthode de prédiction générale dans le cas de cette
configuration paramétrique avec erreurs khi-carré,

Tablean 1
Ratios de variance Monte Carlo pour variables explicatives
régionales altematives (10 000 échantillons, » = 14)

Erreurs normales

Erreurs khi-carré

iV -w,) ;:)U:" L m_‘” Sl ?{5};{ v p{j:'ﬁ )
{9 -w) V{yl.—wj} P{yl.-w,] V{yi—wj}

1 0,2414 1,277 1,025 1,430 0,899

2 0,3445 1,252 0,875 1,371 0,768

3 0,2268 1,351 1,019 1,480 0,954

4 04771 1,003 0,735 1,099 0,686

5 04113 0926 0,876 1,016 0,699

6 0,5121 0913 0,677 0,975 0,618

7 0,1449 1,366 1,006 2,261 0,896

8 1,1214 0,520 0,384 0,725 0,371

Les variances Monte Carlo de 1, fi,, et i, comme
estimateurs de p sont 0,150, 0,273 et 0,146, respecti-
vement. Si les valeurs de X, et de 6% sont connues, les
variances de fi,, fi g Cf fi; sont 0,149, 0,122 et 0,140,
respectivement. Si on utilise une matrice des covariances
estimatives pour fi_, on obtient un estimateur ayant une
variance supéneure a celle de la moyenne simple.

Dans le cadre du modele, les variables explicatives sont
sans biais quand les erreurs sont normalement distribuées.
Les variables explicatives sont biaisées et comprennent des
erreurs khi-carré parce que la moyenne de 1’échantillon est
en corrélation avec la variance empirique. Le tableau 2
donne le biais Monte Carlo divisé par I’erreur-type Monte
Carlo de la moyenne. Le biais de la méthode générale est de
20% 2 50% supérieur a celui de la méthode de la diagonale.
Dans les deux cas, le biais carré ajouté 2 la variance produit
une erreur quadratique moyenne pour ce qui est de la
méthode qui est environ 4% & 10% supérieure 2 la variance,

Cette petite étude montre que 1’utilisation d’une matrice
des covariances estimatives 3 variabilité importante peut
donner lieu 4 des variables explicatives moins efficaces que
la moyenne simple.

Tableaun 2
Biais relatif Monte Carlo des variables explicatives
régionales alternatives
(10 000 échantillons, r = 14, erreurs khi-carré)

Moy, (B, ~w,) Moy. {§, - w}
(P15, -wi? [P{5,-wh'?

) -0,28 -0,19

2 -0,27 -0,18

3 -0,30 -0,17

4 0,27 -0,18

5 -0,26 -0,21

6 -0,29 -0,20

7 -0,24 -0,20

8 -0,24 -0,21
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4. APPLICATION AUX DONNKES DE
L’ESTIMATION POSTCENSITAIRE

4.1 Estimation postcensitaire

Le U.S. Bureau of the Census fournit des estimations
annuelles de la population des régions en fonction des
recensements décennaux et d’auvtres sources d'information.
Afin d’envisager |'utilisation possible des chiffres corrigés
du recensement de 1990 dans le cadre du processus d’esti-
mation postcensitaire, le Bureau a examiné les données de
I’EP et défini un nouvel ensemble de 357 poststrates.

Les 357 poststrates sont composées de 51 groupes
poststrates, dont chacun est sous-divisé en sept catégories
d’dge-sexe. Il s’ agit des catégories suivantes: (1) les enfants
de 0 4 17 ans des deux sexes, (2) les hommes de 18 4 29
ans, (3) les hommes de 30 4 49 ans, (4) les femmes de 18 4
29 ans, (3) les fernmes de 30 4 49 ans, (6) les hommes de 50
ans et plus, (7) les femmes de 50 ans et plus. Les facteurs
qui définissent les 51 groupes poststrates sont les suivants:
race/ethnie (Blancs non hispaniques, Noirs, Hispaniques
non Noirs, Asiatiques, Amérindiens); le mode d’occupation
{propriétaire, locataire); le type de région (zone urbanisée
comptant plus de 250 000 habitants, autre zone urbanisée,
zone non urbanisée) et la région (Ouest, Sud, Midwest,
Nord-Est). Compte tenu des limites de taille des
échantillons, les Amérindiens ont été rassemblés en un
groupe poststrate et les Asiatiques ont été divisés en deux
groupes poststrates - les propriétaires et les locataires. Des
48 autres groupes poststrates, les 24 premiers groupes
refletent un classement recoupé complet des catégories de
Blancs non hispaniques. Les 12 groupes suivants visent les
Noirs et comportent un classement recoupé complet du
mode d’occupation selon la région pour les zones
urbanisées comptant plus de 250 000 habitants, mais par
ailleurs ne fournissent pas de détails régionaux. Les mémes
12 groupes poststrates ont servi autant pour les Hispaniques
nen Noirs que pour les Noirs.

On a obtenu une matrice des covariances de 357 x 357
au moyen de I’algorithme de jackknife dont on s’est servi
pour les 1 392 poststrates de I’EP de 1990. Nous dénotons
cette matrice des covariances brute par X . Dans Hogan
(1993), on trouve une description détaillée des 357
poststrates et la motivation pour les établir.

4.2 Modéle de régression

Nous avons éliminé les données sur les Asiatiques et les
Amérindiens du processus de lissage. Par conséquent, par
groupe minoritaire on entend la combinaison des Noirs et
des Hispaniques non Noirs. L’ensemble des données qui
nous intéressent renferment 336 facteurs de correction et
leurs covariances brutes estimatives. L’interaction entre le
groupe minoritaire et I’ige-sexe a été incluse dans le
modele de régression aprés que I’examen des données de
1990 a indiqué que la différence de sous-dénombrement
nette entre les Noirs et les non Noirs variait selon le sexe et

le groupe d’4ge. Le modtle de régression (1) renferme 21
variables explicatives. Les voici:

X, = ordonnée a l’origine
2. X, =variable indicatrice pour les catégories d’ dge-sexe:

Jj=1,2,..,6 dans ’ordre; dges (-17 ans, hommes
18-29 ans, hommes 30-49 ans, ere. (femmes 50 ans +
est la catégorie sans variable)

3. X,

X, = variable indicatrice pour les Noirs
5. X, =variable indicatrice pour les Hispaniques non
Noirs

=variable indicatrice pour les locataires

6. X, =variable indicatrice pour le genre d’endroit;
J =10, 11 pour zone urbanis€e de 250 000 habitants+
et autre zone urbaine, respectivement

7. X; . =variable indicatrice pour région: j=12,13, 14
pour le Nord-Est, le Sud et I"Ouest, respectivement

8. X =variable indicatrice pour groupe minoritaire selon
I’4ge-sexe: j = 15, ..., 20pour groupe minoritaire de 0-
17 ans, hommes minoritaires (18-29 ans), efc.

Les variables X,, X, et X|, étaient les proportions du
recensement de 1990 des personnes dans le groupe
posistrate dans la région particulidre pour les groupes
poststrates des Noirs et des Hispaniques non Noirs qui ont
été combinés d’une région a I’autre.

On a perfectionné le modele (3) pour I’application
empirique. En fonction de 1’analyse préliminaire, la
structure de 1’erreur précisée de w, Perreur de modele, est
passéede L = o’l &

z,, =Ko} + Ko, (30)

ol K, est une matrice de diagonale n x n comportant des
uns pour les poststrates des groupes minoritaires et des
zéros ailleurs, et K, est une matrice de diagonale nx n
comportant des uns pour les poststrates des groupes non
minoritaires et des zéros ailleurs. Les variances estimatives
sont de 6f= 0,000506 ¢0,000140) et de 6§=0,000112
{0,000030), ol les nombres entre parenth@ses sont des
erreurs-types. L’erreur-type de la différence est (0,000141).
Par conséquent, tout indique que les variances different
pour les deux groupes.

Dans notre discussion, nous avons étudié deux variables
explicatives, la variable de substitution en (11) et la variable
diagonale en (16). Il est naturel d’envisager une vartable de
compromis qui avrait la forme suivante

¥, = XB, + Gy (Y - XB,)
=Y -H (Y -XB,), @1)

ot O0sopxgi,
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~ ~1S

(';° = EW Eww’

Al w <
H,=1-G =X, [¢D, ~( -0,

~

zw =}A:ww * (Pf)ec M (I - ‘P)iee’
f)ec = dlag {ice}‘

B, = (X Ex) X ELY,

et

Eww = Kl 6% + K26§

La variable explicative de I’équation (31) avec ¢ =0 est
la variable de substitution et la variable explicative de
I’équation (31) avec ¢ =1 est la variable diagonale. Il
devrait y avoir une équation 9,0 < @ < 1, qui fasse en sorte
que la variable explicative ne varie d'une extréme 2 I’autre.

L’estimation directe de I’EP du nombre total de
personnes est la somme pondérée des facteurs de correc-
tion, ol les poids sont les chiffres du recensement dans les
poststrates. L’erreur-type de 1’estimateur direct du total est
relativement faible, et I'estimateur direct est considéré
comme étant I’ estimateur préféré du total. Par conséquent,
les variables explicatives du modéle sont établies compte
tenu de la contrainte que la somme pondérée des valeurs
explicatives est égale A I’estimation directe du total. Par
conséquent, 1a restriction est la suivante

. 3 336
¥p= Eafyi = Z ay;
i=1 i=1

ol ?,. est I'estimateur direct de I'EP du total, a; est le
chiffre du recensement dans la i#me poststrate, et y, est la
variables explicative finale. Dans les calculs réels, la valeur
de a, a ét€ normalisée pour équivaloir A un. Battese, Harter
et Fuller (1988) ont corrigé les prédictions de maniére a ce
que les estimateurs satisfassent & la restriction. Ghosh et
Rao (1994) traitent de telles corrections. Nous employons
une méthode qui permet I’estimation directe de la variance
des prédictions restreintes.

Nous avons imposé la restriction aux premigres variables
explicatives selon une méthode qui, approximativement, a
établi les meilleures variables explicatives de 335 quantités
qui sont estiméeg comme n’ayant aucune cormélation avec
Y,. Disons que X, est la matrice des covariances estimées
de Y =(F,7Y,.., ¥;;,) etdéfinissons

CY =(¥,, ¥, -b,F

{> r
g Vv ees Y36 = by ¥r)',

oll
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C =BT,

a ]
0 I335 ,

a=(a,ay, ..., y),

B_[ 10 ]
"bsss 1335 ’

0. N
bas = [ L, ] Eﬂa’(az:za')‘l,

I, est la matrice d’identité £xk, et ¢ est un vecteur-
colonne ne comprenait que des zéros. Les éléments de CY
ne sont pas en corrélation avec . e

Si nous disons que ¥ est la variable explicative de
modele de y, alors la variable explicative de modele de Cy
est Cy. Sinous utilisons la variable explicative de modgle
pour les 335 demniers éléments de Cy et utilisons ¥ 7 cOmme
I’estimateur pour le premier élément de Cy, la variable
explicative de y est la suivante

= _ -l 2+ _ 4
§=Y-CTACH(Y - XB), (32)

0 o
A= .
( 0 1335]

L’estimation de la variance de ¥ est la suivante

T:

Viy-y)
<(I-H)E (1-H, Y +H E, H

+C AC[H XV X'H T+ T JC'ACTY, (33)
oii les valeurs de H' = C"ACl:I‘;, et \"ﬂﬂ, Iy, et [, sont
définies & I’annexe ﬁ La somme des deux premiers termes
2 droite de 1’équation (33) est I’estimateur de la variance
considérant H_comme une matrice fixe. Le terme final 2
droite de I'équation (33) évalue I'augmentation de la
variance attribuable & I’estimation de la variance.

4.3 Eléments lissés

Pour le vecteur des 336 observations, nous avons produit
des €léments lissés au moyen de la variable explicative
généralisée en (32) pour plusieurs valeurs de ¢. Soulignons
que ¢ = 0 correspond 2 la variable explicative de substitu-
tion et ¢ = 1 correspond i la variable explicative diagonale.
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Les estimations des erreurs-types des variables expli-
catives ont été calculées au moyen de I'approximation de la
variance brute de 1'annexe B. La moyenne des ratios de
Ierreur-type de ¥, & y, . pour certaines valeurs sélection-
nées de ¢ figurent au tableau 3. L’ordonnancement des
ratios pour les 48 groupes de strates est & peu prés le méme
que pour les 336 poststrates initiales. On constitue un
groupe de poststrates en combinant les sept cellules dge-
sexe au sein d’un classement donné race-mode d’occupa-
tion-degré d’urbanisation-région. En fonction de ces cal-
culs, une valeur ¢ de 0,5 ou de 0,6 est I’estimateur préféré,
bien que I'estimation des différences en matiere d’efficacité
ne soit pas importante. Tout membre de la catégorie ¢ est
de loin supérieur a I’estimateur ¥ initial. L’efficacité de la
variance estimée moyenne est d’environ 400% pour les
variables explicatives ¢, relativement aux estimateurs
poststrates initiaux.

Tableau 3
Moyenne du ratio de 1'erreur-type de }~,¢
et de Y par rapport i |'erreur-type de 7,

336 48
Val"iab!e Poststrates Groupes de
explicative poststrales
p=0 1,014 1,045
¢=0,5 0,995 1,001
0=06 1,000 1,000
=07 1,006 1,001
=08 1,014 1.005
p=10 1,046 1,037
Valeurde ¥
initiale 2,235 2,294

Le tableau 4 présente les estimations de I'EP brutes, Y,
et les estimations ¥, . du sous-dénombrement net pour cha-
cun des 48 groupes poststrates. Le sous-dénombrement net
est la différence entre I’estimation de la population totale
dans la poststrate et le chiffre du recensement, divisé par le
chiffre du recensement.

Nous avons choisi ¢ = 0.6 comme |’estimateur préféré
en fonction des ratios de I'erreur-type brute du tableau 3.
Les prédictions et les erreurs-types se ressemblent beaucoup

pour ¢ = 0.5, 0,6 et 0,7. Une valeur de o supérieure 4 z€ro
comporte des avantages par rapport 4 une valeur de ¢ de
zéro. Les calculs numériques devraient étre plus exacts si la
valeur de ¢ est supérieure a zéro parce que E_ comporte
des valeurs propres supérieures avec ¢ >0 qu’avec ¢ = 0.
On pourrait établir le bien-fondé de 'utilisationde ¢ = 1.0
en raison de la simplicité des calculs et de I'efficacité
relative estimée.

Les estimations des erreurs-types des variables explica-
tives sont considérablement inférieures aux estimations
brutes. De plus, I’ensemble des variables explicatives ren-
ferme un nombre moindre d’estimations extrémes. Par
exemple, pour les groupes poststrates 34, 39 et 48, les esti-
mations de j, . du pourcentage du sous-dénombrement net
sont de 6,04, 0,17 et 7,51 tandis que les estimations brutes
sont de 11,06, -4,14 et 18,76, respectivement. La plupart
des estimations lissées différent de 1'estimation directe par
moins d’une erreur-type directe estimée. Les trois plus
grandes différences normalisées concernent les Noirs pro-
priétaires-grande région urbaine dans 1’Ouest, les Noirs
locataires-grande région urbaine dans le Nord-Est et les
Hispaniques non Noirs propriétaires-grande région urbaine
dans le Midwest. Dans les trois cas, la différence entre
Pestimation directe et l'estimation lissée divisée par
I’erreur-type directe est d’environ 1,8,

REMERCIEMENTS

L’étude a été en partic appuyée par le contrat de
coopération 43-3AEU-3-80088 conclu entre I'université de
I'Etat d’Iowa, le National Agricultural Statistics Service et
le U.S. Bureau of the Census. Le présent article fait état des
résultats de recherche et d’analyse entreprises par les
employés du Bureau of the Census et de I'université de
I’Etat d’Towa, On y fait un examen plus limité que dans les
publications officielles du Census Bureau. L’article vise &
informer les parties intéressées des résultats de recherche et
a encourager la discussion. Nous remercions les lecteurs et
les rédacteurs de leurs nombreux commentaires qui ont
permis de peaufiner le document.



Techniques d'enquéte, juin 2000

Tableau 4
Estimation du pourcentage du sous-dénombrement net par groupe poststrate

Groupe poststrate Y et (1) Vs et (7 )
Blancs non hispaniques propriétaires-grande région urbaine

1.  Nord-Est -2,08 1,04 -0,63 0,60

2. Sud 0,69 0,72 0,38 0,44

3. Midwest -0,26 0,39 -0,13 0.31

4. Quest -0,34 0,64 0,02 0.44
Blancs non hispaniques propriétaires-autre région urbaine

5. Nord-Est -1,07 0,48 -0,73 0,35

6. Sud 0,52 0,43 0,53 0,33

7. Midwest 0,10 0,40 0,01 0,3t

8. Quest 0,63 0,58 0,30 0,40
Blancs non hispanigues propriétaires-région non urbaine

9. Nord-Est -0,53 0,63 -0,28 0,47

10. Sud 0,18 0,69 0,58 0,45

11 Midwest 0,70 1,16 0,16 0,64

12, Ouest 0,29 0,69 0,38 0,46
Blancs non hispaniques locataires-grande régien urbaine

13. Nord-Est L17 1,43 207 0,61

14. Sud 2,62 1,56 3,53 0,64

15. Midwest 2,39 1,70 2,53 0,60

16. Ouest 3,28 1,72 3,10 0,58
Blancs non hispaniques locataires-autre région urbaine

17.  Nord-Est 353 1,62 2,29 0,61

18. Sud 3,30 1,86 3.67 0,67

19. Midwest 1,24 1,13 2,39 0,53

20. Ouest 470 1,47 3.20 0,57
Blancs non hispaniques locataires-région non urbaine

21. Nord-Est 6,97 4,67 3.54 092

22, Sud 6,65 1,93 3,60 0,66

23. Midwest 2,93 1,60 2,36 0.66

24. Ouest 6.48 2,06 3,48 0,67
Noirs propri€taires-grande région urbaine

25. Nord-Est 1,65 1,96 0,97 0.91

26. Sud 2,20 0,94 2,30 0,70

27. Midwest 0,82 0,88 1,13 0,67

28, Ouest 6,49 2,16 2,54 0,96
Noirs propriétaires-autre région urbaine

29. E-U 1,36 101 2,05 0,72
Noirs propriétaires région non urbaine

30. E-U 3.64 2,03 2,85 0,98
Noirs locataires-grande région urbaine

31. Nord-Est 9,13 1,93 5.57 0,96

32, Sud 6,69 2,17 6,42 L10

33, Midwest 6,38 191 543 1,03

34. Ouest 11,06 3,35 6,04 1,12
Noirs locataires-autre région urbaine

35. E-U 433 1,28 4,99 0,82
Noirs locataires-région non urbaine

36, E-U 4,84 5.95 590 1,24
Hispaniques non Noirs propriétaires-grande région urbaine

37. Nord-Est 0,68 4,44 3,00 118

38, Sud 2,59 0,95 2,52 0,72

39. Midwest -4,14 2,38 0,17 0,97

40. Ouest 298 0,92 2,89 0,68
Hispaniques non Noirs propriétaires-autre région urbaine

41. EU 0,95 1,70 232 0,87
Hispaniques non Noirs propriétaires-région non urbaine

42. E-U 2.80 2,83 2,88 1,16
Hispaniques non Noirs locataires-grande région urbaine

43, Nord-Est 721 4,04 5,85 127

44, Sud 1,03 311 7.35 1,15

45. Midwest 7,11 3,74 571 1,21

46, Ouest 6,29 2,09 6,45 0,98
Hispaniques non Noirs locataires-autre région urbaine

47. E-U 7.07 3,10 6.26 1,09

Hispaniques non Noirs locataires-région non urbaine
a8. Eu 18,76 7,24 751 13.8

45
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ANNEXE A: Estimationde &

Les estimateurs des valeurs de cf etde cg de £ _ sont
modelés sur ’analyse des estimateurs de variance. Le
processus d’estimation comporte plusieurs étapes dans le
cadre desquelles on utilise des estimateurs améliorés d’une
étape i 'autre. Nous divisons le probléme de la régression
comme suit

Y, X, 0B Z,
= -+ R
Y2 \0 X% )1\B;) \%
od (Y,,X,) comprend les observations pour les groupes
minoritaires et (Y,, X)) renferme les autres observations.
Disons que Y, représente les observations du vecteur-
colonne dimensionnel », et que Y, représente les

observations du vecteur-colonne dimensionnel n,.Un esti-
mateur initial de (B, B, )’ est:

[El] _ (X; i‘z:elllxl)-l XiieellYl
By (Xii‘belzzxz)lz

~ Eeell 22812
zee = i -
el 22222
est divisée conformément a la partition de Y.
Les estimateurs initiaux de of etde 0% sont les suivants
w2 q yren-l & -1
9 =max{[(Yi—xipi) oo (Y;-X,B)) 'glf]gza' , O},
pour i =1,2, ol
- Al
i = tr{Eeell(Im' XA Lo (L, - X AL,
PE|
&= tr{(l ni XA ) Toen(Ly — X Apg),
P R S e
A= (xr'rbeﬁxr') X Doirs

et I estla matrice identité n, x n, .
Les estimateurs finaux sont les suivants

0:2 = max{[(Yj ‘xiﬁi)'iz-zii(Yf _Xjﬁr') ’gu]gz_il'o }r
pour i =1, 2, ol
gy, =tr {i“ (L, - xr‘AMa‘r’)id (1, - XIAMH)}

eell 'zzii

) .= .
&=l { (L - XA ) Eo (1, - XA ) }

b= (XELX ) KIELY, - ALY,

i *=zzii i =z

Les estimateurs de la variance sont les suivants
71s7)
=28,/
X tr{[ £, -x,.AM,.,.)')":;Z',.,,(Im—x,AMﬁ)}z}
254
xte{[B,,0, - XA, ELa, - XA )
pour i = 1, 2. La covariance estimée est
é{(ﬁ' 6% }=2tr {i::MnizzMzz}

+ Zde-] tr {f’ee M] 1 iee M22}’

od
-1 P
M & U, XAy ) L (L, - X Ayyy) O
11
0 0
et
0 0

= -i sl -
Maz 0 £ (X, XoAu) Eun(l, ~X,A,0))

Voir Searle (1971, chapitre 2 et p. 435).

ANNEXE B: Approximations de la variance
des variables explicatives

Notre modele est le suivant
Y=-XB+w+e, (B.1)

ol Y est un vecteur-colonne dimensionnel », X est une
matrice fixe nx k,

WEIBE )]

etlavaleurde £ est définie & I’équation (30) du texte.

(B.2)

Aux fins de Pestimation de 1a variance, nous présumons

que X, est un estimateur sans biais de I, distribué

comme un multiple d’vne matrice Wishart ayant des degrés
de liberté d, indépendants de (w, e). Nous disons que y est
le vecteur vrai inconnu 2 prédire et écrivons

y=XB+w and z=w+e.
Selon une extension de Taylor
3,-y=e-H.(Y-XB,)

=e-Hz+H X (B;-)-(H, -H,)z+0,(n "), (B.3)
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H, = Z,[0D, +(1-9)E,]
et la valeur de H =l':lq, est définie a 1'équation (31).
D’erreur en [3‘p est

B, -B=(XEn0x) "X 1z (B.4)

Maintenant, f".,e est indépendant de zet Y - Xf est non-
corrélé avec P - P si la valeur vraie de Z_, est utilisée
plutdt que la valeur de %, . Par conséquent,

E{H;X(f, - B)z'(H, - H)} =0, (B.5)

ol la valeur de FIO est établie au moyende Y - Xp dans les
estimateurs des éléments de £ définie & I'annexe A et
H, = 2:_:}.“.“,. Nous fixons la covariance entre f et I'-‘I@
égale & zéro pour toutes les valeurs de ¢. Maintenant,

1?1¢='}:;P1P[<pi)u+(1 —q:)i‘.ee]
=[£,, +ob, +(1-9)E, ] [oD, +(1-9)E,]
et
H,-H, =T, [e(D,-D,)+(1 -9)(E, -L.)]
-E[E,,-E,, + ¢, -D,)
+(1-9)(E,-L,)H,
= L [0(D,,-D, +(1-9)(E, - L,)]G,
~To[E B H,

od G, =1-H_ L'apportde D, - D,, alavariancede H,
est t%ible relativement & I'apport de £ _-X . Par
conséquent, nous omettons D _, -D,_ dans notre approxi-
mation de la variance. Puis, I'espérance mathématique est
la suivante

E{(I “Hy) (iee —E“)E;;zz‘ E;:v
(B, ~E.)1-H,)}

= de'l Gq; [zee( tl‘{A%c }) * Ecs Azee ] Gq) *

ol A = z;;zzz;fp, parce que la valeur de z est indépen-
dar}te de ?«- I}Ious omettons aussi le terme
d, G.‘;EREWEZ:EWER Gw dans notre approximation de
la variance. )

L'espérance pour le terme renfermant (£, - X ) est

I’équation suivante

E{HE,, -5, )5z T (£, ~E, ) H,}

(B.6)

ol

1,8 -0 0

EWW - EWW =

0 1,85 -03)
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Etablissant approximativement I'espérance en considérant
la valeur de z comme indépendante de £, nous obtenons

.2 a2
A, C18,6;}

A, V{83

AL V18))

(B.7)
A, C18],8})

L (M

oll
A, A

2l_xgly ¢
Ay Azz] Fro %00

A:

L’extension de Taylor de B - B est la suivante
B-p=(XET X)'X'E 2
=(XE X)'X'I 2
+ (XL X) X' E(E,, - &)
X Toe X(X'L X)'X'E 0z
-(X'E X)'X'Z,
x (f.‘.w - EW)E; Z + reste.
=(X'EoX)'X'E oz
+ L(E, -E, )L QL Z
(B.8)

- L(f:w - EW)E;:,Z +reste

od Q=X(X'E X)X et L = (XL X) ' X'E,.

SiE =L etsiX_ sontdistribués comme un muitiple

d’une matrice Wishart ayant des degrés de liberté d,,
indépendants de z, alors ‘

E{L(E,-I)EQx 22 £ QX
x (£, -E L")
-d'L[g r{Elo}+ QL
=d; (X E X (ke ).
Selon une approximation semblable
EL(E, )5 XLz £} |E,, £ L}

s BLE,-LyE XL I, 5 L)

- ol T ymonE L)

= d; (X ZX)7 e,

En fonction de ce résultat, nous utilisons 1’approximation
suivante

B-p = (X'EnX) X' Epz-L(E,, -5, Bz
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Nous présumons que f: est un multiple d’'une matrice
Wishart ayant d, degrés de liberté et nous établissons
approx:matlvementE ):‘. avec (1 -¢) (E -Z ). Nous
avons ’équation suivante

T, )L}

(1’(P)2E{ (ee ee)zagzz;‘;(iee
= (1 -(P)zd;ll"[zeetr{z':l’zzzz;zl’zee}

-1 -1 '
* Eee EWJEzzzqup }:‘ee L. (Bg)
Le terme dominant est celui associé 2 la trace, le seul que

nous retenons dans notre approximation. Par conséquent,
voici une approximation de la variance de

Vg =LI, L'

+d;' (1 “(p)ztr_{E;przz E.}fpzee}L L (B.10)

En combinant les résultats en (B.6), (B.7) et (B.9), nous
obtenons ’estimateur brut de Ia variance de la variable
explicative (31) suivant

Vig, =4, £, 0,+G LG,
+H¢:XVMX'H‘;+F44+F33, (Bll)
ol .
H, =I-G,

s e,
Vos=Le I Lq- +d, (1-9)*

2 L, E (18 )L,

o Ze
£, -(x8 x)"x'8,

Ser = (Bgp # 8y )

5, -5, 5,
8l -uff 2, ) ofE 5, ).

. =a 1-orulfn B E0 8, 16,6,

f‘33=ﬁ' fl 3
b A G188 1ot
2 C{61,67} Ay V{6y)
Ay Ay Ala
A: = E .
R 2z
Ay Ay

{6 }.j=1,2, est la variance estlmée de crj et C{Gt, cz}
est ]a covariance estimée entre_ 6 et 02 Voir I'annexe A.
L'estimateur de la vanance de B est corrigé en fonction du
fait que (X’ 2__ X)! est un estimateur biaisé de
X’ E-_ X
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Erreur de couverture au recensement: une évaluation démographique

REJEAN LACHAPELLE et DON KERR'

RESUME

Le Recensement canadien de 1996 est corrigé en fonction de Ierreur de couverture estimée surtout par la contre-vérification
des dossiers (CVD). Les auteurs montrent que de nombreux renseignements supplémentaires tirés de la contre-vérification
des dossiers de 1996 ent une valeur immédiate pour I"estimation de la population. En plus de rendre possible une estimation
de |'erreur de couverture, les résultats de la contre-vérification des dossiers permettent d’ obtenir une autre estimation de
la croissance démographique, avec décomposition éventuelle par composante, Cette fonction supplémentaire de la
contre-vérification des dossiers est prometteuse pour 1'évaluation de I'erreur estimative de couverture au recensement et
pour 1'élucidation des problémes possibles d’estimation de composantes choisies du programme des estimations de

population,

MOTS CLES: Erreur de couverture au recensement; estimations de population; contre-vérification des dossiers.

1. INTRODUCTION

Différentes formes de contre-vérification des dossiers
(CVD) sont utilisées 2 Statistique Canada depuis les années
1960 pour I’estimation de 'erreur de couverture du Recense-
ment canadien (Fellegi 1969; Brackstone et Gosselin 1973:
Gosselin 1976; Burgess 1988; Carter 1990; Royce, Germain,
Julien, Dick, Switzer et Allard 1994, Statistique Canada
1999). A I'aide de la CVD, Statistique Canada a préparé une
longue série chronologique d’estimations de population, de
1971 jusqu’a présent, qui est intégralement corrigée pour le
sous-dénombrement au recensement. Les auteurs montrent
ci-dessous que la CVD comporte des renseignements sup-
plémentaires qui, d’un point de vue démographique, peuvent
étre utilisés a des fins d’estimation de la population.

Le programme de données démographiques de
Statistique Canada fait appel a des statistiques de 1’état
civil, au recensement le plus récent et 3 différentes sources
administratives en vue de la préparation d’estimations de
population trés exactes et A jour. Des renseignements sur les
naissances, les déces, I'immigration et I'émigration, entre
autres composantes démographiques, permetient d’estimer
la croissance démographique depuis le recensement anté-
rieur. Lors de chaque recensement quinquennal, un cycle
prend fin et I’exactitude des estimations est mise 2 I’essai
(Romaniuc 1988). On peut comparer systématiquement ces
estimations de la creissance A la croissance estimative
obtenue en comparant des recensements subséquents (aprés
correction pour I'erreur de couverture au recensement).

L’interprétation de la différence observée, que I'on
appelle traditionnellement I"erreur en fin de période des esti-
mations de population intercensitaires, est loin d’&tre

1
of Scciology, University of Western, London (Ontario) NEA SC2.

évidente. Une erreur importante en fin de période est une
indication de problémes d’estimation de la population, dont
la nature précise n’est cependant pas du tout évidente pour ce
qui est de savoir quelles composantes démographiques sont
responsables de I’erreur. De plus, une évaluation franche de
cette erreur en fin de période risque de déceler non seulement
des problémes d’estimation de la population, mais également
des lacunes éventuelles des études de couverture au
recensement elles-mémes (au début ou A 1a fin de la période
intercensitaire).

Les auteurs décrivent la possibilité d*une autre estima-
tion de la croissance démographique, fondée explicitement
sur les résultats de classification de la CVD. Des renseigne-
ments supplémentaires facilitent grandement I'interpréta-
tion et la décomposition de cette erreur en fin de période.
Trois autres estimations de la croissance démographique
pour la période intercensitaire sont présentées ci- dessous,
y compris la croissance estimée dans le cadre du program-
me d’estimations de population, la croissance implicite
obtenue par comparaison de recensements consécutifs et la
croissance fondée explicitement sur les résultats de classifi-
cation de la CVD. La section 3 montre comment cette esti-
mation de la croissance fondée sur la CVD facilite la dé-
composition et I'interprétation de 1'erreur en fin de période,
et fournit des indications 1) de biais dans des composantes
choisies des estimations de population et ii}) de problémes
éventuels dans les résultats de la CVD. La section 4 pré-
sente les résultats de cette décomposition et en décrit
briévement les répercussions tant pour la mesure de 1’erreur
de couverture au recensement que pour le programme des
estimations de population.

Réjean Lachapelle, Division de !a démographie, immeuble Principal, Parc Tunney, Statistique Canada, Ottawa (Ontario} K1A 0T6: Don Kerr, Department
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2. AUTRES ESTIMATIONS DE LA
CROISSANCE DEMOGRAFPHIQUE

2.1. Estimations de la croissance fondées sur des
documents administratifs: estimations
postcensitaires

Le programme des estimations de population de
Statistique Canada comporte I'inscription continue et 1 esti-
mation d’événements démographiques, d’aprés des statis-
tiques de 1’état civil et divers ensembles de données admi-
nistratives. Ces événements sont additionnés ou soustraits
de la population documentée lors du recensement antérieur
(méthode des composantes}. Dans Vestimation de la popu-
lation d’une province au jour du Recensement de 1996

(Peslg6):

E

P 91-96 *

ot B

Poos = 91-96 ~Do1-96 * 1o1-96 ~

aNPRy, o *NM,, o (1)

91-96
La population de base (P, ) de cette estimation se fonde
sur le Recensement de 1991 aprés correction pour tout
genre d’erreurs de couverture, y compris le sous-dénombre-
ment net au recensement mesuré a 1'aide de la CVD de
1691. On peut obtenir I’estimation postcensitaire en addi-
tionnant ou en soustrayant de cette valeur de base le nombre
de naissances entre les recensements ( By, . ), le nombre de
déces (D, o). les immigrants ([, o), les émigrants
(£, o6 )» 1a migration interprovinciale nette (NM,, o), de
méme que le gain net ou la perte nette de résidents non
permanents (aNPR,, o).

Les résidents non permanents (RNP) sont des personnes
jouissant d’un statut juridique provisoire an Canada (titu-
laires d’une autorisation d’étude ou d’emploi, titulaires d’un
permis ministériel, demandeurs du statut de réfugié et
personnes 4 charge nées a I’extérieur du Canada}. Contrai-
rement 3 la migration interprovinciale, le gain net ou la
perte nette de RNP n’est pas estimée a I’aide de données de

type «flux» sur les mouvements d’entrée et de sortie de

résidents non permanents, mais bien par comparaison dans
le temps de données de type «stock» sur le nombre total de
résidents non permanents demeurant au pays. On trouvera
des renseignements supplémentaires sur la méthode, les
sources et la qualité des données dans les publications tri-
mestrielles et annuelles du programme des estimations de
population (Statistique Canada 1999, 2000).

2.2, Estimation implicite de la croissance

On peut obtenir une estimation implicite de la croissance
2 ’aide des recensements de 1991 et de 1996, corrigés en
fonction du sous-dénombrement net. Exception faite pour
un petit nombre de réserves indiennes qui refusent, dont la
population est estimée indépendamment, le sous-dénom-
brement brut a ét€ estimé entiérement 4 ’'aide dela CVD en
1996, tandis que le surdénombrement brut représente une

estimation combinée de trois fitudes (la CVD, I'Etude sur
les logements collectifs et I’Etude par appariement auto-
matis€). En 1991, Ia CVD a ét€ utilisée uniquement pour
I’estimation du sous-dénombrement brut, tandis que le sur-
dénombrement brut a été estimé 4 1’aide d’une étude plus
petite, I'Etude sur les logements privés, combinée aux
études par appariement automatisé et sur les logements col-
lectifs de 1991. De plus, les personnes manquantes des
réserves indiennes qui ont refusé ont été estimées dans le
cadre de la CVD de 1991.

Lors de I’évaluation initiale des études de couverture de
1996, 1a croissance implicite obtenue i I’ aide des corrections
ci-dessus a €t€ considérée comme peu réaliste. Depuis, on a
pu établir qu'une partie de 1'estimation du sous-dénom-
brement net de 1991 était erronée, et qu’en réalité elle aurait
été moins élevée si certaines améliorations méthodologiques
avaient été introduites comme en 1996 (Tourigny, Clark et
Provost 1998). On a pu montrer i) que le nombre de per-
sonnes d’abord classées comme manquantes en 1991 était
trop élevé & cause d’une erreur de classification et ii) que
I’estimation de 1991 du «surdénombrement» €tait trop bas.
Par conséquent, les estimations de 1991 du sous-dénombre-
ment et du surdénombrement ont été révisées de fagon 3
refléter 1'effet de ces modifications méthodologiques
(™'Uy,» ™0y, ). De plus, pour des raisons de cohérence
relativement 4 1996, des estimations modélisées distinctes
des réserves indiennes qui ont refusé (indépendantes de la
CVD) ont ét€ ajoutées au Recensement en 1991.

[Plus précisément, on obtient comme croissance implicite
{(a')

Al:PBG_PE)l =

(P 986 + U96 - 095 + IR%M - IRRRC%} B

2
(Pgy + Uy, = ™0y, + IRy - Ryp o} @
ol la population finale (P%,'Pgl) est obtenue a l’acide tcie
chiffres de recensement publiés antérieurement ( Py, Py )
etcorrigés en fonction du sous-dénombrement (U, ™'U,, )
et du surdénombrement brut ( Oy, “0y, ). Lors de I'ajout
d’estimations modélisées indépendamment pour les ré-
serves indiennes qui refusent (IR . IR . .), il est néces-
saire d’éliminer la partie de 'estimation CVD du sous-
dénombrement brut qui correspond & ces réserve
(IR gregss Rppeg) - Les résultats présentés ici tiennent

compte de ces changements.

2.3.1. Estimations de la croissance fondées sur la

CvD

La contre-vérification des dossiers (CVD) est une procé-
dure de couplage et d’appariement des dossiers qui sert 2
retrouver toutes les personnes d’un échantiilon, a les inter-
viewer et a obtenir une adresse pour le jour du recensement,
tout en appariant les dossiers en fonction de documnents
particuliers du recensement. Cela exige la préparation d’un
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échantillon pouvant représenter la méme population cible
que le recensement qu'il s’agit d’évaluer. Cette base de son-
dage; obtenue tout 2 fait indépendamment du recensement
qu’il s’agit d’évaluer, est établie a 1'aide du recensement
antérieur, des naissances inscrites au cours de la période
intercensitaire, des listes administratives d’immigrants
intercensitaires et d’une liste a jour des résidents non per-
manents. Les personnes manquantes au cours du recense-
ment antérieur sont représentées par un échantillon de cas
classés comme «manquants» lors de la CVD antérieure, en
’absence.d’une liste compléte de ces personnes.

Compte tenu de cet échantillon, la CVD cerne toutes les
personnes qui auraient pu faire partie de l'univers du
Recensement de 1996. Sauf pour une trés faible sous- popu-
lation d’émigrants de retour (citoyens canadiens et immi-
grants regus qui étaient & 1’étranger lors du recensement
antérieur), I'échantillon de la CVD est complet et tout & fait
représentatif. La classification subséquente (manquant,
dénombré, émigré, a I’étranger, décédé ou hors du champ
d’ observation) est appliquée & I’estimation des personnes
«manquantes» du recensement en cours. Cette classification
offre également la possibilité d’autres inférences, ¢’est-a-
dire d’une autre estimation de la croissance démographique
pour la période intercensitaire.

Au moment d’estimer la croissance démographique 2
1’aide de 1a CVD, il est utile de considérer les deux équations
ci-dessous. Dans la prermére la population cible du
Recensement de 1991 (Pgl )estexprimée en fonction de tous
les résultats possibles de la classification de 1996. Dans la
deuxiéme équation, on peut procéder dans le sens contraire,
c’est- h-dlre exprimer la population cible du recensement de
1996 (ng, )en fonction de toutes les situations possibles pour
1991 (ou encore, dans le cas des naissances et des immi-
grants, pour la période intercensitaire).

T _ 9l 91 SINP 91PP
Py = T PPog+ T\NPgg+ " Cogpp+ =" Dyg +

9INp 3)
DINPD. L IWPPE L INPE L OINPE
T 9INP, 91-96
Pyg = M\PPyg+ XINPyg + PNPCocpp + 21 0B +
91EX 91EX R C))
Logpp* " oggup + T Rbggpp
ol:
"1pP, - les citoyens canadiens et les immigrants
regus au Canada en 1991, également ciblés
par le Recensement de 1996
9INP, -  les RNP au Canada en 1991, également
ciblés par le Recensement de 1996 a titre de
RNP
SINCoepp - les RNP au Canada en 1991 qui sont devenus

des immigrants recus au cours de la période
intercensitaire
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MPPps - les citoyens canadiens et les immigrants

recus au Canada en 1991 qui sont décédés au
cours de la période intercensitaire

les RNP au Canada en 1991 qui sont décédés
au cours de la période intercensitaire

SINPpy
96

FR- les personnes autorisées & vivre en perma-
nence au Canada (citoyens et immigrants
recus) qui ne font pas partie de la population

cible du recensement en question
91PP E

oerr~  les citoyens canadiens et les immigrants
regus au Canada en 1991 qui ne font pas
partie de la population cible du Recensement
de 1996

les RNP au Canada en 1991 qui sont devenus
des immigrants regus ou des citoyens et qui
ne font pas partie de la population cible du
Recensement de 1996

les personnes qui n’ont jamais été€ citoyens
ou immigrants regus et qui ne font pas partie
de la population cible du recensement en
question

SINPE
96FR

9”‘“’E%E,c - les RNP au Canada en 1991 qui ne sont pas

devenus des immigrants recus et qui ne font
pas partie de la population cible du Recense-
ment de 1996

81-%6p - les personnes nées au cours de la période
1991-1996 qui font partie de la population
cible du Recensement de 1996

SIEX[ np - les personnes qui n’étaient pas au Canada en

1991, qui sont arrivées au cours de la période
intercensitaire et qui sont des RNP de la
population cible du Recensement de 1996

XL epp - les immigrants qui ont été regus au cours de

la période intercensitaire et qui font partie de
la population cible du Recensement de 1996

les immigrants de retour, c’est-d-dire les
citoyen canadiens et les immigrants regus
hors de I'univers du recensement en 1991 et
faisant partie de I'univers du Recensement de
1996

On peut obtenir une estimation de la croissance (a®f€)
en soustrayant la premiére équation de la deuxigme:

glFRRE%PP -

RRC _ 91-96 91EX S1EX
A= Bog + " ygpp t 7

9GNP

91PP _ 9INP
D96 D96

_ 91PP _ 9INP _
E96FR E%FR

9
INeg o+ IPRRE (5)

96PP*

A I'aide des résultats de classification et des bases de
sondage introduites antérieurement, il est possible d’esti-
mer, directement 2 partir de la CVD de 1996 elle- méme,
tous les termes (exception faite pour le dermier: les
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€migrants de retour). On peut obtenir une approximation de
la population cible du recensement de 1991 & I'aide de
I'échantillon tiré des bases de sondage du recensement et
des personnes manquantes — avec identification des
résultats de classification pertinents. On peut obtenir une
approximation de la population cible du recensement de
1996 a P'aide de toutes les personnes classées parmi les
unités dénombrées ou manguantes en 1996. On peut obtenir
le terme final (les émigrants de retour) indépendamment de
la CVD a1’aide de la variable de mobilité quinquennale du
Recensement de 1996, en identifiant toutes les personnes
qui étaient 4 I’extérieur du pays il y a cing ans (2 I’exclusion
des immigrants récents et des RNP). On peut exprimer cette
méme estimation de la croissance démographique, fondée
sur la CVD, au niveau provincial en incorporant une esti-
mation de la migration interprovinciale. Puisque la CVD se
fonde sur des fichiers de soins de santé pour les deux terri-
toires nordiques du Canada (le Yukon et les TN-O) avec
des listes administratives d’adresses courantes pour le
recensement en question, cette estimation de la croissance
n'est pas possible pour les populations relativement peu
nombreuses du Grand Nord canadien.

1l subsiste dans la CVD un probléme mineur qui risque
d’introduire un faible biais dans les résultats de classifi-
cation. Malheurgusement, il n’est pas possible d’identifier
tous les RNP dans I'échantillon de la CVD, d’ol le risque
d’un chevauchement inconnu des bases de sondage (entre
les bases de sondage du recensement, des RNP et des immi-
grants). Puisque les RNP, dans le recensement, ne peuvent
étre identifiés qu’a I’aide du questionnaire détaillé du recen-
sement, qui est distribué a 20% environ des ménages, il est
possible que quelques RNP demeurant au Canada en 1991
et sélectionnés dans la base de sondage du recensement ont
également été choisis soit dans la base des immigrants, soit
dans celle des RNP sans avoir ét¢ identifiés comme tels,
Bien que |"on tente de corriger la CVD pour un tel chevau-
chement, en identifiant toute personne de ce genre dans les
bases des immigrants et des RNP, il existe un biais inconnu
dans la mesure ol cette démarche est infructueuse. Cette
difficulté d’élucidation du chevauchement entraine ia possi-
bilité¢ d'un nombre trop élevé d’immigrants et/ou de RNP
dans I’échantillon, ou d’un nombre trop faible, si I'on
élimine trop de personnes des bases de sondage mention-
nées. Ce dernier résultat risque de provoquer une déflation
subséquente de 1’estimation de la croissance, démogra-
phique et du sous-dénombrement brut (parmi d’autres
résultats de classification), tandis que la premiére possibilité
entraine le résultat contraire.

2.3.2. Estimation de la croissance fondée sur la
CVD: une décomposition plus détaillée

Meéme si les estimations de la croissance démographique
tant postcensitaire que fondée sur la CVD devraient étre
trés comparables, les termes particuliers au sein de chacune
ne sont pas censés étre directement équivalents. Ainsi, les
naissances dans les estimations postcensitaires représentent

toutes les natssances intercensitaires relevant d’une popu-
lation — peu importe si les personnes nées se déplacent ou
meurent — tandis que les naissances dans une égquation dis-
créte représentent toutes les personnes nées et demeurant au
Canada a la fin de la période intercensitaire. Dans un tel
contexte, il est possible d’élargir 1’équation fondée sur la
CVD de fagon 2 obtenir des termes qui sont plus compar-
ables a ceux figurant dans les estimations postcensitaires.
Des lors, I’estimation de la croissance démographique
fondée sur la CVD peut servir a évaluer les composantes de
la croissance démographique figurant dans la méthode des
composantes.

Pour €largir cette équation, il convient de commencer par
les naissances, exprimées encore une fois en fonction des
résultats de classification possibles de la CVD. Comme il a
€€ mentionné antérieurement, la naissance comme terme de
I’équation (5) représente une partie seulement des nais-
sances survenues au cours de la période intercensitaire. De
fagon plus générale, on peut exprimer toutes les naissances
comime suit:

91-96 _ 91-96 91-968 01-968
B = By + Dyg + Eosrr )]
ol:
B9 = toutes les naissances intercensitaires
1-%6p =  toutes les naissances intercensitaires classées
3 terme parmi les unités dénombrées ou
manquantes en 1996
168D = déces de naissances intercensitaires
91-968 _ . :
Eocp= Dersonnes hors de la population cible en

1996 mais nées au Canada au cours de la
période intercensitaire

De mé&me, on peut exprimer tous les immigrants comme
suit:

91-96 _ 91EX 9INP 91-961 91-961
I =" heppt T Cogpp * Dy + Eoger (1)

N

ol:

J\EXf p = immigrants intercensitaires classés 2
terme parmi les unités dénombrées ou
manquantes en 1996

HUNPC pp = tous les RNP en 1991 qui deviennent
immigrants recus et qui sont classés &
terme parmi les unités dénombrées ou
manquantes en 1996

91-9%81D,s = décks d’immigrants regus au cours de la
période intercensitaire

NIE e = Emigrants parmi  les  immigrants

intercensitaires (peu importe  §’ils
demeuraient ou non au Canada a titre de
RNP en 1991)
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Si I'on combine les équations 5, 6 et 7, on peut
réexprimer la croissance démographique comme suit:

T T_
P9s ‘Pgl -
91-96 _ 91PP _ 9INP _ 91-96B _
B Dgcs Dgs D%

9!-961D96 +f91_96 + 9IFRRE96PP - 91NPC96PP -

91PP _ 9INP . 91-96B _ 91-961 _
E96FR. E96FR EQGFR E96FR

®

SINP _ 9IEX
Eosrx Toenp-

Le terme final de I'équation (8) correspond a:

91EX — = 9INP 9INP
Tognp = NPy = NPy + 77 Dy + " Egepy +

Neg ©

9INP 9l
Cogpp * 96FR -

Par conséquent:
T oT
Pos = Fy, =

91-96_91FP ~9INP _91-56B . 91-961
B D96 ‘D96 D96 D96

91-96 , 9IFR _9INP _
1 + 7 REgqpp Cospp

91PP _ SINP _ 51-96B _
Eyoerm Eoerr Egerm

S E gen = """ Eggex * NPog = (NPy =1 Dy - (10)

91INP _SINP _91INP
E%EX C96PP E%FR)
ou:

P 92 -P 9{ =
(B0, -5, -5, o 59-
(" E gt 1 B + M B — PR RE o)
(NPog-NPy,). (11)

Cette version élargie de 1'équation (5) donne lieu & une
ventilation de la croissance démographique au niveau natio-
nal, et permet des comparaisons plus utiles avec des com-
posantes estimées 2 I’ aide de documents administratifs. Tous
les termes sauf *'"RRE, .. et NPy, peuvent étre obtenus
directement de la CVD de 1996. La lacune susmentionnée
pour la base de sondage de la CVD nécessite une estimation
indépendante des émigrants de retour, tandis que la nature de
la base de sondage pour les RNP explique I’absence du
dernier terme. La CVD ne se fonde pas sur une liste de tous
les RNP arrivant au Canada au cours de la période inter-
censitaire (comme ¢’était le cas pour les immigrants), mais
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bien sur la liste administrative 1a plus & jour des RNP en vue
de I"établissement de sa base de sondage (sans information
sur le nombre de RNP demeurant au Canadaen 1991).

Les estimations postcensitaires permettent de documenter
lacroissance démographique grice A 1'inscription «continuen»
et 4 'estimation d’événements démographiques au fil des
ans. La CVD estime la croissance 4 1"aide d’information sur
1’état des unités identifiées lors de deux dates «discrétes» au
moins (au début ¢t 3 la fin de la période intercensitaire).
Malgré cette distinction conceptuelle mineure entre 1'esti-
mation «continues et I’estimation «discréte», chaque terme de
1I’équation 11 (chaque couple de parenthéses) correspond
plus ou moins & une composante distincte documentée a
Paide de dossiers administratifs. Le premier terme sert 3
identifier toutes les naissances intercensitaires (la somme
pondérée de la base des naissances); le deuxiéme terme
englobe les déces (résultats de classification pour la base des
naissances, la base des personnes manquantes, la base du
recensement et la base des immigrants}); le troisiéme terme
comprend tous les immigrants (la somme pondérée de la base
des imrnigrants); le quatriéme terme comprend les émigrants
(résultats de classification pour la base des naissances, la
base des immigrants, la base des personnes manquantes et les
bases du recensement, de méme que la composante des
émigrants de retour); le cinquiéme terme correspond au gain
net ou 2 la perte nette de RNP. Puisque le nombre de RNP
demeurant au Canada en 1991 n'est pas disponible dans la
CVD de 1996, pour le moment, ce dernier terme est obtenu
a'aide du dénombrement de 1991, aprés correction pour le
sous-dénombrement. Encore une fois, il est possible
d’exprimer cette équation au niveau provincial.

L’équation (11} permet une évaluation détaiilée du pro-
gramme des estimations postcensitaires, Ainsi, §’il subsiste
des différences entre les estimations fondées sur laCVD et
les estimations postcensitaires, il est possible de déterminer
dans quelle mesure les différences de croissance estimative
sont attribuables & des différences de migration (typiquement
assez difficiles & estimer dans le programme des estimations
postcensitaires) et dans quelle mesure elles sont attribuables
A des différences d’accroissement naturel. Bref, le tableau 1
englobe toutes les estimations de la croissance mentionnées
ci-dessus, y compris la croissance implicite, la croissance
fondée sur des documents administratifs et les deux autres
estimations de la croissance fondées surla CVD (équations
simplifiée et élargie). Il existe de légéres différences entre
1"équation simplifiée et 1'équation élargic — mais pas du tout
de la méme importance que pour les autres estimations
(implicite, posicensitaire). En guise d’explication des
différences entre les deux estimations fondées sur la CVD,
disons que I’équation simplifiée ne suppose pas la méme
classification détaillée que I’équation élargie; elle n’est pas
aussi biaisée par le probléme du chevauchement des bases de
sondage mentionné ci-dessus, et elle ne s’appuie pas sur le
dénombrement des RNP du Recensement de 1991. Les
différences observées pour les estimations qui restent font
I’objet de 1a décomposition en cours.
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Tableau 1
Autres estimations de la croissance, 1991-1996, Canada et
les provingces el territoires
Estimations de

Croissance  la population CVD CvD
implicite documents simplifiée élargie
administratifs A

T-N. -17 997 -5 263 -17 897 -17 751
1-P-E. 5404 5483 2568 1583
N.-E. 15781 24271 17 075 16 860
N.-B. 7714 13 097 12017 11276
QUEBEC 206 307 300 849 261 357 252014
ONTARIO 659 349 766 568 668443 655572
MAN, 23 682 24 981 7377 6 288
SASK. 15953 11 098 11 524 9312
ALB.- 186 594 -186 986 151 944 159 907
C.-B. 505 025 466 611 465 864 472342
YUKON 3085 2329 N/A N/A
T.N.-O. 6837 5 864 N/A - N/A
Provinces
(sauf les 1607771 1790681 1580273 1567404
terr.)

Canada 1617693 1798874 N/A N/A

3. DECOMPOSITION'DE L'ERREUR EN
FIN DE PERIODE

La croissance implicite pour la période 1991-1996 est
obtenue uniquement apres correction des recensements pour
Perreur de couverture, y compris les chiffres révisés de 1991
sur le sous-dénombrement et le surdénombrement bruts et les
raffinements pour les réserves indiennes qui refusent.
D’ autre part, I'estimation de la croissance fondée surla CVD
(version simplifiée) est obtenue & l'aide d’approximations
des populations cibles de 1991 et de 1996, ¢’est-a-dire des
bases de sondage des recensements et des personnes man-
quantes de la CVD de 1996 et de toutes les personnes clas-
sées parmi les unités manquantes ou dénombrées dans cette
étude. C’est pourquoi il existe entre les deux estimations des
différences mineures qu’il y a lieu de cemner plus clairement
dans une décomposition intégrale de l'erreur en fin de
période. A cet égard, il est utile d’exprimer la croissance im-
plicite obtenue a1’ aide de chiffres définitifs de la population
en fonction de ces approximations (bases de sondage et
résultats de classification). De méme, puisque I’erreur en fin
de période représente la différence entre la croissance impli-
cite et la croissance associée aux estimations postcensitaires,
I’erreur en fin de période peut également étre exprimée en
fonction de ces approximations.

Par souci de simplification, soit 8, tous les termes de
croissance négative possibles de 1'équation (5) et 1 tous les
termes de croissance positive possibles:

§=

91PP 9INP 91PP 9INP SINP 12

(TP D+ NP D 4 NP+ P E e+ Eggex) (12)
_ (91-96 91EX 91EX 91FR

N = Byt hygpp t T hygp t T REggpp)  (13)

Les populations dénombrées dans les deux recensements
se laissent représenter comme suit:

MNPy = (QIPP +91NP C96PP)' (14)

Puisque les chiffres définitifs de la population (P, Py)
utilisés dans I'estimation de la croissance implicite com-
portent des estimations modélisées distinctes pour les ré-
serves indiennes qui refusent, il est utile de réexprimer
I’estimation de la croissance fondée sur la CVD aprés avoir
délimité ces réserves bien précisément. En cernant les per-
sonnes demeurant dans des réserves qui ont refus€ en 1996
et qui faisaient partie de la population cible en 1991 comme
des 9'IR96, en exprimant la croissance de ces réserves sous
’effet de la migration ou des naissances suivant I’estima-
tion de la CVD sous la forme 1, et en redéfinissant *' Py,
de fagon 4 exclure toutes les personnes associées a ces deux
termes, il est possible de retourner aux équations (3)-(5)
sous la forme:

Py = 1Py + VR, +8 (15)
Pog = *'Pog + IRog +Mg + 1 (16)

A"RE = Pog =Py, =1 + My =8, (an

Lorsqu’on exprime la croissance implicite en fonction
des bases de sondage et des résultats de classification de la
CVD, il est utile de s appuyer sur I’estimation de la crois-
sance de la CVD (équation 17) pour deﬁmr la croissance
totale en commengant par Py, au lieu de Psn Sil’on recon-
nait que I'estimation définitive de la population (P, ) équi-
vaut aux bases de sondage du recensement et des personnes
manquantes ( Py, ) moins le surdénombrement ("'0,,) plus
les raffinements pour les réserves indiennes qui refusent
(IRy 1 — IRppegy)s ON A

T

Pgg = Py =M+ =8+ ™0y +(IRypcy, —IRg)),). (18}

Par contre, cette population cible (Pg'g) peut également
§’exprimer comme suit:

PE = ENy, +U96+91FRRE96PP (19)

ol EN, est une estimation du nombre de personnes
recensées en 1996. En rappelant selon ’équation 2 que:

Py = Pog + Upg = Oy + URgepy ~IRepos) (20)

on peut exprimer la croissance implicite (a' } en fonction
des estimations de la croissance fondées sur la CVD,
comme suit;

af = Pog =Py, =(P96_P9£)
{(n-8))+{ M- (Ryy\, 1

{(Pgg=ENgg ="' RE o0+ 0y, =0y} - 2D

+ (Pog™ Py =

Rarcor) *(IRggy ~IRppcge) ) +
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La croissance implicite (a') peut se définir comme la
somme i) d'une estimation de la croissance fondée sur la
CVD (a I’exclusion des réserves indiennes qui refusent),
ii) d’un second terme qui dépend de la décision d’estimer
les réserves indiennes qui refusent A 1'aide d’un modgtle
indépendant et iii) d’un troisiéme terme comportant une
comparaison entre ’estimation des personnes recensées
d’aprés la CVD et le nombre de personnes effectivement
recensées en 1996.

Ce dernier terme (la différence pour ce qui est des per-
sonnes recensées) donne lieu A une interprétation intéres-
sante, et il est considéré comme un élément essentiel de
1’évaluation de la CVD (Tourigny, Bureau et Clark 1998;
Royce 1993). Des différences appréciables pour ce terme
laissent supposer soit des erreurs d’échantillonnage et/ou un
biais, soit une erreur de classification et/ou des problémes
de tirage de I’échantillon. Pour que cette comparaison soit
utile, on élimine le surdénombrement de 1996 et 1’estima-
tion des émigrants de retour, puisque ni I'un ni 'autre ne
peut faire partie de 1'estimation des personnes recensées.
De méme, puisque la CVD tire une partie de son échantil-
lon du recensement antérieur, elle reporte inévitablement un
certain surdénombrement inhérent & ses poids, qu’il faut
ensuite éliminer de son estimation des personnes recensées.
Ces corrections sont comprises dans le troisiéme terme (le
troisizme couple de crochets) de I’équation 21.

Il y a inflation de I’estimation des personnes recensées
sous I'effet des poids associés au surdénombrement de la
base de sondage du Recensement de 1991, mais une partie
sculement est associée directement A cette estimation, le reste
étant réparti parmi les autres résultats de classification. Par
conséquent, tous les résultats de classification figurant dans
les équations mentionnées ci-dessus sont aussi 1égérement
surestimés. Pour la présente décomposition, cette distinction
mineure est laissée de cdté. C'est 12 une autre raison, bien
que mineure, pour laguelle ’estimation de la croissance fon-
dée surla CVD est différente de I’ estimation implicite, cette
derniére n'étant pas biaisée par un tel surdénombrement.

D’aprés ce qui précéde, I'erreur en fin de période
équivaut a:

0 !
29i-96 " Bg1-96 =
[ag;-96~{(N-8)) -
{ Mg =Ry 1 ~TRigcor) * (FRogu ~IRppeos ) 1 -
[{(Pog~ENgg ="' REgqpp+ "0y =0y 1. (22)
Dans la décomposition de 'erreur en fin de période, le
premier terme entre crochets [ ] souligne la différence entre
I’estimation postcensitaire de la croissance et I'estimation
de la croissance combinée de la CVD (englobant les réser-
ves qui refusent, avec raffinements pour les estimations
modélisées). Le deuxiéme terme (la différence pour ce qui
est des personnes recensées) met en évidence les difficultés
éventuelles des études de couverture. Théoriquement, en
I"absence d’erreur d’échantillonnage et d’erreur non due 3

I’échantillonnage dans la CVD, ce dernier terme devrait
étre négligeable.
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4.1. Résultats de la décomposition: erreur en fin de
période

Le tableau 2 présente I’erreur en fin de période lorsque
la population de 1991 et celle de 1996 ont £té estimées. Si
I’on ajoute le sous-dénombrement net aux chiffres publiés
du Recensement de 1996, de méme que les estimations
indépendantes des réserves indiennes qui refusent, la popu-
lation du Canada au jour du Recensement de 1996, cormrigée
pour I'erreur de couverture, est estimée 2 29 619 539. Ce
chiffre est appréciablement inférieur & I’estimation pour le
jour du recensement préparée dans le cadre du programme
des estimations postcensitaires: 29 800 720. La différence
entre les deux chiffres, qui correspond a la différence men-
tionnée ci-dessus entre la croissance implicite et la crois-
sance fondée sur des documents administratifs, est plus
élevée que prévu d’aprés I'expérience passée, atteignant
181 181 (c’est-a-dire 0,61% de la population au jour du
Recensement de 1991).

Parmi les provinces et les territoires, I’erreur en fin de
période est particulicrement marquée a Terre-Neuve
(1,56%), dans le Nord canadien (-2,38% au Yukon et-1,44%
dans les T.N.-0.) et, chose assez étonnante, dans les trois
provinces les plus importantes (1,30% au Québec, 0,97% en
Ontario et -0,99% en Colombie-Britannique}. Dans les
régions, on observe des erreurs en fin de période plus
grandes que la moyenne nationale dans I’Est et le Centre du
Canada (sauf en I.-P.-E.), tandis que les provinces de I'Ouest
comportent des erreurs en fin de période inférieures 4 la
moyenne nationale. Ce sont précisément ces erreurs que la
décomposition courante cherche A évaluer et A expliquer.

Le tableau 3 présente les résultats de cette décomposi-
tion, selon i) la différence entre 1’estimation de la crois-
sance fondée sur des documents administratifs et I’estima-
tion fondée sur la CVD (version simplifiée) et ii) la diffé-
rence pour les personnes recensées. On y trouve également
I’erreur-type associée aux estimations de la CVD.

4.2. Comparaison des estimations de la croissance

Dans toutes les provinces (sauf la Saskatchewan), la
croissance estimée en fonction de documents administratifs
est plus élevée que ne I'indique I’estimation fondée sur la
CVD. A I’échelle nationale (sauf les territoires), cette
divergence en matitre de croissance (210 408) semble
beaucoup plus importante pour I’explication de I’erreur en
fin de période que la divergence en matitre de personnes
recensées (-27 498). Pour de nombreuses provinces, la
différence de croissance tombe bel et bien dans les limites
prévues en fonction de I’erreur d’échantillonnage, mais
pour d’autres provinces il faut trouver une meilleure expli-
cation. Ainsi, la différence de croissance en Ontario est
importante (98 125), représentant prés de la moiti€ de la
différence observée a4 l'échelle nationale. De méme,
Terre-Neuve, le Québec, I’ Alberta et le Manitoba, pris
ensemble, expliquent une bonne partie de cette différence.

A titre d’indication des facteurs responsables de ces diffé-
rences, le tableau 4 présente des comparaisons d’apres



58 Lachapelle et Kerr: Erreur de couverture au recensement: une évaluation démographique

1’équation 11 (équation détaillée). D’ autres estimations sont
fournies pouri) lesnaissances, i) les décés, iii} I’ immigration,
iv) I’émigration, v) la migration interprovinciale et vi) le
changement net du nombre de résidents non permanents. Les
problemes majeurs de I'explication de I'erreur en fin de
période sont évidents dans le tableau 4, en particulier pour
I’émigration.

Puisque le Canada ne posséde pas de systdme complet
d’inscription a la frontiére, I’émigration est clairement 1’é1é-
ment le plus faible du programme des estimations de popu-
lation. En I’absence de renseignements immédiats sur le
nombre de personnes quittant le Canada, 1a CVD, avec ses
procédures exhaustives de dépistage, de couplage des

dossiers et d’interviews directes, est considérée comme
supérieure a toute autre source de données actuellement
accessible. Bien que la CVD comporte certains problémes
comime le chevauchement des bases de sondage mentionné
antérieurement, 1'évaluation en cours révéle une erreur
manifeste dans les estimations postcensitaires, c’est-a-dire
une sous-estimation des personnes quittant le Canada. Dans
I’ensemble, la différence observée A I’échelle nationale
(206 228) explique en grande partie l'erreur en fin de
période documentée en 1996, De méme, pour 1’Ontario, les
difficultés d’estimation de I'émigration semblent étre
fondamentales (la différence atteignant 119 947).

Tableau 2
Résultats des études de couverture relativement 3 1 estimation de la population (1996 — jour du recensement)
{1} {2} {3} {4=1+2+3} {5} {6=5-4} {7=6/4*100}
Dénombrement Sous- Réserves Recensement de 1996 Estimation  Erreuren Erreur en fin
de 1996 avec  dénombrement  indiennes corrigé pour laCVD postcensitaire  fin de de période
ajouts aléatoires net de 1996 de 1996 (i)  période (%)
T.-N. 551792 9424 0 561216 569 930 8734 1,56
I-p.-E. 134 557 1149 175 135 881 135 960 79 0,06
N.-E. 909 282 20 821 0 930 103 938 593 8490 0,91
N.-B. 738133 14 225 518 752 876 758259 5383 0,71
QUEBEC 7138795 116 750 12 427 7267972 7362514 94542 1,30
QONTARIO 10753573 301 368 20 849 11075790 11 183050 107 260 0,97
MAN. 1113898 18 881 315 1133094 1134393 1299 0,11
SASK. 950 237 28 051 586 10i88%4 1014019 -4 855 -0,48
ALB. 2696 826 66 327 11287 2774 440 2774 832 392 0,01
C.-B. 3724 500 142 443 3136 3 870079 3831665 -383414 -0,99
YUKON 30 766 1022 0 31788 31032 -756 -2,38
T.N.-O. 64 402 3024 0 67426 66 453 -973 -1,44
Canada 28 846 761 723 485 49 293 29 619 539 29800720 181181 0,61

(i) Estimations postcensitaires du 14 mai obtenues avec des composantes définitives pour les estimations intercensitaires.
Estimations définitives (24 septembre 1998) du sous-dénombrement net, 1991 et 1996.

Tableau 3
Décomposition de 'erreur en fin de période

Province/Territoite  Erreur en Diftérence entre Différence pour  Erreur-type
fin de — les pers. rec. des

période Estlm:?tlon dela  Erreur-type estimations

croissance des
Dém. et CVD estimations

T.-N. 8734 8634 4 889 100 5176
[-P-E 79 2915 2425 -2836 2462
N.-E. 8 490 7196 9011 1294 9 455
N.-B. 5383 1080 7793 4303 7918
QUEBEC 94 542 39492 25 493 55050 29310
ONTARIO 107 260 98 125 4] 212 9135 51300
MAN. 1299 17 604 10 108 -16 305 10370
SASK. -4 855 -426 9187 -4 429 10 200
ALB. 392 35042 19 067 -34 630 21618
C.-B. -38414 747 20518 -39 161 22996
YUKON -756 N/A N/A -108 270
T.N.-C. -973 N/A N/A -284 464
Canada sauf les terr. 18 2910 210408 43 951 -27 498 58724
Canada 18 1181 N/A N/A -27 890 58 762
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Tableau 4
Composantes estimées {1991-1996) compilées par la Division de la démographie et mesure discréte (détaillée) de la CVD
T-N. f[-P-E. N-E N.-B. QUE ONT MAN SASK ALB C.-B. CANADA
{sauf les terr.)
Naissances
Démographie 31748 8803 55994 44444 453556 730520 81485 70382 199484 229 5)1 1905927
cvD 31779 8782 55984 44444 454332 729744 81485 70382 199484 229511 1905927
Différence 31 22 10 0 =776 776 0 0 0 0 0
Déces
Démographie -19 286 -5692  -37677 -28 567 -252628 -376760 -45 858 -40652 -75798 -126935 -1009853
CvD -18530 -6913 43820 -29354 -273617 -400047 -56108 40143 .74640 -138433 -1 081605
Différence -756 1221 6143 787 20989 23287 10250 -509  -1158 11498 71752
Imrmigration )
Démographie 1411 71 14 489 3359 189905 618869 22004 11282 84130 213506 1161726
CvD 3538 820 14058 3614 189905 618870 22129 11157 84130 216892 i 165113
Différence -127 -49 431 -255 0 -1 -125 125 0 -3 386 -3387
Emigration
Démographie -671 =206 -2297 -2429 -15490 -48 609 -5 684 -2493 -19718 -17 834 -115 431
CvD 2,227 -455 7334 -3889 -55766 -168556 -10871 <7133 -33689 -31 739 -321659
Différence 1,556 249 5037 1460 40276 119947 . 5187 4640 13971 13905 206 228
Migration
interprovinciale
Démographie -23074 1643 -5288  -3255 -51176 -40 850 -25336 -26 644 T155 167 809 984
CVD -32767 -836 -1 479 -2933 -49 395 -37505 -29765 -25095  -10321 191 222 1076
Différence 2693 2529 .3809 -322 -1781 -3345 4429 -1549 17476  -23413 -92
Résidents non
permanents
Démographie -1 406 164 -950 -455 -23353  -116 602 -1 630 777 -8 267 554 -152722
CVD 455 236 -549 -606  -13445 86934 -582 144  -5057 4890 -101 448
Différence -1 861 =12 -401 151 -9908 -29 668 -1 048 921 -3210 -4 336 -51274
Total
Démographie <9263 5483 24271 13097 300849 766568 24 981 11098 186986 466611 1790 681
CvVD -17 751 1583 |6860 11276 252014 655572 5288 9312 159907 472343 1567 404
Différence 8438 3900 7411 1821 48 835 11099 18693 1786 27079 -5731 223277

Sans étre décisive, la décomposition courante indique
également qu’il existe d’autres composantes probléma-
tiques & part I'émigration pour ce qui est de I’explication de
I'erreur en fin de période pour certaines provinces. Ainsi,
les résultats indiquent que les estimations de la migration
interprovinciale comportent des erreurs pour la Colombie-
Britannique et Terre-Neuve compte tenu des différences
observées pour ces composantes et les erreurs en fin de
période correspondantes. Dans 1'ensemble, I'acceptation de
la CVD relativement a ces migrations plus difficiles a
estimer permettrait d’expliquer non seulement une bonne
partie de cette différence de croissance, mais également une
bonne partie de 1’erreur en fin de période de 1996. Pour ce
qui est de l'erreur en fin de période qui reste, il convient de
se pencher sur la différence observée pour les personnes
recensées. Par le fait méme, on s'éloigne des difficultés
éventuelles des estimations postcensitaires.

4.3. Comparaison des estimations de personnes
recensées

Bien que la différence pour les personnes recensées que
I’on observe & I'échelle nationale soit beaucoup plus faible
que la différence documentée pour ce qui est de la
croissance, pour la moitié environ des provinces, cette
différence est de taille comparable sinon supérieure. Quant
a I'interprétation de cette constatation, il est reconnu que la

CVD n’a jamais é€té congue en fonction de la population
«recenséer. La priorité étant accordée a la documentation du
nombre de «personnes manquantes» dans le recensement, le
plan d’échantillonnage de la CVD comporte une surrepré-
sentation des «groupes difficiles & recenser» (les jeunes
adultes célibataires par exemple), de méme qu’une sous-
représentation des personnes «faciles A recenser». Dans
I’ensemble, la comparaison pour les personnes recensées
confirme I’exactitude de la CVD, les différences d'une
province ou d’un territoire a4 I’autre n’étant pas signifi-
catives. Néanmoins, les différences constatées pour quel-
ques provinces sont préoccupantes, et se rapprochent beau-
coup du seuil statistiquement significatif & 95% au Québec
(différence positive), de méme que du seuil statistiguement
significatif en Colombie-Britannique, en Alberta et au
Manitoba (différences négatives).

Quant & ’évaluation des résultats des études de couver-
ture de 1991, deux autres hypothéses ont été formulées pour
expliquer les différences observées pour les personnes
recensées (Royce 1993). A I'une des extrémités, on pourrait
insister pour gue toute la différence (pour une province
donnée) soit expliquée en fonction de la représentativité de
I’échantillon de la CVD, laissant supposer une erreur
d’échantillonnage ou des lacunes quelconques dans la base
de sondage. A I’autre extrémité, on pourrait insister pour

~

que toute la différence soit attribuée 4 I’absence de



60 Lachapel!e et Kerr: Erreur de couverture au recensement: une évaluation démographique

documentation du véritable rapport entre les personnes
recensées et les autres résultats de classification, ce qui
laisserait sous-entendre une certaine erreur de classification
ou un biais dd a I'absence de correction pour le dépistage.
Une correction pour la premiére des deux hypotheses
exerce une influence relativement mineure sur I’estimation
des personnes manquantes, tous les résultats de classifica-
tion subissant une inflation ou une déflation correspondant
a la différence proportionnelle pour les personnes
recensées. Une correction pour la deuxieme hypothése
pourrait avoir un effet assez marqué puisque 1’absence
d’estimation du véritable rapport laisse sous-entendre que
toute la différence soit attribuée 4 d’autres catégories.

Si la deuxiéme hypothése s’applique, une correction
pourrait réduire I'erreur en fin de période pour neuf des
douze provinces et territoires, c’est-a-dire pour toutes les
provinces dans lesquelles 1'erreur en fin de période survient
dans le méme sens que la différence pour les personnes
recensées. Par contre, si la différence est attribuable a des
problémes de représentativité de I'échantillon, une correc-
tion subséquente aurait un effet négligeable ou de légére
inflation de I’erreur en fin de période dans la plupart des
provinces. De plus, I’évaluation est rendue plus complexe
par le fait qu’il est difficile d’établir les chiffres compa-
rables du recensement. Une erreur risque d’étre introduite
par diverses sources, y compris 1’estimation des émigrants
de retour fondée sur le recensement (*"RRE,..), une
correction exagérée ou insuffisante du chevauchement des
bases de sondage, I’erreur d’échantillonnage et I’erreur non
due 3 I’échantillonnage pour I’estimation du sous- dénom-
brement de 1991 et de 1996, 1"erreur d’échantillonnage et
I’erreur non due & I’échantillonnage pour I'estimation du
surdénombrement, de méme que !’erreur éventuelle de
classification des personnes recensées selon la province.
Dans un tel contexte, il semble justifié de poursuivre la
recherche sur la véritable nature des erreurs de 1’estimation
des personnes recensées fondée sur la CVD.

5. CONCLUSION

Les auteurs ont montré que le programme de mesure de
la couverture du recensement canadien offre des renseigne-
ments supplémentaires qui ont une valeur appréciable pour
I'estimation de la population. A part la possibilité d’estimer
le sous-dénombrement au recensement, on peut élargir les
résultats de classification tirés de ces études de fagon a
obtenir une autre estimation de la croissance démogra-
phique, possiblement décomposée par composante. A P'aide
de la plus importante des études de couverture {la contre-
vérification des dossiers de 1996), les auteurs ont présenté
une nouvelle méthode qui permet une estimation indépen-
dante de la croissance démographique pour la période inter-
censitaire. La contre-vérification des dossiers permet non
seulement d’établir des estimations jugées trés exactes pour
I’erreur de couverture au recensement, en €vitant une partie
du biais de corrélation qui a nui aux études postcensitaires

dans d’autres pays, mais également d’obtenir des renseigne-
ments trés utiles sur 'ampleur de certaines migrations
importantes pour I’estimation de la population.

L'élément clé de la contre-vérification des dossiers est
qu’elle se fonde sur un échantillon représentatif de toutes
les personnes qui, théoriquement, auraient pu se trouver au
Canada le jour du recensement, avec des lacunes mineures
seulement vu la qualité élevée des statistique de 1’ état civil
et des données sur I'immigration au Canada. A 1'aide de
procédures exhaustives de dépistage et d’interviews, on
obtient alors des renseignements précieux sur le nombre et
les caractéristiques des personnes diiment recensées, man-
quantes et dénombrées plus d’une fois, de m&me que des
renseignements utiles sur le nombre de personnes quittant
le pays (temporairement ou de fagon permanente}, le nom-
bre de personnes décédées, demeurant dans une autre pro-
vince, et ainsi de suite. Compte tenu de 1’échantillon rela-
tivement grand et du savoir-faire et de 1’effort appréciables
consacrés a la minitnisation de tous les types d’erreur, les
résultats de classification obtenus peuvent favoriser le
programme des estimations de population. Cela est particu-
lierement vrai pour certaines migrations difficiles a estimer.

La minimisation de toute erreur dans le programme de
mesure de la couverture du recensement demeure un objectif
prioritaire de la planification du Recensement de 2001.
Puisque ces études ont été congues principalement en
fonction d’une estimation de la population «manquante»
plutdt que d’autres résultats de classification {personnes
émigrées, décédées, etc.), la nouvelle stratégie démopgra-
phique présentée par les auteurs souléve la question de savoir
si I'on devrait remanier en quelque sorte le plan actuel, vu
que son usage courant est élargi. Il est intéressant  cet égard
de constater que ces études de couverture semblent fournir
une autre estimation de la croissance qui fait concurrence &
I’estimation courante accessible dans le cadre du programme
des estimations de population, et qui est probablement
meilleure pour ce qui est de certaines composantes. Il semble
justifié de poursuivre la recherche sur les fagons de mieux
exploiter cette constatation afin d’améliorer la qualité du
programume des estimations de population.
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Modélisation multiniveaux des données longitudinales d’enquétes

complexes a effets aléatoires variables en fonction du temps

MOSHE FEDER, GAD NATHAN et DANNY PFEFFERMANN!

RESUME

Par observation longitudinale, on entend la mesure répétée d’une méme unité lors de plusieurs cycles d’enquéte réalisés
A intervalle fixe ou variable. On peut donc considérer chague vecteur d’observations comme une série chronologique,
couvrant habituellement une courte période. L'analyse des données recueillies sur toutes les unités permet d’ ajuster des
modeles de série chronologique d’ordre faible, malgré le peu de longueur des séries individuelles, Nous illustrons ce
paracigme au moyen de dennées simulées qui imitent le plan de renouvellement de 1'Enquéte sur la population active (EPA)
d’Isragl. Conformément au plan de sondage avec renouvellement de panel de i'enquéte, toute unité d’échantillonnage fait
partie de I’échantillon pendant deux trimestres, en est exclue pendant deux trimestres, puis en fait de nouveau partie pendant
deux trimestres. Le modgle est formé de modeles linéaires A deux niveaux établis pour des points particuliers dans le temps
que )’on relie en permettant aux effets de deuxi®me niveau (qui correspondent aux ménages} et 'aux résidus de premier
niveau (qui comrespondent aux personnes) d'évoluer de fagon stochastique au cours du temps. La vraisemblance du modile
s’établit facilement en se servant des propriétés des séries chronologiques du modéle combiné. Cependant, étant donné le
grand nombre de param2tres inconnus, la maximisation directe de la vraisemblance pourrait produire des estimateurs
instables. Par conséquent, on adopte une méthode 3 deux étapes. A la premitre, on ajuste un modale 3 deux niveaux pour
chaque point dans le temps, de fagon A obtenir des estimateurs pour les effets fixes et les variances. A la deuxiéme, on
maximise la vraisemblance de la série chronologique uniquement en ce qui concerne les paramtres du modele de la série
chronologique, Cette méthade 4 deux étapes permet en outre de procéder A la pondération appropriée de premier et de
deuxigme niveaw pour tenir compte des effets éventuels d'échantillonnage informatif. Les résultats empiriques de
I'ajustement du modele aux données recueillies dans le cadre de |'EPA israélienne sont également présentés.

MOTS CLES: Echantillonnage informatif; moindres carrés généralisés itérés (MCGI) 3 pondération probabiliste; plan
de sondage avec renouvellement de panel; modéles d'espace d’états.

1. INTRODUCTION

1.1 Contexte et objectifs

L'ajustement de modgles aux données recueillies dans le
cadre d’enquétes longitudinales & plan de sondage com-
plexe a suscité un intérét croissant ces demniéres années. Ce
phénomene tient au fait que les décideurs et les spécialistes
des sciences sociales demandent de plus en plus que 'on
émdie de fagon approfondie I’évolution des processus so-
ciaux au cours du temps plut6t que de réaliser des analyses
transversales qui fournissent un «instantané» i un point
particulier dans le temps. L’estimation des mouvements
bruts entre les états sociaux et démographiques, comme la
situation d’emploi ou 1'état de santé et le niveau de scolarité
est un exemple bien connu. Pour une étude de ces questions
et des problémes que posent la conception d'enquéte longi-
tudinale et I'analyse des données de ces enquétes, consulter
Duncan et Kalton (1987) et Binder (1998).

Les exemples d'enquétes que nous examinerons dans le
présent article rentrent dans trois catégories:

1. Les enquétes avec renguvellement de panel, comme
les enquétes sur la population active réalisées dans de
nombreux pays. Nombre de ces enquétes ont été

1
of Statistics, Hebrew University, Jerusalem, 91908, Israel.

congues au départ en vue de procéder 2 une analyse
transversale des données sur les ménages et sur les
personnes, de fagon 2 étudier la population active et
d’autres caractéristiques socioéconomiques courantes.
Plus tard, des plans de sondage complexes avec re-
nouvellement de panel ont été adoptés afin d’amé-
liorer les comparaisons au cours du temps. Par
exemple, 'Enquéte sur la population active (EPA)
israélienne s’appuie sur un plan de sondage avec
renouvellement de panel conformément auquel
chaque unité d’échantillonnage est interrogée pendant
deux trimestres consécutifs, puis est exclue de
I’échantillon pendant les deux trimestres suivants et
est ensuite de nouveau interrogée pendant deux
trimestres consécutifs. Aux Etats-Unis et au Brésil, on
a adopté un plan de sondage plus compliqué en vertu
duguel les unités d’échantillonnage sont incluses
quatre mois dans I'échantillon, en sont exclues
pendant huit mois, puis y sont de nouveau incluses
pendant quatre mois. En Australie, au Canada et au
Royaume-Uni, le plan’ de sondage prévoit 1’obser-
vation des unités d’échantillonnage pendant plusieurs
mois ou trimestres successifs, puis leur élimination de
I’échantillon. Ces catégories d’enquéte sont utilisées
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de plus en plus fréquemment pour 1’analyse longitu-
dinale & court terme, comme I’estimation des mouve-
ments bruts entre les situations sur le marché du
travail ou I’étude de la mobilité sociale. Néanmoins,
I’exercice n’est pas toujours simple, étant donné la
complexité des plan de sondage et les difficultés
d’appariement.

2. Les enguétes par panel 2 moyen terme, comme la
Survey of Income and Programme Participation
(SIPP, Herriot et Kasprzyk 1984) et la U.S. Panel
Study of Income Dynamics (PSID, Survey Research
Center, 1984) aux Etats-Unis et I'Enquéte sur la
dynamique du travail et du revenu au Canada (EDTR,
Webber 1994), Ces enquétes different de celles sur la
population active en ce sens qu’elles sont congues
spécialement pour I'analyse longitudinale et 1'étude
des caractéristiques économiques et sociales des mén-
ages et des personnes. Par exemple, la SIPP comprend
une étude approfondie, sous forme d’une interview
rétrospective complite tous les quatre mois, Elle
fournit les antécédents professionnels complets pour
la période couverte par I'enquéte (de 30 & 48 mois)
grice & la combinaison d’une collecte rétrospective
continue de -données de remémorisation sur quatre
mois et d’un rapprochement de données fournies pour
des périodes plus longues.

3. Les études longitudinales par cohorte consistent
suivre les membres d’une cohorte pendant une longue
période. Par exemple, dans le cas de la British
Household Panel Survey, qui au départ a été réalisée
aupres d’un échantillon de ménages dont les adresses
ont été sélectionnées en 1991, on a recueilli des don-
nées sur les mémes ménages lors de cycles annuels
subséquents pendant plus de sept ans. L'enquéte
permet de recueillir un large éventail de données sur
les caractéristiques de la population active, les
ressources économiques, la santé et le niveau de
scolarité, en mettant I'accent sur les aspects longitu-
dinaux. Durant cette enquéte, on a suivi tous les
membres des ménages sélectionnés au départ et
complété I’échantillon par ajout d’entrants & I’échan-
tillon de ménage, y compris les enfants mis au monde
par des membres des ménages échantillonnés.
D’ autres études longitudinales par cohorte, comme la
British National Child Development Study et la
British Cohort Study, ont permis de suivre une cohorte
de nouveau-nés pendant une période allant jusqu'a
40 ans. Consulter Nathan (1999) pour la description et
une discussion de ces trois dernires enquétes.

La plupart des études fondées sur les données de ces
enquétes nécessitent 1’analyse longitudinale de données sur
des populations qui ont une structure hiérarchique com-
plexe, recueillies au moyen de plans de sondage complexes.
Fréquemment, I’analyse type des données d’enquéte longi-
tudinale ne tient pas compte de la nature complexe du plan

de sondage, comme la sélection avec probabilités inégales,
la mise en grappes, la stratification a posteriort et d’avtres
formes de pondération utilisées pour le traitement de la
non-réponse. L'effet de |'échantillonnage sur I'analyse tient
au fait que, ordinairement, les variables du plan de sondage
qui déterminent la sélection de I’échantillon ne sont pas
toutes incluses dans les modéles, parce qu’elles sont trop
nombreuses ou qu’elles présentent peu d’intérét. Cepen-
dant, si le plan de sondage est «informatif», en ce sens que
la variable observée est corrélée aux variable de sondage
qui ne sont pas incluses dans le modele, les estimations
types des paramétres du modele peuvent étre fortement
biaisées, donc mener éventuellement i des inférences
fausses, méme si on les subordonne aux covariables du
modele. Pfeffermann (1993, 1996) passe en revue de
nombreux exemples publiés qui illustrent les conséquences
observées quand on ne tient pas compte du processus
d’échantillonnage lors de I'ajusternent de modgles aux
données d’enquéte et discute des méthodes qui ont été
proposées pour résoudre ce probleme. A cet égard,
consulter aussi ’ouvrage de Skinner, Holt et Smith (1989)
et |’article plus récent de Pfeffermann, Skinner, Goldstein,
Holmes et Rasbash (1998) auquel nous faisons référence
plus en détail plus bas. Il convient de souligner que
I’inférence type peut étre biaisée, méme si le plan de son-
dage original prévoit un échantillonnage aléatoire simple
dans les strates du plan de sondage, 4 cause de la non-
réponse, de 1’érosion du panel et de I’imperfection des
bases de sondage due a des différences de fait entre les
probabilités d’inclusion a posteriori. Certaines caracté-
ristiques particulieres des études longitudinales, comme les
ajouts tardifs de personnes qui se joighent aux ménages
formant le panel, peuvent aussi aboutir & une inégalité de
fait des probabilités d’inclusion.

Dans le présent article, nous proposons de regrouper
trois méthodes statistiques distinctes pour résoudre les pro-
blémes liés A la nature hiérarchique de la population cible,
a I’aspect longitudinal de I’analyse et aux effets des plans
de sondage complexes. Ces trois méthodes sont la modéli-
sation multiniveaux (MMN), la modélisation des séries
chronologiques et les méthodes d’analyse dans des condi-
tions d’échantillonnage informatif complexe. On se sert des
modeles multiniveaux (MMN) pour tenir compte de la
structure hiérarchique de nombreuses populations humaines,
comme les personnes dans les ménages, les éléves dans les
classes, les classes dans I’école et ainsi de suite. Ces
modeles, utilisés 4 grande échelle par les spécialistes des
sciences sociales, particulitrement dans le domaine de
I'éducation, tiennent compte des effets des covariables
observés aux niveaux inférieur et supérieur de la structure,
grice a des coefficients fixes ou aléatoires. Les effets
aléatoires communs inobservables qui se manifestent aux
niveaux les plus élevés rendent compte d’autres variations
inexptiquées. La méthode des moindres carrés généralisés
itérés (MCGI) est couramment utilisée pour estimer les
paramétres du modele (Goldstein 1986, 1995).
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On se sert de modeles simples d’espace d’états des séries
chronologiques pour regrouper les modeles multiniveaux
applicables & divers points dans le temps grice 3 un
ensemble d’équations linéaires de transition qui tiennent
compte des relations entre les coefficients aléatoires des
covariables et les effets aléatoires de niveau plus élevé des
séries chronologiques. On se sert du filtre de Kalman pour
estimer les parametres du modele et prédire les effets
aléatoires pour les points courants et futurs dans le temps.
On peut aussi recourir & des algorithmes de lissage pour
réviser les prévisions antérieures (Harvey 1989). On
applique des méthodes d’ajustement de modéle dans les
conditions d'échantillonnage informatif afin de neutraliser
les effets liés au processus de sélection de I’échantillon. Ces
méthodes ont été étudiées ces dernieres années dans le
contexte de 'inférence analytique & partir d’enquétes par
sondage complexes, principalement pour I’analyse trans-
versale de modgle A un seul niveau (Skinner et coll. 1989).
Dans le présent article, nous utilisons la méthode de
pondération d'échantillon applicable a la modélisation
multiniveaux mise au point par Pfeffermann et coll. (1998).

Par conséquent, les objectifs consistent ici & mettre au
point des modgles et des méthodes d’estimation applicables
4 l'analyse longitudinale de données hiérarchiquement
structurées, en tenant compte de I'inégalité des probabilités
de sélection des unités d'échantillonnage. La caractéristique
principale de notre méthode est que le modele est ajusté au
niveau individuel, mais qu’il contient des effets aléatoires
communs de niveau plus élevé qui évoluent stochastique-
ment au cours du temps. Le modéle permet de prédire les
effets aléatoires aux niveaux supérieur et inférieur (par
exemple, ici, les effets propres aux ménages et aux
personnes prises individuellement), au moyen de données
pour toutes les périodes d’observation. Cette méthode
devrait faciliter 1’inférence axée sur un modgle a partir de
données d’enquétes complexes, puisqu’elle permet de
mieux comprendre la structure et les corrélations des
mesures longitudinales. Plus précisément, elle doit produire
de meilleures prédictions des mesures individuelles que les
modeles de séries chronologiques agrégées, qui, de par leur
nature, ne permettent pas de faire la distinction entre les
effets individuels (personne) et les effets communs de plus
haut niveau (ménage). Ces avantages sont illustrés en partie
par I’exemple de la section 6 et, de fagon plus détaillée,
dans un article connexe de Pfeffermann et Nathan (2
paraitre) qui met 1’accent sur I"imputation des données
manquantes A cet égard, il est important de souligner que,
méme si les enregistrements longitudinaux individuels sont
souvent trés courts (quatre mesures par personne dans notre
application), le nombre d’enregistrements est habituel-
lement suffisamment grand pour justifier I'application des
méthodes classiques d’estimation des séries chronologiques
et de modélisation diagnostique. Nous ne considérons ici
I’estimation des parametres que dans le cas d’un modele
particulier, mais I'utilisation de variables & tester et de
méthodes diagnostiques qui s’appuient sur les innovations
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empiriques pour déterminer les modgles peut se faire dans
la foulée, avec des modifications mineures, grice a I'utili-
sation des méthodes d’estimation du maximum de vraisem-
blance et A la convergence des estimateurs paramétriques.
A Ia deuxigme section, nous passons en revue les caracté-
ristiques principales des méthodes statistiques susmention-
nées que nous appliquons dans les sections ultérieures. Ala
troisiéme section, nous proposons un todele gui tient
compte des aspects longitudinaux dont il a ét€ question plus
haut. Nous discutons des méthodes d’estimation a la
quatrigme section. La cinquigme section contient les résultats
d’une étude en simulation exécutée pour évaluer les pro-
priétés de divers estimateurs dans le cas de divers scénarios
d’échantillonnage. A la sixigme section, nous présentons les
résultats obtenus lors de 1’ajustement du modele & des
données réelles recueillies dans le cadre de I'EPA israélienne
et, enfin, 2 la septidme section, nous résumons brigvement
les extensions et les applications éventuelles du modele.

1.2 Revue des données bibliographiques

Les travaux réalisés antérieurement dans le domaine qui
nous occupe (raitent principalement des données longitu-
dinales ne provenant pas d’enquéte et ne se rapportant pas
a des populations hiérarchiquement structurées. Plus préci-
sément, les auteurs des études que nous avons examinées ne
considérent aucuns 1’évolution des effets de deuxiéme
niveau (effets communs des ménages dans notre appli-
cation) au cours du temps. Par exemple, Goldstein, Healy
et Rasbash (1994} considérent 1'analyse de mesures
répétées au moyen d’un modéle & deux niveaux ol les
personnes représentent le deuxiéme niveau et les mesures
répétées, le premier niveau. Le modgle est une extension du
modele type & deux niveaux o il est tenu compte de la
corrélation des mesures de premier niveau au fil du temps.
Les auteurs envisagent plusieurs possibilités de modéli-
sation de la structure d’autocorrélation, dont les modeles
autorégressifs (AR) quand les mesures sont faites 2
intervalles réguliers et les fonctions d’autocorrélation quand
les observations sont faites 3 intervalles inégaux. Dans ce
dernier cas, ils linéarisent la fonction d’ autocorrélation aux
fins de I’estimation.

Plusieurs auteurs étudient 1’application des modeles de
série chronologique a I’analyse des données longitudinales.
Dans une série d’articles publiés par Jones et ses
collaborateurs (Jones et Ackerson 1990, Jones et Boadi-
Boating 1991, Jones et Vecchia 1993) et dans I’ouvrage de
Jones (1993), les observations étudies sont faites 2
intervalles inégaux. Pour que les observations concernant
un méme sujet puissent &tre corrélées en série, les auteurs
postulent des modgles autorégressifs continus 3 moyennes
mobiles. Ces modeles présentent des effets fixes et aléa-
toires, mais ne tiennent pas compte de la structure hiérar-
chique de la population. Pour calculer la fonction de
vraisemblance, on recourt 2 un modgle des moindres carrés
pondérés et 4 un modele d’espace d’états conjugués A un
filtre de Kalman. .
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L’application de modeéles autorégressifs continus 2 des
données longitudinales recueillies 2 intervalles irréguliers
est également préconisée par Belcher, Hampton et
Tunnicliffe (1984) qui recourent & des équations diffé-
rentielles linéaires stochastiques pour décrire le processus
de génération des données. Bryant et Day (1991), quant &
eux, proposent un modele empirique de Bayes pour
Fanalyse simultanée d’un systéme de modeles linéaires
mixtes, présentant des effets aléatoires enchainés et corrélés
en série. Chi et Reinsel (1989) envisagent un test de
caractérisation pour évaluer I'autocorrélation entre les
erreurs individuelles dans le cas d’'un modele a effets
aléatoires «conditionnellement indépendants». Les auteurs
déduisent une méthode d’estimation du maximum de
vraisemblance et se servent des estimateurs pour prédire les
effets aléatoires par application du modele empirique de
Bayes.

Diggle, Liang et Zeger (1994) proposent I’utilisation de
modeles linéaires généralis€s pour I’analyse des données
longitudinales, Ils étudient un modéle de transition
(Markov) ol les valeurs antérieures sont considérées
comme des variables prédictives supplémentaires. Iis
étendent aux transitions la méthode des moindres carrés
généralisés (MCG) pour estimer le maximum de vraisem-
blance dans le cas de fonctions d'enchainement linéaires,
mais utilisent des fonctions conditionnelles de caractérisa-
tion pour I’estimation dans le cas de fonctions d’enchaine-
ment non linéaires. Lawless (1999) s’appuie sur la chrono-
logie des événements pour analyser les données longitudi-
nales. Selon cette méthode, la variable dépendante est le
nombre de manifestations d’un événement particulier
jusqu’a un point particulier dans le temps ¢, et les proba-
bilités de transition auxquelles elle est subordonnée sont
modélisées sous forme de fonction des données chronolo-
giques antérieures et des covariables. Zimmerman et
Nunez-Anton (1997) proposent d’analyser les données
longitudinales au moyen d’un modéle structuré d’antédé-
pendance, principalement dans le contexte de I"analyse de
croissance. Aucune émde susmentionnée ne tient compte de
la structure hiérarchique de la population ni du plan de
sondage complexe de 1'enquéte.

Enfin, Skinner et Holmes (1999) envisagent, pour
Fétude des données longitudinales, un modéle qui englobe
un effet aléatoire «permanent» au niveau individuel et des
effets aléatoires transitoires autocornélés correspondant aux
divers cycles de I'enquéte. IIs étudient deux méthodes
d’estimation des paramétres inconnus du modele qui tien-
nent compte, I'une et 1'autre, des effets d’échantillonnage
et des phénomenes «non informatifs» d’érosion. Dans la
premiére méthode, ils considérent les observations répétées
comine des résultats multivariés corrélés et ils calculent les
estimateurs 3 pondération probabiliste qui tiennent compte
de la structure des corrélations. Dans la deuxiéme, ils con-
sidérent un modele i deux niveaux o les «personnes» sont
les unités de denxieéme niveau et les mesures répétées, les
unités de premier niveau. Aux termes de cette méthode, ils

estiment les parametres inconnus par la méthode des
moindres carrés généralisés itérés a pondération probabi-
liste (MCGIPP) de Pfeffermann et coll. (1998, voir la
section 2.2). )

2. METHODES STATISTIQUES SUR
LESQUELLES S’APPUIE LA METHODE
PROPOSEE

2.1 Modéles multiniveaux

Nous considérons ici un modgle a deux niveaux pour la
variable réponse y dans une population comprenant
i=1,.., M unités de deuxiéme niveau (ménages, écoles,
..} et j=1,.., N, personnes dans l'unité de deuxidéme
niveau /. Le modéle prend la forme:

Yy =xﬁ'.ﬁ +zé.uf+zoyey., P=

L., M j=1L.,N, .1

ol x,, z, et z,, sont des valeurs connues des covariables
des dimensions p, g et 1 respectivement, 3 est un vecteur
paramétrique fixe de dimension p, et p,~ N(0,Q) et
e, ~ N(0,0%) représentent les effets aléatoires indé-
pendants de deuxiéme niveau et les résidus de premier
niveau d’ordres p et 1, respectivement.

L’inclusion des multiplicateurs Zoyi tient compte de
I’hétéroscédasticité de premier niveau, tandis que les effets
communs de deuxiéme niveau %, expliquent les corrélations
(interclasses) entre les mesures individuelles correspondant
a une méme unité de deuxiéme niveau. Dans le cas simple
du «modele & ordonnée 4 1’origine aléatoire», Y =x,]'.|3 +
u +e,, Ces corrgélatirins prennent la forme bien connue
Cormr Vs y.}=0,/(c, + 02). Le modele 3 coordonnée 3
I'origine aléatoire est souvent appliqué 3 I’estimation par
petite région (voir plus loin).

Comme on 1'a indiqué dans I’introduction, les modéles
tels que (2.1} sont trés souvent utilisés par les spécialistes
des sciences sociales pour étudier les effets des covariables
et I'interdépendance entre les observations correspondant
4 une méme unité de niveau supérieur. Dans de tels cas, on
cherche avant tout a estimer le vecteur de coefficients § et
le vecteur 9 des éléments distincts de & et ¢%. Une autre
application bien connue du modéle a deux niveaux est son
utilisation pour I'«estimation par petite région» ol les unités
de deuxieéme niveau sont les régions géographiques ou
d’autres domaines observés. Dans le cas de P’estimation par
petite région, |’analyse vise & prédire la moyenne des unités
de deuxieéme niveau (régions) X;B +Z u;, od X, et Z,
représentent les moyennes réelles des régions corrélées et
’estimation des parametres du modele n’est qu’une étape
intermédiaire. Pour une revue récente, consulter Rao
(1999).

Le recours a I’algorithme des moindres carrés généra-
lisés itérés (MCGI) est le moyen le plus commode d’estimer
les paramétres inconnus du modele (Goldstein 1986, 1995),
Pour un échantillon aléatoire contenant m unités de deux-
ieme niveau et n, unités de premier nivean dans chaque
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unité de deuxiéme niveau {, le modile qui s’applique aux
données d’échantillon est d'abord écrit sous forme de
matrice

yi=Xp+d,i=1..m (2.2)
007, = Dy 9 X, = Ui o) =0l
avec d "(z U zoye ;). Alors, d,~ N(©, V), l‘i V.=
ZQZ'+0 Zo,—V(B) Z—[z” .z ] et Zm=

dlag [zn“ - Zy;, ] L'algonithme MCGI permet d’effectuer
I’itération entre I’estimation de B.en con51dérant 6 connu,
et I’estimation de ©, en considérant § connu. A chague
itération, I'estimation obtenue pour I'autre paramétre
vectoriel lors de I'itération précédente est utilisée comme
parameétre «connu», Ce processus, qui est un cas particulier
de I'algorithme EM, converge vers les estimateurs du
maximum de vraisemblance (EMV) correspondants dans
les conditions gaussiennes énoncées. On sait qu’il fournit
des estimateurs cohérents dans des conditions plus
générales.

2.2 Estimation au moyen de modéles multiniveaux
dans le cas de I’échantillonnage informatif

L’algorithme MCGI décrit & la section 2.1 repose sur
I'hypothese selon laquelle le modele défini par (2.2)
s'applique aux données d’échantillon. Cette hypoth2se est
vérifiée si la sé€lection des unités de premier et de deuxiéme
niveaux se fait par échantillonnage aléatoire simple.
Cependant, comme on le mentionne dans 1'introduction, la
sélection de I'échantillon pourrait étre informative, si bien
que le modele vérifié pour les unités d’échantillonnage
differe de celui vérifié pour la population. Par exemple,
dans le cas d’une enquéte sur la scolarité, on pourrait
attribuer aux écoles des régions défavorisées une proba-
bilité de sé€lection plus forte. Dans le cas d’une enquéte-
ménages, on pourrait attribuer une probabilité de sélection
plus forte aux ménages des régions qui comptent une forte
proportion de membres de minorités ou de chdmeurs.
Comme 'illustrent Pfeffermann et coll. (1998) et la
section 5 du présent article, I'utilisation de I’algorithme
MCGI en pareil cas pourrait produire des estimateurs
fortement biaisés pour tous les parametres. Les auteurs
proposent donc un algorithme MCGI 4 pondération proba-
biliste (MCGIPP), décrit plus loin, qui protége contre les
effets de 1'échantillonnage informatif.

L’algorithme est une adaptation de la méthode du
pseudo-estimateur du maximum de vraisernblance (pseudo-
EMYV) (Binder 1983, Skinner et coll. 1989, Pfeffermann
1993). Supposons que le modéle a deux niveaux défini par
(2.1} tienne pour la population cible. Si I’on avait observé
toutes les valeurs de population, le MCGI convergerait, A la
fin du processus d@’itération, vers les estimateurs de recense-
ment, ( ﬁ Gc) Achaque itération, les estimateurs intermé-
diaires (ﬂ 9 ) sont les produits de matrice dont les
éléments sont des fonctions des sommes des chiffres de
population. Quand on applique I’algorithme MCGI aux
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données d'échantillon, on remplace les sommes de
population par les sommes d’échantillon correspondantes.
L’algorithme MCGIPP consiste & remplacer en outre les
sommes d’échantillon non pondérées par les sommes
pondérées. Représentons par n, = Pr(i€s) la probabilité
d’inclusion dans I'échantillon de deuxieme niveau et par

T = Prijes | i€ s) la probabilité conditionnelle d"inclu-
snon de premier niveau. Pour obtenir les estimateurs
MGCIPP, il faut remplacer 1} chaque somme d’échantillons
de deuxieéme niveau de forme générale ¥, g; parla somme
pondérée Er=1“’.3,, ol w, =, ! et 2) chaque somme
d’échantillons de premier mveau Z .18, par la somme
pondérée ): Jet W&y O wy, =, e On notera que pour
appliquer la méthode de pondéranon on doit connaitre les
probabilités d’inclusion aux deux étapes du processus de
sélection, plutdt que simplement les probabilités finales
globales d’inclusion M, =W, X,

Comme I'ont établit Pfétfermann et coll. (1998), les
estimateurs MGCIPP sont convergents pour les paramétres
du modele si les effectifs des échantillons de premier et de
deuxiéme niveaux augmentent tous deux, mais les estima-
teurs de la variance ne sont pas convergents si les effectifs
des échantillons de premier niveau sont bornés, Dans ce
cas, les auteurs proposent un rééchelonnage des poids w
qui permet d’éliminer le biais, & condition que la sélection
de I’échantillon parmi les unités de deuxiéme niveau soit
non informative. Il est important de souligner que la
pondéraltion type des mesures d’échantillon par les poids
w; =7, , que I'on applique systématiquement pour les
modéles de niveau unique, ne produit des esumateurs
convergents que pour f.

2.3. Modéles d’espace d’états

Les modeles d’espace d’états considérés ici comprennent
deux ensembles d’équations & savoir:

1.  I’équation de mesure {observation):

y,=XB +La +e; E(€)=0,

E(ge ' )=8H,t=1,..,T (23)
2. I’équation de transition (systéme):
o,=Ga, +n:EM) =0,
(2.4)

E(Tlp T',:_k) = akQ,,t =1, very T

od 3, =1 pour k=0et §, =0 autrement. Nous supposons
aussi que E(e,n,) =0 pour tous les 7 et s. On notera que
aussi bien y, que a, peut étre multidimensionnelle. Les
équations de mesure relient les observations y, faites a
n’importe quel point dans le temps aux valeurs corrélées X,
a coefficient vectoriel B, fixe (non stochastique), et aux
fonctions linéaires L, d’un vecteur d’état inobservable a,.
Les équations de transition décrivent les relations entre les
composantes du vecteur d’état de la série chronologique.
On suppose que les matrices X,, L, et G, ne sont pas
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stochastiques, bien qu’elles puissent-varier au cours du
temps, comme cela est le cas pour les coefficients vectoriels
B,- On remarquera que I’on peut inclure ces derniers
vecteurs dans les vecteurs d’état en représentant Jleur
matrice de transition par la matrice nulle d’ordre corres-
pondant et'en définissant dans (), les variances résiduelles
correspondantes de fagon & ce qu’elles soient trés grandes.
Pour plus de précisions, consulter Sallas et Harvitle (1981).
Bien qu'il ne soit pas représenté ici dans sa forme la plus
générale, on sait que le modele d’espace d’états défini par
(2.3) et (2.4) englobe, A titre de cas spéciaux, nombre de
modeles de série chronologique et de modeles linéaires
mixtes utilisés couramment. A titre d’exemple important,
mentionnons la famille des modzles ARMMI et des
modeles & coefficient de régression aléatoire. 1l est égale-
ment facile de structurer le modele multiniveaux (MMN)
défini par (2.1) sous forme de modgle d’espace d’états.
Pour mentrer ceci, remplacons Iindice 7 par ¢ et définissons
=[X.Z], « =[], %), H=0"Z, et G,={,0, o ]
et 0 déﬁmssent la matrice d’:dentlte et la matnce nulle
d’ordre approprié. (Les matrices Z, et X, sont définies sous
I’équation (2.2).) Le ‘coefficient vectonel B, est ajouté au
vecteur d’état pour des raisons de commodité. La matrice de
covariance ), est une matrice diagonale par blocs dont les
deux blocs sont 0 et Z QZ'. L’utilisation d’une matrice
nulle 0, pour la covariance de (B, - B,_,) garantit que les
coefficients B ne_varient pas au cours du temps, confor-
mément & (2.1). (La représentation du MMN sous forme de
modele d’espace d’états n’est pas unique.) _
Pour des matrices de covariance données {H,, Q,}, si
I’on suppose que 1’on connait B, L, et G, pour toute valeur
de t, le meilleur prédicteur linéaire non biaisé (MPLNB) du
vecteur d’état 4 n’importe quel point dans le temps ¢, fondé
sur toutes les données accumulées jusqu’a ce moment-1a,
est obtenu de fagon commode au moyen du filtre de
Kalman. Supposons que @,_, définit le MPNLB de ¢,
si I'on se fonde sur les observations recueillies jusqu’au
temps (t-l), avec la matrice de covariance P, =

Cov @, -0, ). Le MPLNB de a, au temps (#-1) est alors
8., =C,6,_, avec la matrice de covariance P, =
Cov(a,, -} =G,P,_ G, +Q,. Lorsque I'on recueille de

nouvelles observatmns ¥,» on met & jour le prédicteur &, ,
et la matrice de covariance correspondante comme suit

& =4, +P, L/ F, (yr XB,-L
P-P

(B )i

-p, L'F'LP

-1 " -1 P 225)
ol F=LP, L +H =Var(y -3, ) avec ¥, =
X,B, + L,8,,_, qui définit le MPLNB de y, au temps (¢-1).
L’application effective du filtre de Kalman nécessite
Iinitialisation appropriée de &, , et P,,,, laquelle dépend
du modele étudié. Consulter la section 4 pour I'initialisation
dans les conditions du modele proposé ici.

Les paramétres inconnus du modele (B,, €léments de
H,, O, et, éventuellement L, et G,) sont ordinairement

estimés par EMV en se servant de fagcon commode de la
«décomposition de 1'erreur de prévision» pour établir la
fonction de vraisemblance. Si Pon suppose que
dim(y,) = n, le logarithme du rapport de vraisemblance
prend la forme générale

log (L) = - {T—- log(2m) + 52 log | F,|

=1

+_(Y Y- 1) F_I(Y ?tlr—l)}- (_2-6)

Pour une cliscussion approfondie des modeles d’espace
d’états et de leurs applications, consulter Harvey (1989).

3. UNMODELE APPLICABLE AUX DONNEES
LONGITUDINALES HIERARCHIQUES

A la présente section, nous proposons un modele
multiniveaux de série chronologique qui combine des
modgles transversaux i deux niveaux distincts grice a la
modélisation de I'évolution des effets aléatoires de premier
et de deuxiéme niveaux au cours du temps. Représentant
par S, I'échantillon disponible au temps ¢, composé de m,
unités / de niveau 2 qui contiennent chacune 1, unités de
niveau 1. La formulation de 1'échantillon global en ce qui
concermne les sous-ensembles S, couvre les situations ou les
observations longitudinales sont recueillies 4 différentes
périodes. Le modele proposé tient également compte des
plans de renouvellement mentionnés antérieurement et de
la non-réponse lors d’un cycle. On notera gu’habituel-
lement, les échantillons observés & différents points dans le
temps ne sont pas disjoints et que I’hypothése selon laquelle
n, est constant au cours du temps n’est pas restrictive.
Pfeffermann et Nathan (article i paraitre) considerent le cas
de données temporelles manquantes pour lequel cette
hypothse n’est pas vérifiée. A condition que les données
manquantes le soient de fagon entiérement aléatoire, il est
simple de généraliser la présente méthode a ce cas. Nous
supposons que le modele qui suit est valable pour
I'échantillon §,:

- ’ ! !
Yije TXpie e ZVe 2 Mgy ¥ s

h=1,..,m.j=1,..,n, G.1D

od y,, est le résultat pour I'unité j de premier niveau dans
'unité / de deuxiéme niveau, x,, et z, sont des vecteurs
corrélés fixes connus des dimensions p et g, respectivement,
¥, et v, sont des coefficients vectoriels fixes (inconnus) et
Uy, et €, sont des effets aléatoires indépendants de
deuxidme et de premier niveaux. Pour le temps 4, le modéle
définit par (3.1) est fondamentalement le méme que le
MMN défini par (2.1), mis & part le fait que nous supposons
que z,, = z,, pour toutes les valeurs de / et de £, donc que

" nous faisons la distinction entre les covariables de premier
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niveau et les covariables de deuxi®me niveau. Nous
supposons aussi, par souci de commodité, que o = 1. Le
modele est assez général en ce sens que toutes les
covariables, les coefficients vectoriels fixes et les effets
aléatoires peuvent varier au cours du temps de la fagon
définie plus bas. On notera que supposer que (3.1) est
vérifiée pour les données d’échantillon revient a supposer
implicitement que le plan d’échantillonnage n’est pas infor-
matif. Voir la discussion a la section 2.2, ainsi qu'a la
section 4 qui suit.

Comme pour (2.2}, le modele défini par (3.1) peut étre
reformulé sous forme de matrice, soit

Yy = XY+ 2y v+ Zy My + In,, Epps 3.2)

oh Yh: [yhll’ “+Van :] th [xhlr' xhn r] 1®zm et
e, =&y » €y * ol @ définit le produn de Kronecker
La représentatlon (3.2) de la matrice peut s’écrire
concisément comme suit

Ym =Xmﬁ.| + Zmam' (3‘3)
ol ‘X =4, ht? th]; Z.Fu =[Zm’fn,,]; Br
[uhl * ehr] '

Ensuite, nous modélisons la relation entre les coeffi-
cients vectoriels et les effets aléatoires de la série chrono-
logique. Nous supposons que les vecteurs B, ¢ = 1,2... sont
fixes sans préciser la fagon dont ils évoluent au cours du
temps. Cette hypothése n’est habituellement pas restrictive,
car, en général, dans les applications pratiques, la taille
globale de I’échantillon 3 n’importe quel point dans le
temps est suffisamment grande pour permettre une estima-
tion exacte des coefficients vectoriels sans devoir recourir
i des renseignements auxiliaires au cours du temps. En ce
qui conceme les effets aléatoires de deuxidme et de premier
niveaux, nous postulons une relation autorégressive de
premier ordre [AR(1)] de la forme

=l v 15 oy, =

uhr =Auh,t-l + ahr; ehr = peh,;—l * skr (3-4)

oll A est une matrice (g % ¢} de coefficients fixes, p est une
grandeur scalaire fixe et 3, ~ N (Oq, A),e, ~N (0";.’ oz In,,)
sont des bruits blancs gaussiens indépendants. Le modele
défini par (3.4) est assez simple et, pour le simplifier encore
davantage, nous supposons que A et A sont diagonales,
donc que les effets aléatoires de deuxiéme niveau sont
indépendants. Nous supposons aussi que 1pl<1 et
|4,,l<1 pour toutes les valeurs de k& pour garantir la
stationnarité. En principe, on pourrait considérer des
modgles plus complexes, mais il faut insister sur le fait que,
contrairement au cas de 1'analyse classique (agrégée) des
séries chronologiques, les observations longitudinales ne
peuvent &tre recueillies que sur une trés courte période, si
bien que les modeles auxquels sont intégrées des valeurs
retardées d’ordre élevé pourraient ne plus &tre applicables.
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Par exemple, dans le cas de I’EPA trimestrielle israélienne
décrite dans I'introduction, les personnes font partie de
I"échantilion quatre trimestres en tout sur une période de six
trimestres, situation qui limite manifestement la gamme de
modeles de série chronologique que I’on peut supposer
applicables aux effets aléatoires.

Les modéles AR(1) définis par (3.4) peuvent &tre
représentés concisément par

uh,uthah,f-l+nhf’ h=l,...,m‘ (35)
ol
A 0 6hr
G 0 p] s M = [am }’
A 0
- N(Os )’ = 2
ht Qh Qh 0 Ge]n,, (3,6)

En représentant le modele proposé au moyen des
équations (3.3), (3.5) et (3.6) et en posant que Z,, =L, ,
H,, =0, il est facile de voir que ce modele appartlent ala
catégorie des modeles d’espace d’états présentés a la
section 2.3 sans erreur résiduelle dans 1'équation de mesure.
Le modgle est défini pour des unités & de deuxiéme niveau
distinctes, mais, 2 I’encontre de I’analyse classique des
séries chronologiques, ol les données correspondent & une
longue série unique, les données correspondent ici A un
grand nombre de séries courtes (longitudinales) indé-
pendantes observables durant diverses périodes. On notera
que la matrice de transition, G,, et la matrice de cova-
riance, Q,, dépendent de & par le biais de la taille de
I’échantillon de deuxi@me niveau #,,, mais ne varient pas en
fonction du temps. Dans les cas ol les tailles de deuxitme
niveau varient avec le temps (par exemple, & cause de
données manquantes), ces matrices varient en conséquence.

4. ESTIMATION DES PARAMETRES
DU MODELE

En principe, on peut maximiser la fonction de vraisem-
blance valable pour le modele défini par (3.3), (3.5) et (3.6)
en vue d’obtenir les estimateurs du maximum de vraisem-
blance (EMV) de tous les paramgires inconnus du modéle.
Cependant, le nombre de paramétres estimés est habituelle-
ment trés grand, situaticn qui peut compliquer les calculs et
produire des estimateurs statistiquement instables. Par
exemple, méme pour p = g = 2 et T = 10, il existe déja
46 parametres inconnus. Nous proposons donc une méthode
d’estimation en deux étapes qui se fonde sur un modele
rmultiniveaux (MMN) pour les «paramétres transversaux» et
sur un modgle d’espace d’états pour les «parametres de série
chronologique», Cette méthode permet en outre d’appliquer
une pondération appropriée pour éviter les effets de
I’échantillonnage informatif.
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La méthode commence par I’ajustement du MMN défini
par (3.1) a chague échantillon §, séparément, pour obtenir
les estimations MCGI des effets fixes chronologiques
B, = [v,.v, ]’ etla variance des effets aléatoires Uy ety
On notera que, étant donné (3.4),

Var(u,) = A" ={I-A2)'A;

Var(e,,) = oo =(1 - pde’ @.1)
si I’on utilise des relations bien connues qui tiennent pour
les modeles AR( 1) L’utlhsatlon de cette étape produit les
estimations { Br, Al Ge,} pour {B, A" 02 }, respective-
ment. Dans les conditions du modgle, les variances réelles
(A™, 0 ) ne varient pas en fonction du temps et, si 'on
suppose que I’effectif de I’échantillon 3 différents points
dans le temps est assez constant, on peut calculer la
moyenne des estimations A et 02 pour obtenir les
estimations uniques

—_— T A
A=Y AIT; &
t=1

T

=Y & /T

t=1

(4.2)

A la deuxidme étape, on estime les auires paramétres en
maximisant la vraisemblance du modéle combiné défini par
(3.3), (3.9) et (3.6), en maintenant fixes, & leur valeur
estimée, les paramétres calculés a la premiére étape.
Puisque les observations faites sur des unités de deuxieme
niveau distinctes sont indépendantes, le logarithme du
rapport de vraisemblance prend la forme log(L) =
Y,log(L,) ob L,, ¢’est-d-dire la contribution de I’unité A
de deuxiéme niveau 2 la vraisemblance, est défini par (2.6)
ol I'indice A est ajouté a toutes les composantes pour faire
la distinction entre des unités de deuxiéme niveau diffé-
rentes. Comme on |'a fait remarquer plus haut, le nombre de
points dans le temps auxquels les unités de deuxieme
niveau sont observées et les périodes durant lesquelles les
observations sont faites peuvent varier d’une unité 2 1’autre,
st bien que, dans (2.6), on doit également modifier la
notation 7' pour qu’elle devienne T,.

Sil’on ajuste le modele aux données obtenues conforme-
ment 3 un plan de sondage avec renouvellement du panel,
cormme dans I’étude empirique présentée ici, une modifi-
cation supplémentaire est nécessaire pour tenir compte des
périodes intermédiaires sans observation. Par exemple, dans
le cas de I’EPA israélienne décrite dans 1'introduction, dont
le plan de renouvellement prévoit la présence d’une unité
dans I’échantillon pendant deux trimestres, son exclusion
de I’échantillon pendant deux trimestres, puis de nouveau
sa présence dans I’échantillon pendant deux trimestres,
T,=4, mais les équations de transition de =2 2 =3 (le
trimestre suivant d’observation) doivent étre modifiées pour
tenir compte des deux points dans le temps pour lesquelles
des observations manquent. Des substitutions répétées dans
(3.5) produisent les expressions qui suivent:

3 . . .
(1,'3 =Gh ahz + TIhJ; nh3~N(O: Qh3)’
(A4+4%2+ DA 0
On =
h3 0 (p*+p*+ l)ogjn,, (4.3)

Afin d’appliquer le filtre de Kalman et de calculer la
vraisemblance, il faut fixer les valeurs initiales de a,, et
le L’exercice est simple dans le cas du modile examiné
ici, puisque o, =[u,,e, 1" est stationnaire, avec une
moyenne nulle et une matrice de covariance définie par
(4.1). Donc, on commence le filtre en fixant

- ¥ ¢ =N
00 =E(u,, . €, ) =0;
- ' ]
Pyio=Var[u,.e,]

=diag{(/-4%)"A,c2(1 -7} @4

Dans le cas de I'étude empirique décrite dans les deux
sections qui suivent, nous comparons deux méthodes en
regard de 1’ensemble de paramétres estimés & la deuxigme
étape.

Méthode 1: Les parametres estimés a la deuxieme étape
sont les trois coefficients du modele autorégressif
p,A,,A4,, et les variances résiduelles correspondantes
g, = Var(eh ) et A=Var(d, ), (équation 3.6, trois
variances en tout). On notera que, selon cette méthode, les
seules estimations provenant de I’étape 1 que 1’on utilise

S0 "I

sont celles des paramétres fixes {B, = [¥,,9/]’}. En vertu

de (4.1), on estime les variances A" = = Var(u, ) et
03 = Var(e,y.,) sous la forme
A =(1-AH74A; =0 -pHyis? (4.5)

Méthode 2: Les seuls paramétres estimés A la deoxidéme
étape sont les coefficients de 1'équation d’autorégression
p.A,,4,, (équation 3.4). On notera que, par cette
méthode, les variances A et c sont fixées dans I’expression
de la vralsemblance comme étant A =(7-A4%)A" et
02 =(1-p )c en utilisant (4.1), ol 02 et A* sont définies
par (4.2).

Les méthodes d’estimation décrites jusqu’ici reposent sur
I’hypothese implicite que 1'échantillonnage n’est pas infor-
matif. Comme on I’a exposé dans !'introduction, les
enquétes 2 plan de sondage complexe s’appuient souvent
sur un échantillonnage avec probabilités inégales qui
pourraient étre corrélées aux valeurs de la variable réponse.
Le cas échéant, le modtle valable pour les données
d’échantillon peut différer de celui qui s’applique A la popu-
lation. La méthode d’estimation en deux étapes proposées
peut étre adaptée de facon 2 éviter I'effet de ’échantillon-
nage informatif. Pour cela, on applique la méthode de
pondération décrite & la section 2.2 2 la premidre étape, en
remplagant I’algorithme itératif MCGI par I’algorithme
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MCGIPP. Donc, pour chaque échantillon §,, on se sert de
I"algorithme MCGIPP plutdt que de I’algorithme MCGI
pour estimer les parametres du modele multiniveaux
(MMN).

Commentaire 1: La sélection informative des unités de
premier et de deuxidme niveaux n'influe pas sur la
distribution conditionnelle des effets aléatoires définis par
(3.4). Dong, la distribution de u,, et de e,, pourrait étre
fortement faussée par la sélection de I’échantillon au temps
¢ = 1, mais cette situation n’a aucun effet sur les distribu-
tions de u,,lu,,, nide e;,le,,. Etant donné cette pro-
priéié, le calcul de la vraisemblance a la deuxiéme étape
reste le méme, mais il faut s’assurer de procéder a
I’initialisation appropriée du filtre de Kalman. On initialise
ce demnier, tel qu’il est défini par (4.4), au moyen des
moyennes et des variances non conditionnelles des effets
aléatoires dans les conditions du modele, mais, au temps
t = 1, les moments valables pour les unités de I’échantillon
peuvent différer, a cause des effets d’échantillonnage. Il est
bien connu que, pour des séries suffisamment longues et
dans certaines conditions de régularité, les estimations
calculées par maximisation de la fonction de vraisemblance
ne sont pas sensibles 4 la méthode d’initialisation, mais que,
dans le cas des séries courtes, I'initialisation incorrecte dans
des conditions d’échantillonnage informatif pourrait fausser
le processus d’estimation. Néanmoins, comme on ['illustre
a la section 5, dans le cas d’un nombre modéré d’enregistre-
ments longitudinaux, méme trés courts (au plus quatre
observations dans notre application), la pondération des
contributions 2 la vraisemblance par I'inverse de la proba-
bilit¢ d’inclusion dans 1’échantillon (application de la
méthode du pseudo-maximum de vraisemblance) produit
des estimateurs non biaisés pour tous les paramétres du
modéle de la série chronologique.

5. RESULTATS DE LA SIMULATION

Nous présentons ici les résultats d’une étude de Monte
Carlo réalisée pour évaluer la performance de diverses
méthodes d’estimation décrites 2 1a section 4 dans le cas de
plans d’échantillonnage avec rencuvetlement informatif et
non informatif.

5.1 Description de I'étude en simulation

A) Production des données sur la population et plan de
renouveilement de 1’échantillon

On a produit les valeurs de population pour les per-
sonnes (unités de premier niveau} dans les ménages
(unités de deuxiéme niveau) au moyen du modéele
défini par (3.1) et (3.4) (voir plus bas). On a déterminé
au hasard le nombre de personnesn, observées dans
un ménage A, les valeurs possibles étant 2, 3 ou 4. On
a produit un nouveau panel de ménages pour chague

B)

%)

Ci)
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trimestre d’une série de 11 trimestres et on a observé
un échantillon de ces ménages conformément au plan
de renouvellement de I’échantillon de I’'Enquéte sur la
population active israélienne, c’est-d-dire présence
dans I’échantillon pendant deux trimestres, exclusion
de I’échantillon pendant deux trimestres puis de
nouveau présence dans l’échantillon pendant deux
trimestres. Comme on peut le vérifier facilement, ce
processus produit un échantillon complet de quatre
panels pour chacun des trimestres 6 4 11, avec, 2
chaque trimestre, un pane! observé pour la premiére
fois, un panel observé pour la deuxiéme fois, un panel
cbservé pour la troisieme fois et un panel observé
pour la quatritme et demiére fois. (Au premier
trimestre, on n’observe qu’un seul panel, lors des trois
trimestres suivants, on observe deux panels et au
cinqui¢me trimestre, on en observe trois.} Ci-aprés,
nous considérons uniquement les données observées
durant les trimestres 6 4 11.

Modele de population

Le modele utilisé pour produire les valeurs de y pour
un ménage % particulier est défini par (3.1) et (3.4) ol
Xy = (X2 Xp) €t 2, =(3,2,,), de sorte que les
valeurs des covariables sont fixes au cours du temps.
Les valeurs de x sont produites indépendamment
d’aprs la distribution uniforme U[1, 2]. Les valeurs z,,
ont été produites d'aprés la distribution uniforme
Ul1,5]. Afin de simplifier la présentation et
d’évaluer les résultats, nous avons également supposé
que les coefficients du modéle étaient invariables, de
sorteque ¥, =v=(6, -2)" et v, =v = (1, 2)". Les termes
d’erreur aléatoire ont été générés indépendamment
entre les ménages au moyen du modéle (3.4) ob
A=diag[0.5,0.7], A=diag[0.8,0.5], p = 0.4 et
oz =0.25. On notera, compte tenu de (4.1), que
Var(u,, )=A"=diag[1.067,0.980] et Var(ehj.,) = 03
=0.298.

Sélection de I’échantillon

Nous considérons deux plans distincts d’échantillon-
nage.

Echantillonnage non informatif

Les valeurs de population ont ét¢ preduites pour des
panels de 30 ménages, ol tous les ménages faisant
partie d’un panel donné ont été sélectionnés dans
I’échantillon et observés conformément au plan de
renouvellement de 1'échantillon décrit en A. Le
nombre total de ménages échantillonnés & chacun des
trimestres 6 2 11 est par conséquent égal & m = 120.
Toutes les personnes faisant partie d'un ménage
donné ont été observées, ce qui donne une taille
prévue d’échantillon de n = 360 personnes & chaque
trimestre. Ce plan d’échantillonnage correspond 2
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I’échantillonnage aléatoire simple de ménages et de
personnes dans les ménages sélectionnés.

C2) Echantillonnage informatif

Les valeurs de population ont été produites pour des
panels de 55 ménages. On a sélectionné les ménages
avec effet aléatoire u,, <0 (la valeur du premier
effet aléatoire au premier point dans le temps) avec
une probabilité égale 2 1 et les ménages avec effet
aléatoire u, | > 0 indépendamment (échantillonnage
de Poisson) avec une probabilité égale a 0,1. Toutes
les personnes faisant partie d’un ménage échantil-
lonné ont été observées. Ce plan d’échantillonnage
produit une taille prévue d’échantillon de 30 ménages
par panel et des tailles prévues d’échantillon de
m = 120 ménages et # = 360 personnes par trimestre,
tailles équivalentes i celles obtenues dans le cas du
plan d’échantillonnage C1.

Commentaire 2: Il convient de souligner que, méme si l’on
observe quatre panels chaque trimestre, du sixiéme au
onziéme trimestre, on ne se sert que de 11 panels distincts
pour I’estimation des paramétres du modeéle. De surcroft, de
ces 11 panels, seul celui qui entre dans 1’échantillon pour la
premiere fois au sixiéme trimestre est observé durant quatre
trimestres, deux panels sont observés durant trois trimestres,
six panels sont observés durant deux trimestres et deux
panels sont observés durant un trimestre uniquement. En
tout, ceci représente 1’ observation de 13 transitions de panel
et environ 390 transitions de ménage pour FPestimation des
parametres de la série chronologique. (Par transition de
panel, nous entendons que le méme panel est observé lors
de deux cycles. Pour trois de ces transitions de panel, il
existe un décalage de deux trimestres entre les deux
observations.) Nous nous reportons A cette structure
d’échantillon pour évaluer I’estimation des paramétres du
modele de série chronologique.

Pour chacun des plans d’échantillonnage C1 et C2, nous
avons répété 100 fois le processus entier de production de
valeurs de population et de sélection de I’échantillon, en
sélectionnant un échantillon pour chaque population. Puis,
nous avons appliqué A chaque échantillon les deux
méthodes d’estimation décrites 4 la section 4. Les simula-
tions ont été exécutées au moyen du progiciel Gauss. Pour
procéder & la maximisation de la vraisemblance, nous avons
appliqué la méthede d’optimisation numérique OPTMUM.

5.2 Résultats

Les résultats de I’étude en simulation sont résumés aux
tableaux 1 & 4 sous forme de moyennes sur les 100 échantil-
lons sélectionnés conformément aux deux plans d’échantil-
lonnage. Chaque tableau contient les estimations moyennes
des paramétres du modzle, les écarts-types (ET) empiriques
des estimateurs et la statistique ¢ classique obtenue en
divisant la différence entre I’estimation de la moyenne et la
valeur réelle du parametre par |’écart-type, calculée comme

étant égale 2 ET/10. On notera que les deux méthodes
produisent des estimations semblables des coefficients
vectoriels fixes B, = (y,,v;)" .

Le résultat le plus important qui se dégage du tableau t
est peut-8tre que , dans des conditions d’échantillonnage
non informatif, il est effectivement possible de bien ajuster
des modgles simples, mais non triviaux, de séries chrono-
logiques & des séries longitudinales trés courtes, 3 condition
que le nombre de séries observées soit suffisamment grand.
(Le modéle n’est pas trivial, car, mé&me si I’on soustrait les
effets fixes, la variable réponse, ou variable dépendante, est
€gale a la somme des trois processus AR (1). Le fait que
huit des 11 panels aient été observés au moins deux fois, ce
qui donne en tout 13 transitions de panel, dont trois avec un
décalage de deux trimestres, renforce encore cette
conclusion. Voir le Commentaire 2 4 la fin de la section 5.1.

Tableau 1
Moyennes, &cart-types (ET) et statistiques ¢ des
estimateurs pour deux modeles d’estirnation.
Echantil]onnage non informatif

Meéthode 1 Méthode 2
Paramétre valeur moyenne ET statistique moyenne ET statistigues
réelle ! t
" 6,600 6,002 003 0,677 6,002 0,03 0,677
Y -2,000 -2,000 003 0,078 -2,000 0,03 0,078
v, 1,000 0,989 0,08 -1,357 0,989 0,08 -1,357
v, 2,000 2,008 0,08 0997 2,008 008 0,997
Ay 0,500 0497 007 -0,39] 0491 0,07 -1,271
Ay, 0700 0696 007 0532 0695 007 -0820
A ;] 1,067 1,054 008 -1,668 1,045 0,08 -2,677
A, 0,980 0991 0,60 1,042 0,990 0,11 0906
p 0,400 07398 002 -0937 0397 0,02 -1,637
63 0,298 0298 001 -0,062 0297 0,01 -1,382

L’évaluation de la performance des deux ensembles
d’estimateurs présentée au tableau 1 montre, si I’on s’en
tient & la statistique ¢, que, dans le cas de la méthode 1, tous
les estimateurs sont fortement non significatifs et que, dans
le cas de la méthode 2, seul I'estimateur de A;, est signifi-
catif. A noter que, méme dans ce cas, le biais relatif absolu
est d’environ 2% et, puisque les EMV des paramétres des
séries chronologiques ne sont généralement pas strictement
sans biais, un petit biais comme celui-ci dans 'un des
10 parametres est prévisible. On notera aussi que, dans fe
cas des deux méthodes, les erreurs-types des estimateurs
moyens sont fort semblables, résultats que ’on observe
aussi dans les autres tableaux.

Considérons maintenant le cas de I'échantillonnage
informatif. Le tableau 2 montre les résultais obtenus si I’on
ne tient pas compte du processus d’échantillonnage infor-
matif, en appliquant les mémes méthodes d’estimation que
dans le cas de I'échantillonnage non informatif. Comme
I’indique trés clairement ce tableau, certaines estimations
paramétriques sont fortement significatives, particulidre-
ment les estimateurs des parameétres qui indexent le modéle
de série chronologique des effets aléatoires u,,, qui défi-
nissent les probabilités de sélection dans I’échantillon.
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Donc, nous constatons que le biais relatif absolu qui
entache Iestimation de v, est d’environ 27% et nous
observons aussi un biais relatif absolu important pour les
estimateurs 4,, et Aj,. (Le modele défini par (3.1) peut
e réécrit sous la forme y,, =x,.v,+ 2z, u, +e, ol
uy, =u, +v,, desorte que, pour v, = v, comme dans Ile cas
du modéle de simulation, v, = E(u,,,)). On notera que les
trois biais sont négatifs, situation due au fait que le
mécanisme de sélection utilisé pour la présente étude com-
prend le suréchantillonnage des personnes pour lesquelles
les observations contiennent des effets aléatoires négatifs
u,,,- Dans ce cas de nouveau, les deux méthodes d’estima-
tion donnent des résultats fort semblables.

Tableau 2
Moyennes, écarts-types (ET) et statistique 7 des estimateurs
dans le cas de deux modéles d'estimation. Echantillonnage
informatif, estimateurs non pondérés

Méthode | Méthode 2
paramitre valeur moyenne ET statistique moyenne ET statistique
réelle [ !
1 6,000 5998 0,02 -0,768 5998 002 -0,768
Y2 -2,000 -2,0600 06,03 0,104 -2,000 0,03 0,104
v 1,000 0728 009 -34385 0,728 0,09 -34,385
v, 2,000 2,005 009 0,564 2,005 0,09 0,564
A, 0500 0438 009 -6742 0434 009 -7453
Ay 0,700 0,738 0,09 4,078 0,735 0,09 3941
6;] 1,067 0,995 009 .7,766 0994 009 -7,883
A, 0980 1003 0,10 2352 0987 0,10 0698
P 0,400 0,407 0,02 3,184 0405 0,02 2218
a 0,298 0,298 0,01 0,644 0,296 0,01 -1,800

Le tableau 3 montre les résultats obtenus par application
de I’algorithme MCGIPP pour I'estimation des paramétres
du MMN (section 2.2) et par pondération des fonctions
individuelles de vraisemblance de la s?xie chronologique
log (L,) = -{122T,n, log(2n) + 1/2Y [, log| F, |1 +1/2
¥y = VoY Fit (Y3 = Poro) ) par les poids d'échantil-
lonnage des ménages w, = 1/Pr(h€s), en se servant des
mémes 100 échantillons que ceux observés pour produire
le tableau 2. La pondération des contributions & la vraisem-
blance par l'inverse de la probabilité d’inclusion dans
I’échantillon est une application de la méthode de la
pseudo-vraisemblance souvent recommandée pour ajuster
les modéles 4 un seul niveau i des données transversales; &
cet égard, consulter, par exemple, Binder {1983), Skinner
et coll. (1989) et Pfeffermann (1993). Comme le montre ce
tableau, I’application de 1'algorithme MCGIPP et la pondé-
ration de la fonction de vraisemblance €éliminent les biais
importants cbservés au tableau 2, malgré 1'initialisation
incorrecte du filtre de Kalman dans le cas de séries trés
courtes. (Voir la discussion au Commentaire 1 4lafindela
section 4.) De nouveau ici, les deux méthodes d’estimation
donnent des résultats fort semblables, produisant dans
chaque cas un estimateur entaché d’un biais relatif trés
faible.
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1l est important de mentionner que I'ET des estimateurs
pondérés présentés au tableau 3 est toujours supérieure 2
I'ET correspondante des estimateurs non pondérés pré-
sentés au tableau 2. Comme 1’a sounligné I’'un des examina-
teurs, ce résultat sous-entend que les racines des erreurs
quadratiques moyennes (REQM) empiriques des estima-
teurs non pondérés du tableau 2 sont en fait plus grandes
que les REQM empiriques des estimateurs comrespondants
du tableau 3. Cependant, ce résultat tient aux tailles assez
faibles d’échantillon utilisées pour la présente étude. Dans
le cas de plus grands échantillons (grand nombre de
ménages et de personnes dans les ménages), I'REQM est
dominée par le biais qui, contrairement a la variance, ne
diminue pas 2 mesure qu’augmente la taille de I’échantillon.
Par conséquent, il est évident que, & mesure qu’augmente la
taille de 1'échantillon, 'REQM des estimateurs pondérés
devient plus petite que 'REQM des estimateurs non
pondérés. Le fait que la variance des estimateurs & pondé-
ration probabiliste soit plus grande que celle des estimateurs
correspondants non pondérés est un phénomene bien connu
observé lors de nombreuses autres études. Pour une
discussion approfondie et une bibliographe, consulter
Pfeffermann (1993).

Tableau 3
Moyennes, &carts-types (ET) et statistique ¢ des
estimateurs dans le cas de deux modales d'estimations.
Echantillonnage informatif, estimateurs pondérés

Méthode 1 Méthode 2
paramitre valewr moyenne ET statistique moyenne ET statistique
réelle ! !
1, 6,000 5997 004 -0607 5997 0,04 -0,607
1, -2,000 -2,000 0,05 -0,007 2,000 0,05 -0,007
v, 1,000 0978 0,14 -1,518 0978 0,14 -1,518
v, 2000 2019 014 1330 2,019 0,14 1,330
A 0,500 0,490 0,18 -0,695 0,477 0,14 -1,611
A, 0,700 0699 0,17 -0,066 0,709 0,16 0,545

Ay 1,067 1,055 0,17 -0,664 1,040 0,17 -1,560
A, 0980 1,023 019 2,199 1,010 0,19 1,571
P 0,400 0401 004 0,135 0,397 0,04 -0813
0,298 0,297 0,01 -0,486 0,294 0,01 -3,340

Comme on I’a exposé au Commentaire 1 4 la section 4,
1’échantillonnage informatif fausse la distribution trans-
versale des observations d’échantillon et Vinitialisation du
filtre de Kalman, mais n’a aucun effet sur les distributions
conditionnelles des effets aléatoires de premier et de
deuxiéme niveaux définis par (3.4). Donc, il est intéressant
de déterminer si I'utilisation de 1'algorithme MCGIPP pour
estimer les parametres du modele transversal sans pondérer
de la méme fagon la fonction de vraisemblance de la série
chronologique permet de neutraliser le biais. Le tableau 4
montre les résultats obtenus dans ce cas sur les mémes
échantillons que ceux utilisés pour produire les données des
tableaux 2 et 3. Les estimateurs des coefficients vectoriels
fixes B, = (y,’, v,/)’ sont les mémes qu’au tableau 3 et, par
conséquent, ne sont pas présentés de nouveau. On notera
que les estimateurs de A, A, et 6> obtenus en appliquant
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la méthode 2 sont les mémes que les estimateurs
correspondants du tableau 3.

Tableau 4
Moyennes, écarts-types (ET) et statistique {
des estimateurs dans le cas de deux méthodes
d’estimation, Echantillonnage informatif, MMN pondéré,
fonction de vraisemblance non pondérée

Méthode 1 Méthode 2
paramitre valeur moyenne ET statistique moyenne ET statistique
réeile [] ¢

A 0,500 0468 009 -3477 0453 0,10 -4.569
A, 0,700 0,742 0,11 3,948 0,737 0,11 3,197
A 1,067 1,060 0,11 -0,598 1,040 Q17 -1,560
Ay, 0980 1,008 011 2449 1,010 0,19 1,571

P 0400 0407 002 3021 0,402 002 0,8%4
o’ 0298 0,298 0,01 1,013 0,294 001 -3340

Le résultat intéressant qui se dégage du tableau 4 est que
les estimateurs de A, et 4,, sont maintenant entachés d’un
biais non négligeable, contrairement aux estimateurs
comrespondants du tableau 3. Ce résultat s’explique comme
suit. Dans le cas du plan d’échantillonnage informatif,
I"espérance des effets aléatoires u,, | correspondants aux
ménages »# compris dans [’échantillon est inférieure a 0,
E(u,, | hes)<0, et, par conséquent, I'initialisation du
filtre de Kalman par I’espérance de population (Ew,, =0,
équation 4.4) produit des estimateurs biaisés. Par ailleurs,
si I’on pondere les contributions 2 la vraisemblance L, par
'inverse de la probabilité de sélection dans ’échantillon,
les proportions de ces contributions L, correspondant aux
effets aléatoires dont la valeur est supérieure ou inférieure
a celle prévue par le modele sont compensées par les
proportions de population et, donc, I'utilisation de la valeur
prévue par le modele pour I'initialisation ne biaise pas le
processus d’estimation. Comme on 1’a remarqué pour les
tableaux précédents, la valeur de ’ET des estimateurs non
biaisés du tableau 4 est beaucoup plus faible que celle de
PET des estimateurs pondérés correspondants du tableau 3.

6. APPLICATION DU MODELE AUX
DONNEES DE L’EPA

Nous avoens ajusté le modele défini par (3.1} et 3.4} aun
ensemble de données empiriques extrait des données
recueillies dans le cadre de I’EPA israélienne pour
Jérusalem de 1990 & 1994. Les données contiennent les
enregistrements complets pour 567 personnes dans
475 ménages, chaque personne étant observée au cours de
quatre trimestres, conformément au plan de renouvellement
décrit plus haut et utilisé pour I’étude en simulation. Parmi
les 475 ménages, 385 possédent un enregistrement indivi-
duel, 88 possédent deux enregistrements individuels et
2 seulement possédent trois enregistrernents individuels, La
variable observée est y = nombre d’heures de travail durant
la semaine qui a précédé I’entrevue, (y =39.8,sd(3) =14.8;

calculé sur toutes les personnes et sur tous les trimestres).
Les variables auxiliaires de niveau individuel sont x, =
nombre d’années d’études, (x, = 13.4,sd (x,) =4.8) et x, =
sexe, (41 % de femmes). Les variables auxiliaires au niveau
des ménages sont z, =1 et z, = nombre de personnes
occupées dans le ménage (z, = 1.48, sd (z,) =0.56).

Nous avons estimé les parametres du modele par les
deux méthodes décrites i la section 4. Les poids d’échan-
tillonnage appliqués & ces données sont fort semblables
d’un ménage a |’autre et d’une personnes 3 1’autre, de sorte
que nous avons calculé uniquement les estimateurs non
pondérés.

L’algorithme MCGI produit des estimations négatives de
la variance pour certains trimestres et I'on a donné 2 ces
estimations une valeur nulle lors du calcul de la moyenne
des estimations de la variance produite par la méthode 2.
On n’a pas calculé la moyenne des estimations trimestrielles
des coefficients fixes du modgle, puisgu’ils varient considé-
rablement au cours de la période de cinq ans. Les esti-
mations de la variance et des coefficients d’autorégression
calculées par les deux méthodes sont présentées au tableau
5 en se servant de la méme notation que dans les tableaux
précédents. Les deux ensembles d’estimations ne différent
pas fortement, sauf dans le cas de Pestimateur de A, qui,
comimne on 1’a déja mentionné, a une valeur négative pour
certaines exécutions de I’algorithme MCGI. On notera a cet
égard que, pour la plupart des ménages, on ne posséde
qu’un seul enregistrement individuel (voir plus haut) et que,
pour presque tous ces ménages, z, = 1. Cette situation
complique le processus d’estimation, puisque, pour ces
ménages, il est impossible de faire 1a distinction entre 1"effet
de premier niveau (individu) et les deux effets des ménages,
qui sont pareillement confondus. (On remarquera que la
somme des deux dernigres variances est la méme dans le
cas des deux méthodes). Comme on le note plus bas, les
estimateurs présentés au tableau 5 sont dominés par les
observations obtenues pour les ménages pour lesquels on
dispose de deux enregistrements individuels.

Tableau 5
Estimations de la variance et des coefficients d’autorégression
dans le cas de deux méthodes d’estimation.
Données de ’EPA
Paramitre A, Ay Ay Ay p S
Méthede ! 0,215  -0,606 73,88 2,541 0,242 102,306
Méthode2 0,976  -0548 56,88 14,753 0448 101,001

Dans le cas du plan d’échantillonnage de I'EPA
israélienne, chaque enregistrement individuel comprend
quatre observations recueillies lors des trimestres 1, 2, 5 et
6, le trimestre 1 étant défini comme le premier trimestre de
I’année civile ¢ durant lequel la personne est incluse dans
I’échantillon. Afin d’évaluer le pouvoir prédictif du modgle,
nous calculons, pour chaque enregistrement individuel
(.7} les innovations empiriques lorsque 1’on prédit les
valeurs corrigées #,, = (y,y.qr - xh}q?q - zh'qfrq) d’aprgs les
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données sur les ménages observés durant les trimestres
antérieurs, durant lesquels la personne ne faisait pas partie
de I'échantillon. On notera que, si 1'on soustrait les effets
fixes des observations originales, la distribution des valeurs
corrigées ne dépend plus des trimestres de I’année civile.
L’innovation pour le trimestre g est I’erreur de prévision
correspondante qui, selon (3.1), est calculée comme étant
dhjq =(rk'q _z}:gahqrq- _éh‘qlq-m) .= rhjq - (zi:q’ ])’ &ql$-m’
q=2,5,6 ou a,  _ estle prédicteur du vecteur d’état
a, = (“;:q- ehjq)' si 'on se sert des données observées
jusqu’au trimestre g-m, olm=g- 1 pourg=26etm=3
pour g = 5. On obtient le prédicteur &q g-m DAT application
du filtre de Kalman avec les paramtres estimés
correspondants (voir la section 2.3 et les équations 3.5 et
4.3).

Le tableau 6 montre la racine de la moyenne du carré des
innovations (RMCI) selon le trimestre et le nombre d’enre-
gistremnents par ménage, tel que calculé conformément aux
deux méthodes d’estimation (en se servant des valeurs
paramétriques présentées au tableau 5). Aux fins de compa-
raison, nous présentons aussi la RMCI des innovations
obtenues par prévision de la valeur corrigée pour le
trimestre q au moyen de la valeur corrigée obtenue au
trimestre précédent. On peut interpréter le prédicteur «naif»
F,y.q =ryi .-m cOmme étant le prédicteur optimal dans les
conditions du modele de marche aléatoire simpie
Thia = Thjg-m * ETTEUL. Les moyennes des innovations
(r,y.‘I - r,y..q_m) pour g = (2, 5, 6) sont (0.68, 0.24, 0.301)
pour les ménages pour lesquels on posséde un enregis-
trement, (1.24, -1.20, 0.60) pour les ménages pour lesquels
on possade deux enregistrements et (4.02,-5.82, 7.68) pour
lesquels on posséde trois enregistrements, mais on se
souviendra que ces demiéres valeurs ne se fondent que sur
la moyenne de deux ménages. Les moyennes correspon-
dantes des innovations empiriques calculées dans- les
conditions du modele sont plus faibles en valeur absolue
dans tous les cas.

Tableau 6

Racine de la moyenne du carré des innovations, selon le nombre
d’enregistrements par ménage et le trimestre, dans le cas de deux
méthodes d’estimations et du prédicteur naif. Données de I'EPA
N d’enr.

par ménage

Trimestre 2 5 6 2 5 6 2 5 6
Méthode 1 11,54 11,16 11,62 12,26 11,71 10,88 9,61 998 894
Méthode 2 11,71 11,16 11,49 12,10 11,48 1091 9,30 9,78 7,90
Préd. naif 14,00 11,92 13,60 14,71 15,12 13,47 7,50 13,32 11,29

1 2 3

Le comportement des données analysées 4 la présente
section est beaucoup plus imprévisible que celui des
données utilisées pour I’étude en simulation produite
conformément au modele et nous ne pouvons prétendre que
le modéle employé produit le meilleur ajustement possible
(voir aussi plus bas). Néanmoins, les valeurs présentées au
tableau 6 illustrent certaines caractéristiques importantes du
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modele. En premier lieu, mentionnons les résultats dans
I’ensemble nettement meilleurs pour les prédicteurs du
medele que pour le prédicteur naif ?hj =1y o le8 deux
méthodes d’estimations produisant une 'ilMCfIq comparable.
La supériorité du modele tient au fait que, méme si les
autocorrélations de premier ordre des deux effets aléatoires
des ménages utilisées pour les prédictions du modéle sont
fortes en valeur absolue (trés fortes pour la premigre
composante), les autocorrélations des valeurs corrigées (les
erreurs «totales») sont de taille modeste uniquement. Les
autocorrélations de premier ordre des composantes
aléatoires sont les coefficients d’autorégression correspon-
dants (voir le tableau 5). Les autocorrélations des valeurs
corrigées, Corr(i‘-hjq,f-hj_q_m), g=2,5,6;m=1pour g=
2,6; m = 3 pour ¢ =5 sont, respectivement, (0.46, 0.59,
0.51) pour les ménages & un seul enregistrement, (0.48,
0.36, 0.45) pour les ménages 4 deux enregistrements et
(0.92, 0.43, 0.63) pour les ménages 2 trois enregistrements
(d’apres six enregistrements individuels).

Comme on I’a déja mentionné, le fait qu’il n’existe
qu’un seul enregistrement individuel pour la plupart des
ménages pose des probleémes d’identifiabilité, puisque, pour
ces ménages, il est impossible de faire la distinction entre
les trois effets aléatoires. Le calcul des corrélations
Corr(?'hjq,i'h.. q_m), aux termes du modéle basé sur les
estimations c(es paramétres du tableau 5, montre une bonne
correspondance avec les corrélations calculées pour les
ménages pour lesquels on posséde deux enregistrements.
Ce résultat montre, 4 son tour, que les estimateurs du
tableau 5 sont dominés par ces observations et nous
concluons que le modele s’adapte le mieux aux observa-
tions obtenues pour les ménages pour lesquels on posséde
deux enregistrements. Cependant, on notera que les RMCI
obtenues pour les autres tailles de ménages ne sont pas
supérieures a celles calculées pour les ménages A deux
enregistrements (voir aussi plus bas). Il est important de
mentionner A cet égard que si I’on avait agrégé les données
recueillies pour toutes les personnes observées durant un
trimestre particulier de 1’année civile, il aurait été
impossible de tenir compte des effets aléatoires des
ménages, ce qui aurait abouti & de moins bonnes prévisions
des observations individuelles. A cet égard, voir la
discussion dans lintroduction. (La modélisation des
données agrégées est assez compliquée dans ce cas, puisque
pour chaque trimestre de 1'année civile, I'échantillon
comprend quatre panels distincts, tels que définis par le
nombre de fois qu’une personne fait partie de I’échantillon.
Autrement dit, les mod2les valables pour ces panels varient
selon le nombre d’observations disponibles pour chaque
panel.)

Le fait que les RMCI obtenues en appliquant le modgle
sont généralement plus faibles pour g = 6 que pour g =2,
comme |'explique I'utilisation d'un plus grand nombre de
données observées pour la méme personne dans le
processus prévisionnel (un plus grand nombre de données
observées pour estimer les effets aléatoires durant le
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trimestre qui précéde) est un autre résultat intéressant qui se
dégage du tableaw 6. En outre, pour g = 6, la RMCI diminue
a4 mesure que le nombre d’enregistrements par ménage
augmente, comme |'explique ['utilisation de données
observées pour d’autres membres du ménage. Enfin, dans
les conditions du modele, la RMCI est beaucoup plus
faible pour les ménages 2 trois enregistrements que pour
ceux 2 un ou 3 deux enregistrements, mais nous mention-
nerons de nouveau qu’il n’existe trois enregistrements que
pour deux ménages seulement. Le résultat inattendu tiré du
tableau 6 est que, pour les ménages pour lesquels il n’existe
qu’un seul enregistrement, la RMCI est un peu plus grande
pour g =6 que pour ¢ =5 (on notera la corrélation assez
forte et inexpliquée de 0,59 entre les valeurs corrigées
calculées pour ces ménages a4 un intervalle de trois
trimestres) et que pour g = 2 et g =5, la RMCI pour les
ménages pour lesquels on posséde deux enregistrements est
plus grande que la valeur correspondante pour les ménages
pour lesquels on ne posséde qu’un seul enregistrement. Ces
anomalies ne sont pas inhabituelles dans le cas de données
empiriques de taille assez petite et se manifestent encore
plus fortement dans le cas du prédicteur naif. (Le fait que,
pour un nombre donné d’enregistrements par ménage, la
RMCI calculée en appliquant le modele pour ¢ = § soit de
méme grandeur que les autres RQMI est rassurant, étant
donné que, dans ce cas, les prédictions sont trois trimestres
en avance.)

7. CONCLUSIONS ET EXTENSION
DU MODELE

Les résultats présentés ici montrent qu'il est possible
d’ajuster des modeles de série chronologique a des séries
longitudinales trés courtes et pour lesquelles des observa-
tions manquent. Le modele utilisé ici est une extension du
modele linéaire type & deux niveaux en vertu duquel les
effets aléatoires de premier et de deuxiéme niveaux
évoluent de fagon stochastigue au fil du temnps. Ce genre de
modele convient pour la modélisation des mesures longitu-
dinales faites sur des populations & structure hiérarchique.
Nous montrons que I’application de I’algorithme MCGIPP
conjuguée i la pondération probabiliste type de la fonction
de vratsemblance des séries chronologiques protége contre
les effets de I’échantillonnage informatif.

Les modéles multiniveaux sont souvent ajustés a des
données discrétes, auquel cas ils contiennent des com-
posantes non linéaires. En principe, la méthode d’estima-
tion en deux étapes proposée ici peut étre appliquée dans
ces conditions également, méme si, dans le cas de séries
longitudinales trés courtes, la gamme de modeéles que I’'on
peut ajuster est manifestement limitée. De surcroit, une
méthode commune d’estimations des paramétres inconnus
du modele dans le cas des données discrétes consiste a
linéariser les composantes non linéaires 4 chaque itération
de P’algorithme MGCI autour des estimations obtenues lors

de litération précédente, puis d’appliquer 1’algorithme
MCGI type pour calculer les estimations corrigées.
Consulter Goldstein (1995} pour plus de précisions. Donc,
il semble possible d'étendre sans grande difficulté
Palgorithme MCGIPP au cas des données discrétes.

Dans le présent article, nous avons considéré |’estima-
tion de la variance. Celle-ci ne pose aucun probléme dans
le cas de I’algorithme MCGI type et Pfeffermann et coll,
(1998) proposent des estimateurs simples de la variance
pour les estimateurs MCGIPP. Cependant, |’estimation de
la variance des estimateurs obtenue par maximisation de la
vraisemblance des séries chronologigues est plus probléma-
tique pour deux raisons. En premier lieu, la longueur
éventuellement faible des séries longitudinales pourrait ne
plus justifier I’utilisation de la matrice d’information ou ne
plus permettre d’estimation stable, méme si le nombre
d’unités de deuxiéme niveau est grand. En deuxiéme lien,
les estimateurs MMN sont maintenus fixes lors de la
maximisation de la vraisemblance, ce qui sous-entend que
I’EMV est extrait des erreurs d’échantillonnage lors de
’estimation des parameétres MMN. Un moyen de résoudre
ce probléme consisterait A utiliser des méthodes de rééchan-
tillonnage qui permettent de tenir compte de toutes les
sources de variations dans le processus d’estimation.

Enfin, nous mentionnons une application importante du
modéle proposé pour I’imputation de données manquantes.
Dans un article qui paraitra bientdt, Pfeffermann et Nathan
(& paraitre) illustrent la réduction importante de la variance
d’imputation que permet de réaliser le modéle comparati-
vement a des méthodes d’imputation plus classiques qui ne
tiennent pas compte des effets communs des ménages.
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Une erreur quadratique moyenne conditionnelle
des estimateurs régionaux

LOUIS-PAUL RIVEST et EVE BELMONTE'

RESUME

Les auteurs proposent I'estimation de I"erreur quadratique moyenne conditionnelle des estimateurs régionaux comme moyen
d’en évaluer la précision. Cette erreur quadratique moyenne est conditionnelle en ce sens qu'elle mesure la variabilité
relativement au plan d’échantillonnage pour une réalisation particuli¢re du modele de lissage qui sous-tend les estimateurs
régionaux. Il est facile de construire un estimateur sans biais pour 1’erreur quadratique moyenne conditionnelle 4 t'aide du
lemme de Stein pour I’espérance de variables aléatoires normales. On peut calculer cet estirmateur pour toute stratégie de
réduction; les auteurs considérent les estimateurs composites et empiriques de Bayes. L'estimateur peut tre calculé lorsque
les estimateurs régionaux sont évalués de fagon a correspondre A des estimateurs directs pour un niveau d’agrégation élevé,
L’estimateur peut (enir compte dle I'asymétrie des données et des variances estimées. L’ estimateur de 1’ erreur quadratique
moyenne conditionnelle ne dépend d'aucun modele de lissage. Cette propriété est assurée moyennant une variance élevée;
le nouvel estimateur est instable en présence de réduction poussée. Dans de telles situations, il fournit néanmoins de
précieux renseignements diagnostiques au sujet du modele de réduction. On peut également le considérer comme un élément
des estimateurs de 1’erreur quadratique moyenne inconditionnelle comme celui de Prasad et Rao (1990). Des exemples
portant sur }'estimation du sous-dénombrement du Recensement du Canada illustrent I’ application de ce nouvel estimateur.

MOTS CLES: Sous-dénombrement du recensement; diagnostic; estimation empirique de Bayes; variances estimées;
asymétrie; Lemme de Stein; échantillonnage.

1. INTRODUCTION

En ce qui conceme 1'échantillonnage, le besoin d’éla-
borer des méthodes d’estimation exactes pour les petites
régions représente un défi statistique de taille. Les estima-
tions d’enquéte directes comportent une variance trop
grande pour étre fiables relativement aux petites régions.
Les techniques liées aux petites régions «améliorent» les
estimations directes en les réduisant vers des valeurs lissées
fondées sur un modele. Des estimateurs simples de réduc-
tion ont été proposés par Purcell et Kish (1979). Dans un
exposé innovant, Fay et Herriot (1979) ont montré qu’il
peut en résulter un accroissement intéressant de la préci-
sion. Les articles de synth&se de Ghosh et Rao (1994) et de
Singh, Gambino et Mantel (1994} témoignent nettement de
la vitalité de ce domaine. '

La mesure des erreurs des estimations régionales suscite
un intérét accru (voir Singh, Stukel et Pfeffermann 1998 et
Booth et Hobert 1998). Le présent exposé propose |’estima-
tion des erreurs quadratiques moyennes conditionnelles des
estimateurs régionaux. L’ erreur quadratique moyenne condi-
tionnelle peut étre estimée pour toutes les stratégies de réduc-
tion, y compris I’estimation empirique de Bayes et 1'esti-
mation thécrique de décision (Purcell et Kish 1979).
D’autres erreurs quadratiques moyennes, comme celle de
Prasad et Rao (1990), et les propositions de Singh, Stukel et
Pfeffermann (1998) axées sur les fréquences, mesurent la
variabilité relativement au plan d’échantillonnage aussi bien
que du modéle de lissage. L'erreur quadratique moyenne
dont il est question dans le présent exposé est conditionnelle

ence sens qu’elle mesure la variabilit€ relativement au plan
d’échantillonnage pour une réalisation particuliére du mo-
dele de lissage. Cette caractéristique est intéressante puisque
I’estimateur conditionnel refléte les conditions dans lesquel-
les I'enquéte a ét€ menée (voir Simdal, Swensson et
Wretman 1992, ch. 7). L’inconvénient de cette propriété est
sa variabilité élevée. Dans certains cas, ["estimateur proposé
est trop variable pour &tre utile concrétement.

Lorsque le lissage est important, les estimateurs de
I’erreur quadratique moyenne conditionnelle sont trés insta-
bles. Il faut utiliser une évaluation inconditionnelle de la pré-
cision des estimateurs régionaux. Dans un tel cas, I’estima-
teur conditionnel proposé dans le présent exposé fournit
néanmoins des renseignements utiles. On peut le considérer
comme un outil diagnostique pour la comparaison des mod2-
les de lissage. Il peut également servir d’élément pour la pré-
paration d’estimations de Monte Carlo des erreurs quadrati-
ques moyennes inconditionnelles lorsqu’il n’existe pas de
formules analytiques comme celle de Prasad et Rao (1990).

Les auteurs ont voulu évaluer 1’exactitude des estima-
teurs du sous-dénombrement provincial et infra-provincial
du Recensement du Canada. Royce (1992) et Rivest (1995)
ont examiné des substituts des estimations directes pour le
sous-dénombrement provincial. Dick (1995) a appliqué des
méthodes empiriques de Bayes aux estimations du sous-
dénombrement infra-provincial. Ces deux exemples sont
abordés a la section 5.

Un estimateur de I’erreur quadratique moyenne condi-
tionnelle est présenté & la section 2. Sa construction se
fonde sur la version multivariée du lemme de Stein pour
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I’espérance des écarts typiques d’une variable normale. La
section 3 propose des modifications de I’estimateur condi-
tionnel pour tenir compte de 1’asymétrie de la distribution
des estimateurs directs et des variances estimées. La
section 4 décrit I'application du nouvel estimateur aux esti-
mateurs empiriques de Bayes. Il est question notamment de
son rapport avec la variance liée au modele prédictif
(Prasad et Rao 1990). Des exemples sont présentés 2 la
section 5.

2. UN ESTIMATEUR DE L’ERREUR
QUADRATIQUE MOYENNE
CONDITIONNELLE

Supposons qu'il existe n petites régions; soit
M=(p,,....n,)" les caractéristiques inconnues de la popu-
lation pour ces petites régions. Les estimations d’enquéte
directes pour les n petites régions sont y = (y,, ..., ,)' ob
la distribution de y est N, (1, L}, une distribution normale
n-variée comportant un vecteur moyen u et une matrice de
variance-covariance connue X. Comme il a été¢ montré par
Ghosh et Rao (1994), ’hypothése de normalité demeure
probablement valable pour de nombreuses enquétes puisgue
les estimations d’enquéte directes sont normalement des
fonctions de sommes de variables. La matrice nxn X est
une mesure de la précision pour y fondée sur le plan de son-
dage. Pour le moment, cette matrice est supposée connue.
Cette hypothese est assouplie 2 la section 3.2. L’incertitude
liée 4 y provient de la sélection aléatoire des unités d’échan-
tillonnage. L’indice S, pour le plan de sondage, désigne
I’espérance prise relativement 2 la distribution de y.

Dans une application typique des techniques régionales,
ona

g Wiy

YW,

oi1 ¥y est la valeur y de la f-i2me unité d’échantillonnage de
la petite région #, w, est son poids d’échantillonnage et la
somme englobe toutes les unités d’échantillonnage de la
petite région i, Dans plusieurs cas, 1a matrice de variance-
covariance X est diagonale; son terme (i,/) est
6, =Varg(y,); lorsqu’ils ne sont pas nuls, les éléments hors
diagonale de X sont notés S, i,j=1,..,n

On a proposé plusieurs méthodes d’amélioration de
Pexactitude des estimateurs d’enquéte directs. Elles com-
portent une réduction de y, vers un estimateur indirect quel-
conque de u,. Les estimateurs qui en résultent s’écrivent
sous la forme

g,=y +g(r,-oy,), i=1,..n ()

ol les g, sont des fonctions qui dépendent de la stratégie de
réduction.

Sous forme vectorielle, (1) s’écrit i =y + g(3) od g,
dont le i-ieme é}ément est égal & g,, est une fonction définie
de R” a2 R". Nous supposons que, pour chaque /, la

dérivée partielle de droite et la dérivée particlle de gauche
de g, relativement 2 y, existent pour tout y en R". Lors-
qu’elles sont égales, ég,.(y)lay. désigne la valeur com-
mune; si elles sont différentes, ég,, () /38y, est la moyenne
des deux valeurs. La composante de g( yj) et ses dérivées
partielles sont supposées comporter des variances finies.
Une évaluation conditionnelle de ia précision de I comme
estimateur de p est donnée par la matrice des erreurs du
produit moyen qui est donnée par

E (b -w(i -} =Z+ E{(y -n)g(»'}

+ Ec{g) - nY'} + Eg{lg(mgn'}

Dans le deuxiéme membre de cette égalité, les seules
quantités pour lesquelles il n’existe pas d’estimateur évident
sont E{(y-1)g(»)') et Ec{g(y)(y-u)'}. Leur évalua-
tion est facilitée par le résultat suivant qui est un prolonge-
ment multivarié du lemme de Stein (Stein 1981). Sa preuve
est donnée & 1’annexe en méme temps que la preuve des
propositions 2, 3 et 4.

PROPOSITION 1: Soit y un vecteur aléatoire N, (u,Z);
on a alors:

E{(y-wgO'} =ZEg{Ve(O},

oll Vg(y) est une matrice n x n dont le (7, /) -i®me élément
est donné par g/ (y) = 0g,(3)/dy;.

En conformité avec la proposition 1, ZVg()) est un
estimateur sans biais pour E¢{(y - 1) g(»'}. Ainsi, I'esti-
mateur conditionnel (1'indice «c» signifie conditionnel) pour
la matrice des erreurs du produit moyen est donné par

mpe (1) =Z +ZVg(y) + VE(M'Z +g(Meg»)'. (@)

Les termes diagonaux de (2) peuvent &tre négatifs. Puis-
qu’ils servent a estimer les erreurs quadratiques moyennes,
un meilleur estimateur pour I’erreur quadratique moyenne
de fi, est

mse;(ﬁ,-)=max( 0,0,+ Y o,{g/(n+& ) +g,,<y)2) .
S

Il généralise un estimateur proposé par Bilodeau et
Srivastava (1987) pour I’estimateur de James-Stein et par
Robert (1992, p. 292) pour les estimateurs empiriques de
Bayes. Lorsque les y; sont indépendants, suivant o, = 0
lorsque i #j, ona

+g,0%, 3

mse (f1,) = o, + 20,

et mse_ (fi,) = max{mse_(fi,), 0}.

L'estimateur régional de Kott (1989) comporte
g,(») =& (f, - y,), ob ¥, est une mesure de I'emplacement
des yet @ estun parametre de lissage. Ces deux statistiques
comprennent des estimations de la variance calculées au
niveau «unité», c’est-a-dire & ’aide des y,.. L'erreur quadra-
tique moyenne conditionnelle de Kott (, 989) est
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v(fi) =0,(1 -28) + (&, - ?I))z'

Cela est égal a (3) lorsque (d/dy,) &, et(d/dy,)¥, sont tous
deux nuls. Ainsi, 'estimateur de Kott (1989) pour I’erreur
quadratique moyenne conditionnelle ne tient pas compte de
’estimation pour les composantes de la variance. C’est
peut-€tre ce qui explique le biais manifesté par cet estima-
teur dans les simulations décrites par Prasad et Rao (1999).

Les estimations mse_ et mpe_ se laissent évaluer numé-
riquement si I'on prend

8D s Vo ¥y + € Vpgs e V)
%) _ -8 ¥ € Vg s Y)
ayj 2e

ol € est un petit nombre positif. Ainsi mse, et mpe, se
laissent calculer dans toutes les situations, méme lorsque g
n'a aucune forme explicite.

Afin d’illustrer la souplesse de 1'estimateur conditionnel,
considérons {1* = {i(Zy,)/ (Z{i,), un estimateur évalué de
fagon & s’accorder avec I'estimateur direct pour le total y.
Onajy’ =y+g'(y) od

Eyi
g)= —‘g(y) +
Y i,

E—{’i -1}y

E H;
11 peut étre difficile de calcuter une formule analytique pour
mpe (j1*), mais cette expression est facile & évaluer & I'aide
de dérivées numériques. On trouvera ci-dessous des modifi-

cations de I'estimateur conditionnel permettant d’expliquer
la non-normalité des y, et les variances estimées o,,.

3. ANALYSE DE SENSIBILITE

Dans plusieurs enquétes, surtout celles du secteur des
entreprises, les variables & 1'étude sont asymétriques. Il est
possible qu'une partie de cette asymétrie subsiste dans les
estimateurs directs y,. La présente section propose une
correction de 1'erreur quadratique moyenne conditionnelle
afin d’expliquer I'asymétrie de la distribution de y tout en
décrivant des fagons d’expliquer |’estimation des variances
o, dans les calculs de I’erreur quadratique moyenne.

Concretement, on estime les variances o, Plusieurs
auteurs (Dick 1995; Hogan 1992) assurent le lissage des va-
riances avant le calcul des estimations régionales. Ils con-
siderent alors les variances lissées comme les véritables va-
riances dans le calcul des petites régions. La section 3.2
décrit une situation dans laquelle le remplacement des va-
riances estimées par leurs valeurs lissées produit des estima-
teurs sans biais de l'erreur quadratique moyenne. On y
trouve également une description de situations dans les-
quelles les variances d'échantillonnage sont estimées 2
I’aide de groupes aléatoires (Wolter 1985, ch.2). Suivant
cette méthode, on réalise un certain nombre, & par exemple,
de répétitions du plan d’enquéte. Cela donne, pour chaque
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i, k estimations de pn,; G, est alors égal & la variance
d’échantillonnage de ces k estimations divisée par k. Sil'on
suppose gue ces k estimations ont une distribution normale,
il est possible de considérer que, convenablement normali-
sée, la distribution de &, est une distribution chi camré 2
k -1 degrés de liberté. Une erreur quadratique moyenne
conditionnelle, corrigée en fonction de variances estimées
A I’aide de groupes aléatoires, est proposée dans la présente
section. Afin que la discussion reste simple, nous sup-
posons ici que Z est une matrice diagonale; autrement dit,
les y, sont supposés représenter des variables aléatoires
indépendantes.

3.1 Non-normalité de la distribution des y,

Dans plusieurs applications de 1’estimation régionale, la
distribution des y, n’est pas exactement normale. Nous pro-
posons une simple correction de (3) pour traiter I’asymétrie
de la distribution des y,.

Supposons ue Dlasymétric des y, p,=
EfW, -1} /oﬁn est faible et non nulle. Une série
d’Edgeworth d’ordre un pour la distribution des y, est
donnée (voir par exemple Reid 1991) par:

_exp{-(t-p,)/(20,)}
ﬂZU,.,.n)

A ¢-p)° t-p,
X 1+& Hi -3 Hi
6 g, o

Une telle expansion sert A corriger I’asymétrie des estima-
teurs directs {(Barndorff-Nielsen et Cox 1989, remarque 2,
p. 92). On utilise des expansions comportant des termes
additionnels pour la correction de I’asymétrie aussi bien que
de I’aplatissement; il n’en est pas question dans la présente
section. L’évaluationde E{(y, - n,)g,(»)} dans le cadre de
£ nécessaire A la construction de I’estimateur de I’erreur
quadratique moyenne conditionnelle, est donnée dans la
proposition 2,

f@@)

PROPOSITION 2: Lorsque les y, sont distribués en
conformité avec f(¢), et que p, tend vers 0,

E Ay, -p)g 0} =
agm| o, |8
L Es{ } * 2 Eg >
i 9y;

Un estimateur de 1’ erreur quadratique moyenne corrigé
pour l'asymétrie est donc donné par mse;(ﬁ,.) =
max {0, mse ({1} od

+0(p)).

; 9g,(») T, y)
mse, (f,) = 6, + 20,——— + 5, p, 2

i

+ g,

Concrétement, il peut étre difficile de trouver des coeffi-
cients d’asymétrie individuels p, pour chaque i. Une
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meilleure stratégie serait peut-&tre de combiner toutes les
données simples pour en arriver & une valeur p commune.

3.2 Variances estimées

Considérons d’abord une enquéte dans laquelle les &,
sont estimées A I'aide de & groupes aléatoires. En adoptant
I hypothése de la normalité, on peut considérer
{(k-1)6,/0,:i=1,..,n} comme une séquence de varia-
bles aléatoires. x -1 1ndependantes de y. Une évaluation de
I’erreur quadratique moyenne conditionnelle (3) en fonction
des estimations de la variance 6, donne des estimateurs
possiblement biaisés, puisque g,(1') et ses dérivées dépen-

dent de §,. Le biais possible se laisse exprimer sous la
forme
og. og.
2Es, g (V| 20, E 8:(y) @
ay,‘ ayr

Comme I’'indique I’annexe, ce biais est O(1/k). La propo-
sition suivante suggére une légére modification de (3) qui
en réduit le biais (4).

PROPOSITION 3: Le fait de remplacer G, par
(k-1)8,/(k+1) dans I’évaluation de dg,(y)/dy, pour le
calcul de I’estimateur de I’erreur quadratique moyenne (3)
fournit un estimateur comportant un biais O(1/k?2).
Dans un autre contexte, le facteur de correction
(k-1)/(k+1) a été proposé par Scott et Smith (1971). Il
existe d’autres méthodes de correction du biais des esti-
mations de la variance, suivant la méthode d’évaluation de
G,;. Siles 6, sont des variables aléatoires N{o,,var(G,))}
1ndépendantes distribuées indépendamment de y, d’apras
le lemme de Stein, (4) est égal & 2var (8,) E (J%g,()/ oy,
ad8.).

gupposons maintenant que les variances soient estimées,
mais pas nécessairement a I’aide de groupes aléatoires.
Dans des enquétes comme celles examinées par Dick
(1995) et Hogan (1992), il existe des variables explicatives
pour la modélisation des variances estimées. Les estima-

teurs régionaux sont alors calculés & I’aide des variances -

prédites 6, dans le cadre du modele de lissage; cela signifie
que o, entre dans le calcul de g; en (1). Compte tenu de
(4), I'erreur quadratique moyenne estimée 4 I'aide de la
variance lissée,

dag.
6..+26.M

i i

+ g, ()

i

est sans biais 3 la condition que

og,(y)
2E(G, -6, )———»=0.
{( H l'l ) a }

Lorsque I’on calcule g,(y) a I'aide de variances lissées, (4)
devrait étre faible, la condition ci-dessus s’applique pourvu
que

.~ 9%
E V{(Gﬁ -0 , }= 0, (5

oll I'indice ¥ renvoie au modele de lissage des variances.
On peut facilement vérifier si cette condition s’applique en
calculant la corrélation entre les résidus de la variance et les
dérivées partielles des fonctions g,. Puisque, comme
I’indique la proposition 5 4 ia section suivante, les erreurs
quadratiques moyennes inconditionnelles peuvent &tre
calculées comme des espérances de mse, (fi,), vérifier la
validité de (5) reste pertinent méme lorsque des mesures
inconditionnelles de I'exactitude comme celle de Prasad et
Rao sont calculées. En effet, le remplacement des variances
par leurs valeurs prédites introduit un biais dans les
estimateur de I’erreur quadratique meyenne, conditionnelle
ou inconditionnelle, lorsque I'on porte atteinte a (5).

4. ESTIMATION DE L’ERREUR
QUADRATIQUE MOYENNE POUR LES
ESTIMATEURS EMPIRIQUES DE BAYES

4.1 Construction d’un modéle

La présente section suppose que les y, sont indé-
pendants, c’est-a-dire que I est diagonale. Dans un cadre
empirique de Bayes, le modele (M) pour le lissage des
estimateurs directs exprime les paramétres p, comme des
variables aléatoires dont la distribution dépend d’une
variable auxiliaire p-variée x, (Maritz et Lwin 1989,
chapitre 3),

o=xBrv, (6)

oll P est un vecteur p x 1 dont les parameétres de régression
sont inconnus et les v, sont des variables aléatmres indé-
pendantes de moyenne O et de variance c Souvent, on
suppose une distribution normale des v;; T distribution
marginale de y,, pour ce qui est du plan & échantillonnage
S au551 bien que du modele de lissage M, est alors
N (x B.o, + 02) Les estimateurs empiriques de Bayes sont
obtenus par lissage des estimateurs directs y, vers leurs
valeurs prédites dans le cadre de (6).

Le degré de lissage dépend d’estimateurs des paramétres
de (6) calculés en fonction de la distribution marginale de
¥, llexiste plusieurs méthodes d’estimation des paramétres
(Cressie 1992). Un estimateur populaire pour o (voir
Lahiri et Rao (1995)) est

&f:maxlo,(n -p)'l{znj (v, - %P -i) o.(l —h,.,)}
i=1 i=1

o B=(X X)Xk, =x{(X X))x,, et X=(x,,..x,)"
L’estimateur par les moindres carrés pondérés de P est
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- " e Xy,
B, =471y —=—,
=L (8, +0;)

ol

!
n
- X, x;

ic] (63 + 0;,-)

L’estimateur empirique de Bayes pour p, est alors
2

-x8,)=y,-——,-xB,). (D

+ Oy g, o Oy

Ainsi, pour les estimateurs empiriques de Bayes, on a

(yj _x;Bw)‘

g.!(Y) ==
G, +a,

4.2 L’estimateur de Perreur quadratique moyenne
conditionnelle

On peut obtenir une forme explicite de (3) & partir de la
formule ci-dessous pour la dérivée des fonctions g, pour les
estimateurs empiriques de Bayes,

%0) 8,80 o | mdlx|
Y, %, 88 &+ o, &+ c,)

Les dérivées partielles qui figurent en (8) peuvent étre
évaluées & I’aide de méthodes standard. Elles sont données
par

%, 2 ,
— = W, - G)’
aJ’i (n _ ) i i
et par
agr(y) o A i an
— =0, - %B,) r ————x—.,
98, (8, +o,)? (8, +o,) 08,
ol

ul xk(yk _x,;ﬁw)
a4’ U (& +o,)
Selon (8), on a une expression de forme analytique pour
mse _(fi,). Cette statistique est un estimateur de I'erreur
quadratique moyenne pour |'estimateur empirique de Bayes
pour la i-ime petite région relativement au plan d’échantil-
lonnage uniquement. Elle est valable pour toute taille
d’échantillon »; elle se fonde sur la seule hypothése d’une
dlstnbutlon normale des estimateurs directs y,. Lorsque
=0, i, =x;B, et les dérivées en (8) se simplifient de
mamére apprécmble Puisque 382/0y, =0, ona
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mse (fi,) = (y, -x/B,)? -0, + 2x| 4 'x,.

La meilleure fagon d’examiner les propriétés de I’estima-
teur de Ierreur quadratique moyenne conditionnelle est de
considérer la situation simple dans laquelle tous les para-
metres du modele de lissage sont supposés connus. Dans
une telle situation, dg,(y}/ 8y, = -6,/ (0, + o7), et I'esti-
mateur de I'erreur quadratique moyenne condltlonnelle est
identique 2 mse(fi,) = max {(mse_({i,), 0} ou

2 2
6,0 o,
~ iy i ’ 2
mse_(ji;) = -+ — {(y,.—x,B)z—oﬁ-o,, }
G, +0,

G;*0,

L’alternative fondée sur un modgle pour cet estimateur est
la variance postérieure, g, o’/ (o, + a2), qui coincide avec
E[Eg{mse (f1,)}]. Cet estimateur, qui est un cas spécial
de l'estimateur de Prasad et Raoc (1990), est noté
msepy (fi,). L'estimateur mse(fi, )2 est trés variable lorsque
o, est faible. En effet, lorsque o, se rapproche de 0, la
moitié environ des estimations de I’erreur quadratique
moyenne conditionnelle sont nulles. Pour mieux comparer
les deux estimateurs de l'erreur quadratique moyenne,
conditionnel et inconditionnel, notons que, lorsque tous les
parameétres du modele de lissage sont connus, I’erreur
quadratique moyenne conditionnelle de [i, est

2 2
A o0’ o,
Es{mse (1)) =—— +[ —— {n,-xpy2-o2}
;% 0,

i v

La proposition suivante compare les fluctuations moyennes
des estimateurs, conditionnel et inconditionnel, de
Eg{mse (fi,)}.

PROPOSITION 4: Lorsque 6, =62, pour i =1,...,n et
lorsque les moyennes régionales sont des p, tirées A I'aide
de (6), I'efficacité de la variance postérieure relativement a
I’estimateur de I'erreur quadratique moyenne conditionnelle
est

E[Y MSEg{mse (§,)}/n] o +20%0]
E,| Y. MSEg{msep (i)} /n] d*

ol MSE (") désigne une erreur quadratique moyenne prise
relativement a la distribution des y, qui sont des variables
aléatoires N{j,, 6%) 1ndépendantes
L’efﬁcacné ci-dessus est supérieure 2 1 & la condition que
G, 2162 < 2,41, La proposition 4 indique que, en présence
d’une forte réduction, Pestimateur inconditionnel de
I’erreur quadratique moyenne est un meilleur estimateur de
I’erreur quadratique moyenne conditionnelle que ne I’est
I’estimateur ‘conditionnel. Ce résultat surprenant est
attribuable A la variance élevée de I'estimateur conditionnel;
c'est un estimateur médiocre lorsque la réduction est
considérable.
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Dans certaines situations, comme celle dont il est
question 2 la section 5.1, la réduction est faible et le recours
34 un estimateur conditionnel de l’erreur quadratique
moyenne est approprié. L’efficacité conditionnelle de i,
relatlvement a Dlestimateur direct y, est donnée par

o,/ mse (p ). Elle est supérieure a 1 & la condition que
(y -x, B) / (0 + 0, )< 2. Sil’on suppose que le modele de
lissage s apphque on peut s'attendre & des efficacités
conditionnelles inférieures & 1 pour 16% environ
(=P[N{0.1)®<2]) des estimateurs régionaux. Ce pour-
centage devrait étre plus élevé lorsque le modéle de lissage
est défectueux. Des efficacités conditionnelles inférieures
a 1 surviennent dans des petites régions comportant de
grandes valeurs résiduelles. Par contre, les efficacités
inconditionnelles, calculées & 1’aide de la variance posté-
rieure, sont dans un tel cas inférieures & 1 pour toutes les
petites régions. Cela indique qu'il est pratiquement
impossible que toutes les efficacités conditionnelles soient
inférieures a 1; Rao et Shinozaki (1978) ’avaient déja
remarqué pour les estimateurs de James-Stein.

Plusieurs des observations formulées dans la situation
peu réaliste dans laquelle tous les paramétres seraient
connus s’appliquent lorsque des parameétres sont estimés.
Le substitut inconditionnel de I’estimateur conditionnel de
I’erreur quadratique moyenne est I’estimateur de Prasad et
Rao (1590),

.2 e 26"‘" A2
Ay 0;;0, 0'" X X; Gy var (Uv) (9)
msep. (A,) = ; L +2 7’
0, +6, (o,+ Uv) (0, +6,)

o2 . . 22 . .

ol Var(6)) =2) (6, + 6,)*/n% Afin de vérifier dans
quelle mesure la proposition 4 s’applique lorsque des
parametres sont estimés, une petite étude de Monte Carlo a
été menée en fonction de 1'étude de simulation de la
stratégie ii) de Prasad et Rao (1999). Dans toutes les
simulations, =30 et o, =1, pouri=1,..,n Le modele
de lissage (6) était p, u + v, etdiverses valeurs de c ont
é1é utilisées. Les résultats 1nd1qués au tableau 1 se fondent
sur m = 5000 répétitions de Monte Carlo.

Les simulations ont utilisé cinq ensembles de valeurs p,
dont la variance est indiquée au tableau 1. Pour chaque
ensemble, y, a été simulé de fagon répétée sous forme de
variable aléatoire N(p,, 1), { = 1, ..., m. L’estimation empi-
rique de Bayes i, a ét€ calculée pour chaque petite région,
et I’erreur quadratique moyenne pour la petite région i a été
calculée: MSE, = } " (fi, -, /m od }.° désigne la
somme des m répétitions de Monte Carlo. L’efficacité de
I’estimateur empirique de Bayes pour la petite région 7 est
1/MSE,. La moyenne et la médiane de n = 30 efficacités
régionales sont données au tableau 1. Les deux erreurs
quadratiques moyennes (conditionnelle et inconditionnelle)
ont été calculées pour chaque petite région dans les m
regétltlons de Mome Carlo; selon (9), msey(fi,) =
(6, +5/n)/(1+6 ) pour chaque petite région. Le tableau
1 présente la moyenne et la médiane de leurs biais relatifs

absolus, définis comme |E (mse (ft,) - MSE, )|/
(mMSE,) de méme que de leurs coeffnc:ents de variation,
1dent1qucs a (3_° (mse, () - MSE,)*/m)'2 / MSE,.

Tableau 1
Efficacité relative des estimateurs empiriques de Bayes (ER),
biais relatif abselu (BR) et coefficient de variation (CV)
de deux estimateurs de I'EQM (n = 30). Tous les résultats sont
exprimés en pourcentage

ER% BR,% BR,% CV.% CVp,%

.G, -%/29

1,3 moyenne 212 1 47 97 51
médiane 214 1 40 100 43

2,53 moyenne 149 2 30 37 k]|
médiane 163 2 31 37 32

3,7 moyenne 129 2 20 23 20
médiane 133 1 21 24 21

4,24 moyenne 125 2 19 19 20
médiane 131 1 22 20 22

4,93 moyenne 122 1 17 15 18
médiane 133 1 17 13 17

Comme il a ét€ montré a la section 2, mse_([i,} est sans
biais; les biais signalés au tableau 1 sont attribuables 4 des
erreurs de Monte Carlo. Lorsque » =30, la condition
o2/ 62> 2,4 caleulée dans la proposition 4 pour que 'esti-
mateur conditionnel améliore I’estimateur inconditionnel
n’zest pas suffisante. La condition plus vigoureuse
o,/ o >4 est nécessaire. A noter que, dans le tableaun 1
pour Y. (b, -F)3/29>2,5, le c.v. de mse,,(fi,) n'est
que biais. Le tableau 1 confirme que, lorsque &, est du
méme ordre de grandeur que ¢, ou moindre, le résidu
quadratique domine la distribution de I’estimateur condi-
tionnel de I’emreur quadratique moyenne; dans un tel cas,
I’estimateur inconditionnel de Prasad et Rao (1990) est un
meilleur estimateur de 1’erreur quadratique moyenne condi-
tionnelle. Méme lorsque mse (fi,) ne peut pas étre
recommandée comme estimateur de 1’erreur quadratique
moyenne conditionnelle, elle fournit tout de méme des
renseignements diagnostiques intéressants: les modifi-
cations des estimateurs conditionnels servent de base pour
la comparaison de deux modéles de lissage. Ce fait est
illustré a la section 5.2,

4.3 Erreur quadratique moyenne conditionnelle
et variance liée au modéle prédictif

La présente section examine le rapport entre 1’erreur
quadratique moyenne conditionnelle proposée dans le
présent exposé et la variance liée au modele prédictif qui est
une mesure inconditionnelle de ’exactitude. SiI’on utilise
la rotation de (6}, la variance liée an modele prédictif est
MSE({1,) = E,,[E.{({i, - x/'B- v,.)z }H. Compte tenu de fa
construction présentée i la section 2, on a

Egfmse, (03} = Eg{(h, - x/B - v}
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Cela donne le résultat suivant.

PROPOSITION 5: L’erreur quadratique moyenne condi-
tionnelle des estimateurs empiriques régionaux de Bayes
satisfait

E,[Eg{mse () }] = MSE(f,),

oit MSE({1,) est la variance inconditionnelle liée au modele
prédictif.

La proposition 5 montre que mse _(j1,) peut étre consi-
dérée comme une étape intermédiaire de 1’évaluation de
'erreur guadratique moyenne inconditionnelle de fi,.
Considérons par exemple le calcul de I'approximation
o(1/n) de Prasad et Rao (1990) pour MSE({1,),

R 0,00 o.x'd'x,
MSE,, (i1,) = r

o, *+ O,

0 Var(o )

(0, + 03)2 (0, + %)

od Var(82) =2 (6, + 62 )*/n®. La dérivation standard,
examinée 1 la section 3.2 de Singh, Stukel, et Pfeffermann
(1998), se fonde sur Kackar et Harville (1684). Une autre
dérivation, présentée dans Belmonte (1998, 1999), consiste
2 prendre I'espérance de mse (ji,), obtenue & I'aide de (8),
relativement 2 la distribution margmale des y,, qu1 sont des
écarts typiques de variable indépendants N(x B.o,+o )
puis 4 ne retenir que les termes d’ordre supérieur.

La proposition 5 s’applique lorsque les estimateurs
régionaux sont évalués, ou lorsque les corrections suggé-
rées a la section 3 sont mises en ceuvre. Ce sont 14 des cas
pour lesquels il n’existe pas de formule analytique pour les
variances liées au modele prédictif. La proposition 4
indique une méthode simple de construction des estimations
de Monte Carlo inconditionnelles. 11 suffit de produire un
grand nombre de répétitions de {y,, i =1, ..., n} ol y, suit
une N(x; B 02 +g,) et de calculer msec(il,.) pour
chacune. L’ établissement d'une moyenne des mse (ji,)
fournit une variance inconditionnelle liée an modele pré-
dictif qui est identique 4 I'EQM de la proposition 4 évaluée
pour des estimations P, &, des paramédtres inconnus.
Malheureusement, cette estimation est biaisée (il s’agit
d’une estimation d’ordre 1 dans la terminologie de Singh,
Stukel et Pfeffermann (1998)). Pour ce qui est de I’esti-
mateur empirique de Bayes donné en (7), d’aprés (9) le
biais de 1’estimation de Monte Carlo calculée Apartirde la
proposition 4 est -clz,Var(ctz) (o, +& )3 Il va falloir
poursuivre les travaux pour construire, 3 partir de la
proposition 4, des estimateurs inconditionnels sans biais de
la variance liée au modele prédictif.

5. ESTIMATION DU SOUS-DENOMBREMENT
DU RECENSEMENT CANADIEN DE 1991

En 1991, le sous-dénombrement du Recensement du
Canada a été estimé 2 V'aide de deux enquétes, I’étude du
surdénombrement qui a permis d’estimer le nombre de
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personnes comptées deux fois ou comptées de fagon
erronée dans le recensement, et la Contre-vérification des
dossiers (Burgess, 1988) pour les personnes manquées dans
le Recensement. Le fait de combiner ces chiffres donne une
estimation du sous-dénombrement du Recensement. La
présente section examine divers estimateurs du sous-
dénombrement d’un recensement.

5.1 Estimations provinciales

Les taux de sous-dénombrement de 1991 pour les dix
provinces du Canada et ses deux territoires et leurs coeffi-
cients de variation exprimés en pourcentage sont présentés
dans le tableau 2. La proportion p; de la population habitant
chacune des provinces {le mot province désigne dans la
présente section les dix provinces du Canada et les deux
territoires) y est également indiquée. Les coefficients de
variation (c.v.) du tableau 2 ont été calculés a partir de
variances estimées i 1'aide de cing groupes aléatoires.
Ainsi, les variances de I’échantillonnage peuvent étre consi-
dérées comme comportant une distribution xﬁ. Partout dans
la présente section, nous supposons que les estimations du
sous-dénombrement provincial et leurs variances sont
indépendantes.

Royce (1992) a proposé plusieurs estimateurs du sous-
dénombrement provincial. Rivest (1995) a proposé un esti-
mateur composite qui réduit le taux de sous-dénombrement
provincial vers le taux national. Il est donné par

r,.c =ar, + (1 -a)ry,
ol r, = Zp,r, estle taux de sous-dénombrement national et
le paramétre de réduction & est donné par:

Epirl.z—rN
Epr'(l -pi)ciz * 21%2 sy

C’est 12 1a valeur de o qui est optimale pour les fonctions de
perte de I’estimation des totaux provinciaux et de la part
provinciale de la population (on trouvera des détails dans
Royce (1992) et dans Rivest (1995)). Ona r =r, + g,(r),
ol

&':

(1 -p)6*
g(r) = - 2 p(1 -p)s; (r, - 7y).

Epi(l -pi)cf * Epiriz "".3'

On peut facilement calculer une expression analytique pour
1’estimateur de 1’ erreur quadratique moyenne conditionnelle
en notant que

)
g.(r) 2,07,
or,

e Zp (1 -p)s
N
, [Zp.0-pyot+ Eprt-r2f

-(1-p)1 - &)
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Il est également possible de calculer la seconde dérivée
partielle de g,(r); elle porte le méme signe que 7, - r,,.
Ainsi, 1'asymétrie positive du taux de sous-dénombrement,
qui est probable lors de |'estimation d’événements rares
comme le fait d’étre manqué dans un recensement, entraine
un accroissement de 1’erreur quadratique moyenne condi-
tionnelle dans les provinces qui affichent un sous- dénom-
brement supérieur au taux national.

Pour 1991, & = 0,874 et le taux de sous-dénombrement
national est r, = 2,872%. Le tableau 2 présente les esti-
mations du sous-dénombrement composne pmvmcnal r
avec leurs efficacitéseff;, =0,/ msec(r, ), oumsec(r, ) est
calculée suivant la définition donnée 2 Ia section 2, en
fonction de la correction proposée i la section 3.2 pour
rendre compte des variances estimées. L’estimateur compo-
site représente une amélioration relativement aux estima-
teurs directs dans tous les cas sauf trois qui correspondent
aux provinces affichant les taux de sous-dénombrement les
plus extrémes.

Le tableau 2 fournit également I’estimateur empirique de
Bayes r,” calculé 2 I'aide d’un modgle de lissage de
I’emplacement. Dans le cadre du modéle (M), le véritable
taux de sous-dénombrement 9, est supposé comporter une
distribution sous fomle de N (B o ) Les estimations para-
métriques sont &> = 1,45 x 10 et B, =2,61%. Deux
efficacités sont présentées relativement a des estimateurs
directs, soit d’une part eff> qui est calculée a I'aide de
P’estimateur de I’ erreur quadratique moyenne conditionnelle
pour r,a, y compris la correction décrite i la section 3.2
pour tenir compte des variances estimées, et d’autre part
effPR qui est calculée i I’aide de I’estimateur incondition-
nel de Prasad et Rao. Le taux important de sous-
dénombrement pour les Territoires du Nord-Ouest est
responsable de 1’estimation élevée pour 63; c’est pourquoi
les estimateurs empiriques de Bayes r? se rapprochent
beaucoup plus des estimateurs directs ; que les estimateurs
composites. Une reprise de 1’analyse sans les Territoires du

Nord-Ouest et le Yukon modifie énormément les
estimations empiriques de Bayes.

Dans le tableau 2, 1'estimateur composite fonctionne
mieux que I’estimateur empirique de Bayes; il entraine un
accroissement de I'efficacité conditionnelle supérieur a
10% dans sept des 12 provinces. Trois efficacités sont infé-
rieures a 1; la discussion de la section 4.2 laisse entendre
que les efficacités inférieures a4 1 sont inévitables. La
précision relativement médiocre des 6,; (leur estimation se
fait selon quatre degrés de liberté seulement) diminue les
efficacités conditionnelles des estimateurs empiriques de
Bayes. Elle exerce une influence moindre sur I’estimateur
composite puisque le méme paramétre de réduction est
utilisé pour toutes les provinces. Les efficacités condition-
nelles captent les performances médiocres de r,” et r,B dans
les provinces ayant les taux de sousdénombrement les plus
extrémes. Or les efficacités de Prasad et Rao les manquent.
Elles soulignent les améliorations que le lissage entraine
pour les deux territoires ol les taux de sous-dénombrement
sont trés variables. Les efficacités de Prasad et Rac ont un
sens uniquement si I’on accepte I'hypothese de provinces
échangeables qui sous-tend le modéle de lissage. Cela est
douteux puisque le sous-dénombrement tend 2 &tre plus
élevé dans les provinces a forte population urbaine que dans
les petites régicns rurales.

5.2 Estimations infra-provinciales

Dick (1995) a examiné 1’estimation des facteurs de
redressement pour le sous-dénombrement du recensement
de 1991 (catégories ige x sexe pour chaque province). Le
facteur de redressement pour un petit domaine se définit
comme F=1+ (sous-dénombrement estimatif)/{dénombre-
ment), Pour quatre catégories d’age, 0-19, 20-29, 30-44,45+
et deux sexes, il existe 96 petits domaines. Les variables
explicatives sont des interactions entre les variables des
indicateurs pour les 12 provinces, les quatre groupes d’ige

Tableau 2
Deux estimateurs du sous-dénombrement provincial et leurs efficacités
Province ) r, cv re eff s r? eff? effpr
Terre-Neuve 2,06 1,994 15,96 2,105 1,12 2,038 1,07 1,08
fle-du-Prince-
Edouard 0,47 0,931 30 1,176 0,65 1,025 093 1,03
Nouvelle-Ecosse 3,26 1,889 20,05 2,013 1,11 1,959 1,09 1,06
Nouveau-Brunswick 2,66 3,245 13,73 3,198 1,29 3,162 1,14 1,69
Québec 25,19 2,605 8,35 2,639 1,16 2,605 1,04 1,02
Ontario 37,24 3,641 8,46 3,544 0,87 3,572 1,02 1,04
Manitoba 396 1,86 20,83 1,987 1,1 1,936 1.09 1,06
Saskatchewan 3,58 1,798 18,87 1,933 1,04 1,863 1,06 1,05
Alberta 9,24 1,995 14,57 2,106 1,01 2,032 1,06 1,03
Colombie-
Britannique 12,01 2,733 9,86 2,751 1,26 2,727 1,07 1,03
Yukon 0.1 3,83 13,99 3,709 1,27 3,56 1,05 1,17
Territoires du
Nord-Ouest 0,22 5,439 11,28 5,116 0,96 4,813 0,49 1,18
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et les deux sexes, et la proportion de locataires (R) et de
personnes ne parlant ni 1'une ni 1’autre des langues offi-
cielles (L) dans les 96 petits domaines. Dans chacune, la
variance estimative était donnée par 6, = (variance du
sous-dénombrement) / (dénombrement)’

Dick (1995) a effectué une régression des variances
logarithmiques du dénombrement pour lisser la variance. Il
a examiné les exponentielles des valeurs prédites des
variances logarithmiques (G, ) A titre de variances connues.
La variabilité a été sous-estimée.

La variance prédite moyenne G, représente uniquement
68% de la variance non lissée moyenne On peut corriger ce
probléme en multipliant 6, par exp (o f2)=1,54, ol 0
est la variance résiduelle du modele de lissage. Le fait cle
corriger e modele de chk (1995) A I'aide de la variance
lissée «sans biais» donne § 0 = 0., C’est 12 une situation dégé-
nérée dans laquelle les estimateurs empiriques de Bayes
sont identiques 2 des valeurs prédites de modele linéaire. A
noter également que la corrélation entre les résidus de la
vanance et les dérivées partielles de g;, calculée comme si

>O est de 0,25. C'est A une md1cat10n que (S) est
enfremte 1 est probable que I'utilisation de G, exp (8, /2)
dans le calcul entrainera une surestimation de la précision
des estimations régionales. Afin d’illustrer 1’ application de
I'estimateur de Perreur quadratique moyenne condition-
nelle, nous laissens de c6té ces problémes et nous
supposons, dans le reste de la présente section, que les
variances d’échantillonnage o, sont connues et identiques
& leurs valeurs lissées G,,.

Le modgle corrigé par Dick (1995) comporte dix variables
indépendantes; les estimations des moindres carrés pondérés
et leurs erreurs types, données par la racine camrée des
éléments occupant la matrice diagonale de 4 ~', figurent
dans le tableau 3. On peut calculer 4 I’ aide de (8) les erreurs
quadratiques moyennes conditionnelles mse_(fi,) pour les
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96 petits domaines. On avait mse ({i,) = 0 et mse .(fi }>g,
pour 51 et 15 petits domaines respectivement. Les 15 petits
domaines comportant d’importantes erreurs quadratiques
moyennes conditionnelles méritent une attention particu-
ligre: peut-on améliorer le modele de prédiction pour ces
domaines? Il existe deux aspects systématiques remarqua-
bles parmi les 15 résidus correspondants: on trouve deux
grands résidus positifs dans la catégorie M/0-19 et deux
grands résidus négatifs dans la catégorie F/45+. Il est donc
suggéré d’ajouter M/0-19 et F/45+ A titre de variables
indépendantes. La colonne ajoutée & la matrice X pour
M/0-19 contient des 1 pour les 12 petits domaines pour les
hommes fgés de 0 & 19 ans et des O ailleurs; la colonne
ajoutée pour F/45+ est construite de fagon semblable. Seale
F/45+ permet d’améliorer I’ ajustement; le fait d’ ajouter cette
variable explicative donne le mod2le de Dick modifié du
tableau 3. La valeur absolue de la statistique ¢ pour F/45+est
de 3; ce résultat est clairement significatif,

I1 est intéressant de comparer les erreurs quadratiques
moyennes conditionnelles obtenues 2 I’aide du modele de
Dick modifié A celles du modéle de Dick. L’utilisation du
modgle modifié permet de diminuer mse_ dans 26 petits
domaines et la fait augmenter dans 21; on observe une
légére amélioration pour le modéle modifié,

Il est possible de regrouper les facteurs de redressement
empiriques de Bayes infra-provinciaux au niveau des
provinces. Les facteurs de redressement provinciaux F
sont donnés par

E C,F,

pEC

Tableau 3
Deux modeles linéaires pour des facteurs de correction pour les domaines:
Dick (p=11) et Dick modifié (p=12). Des estimations paramétriques
sont présentées avec leurs erreurs standard entre parenthises

Catégorie Variable Dick Dick modifié

moyenne ordonnée 1,0076 (0,0018) 1,0099 - (0,0018)
M/ 20-29 0,0563 (0,0038) 0,0541 (0,0037)

Interaction Age® sexe M/ 30-44 0,0207 (0,0036) 0,0185 (0,6035)
F/20-20 0,0243 (0,0038) 0,02223 (0,0037)
F/45+ - -0,0102 (0,0037)
BC*R 0,0436 (0,0115) 0,0433 0,0110)
Ontario*R 0,0791 (0,0100} 00789 (0,0102)

Interaction province*locataires Québec*R 0,0253 (0.0097) 0.0259 (0,0090)
N.-B*R 0,1039 (0,0194) 0,1032 (0,0186)
Yukon*R 0,0633 (0,0179) 0,0634 (0,0175)
NWT*R 0,0687 (@,0117) 0,0680 (0,0285)

Interaction langue*sexe*ige L*F/0-19 0,0802 (0,0293) 0,0680 {0,0285)

Variance 3,3681e-05 (2,45e-05) 2,21e-05 (2,30e-05)
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ol C, représente le dénombrement pour le i-iéme petit
domaine et E représente la sommation des huit petits
domaines de fa province p. Une erreur quadratique
moyenne pour le facteur de redressement provincial, soit
conditionnelle, soit inconditionnelle, peut étre calculée a
1'aide d’une matrice mpe d’erreurs du produit moyen sous
la forme

mse(ﬁ'p) = ;E E C,.ijpe(ﬁ‘,.,ﬁ‘j).
( Yy C‘_)2 P p
P

Des erreurs quadratiques moyennes conditionnelles sont
obtenues i ’aide de la formule (2) pour mpe. Lahiri et Rao
(1995) ont présenté une formule pour les termes hors
diagonale de la matrice de I'erreur inconditionnelle du
produit moyen dont la diagonale est donnée par les erreurs
quadratiques moyennes de Prasad et Rao (1990).

Tableau 4
Estimations directes (Fp) et empiriques de Bayes (F, :) des
facteurs de correction provinciaux avec leurs efficacités
conditionnelles (effpt) et inconditionnelles (effppk) . Une efficacité
conditionnelle est = lorsque 1’ estimateur de 1'erreur quadratique
moyenne conditionnelle est nul

PROVINCE F, F: eff,, eff pp
Terre-Neuve 1,203 10176 649 2,94
fle-du-Prince-Edouard 11,0004 11,0153 1,03 4,52
Nouvelle-Ecosse 11,0193  1,0171 25,3 2,59
Nouveau-Brunswick  1,0335 1,0367 0,67 1,11
Québec 1,0268 1,0262 1,12 0,93
Ontario 1,0378 10396 0,68 0,93
Manitoba 1,019 10176 o 2.46
Saskatchewan 1,0183 1,0166 o 2,54
Alberta 1,0204 11,0187 737 1,98
Colombie-Britannique 1,0281 1,0293 1,09 1,03
Yukon 1,0396 1,040 1,41 1,17
Territoires du N.-O.  1,0575 1,055 1,40 1,32

Le tableau 4 présente des estimations agrégées directes
et empiriques de Bayes avec deux efficacités. Les estima-
tions empiriques de Bayes retiennent une bonne partie des
différences interprovinciales. C’est 12 une indication que les
variables explicatives du modéle de lissage ont capté la
plupart des différences entre les taux de sous-
dénombrement provinciaux. Une exception notable est
I'fle-du-Prince-Edouard, dont le faible facteur de correction
n’est pas élucidé par les variables explicatives. Il s agit de
la seule province pour laquelle les deux efficacités sont
appréciablement différentes. Les efficacités conditionnelles
sont plus instables que les efficacités de Prasad et Rao. Sauf
A I'lle-du-Prince-Edouard, les deux décrivent un phéno-
meéne semblable: au Nouveau-Brunswick, au Québec, en
Ontario et en Colombie-Britannique, les estimations empiri-
ques de Bayes agrégées ne représentent pas une améliora-
tion appréciable relativement aux estimateurs directs.

6. CONCLUSIONS

L’ estimateur de I’erreur quadratique moyenne condition-
nelle proposée dans le présent exposé comporte plusieurs
aspects intéressants. Il peut étre mis en ceuvre a I'aide de
toute stratégie de réduction. Il est conditionnel en ce sens
qu’il dépend de la réalisation du modele de lissage servant
a produire les caractéristiques régionales; I’estimateur con-
ditionnel comporte donc une grande variance d’échantillon-
nage. De simples modifications de I’estimateur permettent
de traiter I’asymétrie des données et des variances estima-
tives. Dans un contexte empirique de Bayes, il fournit des
renseignements diagnostiques au sujet du modéie de lis-
sage. Il peut également servir d’élément pour la construc-
tion d’estimateurs de la variance liée au modéle prédictif
lorsque celle-ci ne trouve aucune expression de forme
analytique.
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ANNEXE

Preuve de la proposition 1

Soit £!? une racine carrée symétrique pour Z, telle que
(ZV2 =% et z=Z Yy - ). A noter que z comporte
une distribution N, (0,/). Pour ce qui est du vecteur
aléatoirez, E{(y - p)g(y)'} =Z'?E{zg(p + £'%z)}. Ainsi
I'espérance conditionnelle de z,.gj( u + Z'%z) donnée par
(z), s 2,1, 210qp - 2,) €SLEGAlE A

J- zexp(-z/2)
R ﬁn

Une intégration par parties indique que |'intégrale ci-dessus
est égale a

gn+ Emz)dz'..

_ 2 172
f exp(-z; /2) dg;(u +Z Z)dz,..
& V2n 9z,
Nous observons que

og; (1 + £'%z)
dz,

T

n
Y gt + T,
k=1
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Puisque =2 est symétrique, I, = ", Ainsi I'expression
ci-dessus est le produit scalaire de e,'Z'?, la i-igme ligne de
2 (e, représente un vecteur 7 x | de 0 sauf pour [a &-izme
composante qui est 1), et Vg(u +Z'%)e, la j-idme

colonne de Vg(y), évaluéeen y =y + £'2z. Nous avons

E{z,.gj(p +2%2) | 2y, 02,4y Zags oo zn} =
ef'E‘nE{Vg(p +E2)e 12,02, zM,...,zn}.

Cette égalité s’applique également de facon incondition-
nelle, E{z,g(u +Z"2)} =¢/TE{Vg(n + )} e,
Autrement dit,

E{zg(p +T'2)} =TV E{Vg(n + Z'%2))}.
CQFD.

Preuve de la proposition 2

Soit E; 1'espérance conditionnelle relativement a y,,

étant donné (¥, ..., ¥;_y» Viuys -0 ¥, ) €L B(Y;) = g,(), pour
des valeurs fixes de (¥,, ..., ;s Viypr -n ¥, )- On 2

Efy;-m)ay ) = L(f ~ P )R(DF (£)dr.

Pour évaluer cette expession, il est possible d’intégrer par
parties. L'intégration de (f - p)exp{~(t - u,)*/ (20} }/
(2n6,)"* dans la fonction A intégrer donne

12
E((y, - n) k() = 0, E 1k ()} + 15'—’—

- 2 _ 2
e {(r n) _l}exp{(r w9}

Gfi (ZTIZO'ﬁ )”2

ol A'(¢) est la dérivée de h(¢). Des intégrations répétées
par parties indiquent que

- 2 _ 2
J‘Rh 0 (¢ -p,)* exp{(t-u)"/(20,)} &

o,:,‘ (21[0 i )lf2

exp (- Y/ 20,))

(2no,)'?2

- -y h)

exp{(t -u)?/ 26,)} P

(2ne,)'"?

- fR{o,.,.h"m +h(n)

ol A” (1) est la dérivée seconde de A (¢). Cela donne
Ej{(yj - l—lf) h(y,)] =

)
S P

o, E{h' (¥} + TE,-U’" (¥} +o(p;)-
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Le fait de prendre, pour les deux membres, I'espérance
relativement a la distribution de (¥, --. ¥, (s Ve 0 V)
permet de compléter la preuve,

Preuve de la proposition 3

Soit £, I'espérance prise relativement 2 la distribution de
8., étant donné toutes les autres guantités aléatoires
(»,8.,j # i).Dans ce contexte on peut écrire (9g,(y))/(dy,)=
h(&iﬁ, ol h est une fonction qui dépend possiblement de
(.6, j #1). Un développement en série de Taylor pour h
donne:

h(8;) = h(;) + W' (6,)(5,; - 0;)

6. -0, )
+h"(o,) ("—" +0((8; - 6,P).
Puisque (k - 1)6,/c, comporte un€ distribution xf_,
E{(@, - 0,.,.)2} = 20,-2,-f (k-1), et les moments centrés
d’ordre supérieur sont O(1/k?). Le développement
ci-dessus se raméne a

O O(1/k?)
+
k-1

o,k (9g,(y)/dy,} =0,h(c,)+h" (0,)

Il est clair que le biais de &,/ (8,) a titre d’estimateur de
cette expression est de O(1/k), pourvu que 4'(c,) # 0.
En laissant de cdté les termes O(1/k%),ona

k+1
. | ®&-D3§,
= ©,h(0;) + W' (6,)E\\0;| ——— -9,

k+1
2
-cr‘i]

h" (o, k-1}6.

el (&,
2 k+1

Des opérations élémentaires indiquent que, dans la formule

ci-dessus, le coefficient de h'(5,,) est nul et que

.| &-1s; : G?s
ENS)| ——— -0, [=2
k+1 k-1

Cela montre que

A (k- 1)g,

Ei Gr'ih T =U,-,-E;{ag,~(}’)/a}’,»} +0(1 ka)
+

On compléte la preuve en notant que cette €galité
s*applique & I'espérance inconditionnelle, prise relativerment
a la distribution mixte de (¥, 6,7 =1, ..., n).

+ O 1 k).

Preuve de la proposition 4

I erreur quadratique moyenne de la variance a posteriori
a titre d’estimateur de I’erreur quadratique moyenne condi-
tionnelle comporte uniquement un terme de biais,
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4
((p, ~x/B)2 -c2 )2,

tandis que l'erreur quadratique moyenne mse (fi,) ne
comparte qu’une composante de la variance donnée par

4

2| Varg {0 - %))

G +0O

v

g

4

2
- {20 + 4(p, _x‘fB)zcz }
o’ + 0,

On peut évaluer I’efficacité signalée dans la proposition 4
comme le ratio des deux fluctuations moyennes définies
ci-dessus. Elle est donnée par

26" +402 Y (u, - x/B)/n
Y, -xBR -0l n

Le fait de prendre les espérances du numérateur et du
dénominateur relativement au modgle (6) fournit le résultat.
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Imputation par la méthode cold deck et la méthode du quotient

JUN SHAO'

RESUME

L’imputation est une méthode utilisée couramment pour compenser |’effet de la non-réponse lors de 1’analyse des données
d’enquéte. Fondée sur des données auxiliaires, I'imputation peut produire des estimateurs plus efficaces que ceux construits
en ne tenant compte ni de la non-réponse ni de la repondération. Nous étudions et comparons 1’erreur quadratique moyenne
d’estimateurs d'enquéte fondés sur des données imputées par trois méthodes distinctes, ¢’est-3-dire la méthode courante
d’imputation par quotient et deux méthodes cold deck fréquemment appliquées aux enquétes de nature économique réalisées
par le U.8. Census Bureau et par le U.S. Bureau of Labor Statistics. La méthode cold deck consiste A imputer 2 une
non-réponse 3 une question particuliere toute autre valeur que celles déclarées pour la méme question de I'ensemble de
données courantes (par exemple, valeur observée pour une covariable et{ou) tirée d'une enquéte antérieure). Bien qu’elle
s'appuie sur un plus grand nombre de données auxiliaires que les autres méthodes, 1'imputation par la méthode cold deck
ne donne pas nécessairement de meitleurs résultats si 1’on s’en tient & I'etreur quadratique moyenne des. estimateurs
d’enquéte résultants, Alaided'un exemple simple, nous comparons explicitement les erreurs quadratiques moyennes et
déterminons dans quelles conditions 1'une des méthodes est supérieure aux autres. Pour les cas généraux, nous proposons
de comparer empiriquement les erreurs quadratiques moyennes en se fondant sur certaines estimations cohérentes de I'erreur
quadratique moyenne. L’estimation de I'erreur quadratique moyenne des estimateurs d’enquéte en cas d’imputation de
données est en s6i un probléme important. A titre d"illustration, nous présentons un exemple numérique basé sur I’enquéte
annuelle sur les transports.

MOTS CLES: Enquéte complexe; erreur quadratique moyenne; non-réponse; échantillonnage aléatoire simple; estimation
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de la variance.

1. INTRODUCTION

L’imputation est I'une des méthodes les plus courantes
utilisées pour compenser la non-réponse lors de I’analyse
des données d’enquéte. En plus des nombreuses raisons
pratiques qui la justifient, I’imputation au moyen de
données auxiliaires peut produire des estimateurs plus
efficaces que ceux construits en ne tenant compte ni de la
non-réponse ni de la repondération. Supposons que I’on tire
un échantillon s d'une population finie P et qu'il
comprenne certaines unités représentées par i = 1, ..., M, et
que I'on observe {y,, ier) (répondants), rcs, Supposons
en outre que l'on dispose de données auxiliaires x,
observées pour tous les i€s et x,> 0. La méthode d’impu-
tation par quotient utilisée couramment (voir, par exemple,
Kalton et Kasprzyk 1986) consiste 3 imputer des valeurs
pour la non-réponse comme suit. En premier lieu, on crée
K cellules d’imputation P,, P, uP,u- uP, =P, d'apres
une variable auxiliaire nominale (que I’on observe pour
chaque i €s et qui différe typiquement de x) telles que, pour

chaque %, on suppose qu’est vérifié€ le modéle suivant:
172

Yi=PByx; +x;"e,
ieP, 1)
Pla,=1|y,x;)=Pa,=1]x),
ol B, estun paramétre incoxzmu, e, est indépendante de x,,
avec E(e;} =0 et V(e,) = 0, >0 inconnue, q, indique si y,
est un répondant et (a,, x,) sont indépendants. Alors, dans

1

la cellule d’imputation &, on impute au non-répondant y, a
valeur B, x;, ol

Bx =) WJ;/E WX, (2)

fEry iery

est le meilleur estimateur linéaire non biaisé de B, étant
donné le modele (1), r, est r limité & la k-iéme cellule
d’imputation et w; est le poids de sondage associé a la
i-ieme unité échantillonnée. A noter que le modele (1) est
un modele de régression de y, sur x, (sans coordonnée 2
I’origine et avec variance de I’erreur proportionnelle  x,)
et un modele de réponse fondé sur I’hypothese selon
laquelle le mécanisme de réponse est indépendant des y,,
étant donné les x,. Ce mécanisme de réponse est qualifié de
réponse & données aléatoirement manquantes par Rubin
(1976) ou de réponse sans effet confusionnel par Lee,
Rancourt et Sirndal (1994). D’ aprés I’ensemble de données
imputées, I'estimateur d’Horvitz-Thompson (HT) de ¥,
¢’est-a-dire le total de population des y,, s’écrit

?R=2(Zw,-y,+ ) w,-fikx.»]- @)

k| ier, iesy -1,

ol s _ est la valeur de s limité A la k-itme cellule
d’imputation. L’estimateur HT de ¥, calculé sans tenir
compte de la non-réponse ni de la repondération dans
chaque cellule d'imputation, est représenté par
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w:k=wr'[zwr/2 Wf]' 4)
€8y, ier,
On constate que, si x; = 1, alors les estimateurs représentés
par les équations (3) et (4) sont les mémes. Les
deux estimateurs sont dépourvus de biais si le modele (1)
est vérifié. (Dans le présent article, le biais et la variance
ont trait au modele (1) et & I'échantillonnage répété, sauf
indication contraire.) Cependant, dans les conditions du
modéle (1), ¥ » €st plus efficace que ¥ w Si rest de taille
nettement plus faible que s. Méme si le modele de
régression décrit en (1) n'est pas vérifi€, AR peut encore
étre plus efficace que YW si 'on s’en tient & 'erreur
quadratique moyenne en cas d’échantillonnage répété
{Cochran 1977, chapitre 6) quand la probabilité de réponse
est une constante dans toute cellule d’imputation (condition
qui assure que ¥ ! 7 w Soient approximativement non
biaisés en ce qui concerne I’échantillonnage répété).
L’objet de la présente note est de comparer 1’efficacité
de ¥ » celle d’autres estimateurs de ¥ d’aprés les données
obtenues par imputation de valeurs aux cas de non-réponse
par une méthode appelée cold deck. La méthode d’impu-
tation cold deck consiste & imputer aux cas de non-réponse
pour la variable y des valeurs déclarées pour toute autre
variable que y (par exemple, valeurs déclarées pour une
covariable et(ou) provenant d’une autre enquéte). L'impu-
tation par la méthode cold deck est I’ opposé de I’imputation
par la méthode hot deck en vertu de laguelle on impute A un
cas de non-réponse une valeur déclarée pour la méme
variable durant I’enquéte courante. La méthode d’imputa-
tion par quotient consiste a utiliser a la fois des valeurs
déclarées de y et des données auxiliaires et est parfois
appelée méthode «warm deck». La forme la plus simple de
méthode d’imputation cold deck consiste & imputer & une
non-réponse Y, i€8 =1, Une valeur X I’estimateur HT
résultant de ¥ s’écrivant alors:

Fe=Xwy+ X wx, (5)
3 fEsS-r

L’utilisation de cette méthode cold deck simple est motivée
par le fait que, en vertu du modele (1), la valeur des J, est
proche de 1 dans nombre de problémes d’enquéte, particu-
litrement quand les x, sont des valeurs de y provenant
d’une enquéte precédentc Sicertains B, ne sont pas égaux
a 1, dans 1’équation (5), Y est entaché d’un biais qui ne
disparait pas, méme si 5 —iP (c’est-a-dire si I’échantillon
correspond 4 un dénombrement complet (recensement}).
Cependant, le fait qu'un léger biais persiste peut &tre
compensé par la diminution de la variance si bien que
Ierreur quadratique moyenne eqm(YC) E (Y - ¥y
demeure plus faible que Perreur quadratique moyenne
eqm(}’ )= E(Y -¥)¥= V(Y Y) ol Eet Vreprésentent
l’espérance mathématique et la variance dans les conditions
du modele (1) et de I’échantillonnage répété. Des précisions
supplémentaires sont données i la section 2, On peut

améliorer I'imputation en passant de la méthode cold deck
simple & la méthode cold deck par quotient, qui consiste &
imputer pour une non-réponse y, une valeur x; y, /., ou ¥,
et X, sont des valeurs qui ont été déclarées lors d’une
enquéte précédente. L'estimateur HT correspondant de ¥
prend la forme

?C-R=Zwiyi+ E WX,V 1%, 6)

ier ies-r

L’estimateur décrit en (6) est sans biais si le modele (1) est
vérifié pour 7, et X, (C’est-d-dire , = B, X, + f,.uzé".) en se
servant du méme B, que pour y, et x,. Le U.S. Census
Bureau (King et Kormbau 1994) et le U.S. Bureau of Labor
Statistics {Butani, Harter et Wolter 1998) appliquent ces
deux méthodes cold deck A grande échelle dans le cas des
enquétes de nature économique. L’application des
méthodes cold deck d’imputation n’exige pas que 1'on
connaisse les cellules d’imputation, mais le modele (1)
suppose qu’aucun biais n’entache Y. ni ¥._,

Bien qu’elle s’appuie sur un plus grand nombre de
données auxiliaires, la méthode cold deck par quotient ne
donne pas nécessairement de meilleurs résultats que la
méthode cold deck simple ou que la méthode d’imputation
par quotient. A la section 2, on compare explicitement les
erreurs quadratiques moyennes de ¥, Y. et ¥._p dansle
cas particulier ol I’échantillon s est un échantillon aléatoire
simple (EAS) et oll la probabilité de réponse est constante.
On détermine les conditions dans lesquelles une méthode
est supérieure aux autres. Si le plan d’échantillonnage ou le
mécanisme de réponse est complexe, il est difficile de
comparer explicitement les erreurs guadratiques moyennes.
Cependant, on peut estimer I'etreur quadranque moyenne
de Y Y et Y _g ©t faire une comparaison empirique.
L’estlmatlon de la variance ou de I'erreur quadratique
moyenne est, en soi, un probléme important, puisqu’il est
courant de déclarer les estimations de la variance ou de
I’erreur quadratique moyenne en méme temps que les
totaux estimatifs. Cette question est abordée a la section 3.

Nos résultats peuvent aussi étre appliqués dans les
conditions de I’échantillonnage & deux degrés ou de
I’échantillonnage double, que I'on emploie souvent quand
la sélection d’un grand échantillon {x,,ies} est peu
colliteuse mais qu’il est onéreux d’obtenir des valeurs de y,
si bien qu’on sélectionne un sous-échantillon {y,,i€r} a
la deuxieme phase, r cs.

Un exemple numérique axé sur les données de I’enquéte
annuelle sur les transports réalisés par le U.S. Census
Bureau est examiné 2 la section 4.

2. EAS AVEC REPONSE UNIFORME

Pour illustrer I'idée, commencgons par exposer le cas le
plus simple ou s est un échantillon aléatoire simple (EAS)
(sans remise provenant de P, mais dont la fraction
d’échantillonnage est négligeable); il n’existe qu’une seule
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cellule d’imputation, si bien que nous pouvons abandonner
I’indice k pour la cellule d’imputation; enfin, la probabilité
de réponse est une constante p > 0 {(mécanisme de réponse
uniforme).

Dans ces conditions, w, = N/n, ol n est Ieffectif de
I"échantillon s et &V est 'effectif de la population P. Puisque
I’on suppose que /N =0,

2
gH. Bzvx] ¢l

eqm(f’k) = —r-r- »

pour une valeur élevée de n, od p = E(x,) et v, = V(x,} et,
dans tout I'article, 4 = B signifie que 4 est égal 4 B jusqu’a
un terme qui est relativement négligeable comparativement
4 A et B, puisque dans toutes les cellules d’imputation,
Ieffectif de 1'échantillon tend vers I'infini. Une explication
plus détaillée de la dérivation du résultat (7) figure en
annexe. D'aprés ¥ v dans I’équation (4), il est facile de voir
que W, = N/r, ourest lataillede r et}’ n’est pas biaisé.
Alors,

2 { &2 2
eqm(¥,) = V¥, - ") = V(¥,) = l( il ﬁ—v] .
n P 2
Parconséquent, Y estplus efficaceque Yw,hmomsque p=1
et B?v, = 0. Le gain réalisé en se servant de Y est propor-
tionnel & B2 et A v_, qui sont deux mesures de l’utlllte de la
variable auxiliaire x pour expliquer y conformément au

modéle (1).
Pour la méthode cold deck simple,

__(Eyj T x )-—(Ex Yo, 1B %+ Y x ]

ier  iesr ier ier | ies-r
ol les e, sont définis en (1). Par conséquent,
V(¥e)= NTZ{UZPP; (B?p+1-py,
+@-17p(1 -pul} (8)

{voir I’annexe). Le biais de f’c est
EP - ) =Ny (1-p)(1-B)
et, donc,

eqm(¥e) = V(f - 1) + [EF, - NP

= V(¥ + [EF, - D]
= -}E{Gzpux +(Pp+1-p)v,
n

*B-1%0-plpenC -} o
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La comparaison de (7) et (9) méne aux conclusions
suivantes;

1. si p=1 (non-réponse), eqm(f'c) =eqm(f’ );

2.si p<l et P=1(y et x ont la méme moyenne),
eqm(Y )<eqm(Y)

3. si p<l et =1, eqm( )seqm( =) 8i, et uniquement
si

(B-1*p+n(1-p)lu, +(1 -B*)v,/n,
-a?(p+ 1)/psO. 10

Supposons que p, > 0. Dans le cas de la plupart des
enquétes économiques, la variance relative v, /p? est
plus faible que p + n(1 - p). Par conséquent, le premier
membre de (10) est une fonction quadratique de  dont
le coefficient du terme B est positif et, par conséquent,
la méthode cold deck simple donne de meilleurs
résultats si P est compris dans D'intervalle dont les
limites sont

p+n(l =Pyl yfviipd +{lp+n(l-p)Ip, -v /p Yo* (p+ )/p
+n(l-pyu, -v /p, '

Cet intervalle contient la valeur 1 puisque (10) est
vérifié si B = 1. A noter que [p +n(1 - p)]u, tend vers
I'infini quand » tend vers I'infini. Par conséquent,
I"intervalle des  pour lesquels la méthode cold deck
simple donne de meilleurs résultats se réduit 3 un point
unique si (B = 1) quand »n ~ e

Examinons maintenant la méthode cold deck par
quotient. Supposons que }7,.=B.i:',.+f,.mé’,., E)=0,
V(é',.)=02, €t que ¢€,e, et (x;,X;) sont mutuellement
indépendants. Soit z, =x,¥,

VEAN e,.=y,-z,.=x,-”2e,.-
x, /%" Alors, E(P,_p - V) =0 et

. N2
eqm(fe ) = ——{plpu, +Bhv, S’ -ply}. (D)
ony =E (x,-zlfi) (voir I'annexe). D'aprés (7) et (11),

. . 2
eqm(P,) ~eqm (P, ) = ﬁf%l__el{[ . 1] n -y }(12)

et, par conséquent, la méthode cold deck par quotient donne
de meilleurs résultats que la méthode d’imputation par
quotient si, et uniquement si 1/p+ 12 y fp_. A noter que
¥, 2 B, et y, s’approche de p_si x, et X, sont fortement et
positivement corrélés, auquel cas la méthode d’imputation
cold deck par quotient peut &tre nettement supériéure a la
méthode d’imputation par quotient.

La comparaison entre la méthode cold deck simple et la
méthode cold deck par quotient est identique 2 la compa-
raison entre la méthode cold deck simple et la méthode
d’imputation par quotient. Dans le troisiéme terme du
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premier membre de (10}, il suffit de remplacer (p+1)/p
pary, /u,.

Il faut estimer les parametres B, o, u,, v, et y_afinde
cornparer |'efficacité de Y Y et Y . Aulieu de cela,
nous pouvons comparer dlrectement les erreurs quadra-
tiques moyennes estimatives de Y Y et Y . Nous
examinons cette comparaison i la secuon qui su1t

3. EQHANTILLONNAGE STRATIFIE AVEC
REPONSE SANS EFFET CONFUSIONNEL

Considérons le plan de sondage stratifié qui suit adopté
par nombre d’ organismes gouvernementaux d’enquétes aux
Etats-Unis: la population finie P est stratifiée en H strates
contenant N, unités dans la #-iéme strate; on sélectionne
n,z2 unités sans remise dans la strate A, conformément 2
un plan d’échantillonnage probabiliste donné et les unités
sont sélectionnées indépendamment dans les diverses
strates.

Les poids de sondage w, sont calculés de sorte que, si
I’on observe tous les y,, Pestimateur HT }_w, y, est non
biaisé pour ¥ dans les conditions d’échantillonnage répété.

Nous supposons que le modele (1) est vérifié. La proba-
bilité de réponse n’est plus constante, mais elle est indépen-
dante de la valeur de y. Dans le cas de la méthode d’impu-
tation cold deck par quotient, nous supposons aussi gue,
dans la k-ieme cellule d’imputation, y, =B, X, +x
E(€)=0, V)= 6§ ete, €, (x,X;) sont mutuellement
indépendants.

Des résultats explicites pour l'erreur quadratique
moyenne, décrite par (7), (9) et (11), ne s’obtiennent pas
facilement. Cependant nous pouvons faire des compa-
raisons empiriques de 1'efficacité de Y Y et Y c-r o1
nous fondant sur les erreurs quadrathues moyennes
estimatives. L'estimation de I’erreur quadratique moyenne
de Y Y et Y c-r ©st, en fait, un élément important de la
théone de I’échantillonnage. It est bien connu que, pour les
ensembles de données imputées, la méthode naive con-
sistant 4 appliquer les formules types d’estimation de la
variance en traitant les valeurs imputées pour la non-
réponse comme des données observées entraine une sous-
estimation. §’il n’existe aucune méthode correcte (pour
estimer |'erreur quadratique moyenne), nombre de bureaux
d’enquéte utilisent la méthode naive.

Nous calculons maintenant les estimateurs de V(¥) ou
eqm(¥) qui sont corrects dans les conditions du
modele (1), od ¥ représente 7 R Y ou I"

Représentons par E,_ et ¥ l’espérance mathématique
et la variance dans les conditions du modele (1) et par £_et
V,, lespérance mathématique et la variance dans les
conditions d’échantillonnage répété (subordonnées au
modele et a la réponse). Alors

V(Y- =EV.(D1+V, [E(F)- Y] (13)

Commencons par examiner Em[Vs(f’)], C’est-3-dire le
premier £lément de la variance dans I’équation (13). 1l suffit
d’obtenir un estimateur de ¥, (¥), subordonné 2 Ia condi-
tion {y,,x;,a,,i€P} (et {y,X,, icP} pour la méthode
cold deck du quotient), ol a, est I'indicateur de réponse
pour y,.

L’estimation de ¥ (YC) et V, (Y _r) estsimple (I'un des
avantages de [ utilisation de. la méthode cold deck).
Supposons que

V1=E
h

R

2
— 2 [wiri_i > w:‘s‘] (14)
al My -1 ies(h) R, ies(h)

est 'estimateur type de la variance de ), w, ¢, sil’on traite
{t,,ies} comme un échantillon observé (tiré de
{¢,i€P}), o s(h) est la valeur de s limitée  la strate 4.
Alors, on peut estimer V.(Y;) a moyen de
I"expression {14) en posant que f,=ay,+(l-g)x, et
V.(Yo_g) au moyen de I’équation (14) en posant que
t=ay+(-a)xj/x.

L’estimation de V (¥,) est un peu plus compliquée,
mais semblable. Supposons que, dans chaque cellule
d’imputation, le nombre d’unités échantillonnées est grand
et que les probabilités de réponse sont bomées de fagon 4 ce
qu’elles ne soient pas nulles. Remarquons que

T

iesy iery,

X Z w, (¥~ Bex) + Bkz WX
€Ty E8y,
= Zk: [CkE w,a,(y; =~ Bex;) + BkE WiX;

_E [C:ar(y: fol) fol]

ics

ol gk = E(E,E, w.x )IE(ZrEr WX ) et Q Cket 13 Bk pour
ies,. Apres avmr estimé Bk au moyen de ﬁk et G, au
moyende {, =¥, w, X,/ ¥ e W;X;» DOUS estimons ¥, ()
au moyen de ¥ expressmn (14} en posant ¢ =
Ea (v, - Bx) + B, ob §=Goet B =P, pour iess,

Avant d’examiner I'estimationde ¥V [E_(¥) - Y ], qui
est le deuxigme élément de la variance dans
I'expression (13), soulignons que ¥ [E, 64 Y-Yi/
E, [V(Y)] On/N), parcequelavanance de E, h-v
(si elle n’est pas nulle) est ordinairement d’ordre N tandis
que V() est habituellement d’ordre N?/n et, donc,
’ordre de £ [V, (¥)] est N2/ n dans certaines conditions
de régulanté Par conséquent, en théorie, il n’est pas
nécessaire d’estimer ¥, [E, (Y) ¥] si la fraction d’échan-
tillonnage n/ N est néghgeable Cependant, comme on ne
connait pas le terme constant de O(n/N), on pourrait
encore vouloir estimer V [E, (Y) Y] dans les
applications, méme si n/ N est Taible



Techniques d'enquéte, juin 2000

Examinons maintenant Pestimation de la deuxieme
composante de la variance dans l'expression (13). Pour Y.,

EF)-Y=Y lay,+(-a)x]-} y=
ieP i
-2 (1-a)0,- %)
ieP

Alors, en vertu du modele (1),

VIE, (Po)-Y]=

Eokz(l a)x]+V Z(l-a)(ﬁ ]

i€y

. . 2
Si nous estimons ¢, au moyen de

=Y aw(y - kx)z/z:a, X

ies, ies,
alors un estimateur de ¥_[E (f"c) - Y] prend la forme
vm-E okz (1-a)wx, +
lE!u
N,

2

2
[ u‘ T, u’] ,
w My, Liesthy R, iesth) (15)

ob u, = (1 -a)B, -
Pour YC R’

L)x, et |§,. = 6,‘ pour i€s,.

E(Feg)-Y=-3 (1-a)(y,-x3,/%)
iepP

et
Vm[Es (Pog) - Y] =

E oy (1 -a)x, +2 2(1—a,.)x,.’/5c",.].

i€P, i€Py

Dong, on peut estimer V_ [E (?C_R) - Y] au moyen de

&Y. (1-aywx,+&: 3. (1 -a,-)wfx;z/f.-]: (16)

esy 3
ol
3& = E w, (¥, - Ekf.-)z/z WX,

fesy iesy
et

B = 2 wiﬁi/ E W, X,.

13 ies)
Pour f’ s

i€P,

E(Pp)- Y= Z[(m Ea,x,]Ea,y Ey,]

95

et, d'apres le développement en série de Taylor,
ValE(Pp)-Y1=

E C
%

et peut étre estimé par

E Oy [E WX E (1 -a)wx,

%Y (1 —a,)x,.]/z a,.x,.},

i€P, ieP, ieP,

/gaiwixi' an

ies), iesy

Enfin, f’ et Y
est emaché du blaIS

Ya-gie[Y - a,)x,],
k P,
que I’on peut estimer par

E(l -BY. (1-apw,x,.

ies,

r Sont des estimateurs non biaisés, mais Y

Donc, nous obtenons les erreurs quadratiques moyennes
estimatives suivantes: eqm (Y ) peut étre estimée au moyen
de

@(?ﬁ) =Vir

* Vors

ol on calcule Vip au moyen de (14) en posant

t,=Ca(y, - Bx)+B, x,.6 =, et B, =B, pour ies,, et
vZR au moyen de I'expression (17); eqm(Y ) est donné par

):(1 B X wa,

ies

A
egm (YC) SV TVt

ol on obtient v,. au moyen de (14) en posant

t,=ay,+(1 -a)x, et v,. au moyen de (15); eqm(Y, c-r)

peut tre estimée par
eﬁﬁ(YC_R) =Vicr * V2cro

ol on obtient v, ._, au moyende (14 ) en posant ¢, = q,y, +

(1-a,)x,7,/%; et vy o au moyen de (16).

Si 'on applique le modele (1) et les paramétres
asymptotiques de Krewski et Rao (1981), Rao et Shao
(1992} ou Valliant (1993), les estimateurs de 1’erreur
quadratique moyenne que l'on dérive sont asymptoti-
quement sans biais et convergents & mesure que la taille de
I'échantillon tend vers I'infini dans toutes les cellules
d’imputation.

Dans le cas de I'imputation par la méthode cold deck ou
de la méthode cold deck par quotient, le premier terme (v, .
ou Ve g) de I'erreur quadratique moyenne estimative est
le méme que celui obtenu en appliquant une formule type
(comme (14)) et en traitant les valeurs imputées pour la
non-réponse comme des données observées. Dans le cas de
I’'imputation par la méthode du quotient, si I’on applique la
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formule (14) et que |’on traite les valeurs imputées pour la
non-réponse comme des données observées, on obtient
I’estimateur de eqm(Y,):

2
5> N E[w,z,.-szw,z,] (18)

N, | - 1iesm n,, icsh)

n

obz =ay +(l- a,.)B,.x,., expression qui est différente du
. . P i

premier terme v, . de notre estimateur eqm(Y,) et, donc,

n'est pas asymptotiquement valide, méme si n/N est

négligeable.

4. EXEMPLE

Nous nous servons d’un ensemble de données provenant
p

de I’enquéte annuelle sur les transports (EAT) réalisée par

le U.S. Census Bureau pour illustrer nos calculs.

L’EAT est une enquéte réalisée aupres d’entreprises
comptant un ou plusieurs établissements dont I’activité
principale consiste & fournir des services de transport
commercial motorisé de marchandises ou des services
d’entreposage public aux Etats-Unis. Un échantillon aléa-
toire simple stratifié est sélectionné sans remise parmi les
employeurs qui figurent sur la liste statistique type des
établissements du Census Bureau. Les strates, qui corres-
pondent aussi aux catégories d’imputation dans le présent
exemple, sont définies d’apres la taille des entreprises dans
chaque branche d’activité.

L’enquéte comporte diverses variables. Nous consi-
dérons ’estimation des totaux de population des revenus
annuels de I'année courante (¥) dans quatre branches
dactivité. I existe des entreprises non répondantes pour la
variable y. Nous envisageons trois covariables pour
lesquelles il n'y a pas d’entreprises non répondantes,
savoir la liste de paie annuelle pour I'année courante, les
revenus annuels pour I’année précédente et la liste de paie
annuelle pour I’année précédente. Le tableau 1 donne
I’effectif de I’échantillon, la taille de 1a réponse pour y et le
poids d’'échantillonnage dans chaque strate et branche
d’activité.

En premier lieu, nous nous servons des revenus annuels
de I’année précédente comme covariable x pour I'impu-
tation par la méthode cold deck simple et par la méthode du
quotient. Nous nous servons de la liste de paie annuelle
pour 1’année courante et de la liste de paie annuelle de
I’année précédente a titre de 7 et X, respectivement. Pour
quatre branches d’activité et trois méthodes d’imputation,
le tableau 2 énumére les totaux estimatifs, les EQM esti-
matives proposées pour les totaux estimatifs, les EQM
estimées par la méthode naive pour les totaux estimatifs
(obtenus en traitant les valeurs imputées comme des
données observées) et les ratios des EQM (EQM estimative
proposée sur EQM estimative naive). Notons que 'EQM
estimative proposée est égale 4 la somme de v, et v, pour
les méthodes d’imputation par quotient et d’imputation cold

deck par quotient ou a la somme de v, v, et du carré du
biais estimatif dans le cas de la méthode cold deck simple.
Les valeurs de v, et v, figurent également dans le tableau.

Tableau 1
Effectif de 1'échantillon, taille de la réponse et poids
d’échantillonnage selon la branche d’activité et la strate

: . Poids
Branche Effectif de  Taille de la , .
Factivité " Péchantillon  réponse d]éCham”'
onnage
! 0 31 2% I00
1 14 6 12,43
2 1 7 8,91
3 10 4 6,10
4 11 6 5,73
5 16 12 2,70
6 18 13 2,17
2 0 86 82 1.00
1 8 2 32,91
2 13 10 9,85
3 1 9 10,82
4 12 10 6,08
5 13 10 3,60
3 0 38 30 1,00
! 14 9 87,91
2 11 8 67,39
3 13 10 44 48
4 14 13 25,28
5 16 13 15,57
6 18 12 9,80
7 15 1 6,23
8 15 14 4,68
9 40 33 2,13
1 7 5 32,14
2 13 6 16,75
3 10 7 12,90
4 14 12 7,00
5 13 9 6,18
6 1 7 4,70
7 17 12 3,31
8 19 14 1,89
9 22 16 1,82

Puis, pour déterminer I’effet de I'utilisation d’une cova-
riable erronée dans le cas de la méthode cold deck simple,
nous répétons les calculs qui précédent en nous servant de
la liste annuelle de paie de l'année courante comme
covariable x et des revenus et de la liste de paie annuelle de
I’année précédente pour les ¥ et ¥, respectivement. Les
résultats sont présentés au tableau 3.

Suit un résumé des résultats des tableaux 2 et 3.

1. Les résultats de la méthode cold deck simple dépendent
fortement du choix de la covariable x. Si cette dernigre
correspond au revenu annuel de Pannée précédente
(tableaun 2), Iécart entre les totaux estimatifs obtenus par
les trois méthodes est négligeable; en ce qui concerne
I’EQM estimative, la méthode cold deck simple est celle
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qui donne les meilleurs résultats. Cependant, si x corres-
pond 2 la liste annuelle de paie de 1'année courante
(tableau 3), les estimations produites par la méthode
cold deck simple sont manifestement trop faibles;
d’aprés I’EQM estimative, la méthode cold deck simple
est celle qui donne les moins bons résultats, parce
qu’elle est entachée d’un biais trop grand (présenté au
tableau 3).

Tableau 2
Totaux et EQM estimatifs quand x = revenu annuel de |'année
précédente, 3= liste de paie de I'année courante et
X = liste de paie annuelle de I'année précédente

Méthode

Branche Méthode Cold Deck- Méthode par
d'activité Estimation  Cold Deck par quotient quotient
1 Total 531 x 107 5,19 x 107 542 x 10°

v, 773 =% 10846 x 10M2,60 x 10

v, 1,39 »x 102,50 = 101,81 x 104

EQM proposée 2,30 x 103,34 x 104,40 x 10"
EQM naive 7,73 x 10" 8,46 x 10246 x 10%

Rapport des
EQM 2,97 3,95 1,79
2 Total 1,66 x 101,63 x 101,67 x 10"
v, 4,00 x 10Y4,19 x 10" 557 x10*
v, 6,03 x 102,88 x 106,54 x 10"

EQM proposée 1,02 x 10'93,30 x 106,23 x 10
EQM naive 4,00 x 10'%4,19 x 10" 5,58 x 10"

Rapport des
EQM 2,54 7,87 1,12
3 Total 3,54 % 10793,53 x1073,59 x 107
v 1,32 x 101,80 101,94 x 10"
v, 544 x 10'98,62 % 106,77 x 10"

EQM proposée 6,97 x 101,04 x 10'72,62 x 10"
EQM naive 1,32 x 10'1,80 x 101,87 x 0"

Rapport des
EQM 5,27 5,80 1,40
4 Total 1,27 x 101,22 » 10" 1,30 x 10"
v 2,11 x 102,14 » 105,13 = 10"
vy 391 x10%¥826 x10%5,06 x 10

EQM proposée 2,59 x 102,97 x 101,02 x 10
EQM naive 2,11 % 10'°2,14 x 10506 x 10"
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. La valeur de 'EQM estimative naive est beaucoup plus

faible que celle de ’EQM estimative proposée et trop
optimiste. Par exemple, au tableau 3, les valeurs de
IP’EQM naive pour la méthode cold deck simple sont
systématiquement plus faibles que celles obtenues pour
la méthode cold deck par quotient, alors que I’on sait
que la méthode cold deck simple ne donne pas d’aussi .
bons résultats dans ce cas-1a. Dans I’exemple choisi ici,
v,/ v, n'est pas faible, parce que certaines fractions
d’échantillonnage sont importantes. Puisque 'EQM
estimative naive est égale & v, (dans le cas des méthodes
d’imputation cold deck) ou différe peu de v, (pour la
méthode d’imputation par quotient), la sous-estimation
due & I'utilisation de I'EQM estimative naive tient prin-
cipalement au fait de traiter les valeurs imputées comme
des valeurs observées dans les strates ol la fraction
d’échantillonnage est importante (et en ne tenant pas
compte du biais qui entache les estimateurs par la
méthode cold deck simple dans le cas du tableau 3).

Tableau 3

Totaux ct EQM estimatifs si x = liste annuelle de paic de I'année

courante, ¥= revenu annuel de I’année précédente et X = liste
annuelle de paie de I’année précédente

Branche _
d'activité  Estimation  Cold Deck par quotient quotient

MéEthode
Méthode Cold Deck- Méthode par

1 Total 449 % 10° 5,19 x10° 539 x 10°
 Biais -8,99 x 10°

v, 8,10 x 10" 8,46 x 10" 285 x 10"

v, 1,38 x 105 2,64 x 10" 1,75 x 104

EQM proposée 1,03 x 10'6 3,49 x 10" 4,60 x 10"

EQM naive 8,10 x 10" 8,46 x 102,55 x 10%

Rapport des
EQM 12,68 4,12 1,81
2 Total 159 x 10" 1,63 x 101,71 x 10"
Biais -1,21 x 10°
v, 4,36 x 10" 4,19 x 10" 5,74 x 10
v, 8,20 x 10" 148 x10'*895 x 10"

EQM proposée 2,73 x 10 1,90 x 106,64 x 10
EQM naive 4,36 x 10 4,19 x 10”562 x 10

Rapport des Rapport des
EQM 1,23 1,39 2,01 EQM 6,25 4,54 1,18
. . . 3 Total 3,10 x 10" 3.53 x 10 3.47 x 10"
2. Aupune conclusion catégonquq ne peut étre .tlrée ence Biais 362 x 10°
qui concerne les résultats relatifs (en ce qui concerne v, 1.25 % 106 1.80 x 10230 x 107
IPEQM estimative) de la méthode d’imputation par v, 4,56 x 10" 9,25 x 105,41 x 10

quotient et de la méthode d'imputation cold deck par
quotient. Dans I’exemple choisi ici, la méthode cold
deck par quotient donne de meilleurs résultats pour les
branches d’activité 1 2 3, tandis que la méthode d’impu-
tation par quotient donne de meilleurs résultats pour la
branche d’activité 4. Certains diagrammes de dispersion
des données (non présentés) indiquent que la corrélation
entre x et x est plus forte pour les branches d’activité |
A4 3 que pour la branche d’activité 4, situation qui
pourrait expliquer I'écart entre les résultats relatifs des
deux méthodes d’imputation. Voir aussi la discussion
qui suit la formule (12).

EQM proposée 1,89 x 107 1,10 x 107 2,84 x 10V
EQM naive 1,25 x 10% 1,80 x 10" 1,83 x 10V

Rapport des
EQM 15,13 6,15 1,56
4 Total 1,06 x 10 1,22 x 10" 1,20 x 107

Biais  -135x 10°
v, 193 x 10" 2,14 x 105,84 x 10”
v, 2,67 x 10" 4,62 x 10" 3,07 x 10
EQM proposée 4,03 x 10'6 2,60 x 10'°8,92 x 10"
EQM naive 1,93 x 10 2,14 x 10892 x 10

Rapport des
EQM 2,09 1,22 1,72
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ANNEXE

1. Preuve de (7): Quand n/N=0, V(¥ - ¥) = V(F}).
Alors (7) découle de

V(YR)f_:{GZE[(Zx,) ]32 )}

+ Bzvx]
p

pour une valeur élevée de n, ol la dernigre égalité
approximative découle du fait que, subordonnée aux x;,

E(ZIEI' l) PEJES i
2. Preuve de (9): Etant donné le modele (1),

0 Z ) g 2

ier ier f€s-r

i:{ozpu,wz =) { £x)

ier ies-r

+ 2Bc:ov(2x,., ) x,.)}

ier i€s-r
- NTZ {o*pu, + Blpv, + p(1 - p)p’]
+(1-p)v, +ppl) - 2Bp(1 - p)u’}
-2 (Gpn, + Bp 1 -p),

+(B - 12p(1 - phul}.

3. Preuve de (11} FEtant donné les conditions
hypothétiques auxquelles sont assujetties(y,,x,) et
(¥ %),

eqm(7._ )——V(Ey, +Xz )

er jes-r
N?.
Sl LW
n ier ies

+2Cov(2 e,.,):z,.)}

133 es

N? 2 2
=T{0P(M,‘+Tx)+(ﬁ Vx"UZ'Y,)‘ZUP’Y,}

N o, 2 2
=T{OPHX+B v.+o (1 -pyy,).
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Estimation fondée sur un modéle et comportant des plans
d’échantillonnage a dépistage de liens

STEVEN K. THOMPSON et OVE FRANK'

RESUME

Il ammive souvent que I'on obtienne des échantillons de populations humaines cachées et difficiles d’acces & 'aide de
procédures permetiant de suivre des liens sociaux d'un répondant & un autre. Une inférence de 1'échantillon 2 la population
d’intérét etle-méme risque d’€tre influencée par le type de plan & dépistage de liens et le type de données qui en résulte. La
population avec sa composition sociale en réseaw peut Etre modélisée sous forme de graphe stochastique comportant une
répartition mixte de valeurs de nceud représentant des caractéristiques des individus et des indicateurs d’arc correspondant
aux relations sociales entre les individus. Les auteurs décrivent des estimateurs du maximum de vraisemblance de
paramétres de graphes démographiques. On obtient des prédicteurs de quantités réalisées de graphes démographiques 2
I'aide de la vraisemblance prédictive. Ces estimateurs et prédicteurs sont comparés a des sommaires de données traditionnels

et illustrés & 1'aide d’un exemple numérique.

MOTS CLES: Echantillonnage en boule de neige; échantillonnage adaptable; échantillonnage par graphe; plans
d'échantillonnage négligeables; plans d'échantillonnage A dépistage de liens; échantillonnage en réseau;

vraisemblance; vraisemblance prédictive.

1. INTRODUCTION

Dans I'étude de populations humaines cachées et diffi-
ciles d’accés, il arrive couramment que }'échantillon soit
obtenu 2 I'aide de procédures de dépistage de liens, des
liens sociaux étant suivis d'un répondant A un autre. Ainsi,
dans une étude de 'usage de drogues injectables relative-
ment & la propagation de I’infection par VIH, il est possible
que I’on demande aux répondants initiaux d’identifier des
parienaires sexuels ou d'injection que I’on ajoute A I'échan-
tillon. Dans une telle étude, les liens sociaux ont une impor-
tance inhérente si I’on veut comprendre les phénomenes
étudiés, tout en £tant utiles ou essentiels a la sélection de
I’échantillon. Toutefois, une inférence de 1’échantillon 2 la
population ou A la composition sociale elle-méme risque
d’étre influencée par les procédures de dépistage de liens et
par le type de données qui en résulte. Les auteurs évaluent
ce probleme d’inférence en fonction du plan d’échantillon-
nage, et décrivent certaines méthodes d’inférence pour ce
genre d’étude fondée sur I’estimation et la prévision du
maximum de vraisemblance.

Les populations humaines & composition sociale sont
souvent modélisées sous forme de graphe, les nceuds de
celui-ci représentant des individus et les contours ou les
arcs du graphe représentant des liens sociaux, des relations
ou des transactions. Le graphe démographique comme tel
peut étre considéré soit comme une structure fixe, soit
comme une réalisation d’un modele de graphe stochastique.
Dans des études réelles de populations humaines, notam-
ment celles qui sont cachées ou difficiles d’acces, il est

rarement possible d’obtenir des données sur I’ensemble de
la population ou de la composition du graphe. On obtient
plutbt les données d’un échantillon, qui a pu étre tiré 3
I’aide de méthodes novatrices et peu conventionnelles, y
compris celles qui sont axées sur des arcs ou des liens
établis d’un individu a un autre. Il est possible que les don-
nées comportent des renseignements sur des caractéristi-
ques des individus de 1’échantillon, des liens sociaux au
sein de 1'échantillon et, dans certains cas, des liens entre les
individus de 1’échantillon et d’autres individus.

Dans le présent exposé, le terme «plan d’échantillon-
nage» désigne la procédure en vertu de laquelle I'échan-
tillon est tirg, qu’elle soit voulue ou fortuite. Dans de
nombreuses études ethnographiques et sociologiques de
populations cachées, les plans d’échantillonnage a dépis-
tage de liens sont considérés comme la seule fagon pratique
d’obtenir un échantillon suffisamment grand. Dans d’autres
¢tudes, la composition sociale elle-méme représente 1’ objet
de I'étude, et les méthodes de dépistage de liens servent &
obtenir des échantillons convenablement structurés.

La documentation statistique traitant des plans d’échantil-
lonnage et del’estimation 4 1aide de plans d’échantillonnage
A dépistage de liens fait état de procédures comme I’ échan-
tillonnage en boule de neige, I’échantillonnage dirigé en
chaine, les marches aléatoires, I’échantillonnage par liens,
I’échantillonnage en réseau ou multiple et I'échantillonnage
adaptable. Geodman (1961) a proposé 1a notion d’échan-
tillonnage en boule de neige pour un type de plan a dépistage
de liens dans leguel les individus d'un échantillon initial sont
priés d’identifier un certain nombre de connaissances, qui a

¥ Steven K. Thompson, Department of Statistics, 326 Thomas Building, Pennsylvania State University, University Park, PA 16802 USA; Ove Frank, Department
of Statistics, Stockholm University, 5-10691 Stockholm, Sweden. Cette recherche est le résultat d’un effort de collaboration continu. L’erdre dans lequel

le nom des auteurs parait a été déterminé par un pile ou face,
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leur tour sont priées d’identifier le méme nombre de
connaissances, et ainsi de suite au cours d’un nombre fixe
d’étapes ou de vagues. Une procédure de Bernoulli est
utilisée pourl’échantillon initial. Des plans en boule de neige
ont été élaborés dans un contexte de graphe a l'aide de
différents plans d’échantillonnage probabilistes initiaux et
d’un nombre quelconque de liens et de vagues par Frank
(1971, 1977a,b, 1978a,b, 1979a}, qui a pu obtenir un choix
de méthodes fondées sur le plan et sur un modele en vue de
Pestimation de quantités graphiques pour les données de
I’échantillon. Snijders (1992) a inclus dans la notion
d’échantillonnage en boule de neige les plans dans lesquels
on suit un sous-échantillon seulement de liens pour chague
neeud. Klovdahl (1989) a utilisé la notion de marche aléatoire
pour désigner le cas dans lequel un seul des liens d’un neeud
est sélectionné au hasard et suivi jusqu’a un autre nceud, dont
un des liens est sélectionné & son tour, et ainsi de suite. Les
méthodes d’échantillonnage 4 dépistage de liens dans les-
quelles il n’y a qu’un seul lien pour chaque neeud ont été
décrites en termes de chaines (Erickson 1979). Frank et
Snijders (1994} ont examiné I’estimation fondée sur un
modele et sur le plan pour une taille de population cachée,
¢’est-i-dire le nombre de nceuds dans le graphe, d’apres des
échantillons en boule de neige. D’ autres enjeux statistiques
et pratiques de 1’échantillonnage 4 partir de réseaux sociaux
en fonction de différents types de plans 4 dépistage de liens
en boule de neige, dirigés en chaine et autres sont décrits
dans Granovetter (1976), Morgan et Rytina (1977), Frank
(1979, 1981, 1988), Watters et Biernacki (1989}, van Meter
(1990), Spreen (1992), Wasserman et Faust (1994), Spreen
et Zwaagstra (1994), Karlberg (1997), Jansson (1997),
Spreen (1998) et Robins (1998).

Des méthodes d’estimation fondées sur le plan ont été
mises au point également pour les plans trés connexes de
I’échantillonnage en réseau ou multiple, dans lequel on suit
des liens sociaux et administratifs et des liens de parenté
{Bimbaum et Sirken 1965, Kalton et Anderson 1986, Levy
1977, Levy et Lemeshow 1991, Sirken 1970, 1972a, b,
Sirken et Levy 1974, Sudman, Sirken et Cowan 1988).
Ainsi, pour une enquéte sur une maladie rare, un échantil-
lon initial de ménages pourrait &tre sélectionné au hasard,
des données étant obtenues tant pour les résidents du
ménage que pour leurs fréres et sceurs. L’estimation fondée
sur le plan dans ce genre de stratégie est facilitée par la
symétrie des liens et 'incorporation de composantes
entiérement liées dans 1’échantillon, et I’on a obtenu des
estimateurs non biaisés pour un échantillonnage en résean
a 1’aide de plusieurs plans initiaux différents.

Une autre procédure de dépistage des liens pour laquelle
il existe des estimateurs fondés sur le plan est |’échantillon-
nage en grappes adaptable (Thompson 1990, 1997,
Thompson et Seber 1996), que I'on a formulé dans un
contexte de graphe aussi bien que d’espace. Lorsqu’un
échantillon initial de neeuds a é1é sélectionné a 1’aide de
’un ou I’autre pian initial, la décision de suivre les liens ou
non & partir d’un neeud dépend de la valeur d’une variable

d’intérét observée pour le neud. Ainsi, dans une étude
épidémiologique d’une maladie transmise sexuellement, les
liens sociaux ou sexuels peuvent &tre suivis uniquement
pour des répondants infectés. Des méthodes d’estimation
non biaisées pour ce qui est du plan ont €€ décrites pour
tout un choix de stratégies d'échantillonnage en grappes
adaptable.

Les méthodes d’inférence fondées sur le plan de sondage
comme les techniques d’estimation 3 base de plan pour
I’échantillonnage en réseau, 1’échantillonnage en boule de
neige et 1'échantillonnage en grappes adaptable offrent
I’avantage que la validité de propriétés comme |’absence de
biais di au plan de sondage ou la convergence ne
dépendent pas d’un modele prévu quelconque de la popu-
lation. Par contre, ces propriétés dépendent bel et bien de
I’exécution prévue du plan d’échantillonnage. Quant aux
méthodes fondées sur un modele, décrites dans le présent
exposé, elles dépendent effectivement d’un modele prévu
pour la population ou le graphe. Leur avantage pratique
releve de ce qu'elles s’appliquent & tout un choix de
procédures de sélection de 1'échantillon, d’ol leur plus
grande souplesse quant au tirage concret de I"échantillon.

En réalité, de nombreuses études réelles de populations
cachées et difficiles d’accés font appel a des procédures de
tirage d’un échantillon, y compris le dépistage de liens, qu’il
n’est pas aisé d’analyser en fonction de probabilités
idéalisées induites & 1’aide du plan. Ainsi, dans une étude du
rapport entre une structure en réseau et des comportements
A risque comme le partage d’aiguilles parmi les utilisateurs
de drogues injectables dans le quartier Bushwick de
Brooklyn, des répondants «indices» (initiaux} ont servi de
«recruteurs auxiliaires» pour intégrer des membres de leur ré-
seau & |’étude (Friedman, Neaigus, Jose, Curtis, Goldstein,
Ildefonso, Rothenberg et Des Jarlais 1997, Neaigus,
Friedman, Goldstein, Ildefonseo, Curtis and Jose 1995,
Neaigus, Friedman, Jose, Goldstein, Curtis, [tdefonso and
Des Jarlais 1996). Toutefois, environ 61% seulement des
individus liés ont été effectivement recrutés. Dans une étude
a long terme de la transmission hétérosexuelle de 1'infection
par VIH (Rothenberg, Woodhouse, Potterat, Muth, Darrow
et Klovdahl 1995), la population cible A I’ étude comprenait
des travailleurs de I'industrie du sexe, leurs partenaires
payants et non payants, des personnes utilisant des drogues
injectables et les partenaires sexuels des utilisateurs de
drogues dans la région de Colorado Springs. On a interviewé
des personnes figurant dans I’ échantillon initial sciemment
sélectionné et, en plus de leurs caractéristiques individuelles,
on a identifié leurs partenaires sexuels. On a également
trouvé et interviewé des personnes nommées par deux
répondants ou plus. L’éventail de procédures de dépistage
des liens utilisées dans des éudes de ce genre explique
I’insistance des auteurs du présent exposé sur des méthodes
d’inférence fondées sur un modele.

Lorsque 1’on compare les prédicteurs et les estimateurs
du maximum de vraisemblance obtenus dans le présent

»

exposé & des estimations conventicnnelles utilisées
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couramment ou A des sommaires de données comme des
moyennes d’échantillons et des proportions de neeuds ou de
valeurs de lien, on se rend compte que, dans la plupart des
cas, les estimations conventionnelles ne sont pas les
meilleures. De méme, il se peut que des estimateurs qui
seraient appropriés si les données comprenaient le graphe
tout entier ne soient pas appropriés si les données ne
représentent qu’un €chantillon du graphe. Ces résultats
signifient que des estimations conventionnelles ou des
sommaires non corrigés de données d’échantillon obtenues
i Paide de procédures de dépistage de liens risquent d’&tre
trompeurs s’ils sont considérés dans le cadre de la popula-
tion ou des caractéristiques du graphe tout entier. Les inter-
prétations de cette divergence fournies par les auteurs du
présent exposé permettent de mieux comprendre les
conditions dans lesquelles la meilleure estimation aurait
tendance A &tre inférieure ou supérieure A 1’estimation
conventionnelle.

On trouvera 2 la section 2 la notation et les questions de
base pour le plan d’échantillonnage et I'inférence dans un
contexte de graphes. A la section 3, les auteurs décrivent
tout un choix de procédures de dépistage de liens, que 1’on
peut toutes analyser  Iaide de la stratégie décrite dans le
présent exposé. A la section 4, on trouvera une description
d’une catégorie de modeles de graphe que les auteurs utili-
sent pour illustrer les méthodes d’inférence de I’exposé. La
section 5 traite des méthodes d’estimation et de prévision
du maximum de vraisemblance pour des paramétres de
graphe et des valeurs de population réalisées.

2. MODELES DE GRAPHE ET PLANS
D’ECHANTILLONNAGE

Nous considérons un graphe de N nceuds (unités)
étiquetés 1,2, ..., N. Une variable d’intérét ¥, est associée
au u-ieme neeud. L'ensemble complet d’étiquettes de noeud
est noté U={1,2,..,N} et la séquence de variables de
neeud Y = (¥, ..., ¥,,). Pour deux neeuds distincts et v, la
variable indicatrice X, est égale 2 1 s’il y a un arc (lien
directionnel) entre et v et & O autrement. La matrice des
indicateurs d’arc comportant X, comme élément de la
u-iéme ligne et de la v-igme colonne est la matrice de
contiguité du graphe, notée X. Par souci de simplicité, nous
supposons que les éléments diagonaux X, sont de valeur
zéro. On parle parfois de la paire ordonnée (u, v) comme
d’une dyade de type (Y,,Y,;X,,.X,,). Un modele de
graphe est donné par une densité ou probabilité conjointe
f(y, x;y) pour les résultats y et x de Y et X, respective-
ment, et il peut dépendre d’un ou de plusieurs parametres Wy
inconnus.

Un échantillon s du graphe est un sous-ensemble de
nceuds et un sous-ensemble de paires de neeuds. Nous
pouvons exprimer ’échantillon combiné sous la forme
s = (s, s@), ol s désigne le sous-ensemble de nceuds
sélectionné pour |'observation des valeurs y associées, et
s@ désigne le sous-ensemble de paires de nceuds
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sélectionné pour I’observation des valeurs x associées. Les
données comprennent les étiquettes de nceuds et de paires
de nceuds figurant dans I"échantillon combiné de méme que
les valeurs associées de nceuds et d’indicateurs d’arc,
c’est-a-dire d = (u, (v, w)y,.x, ucsD, (v, w)es?) ou
encore, plus simplement, d = (s, ¥, X,@). De plus, il est
souvent commode d’utiliser y _ pour désigner les valeurs y
des nceuds dans I’échantillon combiné et x, pour les
valeurs x des paires de nceuds dans I’échantillon combiné, y.
et x_ désignant les valeurs des nceuds et des paires de
neeuds non échantillonnés. La procédure d’échantillonnage
suscite souvent une connexion entre s et s®. Si, par
exemple, toutes les relations entre des neeuds d’échantition
et d’autres nceuds d’échantillon, et aucune autre, sont
enregistrées, on a s @ = 5 x s 1. En général, cependant,
les nceuds pour lesquels des valeurs y sont enregistrées et
les paires de neeuds pour lesquelles des valeurs x sont
enregistrées peuvent &tre des ensembles sans guére de
relation. En particulier, les procédures de dépistage de liens
considérées dans le présent exposé entrainent souvent des
données sur les liens entre des nceuds pour s et des
neeuds A I’extérieur de s,

Le plan d’échantillonnage est la procédure qui permet de
tirer un échantillon. Cette procédure peut étre contrblée par
les chercheurs, comme ¢’est le cas d'un plan probabiliste
mis en ceuvre délibérément, ou elle peut échapper au
contrfle des chercheurs et étre déterminée par les
circonstances. Si la probabilité que 1'échantilion soit tiré ne
dépend pas des valeurs de neeud y ou des valeurs de lien x
ou encore des parametres y relevant du modele de graphe,
on parle de plan «conventionnel». Pour un tel plan la
probabilité que I'échantillon s soit tiré s’écrit p(s) ou
p(s; @), ol @ désigne tout parametre inconnu relevant du
plan (mais non pas du modele), comme c’est le cas d'un
échantillonnage de Bernoulli & probabilité d’inclusion
inconnue ¢ pour chaque neeud. Le plan peut dépendre
d’une ou de plusieurs variables auxiliaires qui sont connues
pour I’ensemble de la population, mais cette dépendance
reste implicite dans la notation p(s). Les plans conven-
tionnels englobent les plans probabilistes classiques comme
P’échantillonnage aléatoire simple, systématique, stratifié,
a plusieurs degrés et A probabilités inégales, de méme que
des plans par choix raisonné et équilibrés, fondés sur un
modgle, qui sont axés sur des variables auxiliaires.

Si la probabilité qu'un échantillon soit tiré dépend de
valeurs y ou x quelconques, le plan est dit adaptable puisque
1a procédure de tirage s’adapte 2 la configuration réalisée
des valeurs de nceud et de lien dans la population. De plus,
le plan peut comporter des paramétres inconnus y. Ainsi, en
général, le plan d’échantillonnage dans le contexte d’un
graphe comporte une probabilité de tirage qui s’écrit
p(s |y, x;y), ol y désigne la séquence des valeurs de
nceud, x désigne 1a matrice des valeurs d’indicateur d’arc et
y désigne tout parameétre mis en jeu.

Le mode d’inférence fondé sur la vraisemblance, comme
les méthodes de prévision ou d’estimation du maximum de
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vraisemblance et de Bayes, est simplifié si le plan peut étre
laissé de c6té a 1’étape de I'inférence. Le fait que le plan
d’échantillonnage n’influence pas la valeur d’un estimateur
de Bayes ou fondé sur la vraisemblance dans un sondage a
é1é observé par Godambe (1966} pour des plans qui ne
dépendent d’aucune valeur de la variable d’intérét et par
Basu (1969) pour des plans qui ne dépendent d’aucune
valeur de la variable d’intérét 4 I'extérieur de I’échantillon.
Scott et Smith (1973) ont montré que le plan pouvait avoir
de la pertinence pour I'inférence lorsque les données ne
comportaient pas suffisamment d’information sur les
étiquettes des unités de I'échantillon. Rubin (1976) a décrit
les conditions exactes dans lesquelles un mécanisme de
données manquantes (dont un plan d'échantillonnage
pourrait &tre considéré comme un exemple) pourrait avoir
de la pertinence dans une inférence fondée sur la vraisem-
blance ou axée sur les fréquences. Pour des méthodes
fondées sur la vraisemblance comme les méthodes du
maximum de vraisemblance et de Bayes, le plan est
«négligeable» si le plan ou le mécanisme ne dépend pas de
valeurs de la variable d’intérét 4 I’extérieur de I'échantillon
ou de parametres quelconques de la distribution de ces
valeurs. Pour une inférence axée sur les fréquences comme
une estimation non biaisée pour ce qui est du plan ou du
modele, cependant, le plan est pertinent s'il dépend de
valeurs quelconques de la variable d’intérét, méme dans
I’échantillon. Scott (1977) a montré que le plan est pertinent
pour une estimation de Bayes si I'information auxiliaire
utilisée dans le plan n’est pas accessible 3 1’étape de
I’inférence. Sugden et Smith (1984) ont indiqué de fagon
générale et détaillée & quel moment le plan est pertinent
dans le cas de sondages. Thompson et Seber (1996) ont
décrit des plans adaptables dans lesquels la procédure de
sélection utilise délibérément des valeurs observées de la
variable d’intérét, et ils ont discuté de la pertinence du plan
pour 'inférence & partir de différentes perspectives fondées
sur le plan et sur un modele. Des questions semblables de
plan et d’inférence se posent pour des plans expérimentaux
adaptables, par exemple les expériences médicales dans
lesquelles des considérations d’éthique entrafnent un choix
de traiternents adaptable afin de favoriser un traitement plus
prometteur 2 mesure que i’étude avance (voir Flournoy et
Rosenberger 1995, Rosenberger 1996, Wei et coll. 1990).
1l importe de ne pas oublier qu’un plan qui est «négligeable»
pour une inférence fondée sur la vraisemblance n’est pas
nécessairement négligeable pour une inférence axée sur les
fréquences, par exemnple une estimation non biaisée pour ce
qui est du modele, et que m&me si un plan est négligeable
a I'étape de l'inférence, en ce sens que la fagon dont
I"estimateur est calculé, par exemple, ne dépend pas du plan
utilisé, ce méme plan demeure pertinent a priori pour ce qui
est des propriétés de 1'estimateur.

Les données d’échantillon d = (s,y,,x,) sont fonction
de 1'échantillon sélectionné et des valeurs de graphe y et x.
La vraisemblance peut s’écrire

Liy,d) =Y, pSly, W) F (v, ¥) (1)

ol la somme englobe les résultats (y, x) conformes aux
données d. Puisque les valeurs y et x pour les neeuds et les
paires de nceuds dans ’échantillon sont régies par les
données, la somme englobe toutes les valeurs possibles des
variables non observées y, et X_ et, en réalité, elle
représente la probabilité marginale de 1’échantillon s
sélectionné et les variables observées associées y_ et x_.

Ainsi, en général, la fonction de vraisemblance dépend
aussi bien du plan que du modele. La quantité
Zy_.x_ f (v, x; ), fondée sur le modele seniement sans
tenir compte du plan, a été appelée «la vraisemblance 2
valeur nominale» par Dawid et Dickey (1977) car une
inférence fondée sur cette seule fonction accueille les
données a leur valeur nominale sans tenir compte de leur
mode de sélection.

Pour tout plan dans lequel le tirage de 1’échantillon
dépend des valeurs de graphe y et x seulement par I’entre-
mise des valeurs y_et x_ comprises dans les données, la
probabilité du plan peut étre retirée de la somme et consti-
tuer un facteur distinct dans la vraisemblance. Si, de plus,
les parametres de plan et de modele sont distincts et sans
relation, la vraisemblance peut s’écrire

Ligy.d)=p(s|y.x;0) Y. F(v.5y) (2

¥5 Xz

ol ¢ désigne les parametres de plan et y désigne les
paramétres de modele. Des lors, le plan n’influence pas la
valeur des estimateurs ou prédicteurs fondés sur des
méthodes de vraisemblance directe comme c’est le cas des
estimateurs du maximum de vraisemblance ou de Bayes.
Pour tout plan «négligeable» de ce genre, la somme dans la
vraisemblance ci-dessus, pour I’ensemble des valeurs de y
et x entralnant la valeur des données en question, est
simplement la probabilité marginale des valeurs y et x
associées aux données de 1’échantillon. Cette distribution
marginale dépend de I’échantillon qui a été sélectionné,
mais elle ne dépend pas du mode de sélection de ’échan-
tillon. Pour ce qui est de 1’inférence fondée sur la vraisem-
blance et comportant un pian qui est négligeable en ce sens,
la vraisemblance & valeur nominale donne lieu A I'inférence
correcte.

3. QUELQUES PLANS A DEPISTAGE DE LIENS

La présente section décrit un choix de plans & dépistage
de liens, Chacun de ces plans est négligeable pour ce qui est
de la vraisemblance 2 la condition que I'échantillon initial
soit tiré a I'aide d’une procédure négligeable, et que les
données englobent toutes les valeurs mises en jeu dans la
procédure de sélection. Puisque, pour tous les plans décrits
dans [a présente section, I’échantillon de paires de neeuds
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5@ comporte une relation fonctionnelle déterministe avec
1’échantillon de nceuds s (!, la notation en exposant est
laissée de c6té, et I’échantillon de nceuds définitif s est
noté simplement s.

Les méthodes de vraisemblance simple décrites dans le
présent exposé s'appliquent & tout un choix de plans a
dépistage de liens négligeables, y compris ceux qui sont
décrits dans la présente section. Il y a lieu de poursuivre la
recherche sur les méthodes pour des plans non négligeables,
y compris ceux qui comportent une sélection non négli-
geable de I'échantillon initial. Les méthodes de traitement
des erreurs non dues & 1’échantillonnage, par exemple les
erreurs de non-réponse et de déclaration, A 1'aide de plans
a dépistage de liens, méritent également des recherches plus
poussées (voir Thompson 1897).

3.1 Plan i vague unique

Dans un plan & dépistage de liens 4 vague unique, un
échantillon initial de nceuds est tiré & ’aide d'un plan
négligeable quelconque de la population de neuds du
graphe. Pour chaque nceud de I’échantillon, les neeuds qui
lui sont contigus sont ajoutés a 1I’échantillon. On suppose
que la procédure en boule de neige s’arréte aprés une
vague. Ainsi, le nceud v est ajouté si pour un neeud »
quelconque de I'échantillon initial x,, = 1.

Soit s,, ’ensemble de nceuds de I’échantillon initial et
s,, les neeuds ajoutés qui ne se trouvent pas dans
I"échantillon initial. L’échantillon global est s = So Usl

L’ensemble d’étiquettes au complet peut s’exprimer
comume I'union de trois ensembles disjoints, U = 5,Us, U5
Les valeurs y associ€es aux nceuds peuvent étre ordonnées
en conséquence sous forme de séquence (ys ~ ¥;), ob
y,=(y,u€a) est la sous-séquence de y limitée aux
indices du sous-ensemble a ¢ U. La matrice de contiguité
x est ordonnée en conséquence et partitionnée en
sous-matrices X, 50 Xsgs? Xogs et ainsi de suite, ot

={(x,HEGVE b) Le ?alt d’ordonner la matrice de
conugulté de cette fagon facilite 1a description des facteurs
de la vraisemblance.

Pour le plan ci-dessus, la probabilité de sélection de
I’échantillon s dépend uniquement de X . et par consé-
quent, on peut écrire p(s|x. ), oll X, " peut aussi etre
remplacé par sa permutation de colonne (xs s0? Xogs,» Xt
Autrement dit, 1a probabilité de sélection de 1’ éc anti on
final s = 5,Us, dépend de liens entre I"échantillon initial et
d’autres unités du graphe, tant pour s que pours Les
données comprennent (s,ys,xs »). Puisque le plan ne
dépend d’aucune valeur x ou y en dehors des données, ni de
valeurs paramétriques de modgle, le plan de sondage est
négligeable pour ce qui est de 1’inférence fondée sur la
vraisemblance.
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3.2 Echantillons & plusieurs vagues

Considérons un échantillon en boule de neige
comportant k + 1 vagues aprés I’échantillon initial. L'échan-
tillon estnoté s = s, Us, avec sy =5,,Us Usy,U.. Us,, . Un
€chantillon initial s, est tiré & ’aide de tout plan qui est
négligeable pour ce qui de la vraisemblance. On suit les
liens, et chaque neeud comportant un arc pour tout nceud
€Nns,, quin'est pas encore dans I'échantillon est ajouté de
fagon a former 1'échantillon de la premitre vague s,.
Autrement dit, 5, ={v:x,, =1 pourcertains u€ sy, v&sy, }.
On suit alors les liens en s;, pour obtenir I’échantillon de
la deuxieme vague s,, = {v:x,, =1 pour certains u € s,,,
ves,Usy }={vx, =1 pour - certains u€sUsy, v s,
Usm} Enfin Y échanu]lon de la vague (k +1), noté simple-
ment s, est ajouté en suivant les liens de I"échantilion Sox
de la k-itme vague. Autrement dit, s;={v: x,,=1 pour
certains u € sy, v € 5,}. On ne suit aucun lien de 5, .

Si Soj = © pour tout j < £ on cesse d’échantillonner, de
sorte que le nombre de vagues a]outé est inférieur A & si, en
un point quelconque, aucun lien n’est établi entre 1'échan-
tillon courant et des nceuds non échantillonnés.

Les données englobent des ensembles d’étiquettes de
neeud des différentes vagues de I'échantillon et les paires de
nceuds ordonnées entre s, et U, la séquence des valeurs de
neeud . pour tous les nceuds de Péchantillon, de méme que
les variables indicatrices de lien X,y entre s, et
I’ensemble U/ de nceuds du graphe. Les données englobent
donc les données de sous-graphe pour s, c’est-a-dire
(54 Yoo X }, de méme que les valeurs de nceud Yy, pour
les nceuds (feola vague définitive 5|, les indicateurs de lien X,
entre 5, et s,, de méme que les indicateurs de lien x soF
entre les nceuds en s, et les nceuds qui ne sont pas dans
I’échantillon.

Puisque le plan ne dépend d’aucune valeur y ou x 2
"extérieur des données, ni d’aucun paramétre du modele de
graphe, il est négligeable et la structure des données est
exactement [a m&me pour le plan en boule de neige de la
vague (k+1) et pour le plan en boule de neige de la
vague 1; avec la notation que nous avons utilisée, les
formules de vraisemblance et d’estimation restent
inchangées pour le plan plus général.

3.3 Plans i vague terminée

Pour un échantillon en boule de neige terminé, 1'ajout de
vagues se poursuit jusqu’a ce que 1'échantillon ne comporte
plus de liens. Le nombre de vagues terminées X est alors
une variable aléatoire et s,, .., =5, est le premier ensemble
vide de la séquence (5. s,,,--). Les données sont d =
(550 ¥ Yy Xs,7) ou I'équivalent (s, Y sy Eser Xsos ) Linfé-
rence peut alors se poursuivre avec 1e$ mémes formules de
vraisemblance et d’estimation, mais aussi avec une simplifi-
cation: les données ne contiennent aucun ensemble s, pour
lequel Y, et x, . sontconnus mais pour lequel on ne
connaft pas de liéns.
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3.4 Dépistage de liens adaptable aux valeurs de
ncud

Considérons un plan dans lequel la décision de suivre les
liens depuis le nceud u dépend de la valeur de neeud y, .
Dans une étude de I'usage de drogues injectables, par
exemple, I'échantillon initial peut comporter a la fois des
utilisateurs (y, = 1) et des non-utilisateurs (y, = 0). Si les
chercheurs décident de suivre les liens sociaux uniquement
a partir des utilisateuors, le plan dépend, du point de vue de
I’adaptation, des valeurs y de nceud de méme que des liens.
De méme, dans une étude des maladies transmises sexuelle-
ment, les chercheurs peuvent avoir 4 suivre les liens sexuels
ou sociaux plus fréquemment & partir de répondants infectés
gu’a partir de ceux qui ne sont pas infectés. Le plan peut
alors s’écrire sous la forme p(s|y,, xSOU), puisque la
procédure de sélection dépend 2 la fois des valeurs de neeud
et des valeurs de lien. Si les données comportent toutes les
valeurs dont dépend le plan, c’est-a-dire d = (s, y, X, U),
plan est négligeable et I'inférence du maximum de vraisem-
blance est simplifiée comme le décrivent les sections
ci-dessous.

3.5 Dépistage d’un sous-échantillon seulement de
liens de I’échantillon

Les plans décrits ci-dessus se laissent généraliser en
procédures dans lesquelles on suit un échantillon seutement
des liens établis & partir du nceud u en 5. Les exemples
englobent le plan en «marche aléatoire» de Klovdahl (1989)
et la généralisation des plans en boule de neige décrite dans
Snijders (1992). Pour ce qui est du plan de marche aléa-
toire, un répondant initial est prié de fournir le nom de
plusieurs contacts sociaux. Un de ces contacts est choisi au
hasard, interviewé et prié¢ de fournir 2 son tour le nom de
plusieurs contacts, un de ceux-ci étant choisi au hasard, et
ainsi de suite. Concrétement, un cul-de-sac peut se produire
lorsque le répondant ne fournit aucun nom, ou que les
contacts mentionnés se trouvent déja dans I'échantillon.
Dans un tel cas, le chercheur doit revenir en arriére et suivre
des pistes de répondants antérieurs, ou trouver un nouveau
répondant initial

Pour de tels plans 2 dépistage de liens par sous-
échantillonnage, la procédure de tirage de I'échantillon,
bien que complexe du point de vue de la probabilité du
plan, dépend uniquement de valeurs de }’échantillon et de
liens établis & partir de 1'échantillon. Encore une fois, nous
supposons que I’échantillon initial est obtenu a I’aide d’une
procédure négligeable quelconque. Soit s,=s5,Us,,
Usg,U.. Usop constitué de toutes les vagues dont quelques
liens au moins sont suivis. Ainsi, s,, comporte les nceuds
non inclus antérieurement et obtenus en suivant un
sous-échantillon des liens établis & partir de nceuds de
I’échantillon initial s, s,, comportant les nceuds non
inclus antérieurement et obtenus en suivant un sous-
€chantillon des liens établis & partir des nceuds en s, ) Sy
et ainsi de suite. Aucun lien n’est suivi a partir de la vague

finale 5. Compte tenu de la possibilité d’une dépendance
4 I'égard de valeurs de nceud, le plan peut s'écrire
p&|y.. X, y)» de sorte qu'en présence de données
d={s5Y,. xs u). le plan est négligeable pour l'inférence
fondée sur la vraisemblance.

3.6 Données provenant de plans & dépistage de liens

Pour I'un ou l'autre des plans & dépistage de liens
comportant une ou plusieurs vagues décrits ci-dessus, il est
bien important en pratique de savoir quelles données sont
enregistrées. Si les données englobent uniquement les
étiquettes des nceuds de 1'échantillon, les valeurs y des
neeuds de I’échantillon et les indicateurs d’arc des paires
d’unités de I'échantillon, c’est-a-direque d = (s, y,, x ), le
plan n’est pas négligeable et doit étre intégré A la
vraisemblance, ce qui risque de compliquer I’analyse.

Considérons €galement une étude dans laquelle des liens
sociaux sont utilisés dans le plan afin d’établir I’échantillon,
mais dans laquelle seules les caractéristiques de noeud
(valeurs y) et non pas les relations sont enregistrées, de
sorte que les données sont d = (s5,y,). Le plan alors n’est
pas négligeable.

Si, par contre, les données tirées du plan a dépistage de
liens englobent non seulement les liaisons au sein de
I’échantillon, mais également les liaisons qui en sortent (ou
’absence de telles liaisons), pour toutes les vagues sauf la
dernitre, avec le reste du graphe, c’est-d-dire que
d=(s,y,, X, ) le plan dépend umquement de valeurs de
graphe panm les données et on n’en tient pas compie pour
la vraisemblance.

4. MODELE DE GRAPHE COMPORTANT
DES LIENS ASSOCIES A DES
VALEURS DE NEUD

La méthode fondée sur la vraisemblance décrite 2 la
section 2 en fonction de données d’échantillon tirées de
plans a dépistage de liens décrits a la section 3 sera
maintenant illustrée 3 I’aide d’une catégorie de modéles de
graphe décrits dans la présente section. Cette catégorie de
modeéles s’appuie sur une indépendance conditionnelle
entre les dyades comme dans les modéles de contact de
Frank (1979a) et de Wellman et coll. (1991). Suivant les
valeurs de nceud, on suppose 1’indépendance entre dyades,
la distribution des liens entre paires de nceuds dépendant de
la valeur du neeud. Ainst, inconditionnellement ces modeles
comportent une dépendance entre dyades 2 cause de la
dépendance i 1’égard des valeurs de nceud. Dans les
modgles de Holland et Leinhardt (1981), on suppose que les
dyades sont indépendantes, mais qu’elles comportent des
distributions qui dépendent de parametres de naud fixes.
Wasserman (1980) a également supposé I’'indépendance des
dyades dans la modélisation du changement d'un graphe
dans le temps comme processus stochastique. Les exten-
sions de Bayes et les modéles-blocs stochastiques de
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Holland, Laskey et Leinhardt (1983), de Fienberg, Meyer et
Wasserman (1985), de Wang et Wong (1987) et de Frank
(1988) fournissent des généralisations pour des distribu-
tions conjointes comportant une dépendance entre valeurs
de nceud et liaisons de graphe. Les modéles de Frank et
Harary (1982) pour des graphes de couleur atéatoire mani-
festent une structure semblable. Les modeles de graphe
markovien de Frank et Strauss (1986) représentent une
autre stratégie pour la dépendance parmi les dyades, mais
comportent des difficuliés pour ce qui est de |'estimation du
maximum de vraisemblance. On trouvera une synthése de
différents modéles de graphe dans Wasserman et Faust
(1994} et dans Frank (1997).

Les méthodes de prévision et d’estimation du maximum
de vraisemblance décrites dans le présent exposé s’appli-
quent tout aussi bien aux données d’échantillon relevant de
modeles de graphe autres que les modeles-blocs stochas-
tiques que nous avons utilisés. Pour les autres modeles, les
mémes conditions de négligeabilité s’appliquent. Nous
avons choisi cette catégorie de modeles parce qu’elle est
suffisamment riche pour englober d’importants aspects
réalistes comme la dépendance entre dyades et entre les
dyades et les valeurs de neeud, et suffisamment simple pour
comporter des estimateurs explicites du maximum de
vraisemblance d’'un graphe entier en vue de comparaisons
avec les estimateurs fondés sur des échantillons. Pour
d’autres catégories de modeles comme les modeles de
graphe markovien, méme une estimation comportant des
données de graphe entier exige des méthodes numériques.

Pour I'application concrte de la méthode fondée sur un
modgle, il importe d’avoir des outils diagnostiques en vue
des évaluations et des comparaisons avec d’autres modeles.
Ainsi, pour le modele a deux blocs utilisé ici, I'indépen-
dance conditionnelle des dyades peut étre vérifiée en
comptant les paires de dyades de type différent au sein des
blocs et entre ceux-ci. Dans chaque bloc on trouve trois
types de dyades et six types de paires de dyades. Entre les
deux blocs il y a quatre types de dyades et dix types de
paires de dyades. Une fonction de la qualité de 1'ajustement
de Pearson entre des comptes observés et prévus des
22 types de paires de dyades au sein des blocs et entre
ceux-ci comporte une distribution chi carré asymptotique a
12 degrés de liberté pour I'hypothése d’une indépendance
conditionnelle des dyades. On trouvera une discussion des
essais de qualité de I’ajustement pour des modéles de
graphe dans Holland et Leinhardt (1981) et dans Frank et
Strauss (1986), et il y a lieu de poursuivre la recherche en
ce sens, surtout pour ce qui est des données d’échantillon
tirées de plans 4 dépistage de liens.

Dans le modéle hypothétique, les variables de nceud
¥, ... ¥, sont des variables aléatoires de Bernoulli indé-
pendantes et distribuées de fagon identique & probabilités
P(Y,=i}=8, pouri=0,1,avec 6, + 8 =1. Suivant les
valeursde nceud V), ..., ¥y, les dyades (X, X ) sont indé-
pendantes, pourl < u<v < N, et comportent une distri-
bution conditionnelle donnée par P[(X,,.X,,)=

uv?
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kD Y, =i, Y, =j] =2, pour toutes les combinaisons de
i=0,1,j=0,1,k=0,1 ‘et =0, 1. Pour toutes les comnbi-
naisons de iet j, les sommes pour k et [ sont notées
ky =Y. 2, Ay et €ales 2 1. Afin d"obtenir des probabi-
lités de graphe ne dépendant pas d’identités nodales, les
exigences de symétrie suivantes sont nécessaires:
Mito = Mo Mot =Rone Hoio = Ao Moot = Mg

10 = Ao001 € Aooo = Aorge- L€ Schéma de ces restrictions
est illustré au tableau 1.

Tableau 1
(xuv‘ xv u)

. 2,) 0.0 (0,1 (1,0) .1
0,0 | o———© ®
0,1}

(1,O)
(1,1} @ o——— o

Compte tenu de ces restrictions, il est commode
d’introduire la notation

{yi’%h,' si (ijkl) = (0110) ou (1001),
ikl

Yok, Autrement

O Yoo +2Yg * Yoo = b Yo * Yy * ¥ *Yp =1 €t ¥+
2Y,501 * Yo, = 1. Nous pouvons interpréter v/, et v,
comme la probabilité de dyades ayant un arc allant d’un
nceud non marqué 2 un nceud marqué seulement et allant
d’un nceud marqué & un nceud non marqué seulement,
respectivement. De plus, pour () # (11), Y est la probabi-
lit€ d’une dyade ayant j arcs pouvr i nceuds marqués et 2 — i
nceuds non marqués.

Il est également commode de noter A, = ):.rlm = el
Ay =B, pouri=0, letj=0, L. Ici a estla probabilité
d’un arc ajllant d'un nceud de valeur i 2 un neeud de valeur j,
et B, est la probabilité¢ d’arcs mutuels entre & nceuds
marqués.

Soit N;, le nombre total de nceuds de valeur i dans le
graphe, pour i =0, 1, de sorte que N, + N, = N, Soit Mr;"k!’
le nombre total de dyades de type {ijkl), c’est-a-dire le
nombre total de paires de nceuds ordonnées (u, v), avec u <
v,desorteque (Y,,Y,, X, , X,,) = (ikl).

La vraisemblance pour le graphe entier suivant le modéle
comportant des paramétres (8, ) est

1
L6, %y, x) =[ Hef"} [

i=0

! HA“L] ®

1
i=0 j=0 k=0 i=0
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Pour ce qui est des v,
11 1 1 My, [2 2 Ry] R,
J' r
Yy
i R b sl

ol les R sont des dénombrements de dyades correspondant
au schéma du tableau [. Autrement dit, Ry =M,

0000?
Ry = Moy * Mg J Ryp =My Ry = Mmoo * Mg
Ry Molol*Mlom’R =Moo+ Migop Rip = My +Myy,,,

Rzo M 100 Ry = M1101 * M,y Ryy =My, Anoter que
B[, (R,|) représente le nombre de dyades comportant un
arc allant d’un nceud non marqué (marqué) a un nceud
marqué (non marqué) seulement. A noter &galement que,
sauf pour (i) = (11), R est le nombre de dyades pour
i nceuds marqués componam Jj arcs.

Les estimateurs du maximum de vraisemblance pour ie
graphe entier comme données sont les proportions @J. =
NN, y =R,/R, etf), =R /R, ob R, =N,(N,-1)/2,
R NN etR N(N 1}/2. Pour ce qui est des A,
cela s1gmﬁe que ?L i R11 / R, si (ijkl) = (0110) ou (1001)

et que luﬂ » M/ R, autrernent

5. INFERENCE TIREE DE PLANS
A DEPISTAGE DE LIENS

5.1 Estimation de paramétres de modéle de graphe

Considérons 'un ou 'autre des plans & dépistage de
liens pour lesquels on tire un échantillon initial ou a
plusieurs vagues, quitte & suivre les liens établis & partir des
neeuds en s, pour ajouter I'ensemble s, des nceuds ne
figurant pas en s, qui sont contigus apres les nceuds en s,
Les données sont d = (s, Yo X, u)» de sorte que le plan
dépend des valeurs y et x umquemen[ par I’entremise de
celles des données et est donc négligeable.

Suivant le modeéle de graphe décrit 2 la section précé-
dente, la vraisemblance pour les données d’échantillon
données par I’équation (2) de la section 2 est dans ce cas-ci

iIe ](n M)

L®Md) = P(siy, %)Y

ol la somme englobe toutes les valeurs y, et x_, quine sont
pas fixées par les données de ’échantillon,

Comme pour la notation des chiffres de population de la
section précédente, n,(a) désigne le nombre de nceuds
# € a comportant y, =i pour des sous-ensembles arbi-
traires a < U. Soit m, H(a, b), le nombre de paires de nceuds
(wvtelque uca, v e b, (yu,yv,xw,xw) =(ffkyetu<v
s1 u aussi bien que v appartiennent & an b. Un indice
remplacé par un point représente une sommation pour cet
indice. Ainsi, en conformité avec les plans & dépistage de
liens décrits a la section 3, on observe uniguement
M (50. 3, ), et non pas o (555 5, )-

Pour les données de 1'un ou I’autre plan 4 dépistage de
liens décrit a la section 3, la fonction de vraisemblance est

L®,kd)=P(s|y,.x, U)( I, ,m]( " uu(so-sn)]

iiki
N o, [ Ao,
(H o ] P: e 4)

Pour les plans & dépistage de liens dans lesquels on suit
tous les liens au lieu d’un sous-échantillon & partir de
I'échantillon initial, on a zéro pour tous les éléments de la
sous-matrice X, o2 S0 Mg, vf = n,(sy) pour v € §, ce qui
réduit la fonction de vraisemblance 2

L®.Xd) =P(s]y,, ,u)[ HB”“’) (Hlﬁ}'z*’“" "”)

Moy nytsp] (D
() [ o] ™
(5)

Le facteur I16, e donne la probabilité des valeurs de
neeud observées dans I’échantillon. Le facteur TT 2, é"(‘% %o
donne la probabilité des types de dyades observés au sein
de qu s, compte tenu des valeurs de neeud. Le facteur
I ?\, wrn) donne la probabilité des types de dyades
observés en s,xs,. Puisque x,, mais non pas x, est
observé, pour u€ s, et ves,, la] probabilité marginale que
x,, =k étantdonné y =iety =jestd,.

Le dernier facteur de (5), entre crochets, donne la
probabilité qu’il n’y ait pas d'arcs allant de 1'échantillon
initial & §. Pour un nceud v parmi les n#(5 ) neeuds hors de
I’échantillon, 8, est la probabilité que y, =j. Pour’un ou
’avtre des nceuds u € s, de 1'échantillon »,(s,) comportant
¥, = i, la probabilité conditionnelle qu’il n’y ait aucun lien
avec v, c’est-a-dire que x,, = 0, l, 0

De facon plus fonne]]e on peut obtenir le terme entre
crochets par conditionnement pour le nombre #.(5) de
nceuds de type j en 8. Suivant 7,(5), la probabilité d’une
valeur zéro pour tous les indicateurs de lien allant des, 4 §
est obtenue comme suit. Entre les nceuds #,(s, ) de typeien
5, et les neeuds n(5) de type j en s(, la Frobabilité d’une
valeur zéro pour tous les liens est A} 09 Si P'on utilise
la loi binomiale de », (5) et la loi d’ es probablhtés totales,
la probabilité d’une valeur zéro pour tous les liens allant de s,
as§, étant donné y, est

"m] (m5) (e

n(¥)

®=0ln()

nylsg) (&)
[E 8, Hlyl]- ] . (6)

-

Pour le plan & vague terminée, les expressions de
vraisemblance ci-dessus sont simplifiées puisque les termes
M e (s sy SOTIE tous de valeur zéro, de sorte que les facteurs
componant ces termes sont tous de valeur un. A noter
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également que 7\., 0 =1 -, et que A, j1e = @ peut étre
remplacé pour mmphfner la vraisemblance.

5.1.1 Equations de vraisemblance estimative

Les estimateurs du maximum de vraisemblance pour les
paramétres 6,, a; et B, sont obtenus comme solution
commune des équations

dlogl _dlogl _dlogl

de,  do,  dp,

=0 @)

pour i=0, 1, j=0, 1,k=0, 2. Si I'on différencie le
logarithme de la vraisemblance (5) relativement 2 8, et si
’on régle 4 zéro, on a

dloglL _Jdlogl JdlogL _

e T UER _FUet o
de, a8, 96,
ol les dérivées partielles sont données par
,(s)
dlogl _ n(s) “n(F) IT; A0,
08, 8, E 0 . xy:;—‘o)
pourk=0, L.
De plus,

dlogL dlogl Odlogl Jdlogl oOdlogl

da;  hy, Oy GR00 Ay
et
dloglL _ E dlogl oJlogl dlogl dlogl
dp, i oo Iy Fhyg Iy | O

ol les dérivées partielles sont données par

dlog L ;my.u(so, 5y) . s (85 5,)
a l'y'k! ly’kl 1’{;’.&-
nisp)-1
A,
(1~ Bn(s)2 '(") £

(-To] '

Il est commode d’écrire 1’équation de vraisemblance
pour 8, sous la forme

n(s)  ny(s) )(p -1
18 RS a(3)p-1) _ (10)
8 B, 8,p+8,
ol
n,(5) n,(sy)
LI Y D [ g
P I})[ xm,] q 1- '
A noter que p = pn"[“) ?'(") ol p, = (1 - a;)/(1 - @) est

le rapport entre les probabilités d’une absence d’arc allant
d’'un nceud 7 3 un nceud positif et 3 un neeud zéro,
respectivement.
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On peut établir une interprétation de P'influence de la
structure du graphe sur I'estimation de 8, en considérant les
paramétres de graphe a — et donc p — comme fixes. La
proportion de neeuds positifs dans 1’échantillon est notée
éc =n, (s)/n(s). C’est Ia I’estimateur conventionnel ou naif
de 0,, d’aprds la proportion de nceuds positifs dans
Péchantillon. Si p=1, I'estimateur du maximum de vraisem-
blance 8, serait 9c Si p <1, 'estimateur du maximum de
vralsemblance 9 serait inférieur & 9 etsip>1, (-) > 9
En particulier, u” =@, pour i = 0 1 suppose p ”,.1 et
I’estimateur du maximum de vraisemblance est 8, =9 _.

Considérons par exemple le cas dans lequel, pour une
valeur quelconque de y , un lien entre le nceud u et le
nceud v est plus vraisemblable lorsque y, = 1 que lorsque
»,=0, de sorte que a,>a, pour i = 0, 1. Dés lors
(1-a)/(1- um)<1 pouri=0,1,desortequep <1et
I’estimateur du maximum de vralsemblance 91 est inférieur
A I’estimateur conventionnel 9,:- On pourrait affirmer que
le plan a dépistage de liens entraine les chercheurs vers une
proportion élevée de nceuds positifs qui n’est pas représen-
tative et que I'estimateur du maximum de vraisemblance
établit I’ajustement.

Dans des cas particuliers, on pourra fixer certains ?LW a
zéro et il faudra modifier les équations de vraisemblance en
conséquence. Quelques cas particuliers sont examinés
ci-dessous.

5.1.2 Modéle symétrique

Les modeles symétriques comportent ., = 0 pour k = /
de sorte que les arcs sont toujours mutueis ou que, ce qui
revient au méme, ils peuvent étre considérés comme des
contours non dirigés.

Le modéle symétrique complet comporte des paramétres

lﬁu=lkk pour i, j, k= 0, 1, avec S\.Um+ly”—l. Ici
[j =a; =, et

i+
- ! I_BM e
p-g[ 1-B, ] '

i11

Admettant My (5 5) = obtient des
estimateurs du maximum de vralsemblance comme solution
des équations

|+ Lkl on

n () n,(s) 5 -
R =
1 () o " PY
7 r n(sn, (s.)0
oo _ oo _ 0% _g4 (12)
B() 1 _Bo ] _B())(90+p9])
o Mo n(3)n (558, + ny(s)p6,] N 3
B, T-B,  (1-B)(0 +p0) 12
o Tw n(s)n, (s)pH, ‘o, 1)
ﬁz 1 _Bz i _Bz)(eg+pel)
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Sil'on simplifie le modgéle symétrique encore davantage
en supposant f, =B, =0, il n’y aque les deux parametres 8,
et B,, et les équations a résoudre sont

8,B, =7, /Nn,(s;)
et
N-n (s)/B

"1(50)
N - ny(5)/8, e

Supposons par exemple que la valeur y, =1 indique
I’usage de drogues injectables et que x,, =1 indique que
u et v sont des partenaires utilisant des drogues injectables,
de sorte que les liens ne sont possibles qu’entre utilisateurs
et que le fait de suivre ces liens ne peut qu’ajouter des
utilisateurs A I'échantillon. A titre d’illustration, consi-
dérons une population de taille N = 10 000 comportant des
fonctions n, (s,) =7, ny(s,) =43, n (s} =47 et r,, =42.
Les équations de vraisemblance sont 8, B, = 0,0006 et
(10000 - 47/6,)/(10000 - 43/8,) =(1 - [32) entrainant
les estimateurs du maximum de vralsemblance B =0,12
et B2 0,005. Dans ce cas, ’estimateur naif pour 9 serait
la proportion 47/90=0,52 dans I’échantillon, et l’e_stimateur
naif pour B, serait

42 / (427) - 0,039,

la proportion de liens entre utilisateurs dans I'échantillon
par rapport au nombre possible.

5.1.3 Modéle asymétrique

Un modéle asymétrique particulier comporte
lyu ?\.yk_?\. ol = ,k_ 2. de sorte que tous les arcs sont
indépendants. Dés lors B;.; = @, et nous obtenons des
estimateurs du maximum de vraisemblance comme solution
des équations

N -n,(s5)/9,
et
@ my,
1-a, o ¥ (S )pr.(N—no(s)leo)

pouri=0,17=0,1, 0l mg, = m,k,(so,s)

En particulier, si I’on prémse ce modele asymétrique 4
l’aide de a, = ija, de sorte que des arcs sont possibles
suivant la probabilité a uniquement entre des nceuds
marques, les équations & résoudre sont

N -n (5)/9, (- Qe
N -n,(5)/9,
et
o "
1-a my,+ [N -n(®ln, (s,

Encore une fois, les méthodes itératives sont appropriées.

5.2 Vraisemblance prédictive pour le total des
valeurs de nceud non observées

Pour ce qui est de la prévision de la valeur de la variable
aléatoire non observée »,(§) & partir des données
observées, la vraisemblance pertinente est

L8, did.n ()] =plsiy,x, )

aen@) | #E) ( L ) )]
x 0" ; - l“yﬂ 0 %o
[H ' )[Nlm] o
e (5o, S _,(so)n (5}
P l‘ - ] [ x’ ' )
[ H ke H if0 (15)

Le recours au terme «prévision» signifie simplement que
I’objet de I'inférence est une variable aléatoire plut6t qu’un
paramétre inconnu fixe, el ne suppose pas nécessairement
une prévision dans le temps.

On obtient la vraisemblance estipatiye pour n,(3) de
(15) en remplagant les estimations 8 et A qui maximisent
la vraisemblance (marginale} (5). La valeur de », (3} maxi-
misant la vraisemblance estimative serait le prédicteur du
maximum de vraisemblance estimatif de n,(5). Les
méthodes de vraisemblance estimative tendent a produire
des prévisions raisonnables d’un point unique dans de
nombreux cas, mais elles sont moins utiles pour la prévision
des intervalles, car les estimations des paramétres sont
traitées essentiellement comme des valeurs réelles (voir
Bjgmstad 1950, 1996, Lejeune et Faulkenberry 1982). C’est
pourquoi nous insistons sur 1’utilisation de la vraisemblance
prédictive de profil.

Au lieu de substituer des estimateurs fixes des paramétres
en (15) et de maximiser cette vraisemblance estimative
relativement a », (5}, la vraisemblance (15) est maintenant
maximisée simultanément pour ce qui est des deux
parametres et de » (5). Cela signifie que, pour chaque
valeur de »(5), ll existe des valeurs de parametre
8 L, ()] et )., (7, (3)] qui maximisent (15) relativement
a 9 eti Le falt de substltuer ces valeurs en (15) permet de
définir la vraisemblance de profil L [n, (§); d] pour n, (5).

— . . P
La valeur de », (5} qui maximise la vra:semblance de proﬁl
est le prédicteur du maximum de vraisemblance de profil
pour n,(5).

Pour une valeur donnée quelconque de n,(3), la
vraisemblance est maximisée 13 ol les dérivées, relative-
ment aux parameétres qui restent, égalent zéro. Les valeurs
maximisantes de 0, sont simples; elles sont données par

+
ARSIy (16)
N

Pour les parameétres qui restent, on utilise & log L/ do,,
etd log L/dp, tirées de (8) et (9), les dérivées partielles
étant maintenant données par

dlog L MuSpSe) . M, (55,81 n,(sy)n (5)

+1-&
oA }LW ?L’.ﬁ_ X0

-(17)

iik!
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A noter que les nj(f ) pour j =0, 1 sont compris en (15)
uniquement dans les facteurs
n(s) (5}
" A/
("1 @ )] 1;1 !
ob A, =@M\, Puisque L est proportionnelle & une
probabilité binomiale 2 paramétres 1(5) et A, / (A, + A, ),
il s’ensuit que le maximum de L pour n, () est obtenu pour
n, (§) égal au nombre entier le plus proche de

AEA, A A
Ag+ A, 2(Ap+A))

ou encore 2 I'un ou I’autre des nombres entiers les plus
proches de ce nombre s’il y en a deux. En effet (voir par
exemple Feller 1957, p. 140), le mode d’une distribution
binomiale A paramétres (n, p) est le nombre entier dans
Pintervalle {{(n + L)p - 1, (n + 1)p] ou I'une ou I’autre des
extrémités s'il s'agit de nombres entiers. Ainsi, le mode est
le nombre entier ou les nombres entiers les plus proches du
point milieu de 'intervalle (n+ Dp-(1/2)=np+(p-4)/2,
olg=1-p.

Si les valeurs initiales des estimateurs de paramétre sont
obtenues de la solution de (7) et substituées en A, une
valeur prédite n, () est donnée comme ci-dessus. S’i cette
valeur prédite est insérée dans (16) et (17), on obtient de
nouvelles estimations des paramétres, qui peuvent étre
substituées en A, de fagon A donner une nouvelle valeur
prédite de n, (), et ainsi de suite jusqu’a ce que les valeurs
convergent vers la solution qui minimise (15). On peut
également trouver la solution en calculant directement la
vraisemblance (15) pour différentes valeurs de n,(5), en
substituant les solutions obtenues de (16) et de (17) aux
valeurs paramétriques.

5.2.1 Exemple: modéle symétrique

L’équation de vraisemblance prédictive (15) pour le
modele symétrique est
n,(5)+m, (T} n(j-)

L[GDB;d,nl("“_)]=p(""|ys’xqu)(Hef ] [nl (S_)]

W) 00 (565 + 1, (5, (F)
" 1-3 ) o v .
x(E[_B.., (1-B,,) ] (18)

Soit r,, = r,(sp 5), le nombre de paires de nceuds en
54 X § comportant une valeur de nceud totale & et le nombre
total de liens /. Pour le modele symétrique, ! ne peut avoir
que la valeur 0, indiquant 1'absence de liens entre les
neeuds, ou 2, indiquant un lien symétrique.  En particulier,
Top = Mgy (Sg 8}, 71y = gy, (80, 8) +myg,,(55,8) et
Fyy =My, (Sg, §) désignent le nombre de liens dans
I’échantillon entre des nceuds de valeur totale &, pour £ =0,
1, 2, respectivement. Pour une telle notation, le dernier
facteur en (18) peut s’écrire
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TI80(1 - By T, o,
k=0

Notons ¢, = ¢,[n (5}] le nombre de paires de nceuds
possibles en s, x U ayant une valeur totale k, de sorte que

Cu=Tp * 2 nr.(so)nj(i)

i
ivj=k

gD IO CIOREN )]

i

itjzk
Pour une valeur donnée quelconque de #,(5), la
vraisemblance est maximisée par 9, = [n,(s) + n,(F)1/N
pouri=0,1let B, =r,/c, pourk=0,1,2. Anoterque 0
et les B, sont des fonctions de la variable non observée
n (5).

] On obtient la fonction de vraisemblance prédictive de

profil pour n, (5 en substituant les valeurs maximisantes 8
et B, aux paramétres en (18), ce qui donne

ni(s)y +n(F) | OO
N

n(s) T 2 T
(ol o

qui est une fonction den, (5) seulement. Le prédicteur du
maximum de vraisemblance de profil pour #,(¥), facile-
ment obtenu gréice A un calcul simple, est un nombre entier
qui se situe entre O et n{¥) donnant la valeur la plus élevée
de (19).

L,[n@)dl=p(s|y, xqu)[I:I[

5.3 Evaluation de exactitude des estimations

Pour des intervalles de confiance et d’autres formes
d’inférence, on suggére I'inverse de I’information de Fisher
observée 1(¢), o ¢ est le vecteur des estimations du
maximum de vraisemblance de paramétre et I est 1a matrice
des secondes dérivées inversées de la fonction du loga-
rithime du rapport de vraisemblance évaluée pour ces
valeurs estimées. Le recours & U'information de Fisher
observée plutdt que celle prévue pour évaluer I'exactitude
d’une estimation est décrit dans Efron et Hinkley (1978).
Plus récemment, Lindsay et Li (1997) ont soutenu que
I"information observée foumnit une meilleure évaluation de
I’erreur de I'estimation qui est réalisée par opposition 2
celle qui est prévue. Pour préparer A I’aide de grands échan-
tillons des approximations des propriétés des estimateurs de
8 et A, il importe d’adopter des hypotheses appropriées sur
la fagon dont A dépend de N pour éviter la dégénérescence
du modele de graphe et de 1'échantillon. Voir par exemple
les résultats asymptotiques pour certains modeles de graphe
simple dans Palmer (1985).
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Comme pour le calcu! des estimations du maximum de
vraisemblance elles-mé&mes, le calcul de la matrice de
I’'information observée n’est pas influencé par le plan 2
dépistage de liens, puisque le plan est négligeable pour une
vraisemblance fondée sur l'inférence. Cela s’oppose a
I'information de Fisher prévue, dont la valeur est influencée
par ie plan de méme que par le modele de graphe, & moins
qu’il ne s’agisse d’un plan conventionnel ne dépendant
d’aucune valeur y ou x.

Pour un intervalle de prévision de niveau (1 - €) pour
une variable aléatoire telle que n,(5), une méthode
consisterait & utiliser une région centrale de masse (1 - €)
delafonction de vraisemblance de profil normalisée pour », (3)
(voir Bjgrnstad 1990, 1996). Pour ce qui est du modele
symétrique, on peut facilement obtenir 1’intervalle de
prévision (1 -¢&) pour #,(5), en calkculant (19) pour
n(5)=0,1,2, .., jusqu'a ce que les valeurs calculées
deviennent négligeables, puis en normalisant en divisant par
le total cumulatif T, oL, et en utilisant les quantiles /2
et 1 - €/2 comme extrémités de I'intervalle.
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Calage et poids restreints

ALAIN THEBERGE!'

RESUME

Pour mieux comprendre I'impact de I'imposition d’une région de restriction sur les poids de calage, on examine le
comportement asymptotique de ceux-ci. On donne des conditions nécessaires et suffisantes pour I’existence d’une solution
A I'équation de calage avec des poids 4 1intérieur d’intervalles donnés. Une formulation plus générate du probléme de
calage permet de faire un compromis entre le besoin de satisfaire I’éguation de calage, et le désir d’ obtenir des poids qui
sont prés des poids de Horvitz-Thompson. Si on reliche les exigences vis-3-vis 1’équation de calage, alors diverses
méthodes d’estimation avec poids restreints peuvent &tre utilisées. Les estimateurs présentés ont habituellement les mémes
propriétés asymptotiques que 1'estimateur par calage sans restrictions sur les poids, et certains ont des poids qui peuvent
gtre calculés explicitement, sans procédure itérative. On montre comnent ces estimateurs peuvent étre adaptés pour tirer
parti d’'un estimateur synthétique. Une stratégie semblable A celle utilisée pour restreindre les poids est appliquée aux
données aberrantes.

MOTS CLES: Petits domaines; inverse de Moore-Penrose; solutions d’inéquations; propriéiés asymptotiques; données

aberrantes.

1. INTRODUCTION

L’estimateur par calage posséde de bonnes propriétés
asymptotiques. Mais pour de petites tailles d’échantillon,
ou si le calage se fait au niveau de domaines dont certains
ont peu d’observations, les poids de cet estimateur peuvent
prendre des valeurs extrémes. Une fagon de pallier ce
probléme consiste A utiliser la méthode de calage avec des
mesures de distance qui font que les poids des observations
sont restreints 3 certains intervalles autour des poids de
sondage. Cette approche a été développée par Deville et
Sirndal (1992). D'autres méthodes qui visent A obtenir des
estimations robustes qui respectent 1’équation de calage
sont données dans Duchesne (1999). Cet article contient
une bonne bibliographie sur les estimateurs robustes. On
n’est toutefois pas assuré de 1'existence d'une solution 2
I’équation de calage avec des poids restreints. Méme si de
tels poids existent, il se peut que le statisticien préfere
résoudre le probléme de poids extrémes en reldchant quel-
que peu ses exigences vis-a-vis ’équation de calage, plutét
qu’en resserrant les contraintes sur les poids en utilisant une
mesure de distance plus «contraignante». On présentera ici,
une formulation du probléme de calage qui offre plus de
flexibilité au statisticien. Il s’agit en fait d’un probleme de
minimisation du méme ordre que celui rencontré lors d’une
régression avec coefficients de colts («ridge regression»).
Bardsley et Chambers (1984} ont rencontré le méme
probleéme de minimisation dans leur recherche d’estima-
teurs basés sur des modgles. Cette formulation du probléme
de calage peut étre utilisée pour restreindre les poids sans
utiliser de mesure de distance spéciale entre les poids calés
et les poids de Horvitz-Thompson. Rao et Singh (1997) ont
eux combiné cette approche avec des méthodes itératives

utilisant des mesures de distance. D’autres fagons de
restreindre les poids seront aussi examinées,

Dans la section suivanie on présente la méthode de
calage en 1’absence de bomes sur les valeurs des poids. Le
probléme de calage qui est posé ne présume pas de 1’exis-
tence d’une solution A I'équation de calage. Les propriétés
asymptotiques des poids calés sont discutées. Ces pro-
priétés sont d’intérét pour le comportement asymptotique
des estimateurs dont les poids sont restreints. La section 3
donne des conditions nécessaires et suffisantes pour 1’exis-
tence de poids restreints qui satisfont I’équation de calage.
A la section 4, on discute d’une fagon de poser le probléme
d’estimation en dosant I'importance qu’on accorde i
I’équation de calage. La section 5 donne différentes fagons
de restreindre les poids qui ne reposent pas sur 'utilisation
d’une distance particuliére. On propose 4 la section 6, un
estimateur avec poids restreints qui est utile pour de petits
domaines. Finalement, la section 7 aborde les données
aberrantes en développant une méthode semblable 4 celle
utilisée pour traiter les poids extrémes.

2. CALAGE

Soient ¥ € R™< une matrice de d variables d’intérét pour
une population de taille N, et ceRY un vecteur de
constantes connues, on tire un échantillon s de taille n et on
notera & I'aide de Pindice s les sous-vecteurs ou les sous-
matrices qui correspondent & I'échantillon. 11 s’agit
d'estimer ¥'c par ¥'w_, od w_eR" est un vecteur de
poids pour les unités échantillonnées. Pour un vecteur v et
une matrice diagonale positive F de méme dimension, on
définit | v||§. =v'Fv. Pour une matrice d’information

" Alain Théberge, Division des méthodes d’enquétes sociales, Statistique Canada, Ottawa (Ontario) K1A 0T6 Canada.
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auxiliaire X€ RV?, 4 € RV 1a matrice diagonale des poids
de sondage, des matrices diagonales positives données
U eR™" et TeRP*, on cherche parmi les yecteurs de
poids w eR” qui minimisent | X/'w, -X'c|z, celui qui
mmlrmse Diw) =|w -Agc, ﬂv Cette formulation du
probléme qu: ne présume pas de I'existence de poids
satisfaisant I'équation de calage, X' w_ = X'c, est donnée
dans Théberge (1999). La solution recherchée constitue le
vecteur des poids calés w . Ona

=Ac +U'XTY(TVX U X.T")!
T (X'c-X!Ac,), (1)

ol ' dénote I’inverse de Moore-Penrose de la matrice F.

Afin de mieux étudier les propriétés asymptotiques
d’estimateurs par calage avec poids restreints, on examinera
maintenant le comportement de w_ lorsque n ~ «. On
suppose |’existence d’un cadre asymptotique o la taille de
la population et la taille de 1’échantillon tendent vers
I'infini, voir par exemple Isaki et Fuller (1982), et pour
lequel on a

Y'c = O,(N") (12 0)
X'c-X/Ac, = O,(n"'2NY) 2)
i -
TYVX, U XT'? = 0,(n).

Ds'ensuitque (72X U'X.T?)" = 0 ,(n "), puisqu’une
des propriétés de l’mverse de Moore-Penrose d’une matrice
Fest F'FF' = F'. Habituellement, on peut s’attendre
a avoir v = 1 lorsque chaque élément du vecteur ¢ vaut 1
(estimation d’un total}, et ¥ = 0 lorsque chaque élément de
¢ vaut 1/N (estimation d’une moyenne). Sous les
conditions (2) on a donc,

-1 syr-]
Us .XSTIQ(TIL’X:US X'Tlfl)'f

wcal - Ascs

T"(X'c-X/Ac,)

0,(n ")Op(n 12N
= 0,(n 2N, &

Donc w_, - A ¢, converge en probabilité vers 0, si
Lim n N7 = 0.

n, N

Pour un cadre asymptotique tel celui de Brewer (1979) ol
la fraction de sondage »/N est constante, ou tout cadre pour
lequel la fraction de sondage converge vers un nombre
positif, cette condition est vérifiée si y < 3!2

Si on écrit  wy =A,c +U'X T2H TV

cal

(X'c -X'Age,), ob H, = TVX U)X, T, on a

Théberge: Calage et poids restreints

; ' . t t
D(w_)=(X'c-X'Ac)T"?H H H,
T'"?(X'c-XAc.)

=(X'c-X/Ac)TH]T'*(X'c - X!Ac,)

= -1 -1 -172

=0,(n"*NO,(n )0, (n "'ENT)

= 272

= Op(n N T). (4)

Toujours pour un cadre asymptotique ou la fraction de
sondage converge vers un nombre positif, on a D (w_}
converge en probabilité vers 0, si y< 1. Il ya donc des cas,
notamment pour l'estimation d'un total, od w_, -4,
converge en 2probat:nhté vers 0, mais ot D (w_,) =
Iw,-Ac ly . Ne converge pas vers 0.

3. SOLUTIONS A L’EQUATION DE CALAGE
ET POIDS RESTREINTS

Meéme lorsqu’il n’y a pas de restrictions sur les poids, il
est possible qu’il n’y ait pas de solution & I'équation de
calage. En appliquant Grayhill (1983, 113) au probléme de
calage, on obtient que I’ équanon de calage X/w =X'c a
une solution si et senlement si (X 'x ) X'e = X c Siune
solution existe, il est possible que les poids calés soient
négatifs ou exceptionnellement grands. Deville et Simdal
(1992) ont proposé d’utiliser diverses mesures de distance
autres qu’une somme pondérée de carrés pour mesurer la
distance entre les poids de Horvitz-Thompson et les poids
calés, afin de restreindre les poids & certains intervalles tout
en satisfaisant 1’équation de calage. Cette approche ne
fonctionnera que s’il existe des poids dans ces intervalles
qui satisfont 1’équation de calage. Le but principal de cette
section est de trouver des conditions nécessaires et suffi-
santes pour l’existence d’un vecteur de poids w, & I'inté-
rieur de bomes données, et tel que les estimations des
totaux pour les variables auxiliaires sont également bornées.
C’est-2-dire qu’on cherche des conditions pour I’existence
d’un vecteur w, telque W' sw s w et < X! w <),
ob WL, wlh) L) et () sont donnés. En particulier, en
posant D) 2D 2 x ‘e, on obtiendrait des conditions
pour lexistence de poids restreints aux intervalles
wl ¢ LS w') qui satisfont I'équation de calage.

Une premiére étape est fournie par le théoréme suivant
de Fan (1956). 1l est énoncé ici pour une matrice M de
dimension finie, quoique la preuve donnée par Fan tienne
également pour une matrice de dimension infinie. Le
théoréme fait appel au noyau de M', N(M "), défini comme
I’ensemble des vecteurs a tels que M'a = 0.

Théoréme: Soient Me R™" et Ie R™, Awe R" tel que
Mw > [ si et seulement si pour tout A > 0 dans N(M"), on
alvs 0
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Corollaire: Soient MeR"*" et LAcR”, Iwe R" tel que

{sMw < h siet seulement si premierement I<h et deuxie-

mement Ae N(M" )= -I',_sh’k,, o0 A, =max(3,0) et

A_=min(A, 0) les extrema €tant pris élément par élément.
Le corollaire est obtenu en posant

w2 (4) (]

dans le théoréme.

On note p la dimension de N(M’). Si p est égal a zéro,
alors A e N(M') implique A =0, et la condition du théo-
réme {ou la condition similaire du corollaire) est évidem-
ment satisfaite. Si p est égal A un, alors Le N(M ) implique
que A est un multiple d'un vecteur z, et il est suffisant de
vérifier la condition pour A =z et & = -z. En utilisant la
propriété (-)_ = -(4),, le probléme posé au début de la
section peut maintenant étre résolu si X, est un vecteur. Le

corollaire avec
{wt
T een )

I wil)
M = [X;]vl = [ t(L))'h
et le fait que
X,
()

engendre N(M'), donne les conditions nécessaires et
suffisantes

Wik <t

FLCORPRFIC)
¢ L ] H H
(Xx)+w( )+(Xs)- wll) o gD (5)

PLAN (X_,): wif) 4 (Xs)-‘ wil)

La troisiéme inégalité dans (5) affirme que le total pondéré
de la variable auxiliaire ne doit pas &tre supérieur a ¢{*),
lorsque le plus petit poids possible w'“?, est donné aux
unités oll la variable auxiliaire prend une valeur positive, et
lorsque le plus grand poids possible w, est donné aux
unités ol la variable auxiliaire prend une valeur négative.
La quatriegme inégalité dans (5) affirme que le total pondéré
de la variable auxiliaire ne doit pas &tre inférieur 4 £(L),
lorsque le plus grand poids possible est donné aux unités ol
la variable auxiliaire prend une valeur positive, et lorsque
le plus petit poids possible est donné aux unités ol la
variable auxiliaire prend une valeur négative.

Méme lorsque p>1, il est suffisant de vérifier la
condition du corollaire pour un nombre fini de valeurs de A.
Soit FeR™P,2 < p <m une matrice dont les colonnes
forment une base pour N(M’). Il est toujours possible de
construire V' de sorte que p de ses lignes, v, v, .., v

m’

soient les vecteurs unités de R 7, et on supposera que V est

115

de cette forme. On démontre dans ’annexe A qu’il est
suffisant de vérifier la condition du corollaire pour les
vecteurs A=Fop et k= -Vq; o ¢ =(p,, ..., ®, }' estun
vecteur non nul et satisfait v/ ¢ =0 pour un sous- ensemble
de (p - 1) vecteurs v, lméalremem indépendants. On doit
donc vérifier la condition pour au plus | ™ | vecteurs ¢,

donc au plus 2 valeurs de A.

m
r-1
En utilisant le corollaire avec

I Wb
) (m)

et en notant que les colonnes de

Z
forment une base pour N(M "), on obtient les conditions
nécessaires et suffisantes suivantes pour I’existence d’une
solution au probléme mentionné au début de cette section

lorsque X e R™7 avec p>1. On doit avoir w{& g w'/D,
¢1) 5 £ et pour chague sous-ensemble de (p-1) lignes

linéairement indépendantes,

WD
)

(qu)): wd) - Q’ D < -(X‘tp)_' wi . (P: PLed]
)
_(Xs‘p): w4 o’ PLLA N (qu,): w) _ q:_'t“ﬂ

pour un vecteur non nut ¢ € R? de direction perpendicu-
laire a chaque ligne du sous-ensemble, La deuxieme inéqua-
tion de (6) est obtenue de la premiére en changeant le signe
de .

Si ¥, € R7*? est une matrice non singuliere dont les
lignes sont des lignes de ¥, alors chaque colonne de V,
est un vecteur perpendiculaire & (p - 1) lignes de V
linéairement indépendantes. D’oil le résultat suivant:

sub

1l existe un vecteur de poids w, tels que w' < w < wi*
et <X 'w <P siet seulement si w(b) < Wt (L) ¢
1) et

X, V) W = (Vo)L D s (X V) wt?

—| 4
+ Vo)t
) wi

= (Vo) £

“X, Vo) wE (i)t s (X Vi @

sub

pour toutes les matrices non singulieres ¥, € R”* dont
les lignes sont des lignes de
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(3}

Ces conditions sont dans une certaine mesure redon-
dantes Par exemple, si les inégalités (7) sont satisfaites
pour ¥, =V,, alors elles sont nécessairement satisfaites
pour toute matrice ¥, obtenue de V| par une permutation
de lignes.

Un autre exemple est fourni par la pondération d’obser-
vations dans un tableau de contingence. Soient N, =n,w,
(i=1,2,.,8j=12,..,C),ol n, estlenombre d’obser-
vations dans la cellule (7,/7) du tableau de contingence et
w,; est le poids de chacune de ces observations, on veut
savoir s'il existe des poids w, tels que N satisfait certaines
contraintes. Par exemple, motivé par le probleme de la
convergence de la procédure du quotient réitéré (raking
ratio), Bacharach (1965) donne des conditions nécessaires
et sufﬁsantes pour I’ exnstence de poids w; tels que N 20,
):, 1N =N (j=1,. ):_IN N (=1, R),ou
les valeurs de N, et N . sont données Le résu]tat suivant
qui est démontrél a l’annexeB est plus général.

Pour des constames arbitraires N( Ny #h N, o N_(H)

NU‘) N N ctN , il existe desN tels que
NP <N <Nj® i=1, .., R; j=1,..,C;

(&)

si et seulement si

(Z) H . .
Mj SM} !_11"-,R11_1, :C'l
NP <N j=1, 0
NP <N® i=1,.,R;

WO N
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¥y (Nj.“ -y N,;fn) )

jeT €S
(A
<y (MF”’—E N.i’]
jeT

€S
N® - N_(fn)
#n 3
>) (N; -2 N ]

JET iET

LS AR YRV

jeT i€S

€S JeT

J

<% (M3 M) T N
i

E NP LY ( N‘L’ E Mgn)

JeT
<Y (NE-T N(L)) +N®
ies JeT

pour tout Sc{1,2, .., R}, T'c{1,2,...,C}L
On peut réduire le nombre d’inéquations 4 vérifier. Par
exemple, plutdt que de vérifier

> (W -5 M) s T (805 W)

JET s €S jer

pour tout S<{1,2,.., R}, et T<{1,2,...,C}, on montre
facilement qu’il est équivalent de vérifier que

R
> NP < SN0 % M) 3 A

JjeT jeT JeT

pour tout T'<{1,2,...,Cl.

4. CALAGE MITIGE

On peut ne pas étre satisfait avec ’approche en deux
temps de ’estimation par calage, ol on cherche d’abord les
vecteurs de poids qui satisfont an mieux I’équation de
calage, puis parmi cet ensemble de vecteurs, on cherche
celui qui se rapproche le plus des poids de Horvitz-
Thompson. Pour de petits échantillons, cette méthode peut
conduire 2 des poids que le statisticien considére trop
éloignés des poids de Horvitz-Thompson.

On pourrait préférer doser I’importance qu’on accorde &
I’équation de calage par rapport a la norme de w -Ac,
Ainsi, on peut désirer trouver un vecteur de poids w_ qui
minimise

w -Ac, z
Bl

]
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ol
u o
0 oT

V =

et o 2 0. On minimise alors
2 . .2
Iw,-Aely +alXw - X'c|y =
2
D(w)+alXw -X'c|y .

Un probléme de minimisation semblable est rencontré lors
d’une régression avec coefficients de colits (ridge regres-
sion). Pour a =0 la solution est donnée par les poids de
Horvitz-Thompson w, = A ¢.. Tandis que pour o> 20, on
cherche w (o) qui minimise [K(w, -Ac)-b|;, ol
K=(,X), 6=00,,,,(X'c-XAc)) et 0, €R"est
un vecteur-ligne de 0. Ben-Israel et Greville (1980) donne

w(a)-Ae =(K'VK)Y'K'Vb. (10)

Donc on obtient en substituant les valeurs de K, ¥V, et b
wia) = Ac +a(U,

+aX,TX) ' X T(X'c-XAc). (1)

On montre facilement que
o(U,+eX,TX) ' X, T

=0 X7 T + X, U X)),
d’od
w(a)=Ae, +U ' X (a'T"

+ XU X)) (X' -X/Ag,). an

L'estimateur ¥ w(a) prend donc la forme

Ple+ (Y, - f’,)’A,cs, o ¥ = Xﬁs(u) et
Ba) = (X U'X, +a ' T XY,

Le vecteur des coefficients de régression est donc celui
qu’on obtient lors d’une régression avec coefficients de
cofits (ridge regression). Tout comme la méthode d’esti-
mation par calage et la méthode d’estimation par régression
généralisée telle que décrite dans Sdrndal, Swensson et
Wretman (1992), conduisent aux mémes estimateurs, un
parallgle semblable peut étre fait entre le calage mitigé et la
régression avec coefficients de colts.

A partir de I’équation (12), on peut également utiliser
Ben-Israel et Greville (1980), et le fait que F' = F'(FF')!
avec F = T'2x’ U, pour montrer que

lim w (o) = w_,.
u “ o
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C’est le résultat auquel on devait s”attendre, puisque trouver
le vecteur w (@} qui minimise D _(w)+a|X w, —X‘cllﬁ
lorsque o ~ <o, revient A trouver le vecteur de poids qui mini-
mise D, (w,) parmi ceux qui minimisent | X'w_-X'c I];-

Rao et Singh (1997) ont défini des tolérances pour
chacune des p contraintes de [’équation de calage, et ils ont
établi une relation entre ces tolérances et 1a matrice a7.

Pour a € [0, «[ lafonction w_(«) décrit une courbe dans
R " qui relie le point 4 ¢_ au point w_,,. Si p=1, C’est-a-
dire si X est un vecteur, cette courbe est en fait un segment
de droite. En effet, dans ce cas la matrice
(@7 + X U X)) et le vecteur X'c - X/A ¢, sont
des scalaires, les poids w_{a) donnés par (12) sont donc
égaux aux poids de Horvitz-Thompson plus un multiple du
vecteur U;'Xs, Puis toujours pour p = 1, ona

lim w (o) =w, =4c¢c
a-w

+[(X'e-X/Ae) (XU XNU'X,

ce qui donne I’estimateur
[ —_ ’
Y, Wear = Y.v Ascs

5

FUYUTX) (XU X)X e - X Ag,)

Sionprend U = A 'diag(X), on obtient I'estimateur par
le quotient

Ys'A:cs +
[ ( Ys’ Aslnxl ) / (X;Aslnxl )] (X'C - X;Ascs )’

ou 1_,, € R™? est une matrice de 1.

Ben-Israel et Greville (1980, 111, exercice 15) montrent

que D, (w, (o)) est une fonction monotone croissante de a.
Il faut cependant noter que pour une unité k € s,
| w,(a)-a,c,| n’est pas nécessairement une fonction
monotone de a. Lorsque o augmente, le vecteur de poids
w(a) s’éloigne du vecteur des poids de Horvitz-
Thompson, mais ce n’est pas nécessairement le cas pour
chaque coordonnée de ce vecteur.

Dans cet article on utilisera le calage mitigé pour
restreindre les poids, donc lorsque la taille d’échantillon est
relativemnent petite. Il est cependant facile de montrer que
pour un cadre asymptotique qui satisfait (2) et pour lequel
B(a)-P(a) ~ Oen probabilité, avec

B(o) = (XU X+a 'THY'X'U"'Y,

on a ¥ w(o) est un estimateur asymptotiquement non
biaisé dont la variance asymptotique est

(Y- ¥y diag(e) (AT A -1, ,)diag(c)(¥Y - ¥*),
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o ¥ = XB(a), II est la matrice des probabilités
d’inclusion de second ordre, et diag(c) est la matrice
diagonale formée & partir du vecteur ¢.

5. METHODES D’ESTIMATION AVEC
POIDS RESTREINTS

Afin d’éviter d’obtenir des poids ayant des valeurs
extrémes, on peut vouloir forcer le vecteur de poids 2 étre
a I'intérieur d’une région déterminée. On supposera que
cette région de restriction est convexe et fermée, et que
Age  est un point de cette région. Par exemple, si
W) < A ¢, < W, on pourrait vouloir restreindre les poids
dlarégion R, = {w: w'® < w_< w!'P}). On supposera que

lim w -Ac <0 et lim w-4c > 0.

n-~w n - ow

L’approche mentionnée & la section 3 consiste i choisir une
mesure de distance entre les poids calés et les poids de
Hortvitz-Thompson qui donnera des poids satisfaisant
I’équation de calage qui sont dans la région de restriction,
ceci pourvu que de tels poids existent. L’approche qui sera
émdiée dans cette section consiste A tempérer 1’exigence de
satisfaire I'équation de calage lorsque le vecteur des poids
de calage w_ est a 'extérieur de la région de restriction.
Différentes fagons de tempérer cette exigence conduisent &
différentes méthodes de pondération.

Lorsque w_, est & I'extérieur de la région de restriction,
on pourrait par exemple, chercher les points de la courbe
w (a) paramétrisée par a > 0 qui sont sur la frontiere de
cette région. Ces points ont la propriété d’étre une solution
du probléme de minimisation décrit dans la section 4 pour
les valeurs de & correspondantes, donc a travers la matrice T,
on peut pondérer I'importance de chaque équation de
calage. Avec 'exemple de la région de restriction donné
plus haut, si

w,, = lim w (a)
a-
est & I'intérieur de cette région, alors on peut prendre
comme vecteur de poids restreints W1 = W, SiNON 0N
peutprendre w__, =w_(a) pour a < te] que w (o) esta
la frontiére de la région de restriction. Si le cadre asympto-
tique est tel que les conditions (2} sont respectées avec
¥ < 3/2 alors pour » suffisamment grand, la probabilité que
w,,, Soit & I'intérieur de la région de restriction est égale a
un. Eneffet,ona w_, - A c_converge en probabilité vers 0.
Les propriétés asymptotiques de 1'estimateur qui utilise les
poids restreints, w__,, sont donc les mémes que celles de
I'estimateur par calage. Il est important de noter que puis-
que |w,-a,c,| n'est pas nécessairement une fonction
monotone de a, il est possible que w () soit & la frontiere
de la région de restriction pour plusieurs valeurs de «,
méme si la région de restriction est convexe. Il n’est pas
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nécessairement simple de trouver toutes ces valeurs, et il
faut décider laquelle utiliser.

Une autre option pour restreindre les poids consisterait
& se donner comme région de restriction, les poids w, qui
satisfont D _(w} < I pour une bomme / > 0. On prend ensuite
comme vecteur de poids restreints w,_ ., =w_,, si w_, est
dans la région de restriction, sinon on cherche a > 0 tel que
D (w. () =1 Cette valeur de o est unique et peut étre
trouvée de fagon itérative. On calcule ensuite les poids
w_., =w (a) quicorrespondent a cette valeur de « 4 1’aide
de I’équation (12). Si le cadre asymptotique est tel que les
conditions (2) sont respectées avec y < 1, et si / ne varie pas
avec n, alors pour » suffisamment grand, la probabilité que
w_, soit & I'intérieur de la région de restriction est égale A
un. En effet, ona D (w_,) converge en probabilité vers 0.
Les propriétés asymptotiques de I’estimateur qui utilise les
poids restreints, w,,_,, sont alors les mémes que celles de
I’estimateur par calage. Malheureusement, lorsqu’on estime
un total il faut s’attendre & avoir y = 1. Pour pallier cet
inconvénient, on peut utiliser / /» comme bome, plutdt que
I. On peut justifier cette borne par le fait que la longueur de
la diagonale principale d’un hypercube de R” est égale au
diamétre de la boule qui circonscrit cet hypercube, par
contre, le diametre de la boule inscrite dans ce méme hyper-
cube est plus petit par un facteur de . 1l reste que le
statisticien peut étre inconfortable avec I’utilisation d’un
cadre asymptotique ol la borne croit avec la taille de
I’échantillon. 1l y a aussi le fait que cette approche ne
permette pas de limiter individuellement les poids des
observations. Seule la distance entre le vecteur des poids
restreints et le vecteur des poids de Horvitz-Thompson est
contrélée,

Avec les méthodes décrites plus haut, on cherche les
points de la courbe w_(a) qui sont sur la frontizre de la
région de restriction. La valeur de a pour laquelle w (a)
est 4 la frontiere de la région de restriction doit souvent étre
trouvée de fagon itérative. On pourrait plus simplement
remplacer lacourbe w () parle segment de droite reliant 4 ¢,
aw,_, . Pourlarégion de restriction R, on aurait comme
vecteur de poids restreints w, W, »si w estdansla

res3 e

région de restriction, et sinon w,,_ , serait égal au point ot
le segment de droite traverse la fronti¢re de la région de

restriction, ¢’est-a-dire

wresS =A_'C_‘. + g(wcal -Ascs)’

ol

§ = min {max [ (W™ -4}/ (w,, -Ac,),
k

al
(W -Ae)l(w, -Ac)]),

la division des vecteurs se faisant élément par élément, le
maximum des deux vecteurs étant pris élément par élément,
et min donnant I’élément minimum. On pourrait aussi ¢con-
sidérer le vecteur de poids de la région de restriction, w

res 4°
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qui est le plus pres de w_,.
restriction R, , on aurait

Toujours pour la région de

WYy, W],

Les propriétés asymptotiques des estimateurs qui utilisent
les poids restreints w,, , ou w,, sont les mémes que celles
de I’estimateur par calage, pourvu que w_, - A ¢ converge
en probabilité vers 0, ce qui est normalement le cas.

Une propriété intéressante de toutes les approches
discutées dans cette section est que quelle gue soit la région
de restriction, I’existence de poids restreints est assurée. Ce
n'est pas toujours le cas avec une approche basée sur des
rmesures de distance. On va maintenant présenter un
exemple simple pour comparer quelques-unes des
méthodes.

On veut estimer un total & partir d’'un échantillon
aléatoire simple de taille 2 d'une population de taille 20.
Crest-a-dire ¢=1,,, et a=10(1,, ). On utilise le
vecteur d’information auxiliaire X =(1,2, 3, ...,20), on
suppose que I’échantillon obtenu est 5 = 2,12 et on choisit
de prendre U une matrice diagonale avec u,, = x, = k.
On se donne une région de restriction rectangulaire a I’aide
des points w'&? = (0,0)" et w? = (20,13). Clest-a-
dire que le poids de la premi¢re unité de I'échantillon doit
étre supérieur 2 0 et inférieur 20, tandis que le poids de la
seconde unité de 1'échantillon doit étre supérieur 4 0 et
inférieur a 13.

Sous ces conditions, les poids calés w_, = (15, 15)’ sont
A Vextérieur de la région de restriction. Puisque p =1, les
poids w () sont sur le segment de droite qui relie
Ac =(10,10)" a w,,. Onadonc w_  ,=w_.., c’est-a-
dire que les deux méthodes donnent le méme résultat. Dans
ce cas-Ciona w, , =w_,=(13,13}). La méthode qui
consiste A choisir le point de la région de restriction le plus
prés des poids calés donne w__, = (15, 13)". Par contre, si
on cherche w__., les poids restreints obtenus en continuant
d’exiger que I’équation de calage soit satisfaite et en
utilisant une mesure de distance qui prend une valeur infinie
3 'extérieur de la région de restriction, alors il n’y a pas de
solution. En effet, pour tout poids dans la région de
restriction X 'w_< 196, tandis que X'c = 210. Sion avait,
disons w' = (30 13)', alors avec D (w,) comme mesure
de distance a 'intérieur de 1a région de restriction on aurait

W,.s=(27,13)". Ces poids sont plutdt éloignés de

w, = (15,15)" et de A =(10,10)". C'est le prix qu’il
faut payer si on tient h avo:r des poids qui respectent
I'équation de calage.

=min [max (w

W, cal?

resd

6. ESTIMATEURS POUR DOMAINES AVEC
UNE COMPOSANTE SYNTHETIQUE

On utilise des poids restreints A cause des propri€tés de
I’estimateur par calage pour de petites tailles d’échantillon.
Pour de grandes tailles d’échantillon, on sait qu'on a
normalement w_, - 4 c_qui converge en probabilité vers

118

0, donc des poids qui ne sont pas problématiques. Un
statisticien qui est confronté au probléme de poids extrémes
doit donc vraisemblablement faire face 4 un autre probléme
lié aux petites tailles d’échantillon, A savoir I’estimation
pour de petits domaines. On présentera dans cette section,
un estimateur dont les propriétés asymptotiques sont celles
de l'estimateur par calage, mais qui utilise des poids
restreints et tire profit d’un estimateur synthétique.
Soit ¥ =X ﬁ une estimation synthétique pour ¥, on a

Y'w, = (XB,)w,
= ﬁs'Xs'ws
- ﬁs'X’c
= (XB,)e
= Ye 13)

avec égalité pour la troisieme expression de droite si les
poids satisfont ’équation de calage X 'w =X’ ¢, Les poids

w,, donnés par (1) minimisent | Xw_-X'c IIT On peut
donc estimer ¥’c par
= (V- )yw, + Ve (14)

Il vy aura égalité entre cet estimateur et 1’estimateur
¥ w_, d&s que 'échantillon sera suffisamment grand pour
que I'équation de calage soit satisfaite et pour que w_ soit
dans la région de restriction, ¢’est-a-dire désque w,_ = w .
Les propriétés asymptotiques de ces deux estimateurs sont
donc les mémes sous certaines conditions discutées dans la
section précédente. L’avantage de ’estimatéur 2 est qu’il
donne une estimation synthétique lorsque des colonnes de Y,

et Y sont nulles.

7. DONNEES ABERRANTES

On pourrait traiter les données aberrantes d’une fagon
similaire aux poids extrémes. La stratégie est la suivante:
on se donne une région de restriction pour ¥ 'w_,, on
montre que pour n suffisamment grand ¥ w_, est a
I’intérieur de cette région de restriction, et on se donne un
estimateur plus «raisonnable» pour remplacer ¥, w_, dans
les cas ol ¥'w_, est & l'extérieur de la réglon de
restriction. Dans le cas d’un échantillon stratifié on aurait
normalement une région de restriction par strate.

On a montré 4 la section 2 que sous certaines conditions
sur le cadre asymptotique, w, -A.c, =0, (n ENTY, On

adonc ¥'w_ -¥Ac = O (n "g"zN 1), et si on suppose
que

Y/Ae -Y'c = O,(n "N, (15)
alors ¥/w_ - ¥'c = O_(n "2N"). Un expert (ou un groupe

d experts) peut déterminer 2 partir d’informations indépen-
dantes des données d’enquéte, qu'il ne serait pas
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raisonnable d’avoir ¥ w_, & I'extérieur d’une certaine
région. Si ¥'c est dans la région de restriction (c’est-a-dire
si I'expert ne juge pas déraisonnable une estimation du
parametre qui serait égale & la vraie valeur, ¥'e, du
parameétre), si ¥ = 0, et si la région de restriction ne varie
pas avec n ou N (ou si v =1, et la région de restriction
vari¢ proportionnellement & ), alors pour » suffisamment
grand, la probabilité que ¥,w_, soit A I'intérieur de la
région de restriction est egale aun. Danslescason ¥ w_,
est & 'extérieur de la région de restriction, on pourrait
utiliser comume estimation le point de la région de restriction
qui est le plus prés de ¥ w_, ou on pourrait poser égal 2 un
le poids des quelques observations qui sont jugées
aberrantes, et répartir leurs poids originaux (moins le
nombre d’observations aberrantes) sur les observations non
aberrantes. Les propri€tés asymptotiques de cet estimateur
modifié pour traiter les valeurs aberrantes sont alors les
mémes que celles de 1'estimateur non modifié,

Dans le cas d’un échantillon non stratifié cette méthode
est relativement facile & appliquer. Si par contre I' échantil-
lon est stratifié, et si des contraintes sont imposées aux
estimations de chaque strate, alors on doit faire face A deux
problémes additionnels. Premiérement, si le cadre asymp-
totique est tel que le nombre de strates augmente de fagon
propertionnelle 2 la taille d’échantillon, alors la supposition
donnée en (15) ne tient pas, puisque la taille moyenne
d’échantillon par strate reste constante alors que n~«, Il
s’agit de savoir s'il est raisonnable de se donner un cadre
asymptotique ol le nombre de strates est constant (ou croit
moins vite que »#). Un tel cadre asymptotique est moins
plausible si le nombre d’observations par strate est petit. Le
deuxiéme probléme est la difficulté pour I'expert &’ imposer
des contraintes aux estimations pour chacune des strates.
Plus il y a de strates, plus le risque est grand que ¥’c ne
soit pas dans la région de restriction définie par I’expert.
En fait, dans le cas d’un échantillon stratifié, il est préfér-
able que Iexpert utilise les informations indépendantes des
données d’enquétes, afin de s’assurer de I'homogénéité des
strates, avant que la stratification soit finalisée. En d’autres
mots il vaut mieux utiliser I’information qui est disponible
avant I’enquéte, pour prévenir les données aberrantes,
plutdt que pour les corriger. Si I'information a été utilisée
de sorte qu’avant I’enquéte, on n’a aucune raison de croire
qu’il y a dans quelque strate une observation non repré-
sentative, alors on n’a aucune justification pour prétendre
le contraire aprés la collecte des données.

8. CONCLUSION

Si pour de grandes tailles d’échantillons, les poids calés
demeurent a I'intérieur d’une région de restriction, alors les
propriétés asymptotiques de I'estimateur avec poids
restreints sont bien sir identiques a celles de 1'estimateur
par calage. Pour un cadre asymptotique donné, on peut
habituellement s’attendre a avoir w_, - A c_qui converge
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en probabilité vers 0, donc pour des tailles d’échantillons
suffisamment grandes, les poids calés wcal demeureront &
Iintérieur de la région de restriction R, si Ac, est a
Pintérieur de R,,. Cependant, on a vu que pour I'estimation
d’un total, on n’a pas nécessairement convergence vers 0 de
D (w_). Une région de restriction définie par
Iw -Agc, Il u, s I est donc & éviter, a tout le moins si on
estime un total plutdt qu’une moyenne.

On a donné des conditions nécessaires et suffisantes pour
I’existence de poids restreints a des intervalles qui satisfont
I’équation de calage. Si de tels poids n’existent pas, il faut
alors abandonner I'idée de satisfaire exactement 1’équation
de calage. On peut reformuler le probleme de calage avec
poids restreints, de manidre 4 ce qu'une solution soit
toujours possible. Quelques-unes des approches présentdes
dans cet article permettent d’ obtenir une solution sans avoir
recours & des méthodes itératives. Il s’agit de méthodes
simples, faciles 2 interpréter. Les propriétés asymptotiques
de ces estimateurs sont habituellement identiques i celles
de I’estimateur par calage sans restrictions sur les poids.

Le probléme de poids extrdmes survient avec des tailles
d’échantillon qui sont petites, donc le probléme d’estima-
tion pour de petits domaines devrait &tre envisagé en méme
temps. Il est possible de tirer profit d’estimateurs synthéti-
ques tout en ayant un estimateur avec des poids restreints
qui a de bonnes propriétés asymptotiques.

On peut aussi modifier 1’estimateur par calage, ou tout
autre estimateur asymptotiquement convergent, pour traiter
les données aberrantes. Les conditions pour que cet estima-
teur modifié ait les mémes propriétés asymptotiques que
Pestimateur non medifié ne sont pas facilement vérifiables,
tout comme il est difficile de vérifier qu'une donnée
aberrante est effectivement aberrante (non représentative).
Cependant, ces conditions permettent d’identifier les
facteurs qui font qu’un estimateur corrigé pour données
aberrantes peut étre statistiquement valable.
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ANNEXE A

On veut vérifier que Q(@)=1'(Vo) -h'(Vp), est
inférieur ou égal 4 zéro. Premidrement, il est facile de
montrer que ceci est vrai pour un vecteur ¢, si et seulement
si c’est vrai pour un vecteur kg avec k>0 arbitraire.
Seulement la direction de ¢ importe. Il est donc suffisant
de vérifier la condition pour ¢ de norme éga]e a un. Pour
la preuve, on utiliserala norme |, de ¢, |¢| ! r le; .
Les vecteurs ¢ avec || § = =1 sont situés dans des hyper-
plans dont les intersections sont & des points perpendi-
culaires aux vecteurs unité, c’est-a-dire des points dont au



Techniques d'enquéte, juin 2000

moins une des coordonnées est zé€ro. La fonction Q varie
linéairement sauf a des points ¢ perpendiculaires A une ou
plusieurs rangées de ¥. Méme lorsque le domaine de Q
est resireint aux vecteurs ¢ avec || )= 1 qui sont
perpendiculaires 2 0 < j < (p - 1) rangées de'V linéairement
indépendantes, la fonction Q varie encore linairement sauf
i des points perpendiculaires 2 d’autres rangées de ¥ ou
perpendiculaires 4 des vecteurs unité (lesquels sont égale-
ment des rangées de V). Le maximum de Q pour || | = 1
est donc atteint en un point ¢ perpendiculaire a (p -1)
rangées de V linéairement indépendantes. Il est donc
suffisant de vérifier la condition pour deux vecteurs de
direction opposée qui sont perpendiculaires 3 (p-1)
rangées de ¥V linéairement indépendantes et ce, pour
chaque sous-ensemble de (p ~ 1) rangées de V linéaire-
ment indépendantes.

ANNEXE B

On note vec(F) le vecteur obtenu en empilant les
colonnes successives de la matrice FeR“*® avec la
premigre colonne au-dessus, et on définit le produit de
Kronecker de deux matrices F et G comme

G - (G
FeG = : N I (B1)
fm}G fmnG

Le résultat découle du corollaire de la section 3 avec

3

IRC
I,e1, . .
M= , w = vee((¥)),
) - v
llxRC .
( o) ( HY, )
vee((N, ")) vec((N, ™"
N N
(B2)
NR(L) NR(_H)
[ = s h = "
N Ny
N N
N(l) J N..(H) ;
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Seul un ensemble fini de conditions doit étre vérifié,
prermiérement en notant que les colonnes de

Tpel,, -1, 8. -lp.,

V- IR ORJ-:C 0Rxl
0CxR IC 0(‘,‘xl (B3)
olxR leC 1

forment une base pour N(M ). C’est-a-dire que MV =0,
les colonnes de V sont linéairement indépendantes, et
N(M') est de dimension R+C+1. En notant également que
les derniéres R+C+1 lignes de V sont les vecteurs unité. Et
finalement, en vérifiant les conditions du corollaire pour
tous les vecteurs A = Vg et L = -V, od ¢ est perpendi-
culaire 3 R+C lignes de V linéairement indépendantes.
Cette demnitre étape est élaborée plus en détails dans le
paragraphe suivant,

Un sous-ensemble arbitraire de R+C  lignes de V
linéairement indépendantes qui inclut la demiere ligne de V'
sera noté L, et le sous-ensemble de toutes les lignes de V'
qui sont des combinaisons linéaires de lignes de L sera noté
L™, SiL"inclut la ligne RC+i (i =1, ..., R) si et seulement
siigScil,2,.., R}, etinclut laligne RC+R+f (j=1, ...,
C) si et seulement si j ¢ T<{1,2,...,C}, alors on pose
¢ =(@g, -0,;,0)', oll le i-itme €lément de @ € R® est
égal A 1si i € § et & zéro sinon, et le j-ieme élément de
9, € RC estégal Aunsij € T etazérosinon. Alors

Vo =((-9s@ 1y, * Lp, @01, 95, -9/, 0),
donc ¢ est perpendiculaire 2 toutes les lignes de L™, et &
plus forte raison, ¢ est perpendiculaire 2 toutes les lighes
de L. De méme, le vecteur ¢ * = (¢g , ¢, , -1) est perpen-
diculaire 2 toutes les lignes d’un sous-ensemble de R+C
lignes de ¥ linéairement indépendantes qui inclut la ligne
RC+i (i=1, .., R)sietseulementsi i ¢ S, etinclutla
ligne RC+R+f (=1, ..., C) siet seulement si j ¢ T, mais
qui n’inclut pas la dernigre ligne de ¥. La condition
~1'h_< k'L, avec i = V¢ donne le cinquieéme ensemble
d’inéquations dans (9). De méme, en posant A égald -V,
Vo* et -Fo" on obtient les trois derniers ensembles
d’inéquations dans (9).
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Mise en garde sur la correction des poids selon la non-réponse

WILLARD C. LOSINGER, LINDSEY P. GARBER, BRUCE A. WAGNER et GEORGE W. HILL'

RESUME

Pour les enquétes dont la collecte des données comprend plus d’une étape, on recommande, comme méthode de correction
des poids selon la non-réponse (aprés la premiere étape de la collecte des données), d'utiliser des variables auxiliaires (tirées
des étapes antérieures de la collecte des données} qui sont reconnues comme <es prédicteurs de la non-réponse. Dans le
cadre de I"étude sur les bovins de 1997 du National Animal Health Monitoring System des Etats-Unis, on a défini, 2 la
dernigre étape de la collecte des données, deux variables qui séparaient clairement les €leveurs admissibles selon leur
propension A répondre. Cependant, ces variables étaient nettement moins fiables que les catégories simples de la région
et de 1a taille du troupeau comme indices des réponses que les éleveurs admissibles ont données 4 d’autres questions aux
étapes précédentes de la collecte des données. Par conséquent, nous avons décidé de constituer des classes d’ajustement
des poids par région et taille du troupeau, méme si d'autres variables étaient de meilleurs indices de réponse. Lors de la
sélection des variables auxiliaires qui permettent de corriger les poids selon la non-réponse, nous recommandons que les
statisticiens d’enquéte évaluent aussi dans quelle mesure ces variables auxiliaires se rapportent aux données que les non-
répondants auraient fournies. L' utilisation de variables auxiliaires qui affichent le plus grand écart quant 4 la propension
de répondre peut entrafner le plus grand écart quant aux facteurs d'ajustement correcteurs, mais peut biaiser les estimations

de la population A 1’égard des paramatres non liés aux variables auxiliaires choisies.

MOTS CLES: Biais de non-réponse; propension de répondre; régression logistique; enquéte nationale.

1. INTRODUCTION

Dans les enquétes 2 plusieurs étapes, méme si certains
participants omettent de répondre 2 la dernitre étape de la
collecte des données, on a beaucoup de renseignements sur
les non-répondants 2 la derniére étape d’apres les étapes
précédentes de I’enquéte. Rizzo, Kalton et Brick (1996) ont
présenté plusieurs méthodes pour sélectionner les variables
auxiliaires et pour corriger les poids selon la non-réponse
quand on connait de nombreuses caractéristiques des non-
répondants. Ces méthodes sont axées sur la définition et
I'utilisation des caractéristiques qui établissent des distinc-
tions entre les répondants et les non-répondants admis-
sibles. Cependant, en corrigeant les poids en fonction de
variables précises qui font état du plus grand écart entre les
taux de réponse, on peut biaiser les estimations si ces
variables ne sont pas lies aux réponses que les non-
répondants auraient données A la demidre étape de la
collecte des données. Par conséquent, on doit aussi se servir
des données recueillies dans le cadre des étapes précédentes
de la collecte des données afin de déterminer si les variables
auxiliaires sélectionnées sont liées aux autres caractéris-
tiques des éleveurs qui peuvent participer a I’enquéte.

L’étude sur les bovins de 1997 (du National Animal
Health Monitoring System (NAHMS) du Department of
Agriculture (USDA) des Etats-Unis) a eu lieu dans 23 Etats
dans le cadre d’une collecte des données en trois étapes. Au
cours de la premigre étape (du 30 décembre 1996 au 3
février 1997), les enquéteurs du National Agricultural
Statistics Service du USDA ont recueilli des données sur

1

les pratiques de gestion générales auprds de 2 713 opéra-
tions agricoles comptant ae moins une vache d’élevage de
boucherie. Les répondants & la premitre étape qui
comptaient au moins cing vaches d’élevage de boucherie le
1*¥ janvier 1997 pouvaient passer 4 la deuxiéme étape de la
collecte des données (du 3 mars au 23 mai 1997) a condi-
tion d’avoir au moins une vache d’élevage de boucherie et
d’étre toujours en affaire au moment de la deuxi@me étape
de la collecte des données. Au total, 1 190 éleveurs ont
participé 4 la deuxidéme étape de la collecte des donnés, qui
comprenait une visite sur les lieux effectuée par un
représentant de la médecine vétérinaire ou un technicien
vétérinaire et portait sur la guidance sanitaire des bovins de
boucherie.

Toutes les opérations ayant participé A la deuxidme étape
de la collecte des données pouvaient prendre part 2 la
troisiéme et derniére étape de la collecte des données (du 17
ao(t 1997 au 31 janvier 1998). Au total, 952 (80,0 %)
opérations admissibles ont participé & la demiére étape.
D’aprés les deux premigres étapes de la collecte des
données, on disposait de nombreux renseignements sur les
238 non-répondants 2 la demniére étape. La présente mise en
garde vise 4 décrire les méthodes qui ont été évaluées pour
corriger les poids d’échantillonnage de maniére 2 tenir
compte de la non-réponse  la demiere étape de la collecte
des données dans le cadre de 1’étude sur les bovins de 1997
du NAHMS.

En plus d’examiner les catégories de la région et de la
taille du troupeaun (établic selon le nombre de vaches
d’élevage de boucherie), on a évalué I’incidence sur les
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taux de réponse a la derniére étape de 45 variables établies
en fonction des données recueillies durant les deux
premigres étapes d’interviews. On s’est servi d’une procé-
dure de sélection des variables progressive, dans le cadre de
laquelle les régions et les tailles du troupeau s’inscrivaient
obligatoirement dans un modéle de régression logistique et
dont le niveau de signification était de 0,05 pour I’entrée et
le maintien des autres variables dans le modele (tableau 1).
L’analyse de la régression logistique a montré que la
réponse i la derniére étape différait quelque peu selon la
région et de fagon négligeable selon la taille du troupeau.
On a associé I’augmentation de la non-réponse a I’existence
d’une seule période de reproduction et au fait de ne pas
avoir consulté de vétérinaire pour le traitement ou le
diagnostic de maladies en 1996. On a étudié la possibilité
de se servir de variables de régression logistique comme
variables auxiliaires pour la création de cellules permettant
la correction des poids selon la non-réponse & la dernidre
étape. On a proposé quatre modéles de catégorisation:

1. Larégion conventionnelle selon la taille du troupeau
comptant 15 cellules.

2. La région selon la taille du troupeau, sauf dans
I’Ouest, ot elle a été subdivisée par le nombre de
périodes de reproduction, pour un total de 14 cellules.

3. Lasubdivision des cellules de I’option 2 (par I'une des
variables auxiliaires) si la différence dans le taux de
réponse (entre les deux nouvelles subdivisions) était
d’an moins 10% et qu’au moins 20 répondants
demeuraient dans chaque cellule. On a procédé & deux
subdivisions, qui ont donné lieu & un total de 16
cellules.

4. La poursuite de la subdivision des catégories, en
fonction du plus grand écart dans le taux de réponse,
jusqu’a ce qu’un nombre minimal de répondants (pas
meins de 20) demeurent dans chaque cellule. Cela a
donné lien A un total de 24 cellules.

On a calculé les facteurs de correction des poids des
répondants & la demiére étape en divisant la somme des
poids de la deuxiéme étape qui s’ appliquent aux opérations
admissibles par la somme des poids de la deuxiéme étape
qui s’appliquent aux répondants de la derniere étape dans
chaque cellule.

Comme I’établissetnent des cellules pour les modgles 2
4 4 s’est fait selon les variables ayant démontré les plus
grands écarts dans les taux de réponse, les différences dans
les facterus de correction ont augmenté 4 I’égard de sous-
catégories particulieres du modele 1 au modele 4. Par
exemple, pour le premier modele, les facteurs de correction
pour la région de I'Ouest étaient de 1,897, 1,504 et 1,579
pour les tailles de tronpean petites, moyennes et grandes,
respectivement. Pour le deuxidme modéle, les facteurs de
correction pour la région de I’Ouest étaient de 1,334 pour
les opérations qui ne comptaient pas de période de

reproduction définie, et de 1,875 pour les opérations qui
comptaient une période de reproduction définie. Pour ce qui
est du troisiéme modele, les opérations dans 1'Quest qui
comptaient une période de reproduction définie étaient
divisées en deux cellules selon qu’elles avaient ou non
recouru aux services d’un vétérinaire pour diagnostiquer ou
traiter une maladie durant 1996; les opérations ayant
répondu «oui» ont recu une correction de poids de 1,548,
tandis que les opérations ayant répondu «non» ont regu une
correction de poids de 2,326.

Tableau 1
Les résultats de ia régression logistique progressive visant
& définir les variables associées i 1a non-réponse
2 la dernigre étape de la collecte des données dans le cadre de
V"étude sur les bovins de 1997 du National Animal Health
Monitoring System. D’aprés 1 190 opérations admissibles
et 238 non-répondants

Variable/ Estimation des P
Réponse parametres
Coordonnée i I'origine 0,369 0,181
Région
Centre-Nord 0,851 0,000
Centre-Sud 0,822 0,000
Centre 2,062 0,000
Sud-Est 1,164 0,000
Ouest 1,000
Nombre de vaches d'élevage
de boucherie
1-49 0,299 0,106
50-99 0,146 0,151
100 + 1,000
Nombre de périodes de
reproduction
1 -0,370 0,039
>1 ou ancune période établie 1,000
On a consulté un vétérinaire
pour traiter ou diagnostiquer
une maladie en 1996.
Oui 0,441 0,005
Non 1,000

Pour étudier dans quelle mesure les variables auxiliaires
envisagées se rapportaient aux stratégies de gestion
globales, nous avons sélectionné d’autres variables 2 partir
des deux premiéres étapes de la collecte des données et,
dans chaque région, nous avons &ludié les différences dans
ces variables selon la taille du troupeau, selon le nombre de
périodes de reproduction et selon que 1'on a consulté ou
non un vétérinaire pour diagnostiquer ou traiter une maladie
en 1996. Le tableau 2 présente certains résultats repré-
sentatifs pour la région de I'Ouest. Il y avait des différences
dans la taille du troupeau dans le pourcentage des opéra-
tions qui comptaient une période de reproduction et dans le
pourcentage des opérations qui avaient consulté un



Techniques d’enquéte, juin 2000

vétérinaire en 1996. Cependant, le pourcentage des opéra-
tions ayant consulté un vétérinaire était presque identique
selon qu’il s”agissait d’opérations comptant une période de
reproduction définie ou d’opérations ne comptant pas de
période de reproduction définie. De plus, le pourcentage
des opérations ayant fait vacciné leurs génisses contre la
brucellose et le pourcentage des opérations ayant fait
implanté a leurs veaux un stimulateur de croissance ont
affiché une gamme plus grande selon la taille de troupean
que selon les deux autres variables auxiliaires envisagées.
En outre, I’ige moyen de sevrage et la perte moyenne de
veaux ont davantage varié€ selon la taille du troupeau que
selon le nombre de périodes de reproduction ou selon que
I’on a consulté ou non un vétérinaire. On a observé des
modeles semblables dans les autres régions.

Bien que la taille du troupeau n'ait pas ét€ un indice
statistiquement significatif de la participation 2 la derniére
étape de la collecte des données dans le cadre de I'étude
sur les bovins de 1997 du NAHMS (tableau 1), on a
constaté que la taille du troupeau se rapportait davantage 2
un certain nombre de variables du questionnaire qu’a 1’'une
des autres variables auxiliaires envisagées tirées de 1’ana-
lyse de régression logistique. Par conséquent, nous avons
utilisé la région traditionnelle d’aprés le modéle de la
catégorie de la taille du troupeau pour corriger les poids
selon la non-réponse 2 la dernidre étape de la collecte des
données dans le cadre de 1"étude sur les bovins de 1997 du
NAHMS.

Les chercheurs qui s'appuient sur les données d’enquéte
dépendent des poids d’échantillonnage pour produire des
estimations des parametres de population qui sont approxi-
mativement non biais€es. Dans le cadre de I’étude sur les
bovins de 1997 du NAHMS, une analyse de régression
logistique menée lors de la derniére étape de collecte des
données a permis de définir deux variables plus perfor-
mante que la taille du troupeau pour prédire la non-réponse
a la demigre étape de la collecte des données. Cependant,
I’efficacité de ces variables s’est avérée en général infé-
rieure 2 celle obtenue pour la taille du troupeau pour ce qui
est d’établir des distinctions quant & la fagon dont les
éleveurs ont répondu 2 un certain nombre de questions clés
concernant la gestion des opérations. 8i I’on s’était servi de
ces deux variables pour établir des catégories en vue de la
correction des poids selon la non-réponse, on aurait réduit
le biais dans les estimations des paramétres (de la troisiéme
étape de la collecte des données) avec lesquels elles sont en
corrélation. Cependant, les estimations des paramétres qui
n’étaient pas en corrélation avec ces variables auraient pu
gtre biais€es. Par conséquent, nous avons choisi I’approche
conventionnelle pour corriger les poids selon la non-
réponse d’aprés la région et la taille du troupeau.

La définition de variables qui sont de bons indices de la
non-réponse du panel constitue une bonne pratique dans le
cadre de n’importe quelle enquéte 2 plusieurs étapes. Avant
de se servir de ces variables pour corriger les poids selon la
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non-téponse de l'unmité, nous recommandons que les
statisticiens d’enquéte respectent d’abord certaines procé-
dures afin de déterminer dans quelle mesure les variables
sont liées & d'autres caractéristiques des unités éligibles
I’enquéte. La correction des poids en fonction uniquement
des variables qui se sont avérées de bons indices de la non-
réponse du panel peut donner lieu 4 des estimations de la
population faussées si les variables ne constituent pas aussi
de bons prédicteurs des données que les non-répondants
auraient fournies a I’enquéte.

Tableau 2
Pour les 261 opérations de la région de 1'Ouest pouvant participer
4 la troisi¢me et dernitre phase de la collecte des données dans
le cadre de I’étude sur les bovins de 1997 du National Animal
Monitoring System des Etats-Unis (du 1% aofit au 31 janvier 1998),
voici les réponses aux variables sélectionnées des deux premigres
phases de la collecte des données selon les variables auxiliaires
envisagées pour la correction des poids 2 la dernidre étape
de la collecte des données

Variables s€lectionnées 2 partir des
deux premitres étapes de la collecte des
données

Variables auxiliaires
envisagées pour la correction
des poids selon ta non-réponse
2 la troisieme étape

1 2 3 4 5 6

Pourcentage Moyenne
Nombre de vaches d’élevage
de boucherie
1-49 69,2 508 631154 215 63
50-99 69,2 59,6 808 269 232 39
100+ 882 70,1 854 52,8 223 4,1
Nombre de périodes de
reproduction
1 - 623 698 17,0 223 5,1

>1 ou aucune période de

reproduction définie 63,5 81,3 43,8 223 4,5

On a consulté un vétérinaire
pour traiter ou diagnostiquer
une maladie en 1996

Qui 792 - 698 222 45
Non 30,0 - 842 223 46

Variables sélectionnées A partir des deux premitres phases de la
collecte des données:
1= Opérations comptant une période de reproduction définie

2= Opérations ayant consulté un vétérinaire pour traiter ou
diagnostiquer une maladie en 1996

3= Opérations ayant fait vacciner leurs génisses contre la brucellose

4 = Opérations ayant implanté un stimulateur de croissance dans
leurs veaux avant ou au moment du sevrage en 1996

5= Age moyen (en jours) des veaux au moment du sevrage

6 = Pourcentage de veaux morts en 1996
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Les meilleurs estimateurs linéaires sans biais locaux et
non conditionnels: applications a I’échantillonnage

JULIET POPPER SHAFFER'

RESUME

Les statisticiens d"enquéte ont fréquemment recours i des modeles de régression linéaire de superpopulation. Le théoréme
de Gauss-Markov, qui suppose des variables explicatives fixes ou un conditionnement des valeurs observées de celtes-ci,
affirme que les estimateurs standard des coefficients de régression sont les meilleurs estimateurs linéaires sans biais. Shaffer
(1991) a montré que le théordme de Gauss-Markov ne s’applique pas lorsque les variables explicatives sont aléatoires si
certains aspects de la distribution de la population des variables explicatives sont connus, et a présenté un autre estimateur
ayant de meilleures propriéiés que I'estimateur standard sous centaines conditions, Le présent exposé établit certaines
généralisations et constate pour cet autre estimateur généralisé unc absence de biais meilleure localement (propriété
d’optimalité). L’auteure décrit les répercussions pour I’étape d’estimation des enquétes.

MOTS CLES: Analyse de régression; théoréme de Gauss-Markov; échantillonnage; estimation sans biais; optimalité;

meilleure estimation linéaire sans biais,

1. INTRODUCTION

Dans le modele standard de régression linéaire pour un
échantillon d'observations,

Y=Xp+e, (1)

on suppose que la matrice des variables explicatives, X, est
une matrice fixe connue. Shaffer {(1921) a montré que,
lorsque X est supposée aléatoire, le théoréme de Gauss-
Markov ne s’applique généralement pas, et a décrit un autre
estimateur qui est plus exact lorsque B se rapproche de zéro.
Shaffer a présenté deux applications de ses résultats, A des
estimations de P et de parametres de population connexes
dans des modeles de superpopulation normaux multivariés,
et 4 I'estimation par le quotient de moyennes et de totaux de
la population.

Dans le présent exposé, I’auteure tire trois générali-
sations de ces résultats. :

a) Les résultats sont généralisés 2 partir d’'un modgle
dans lequel la matrice des covariances de I’échantillon
des erreurs € est o2Z, ol [ est la matrice d’identité
nxn, pour le cas dans lequel la matrice des cova-
riances ¥ de € est 2B, ol B est une matrice définie
positive fixe et connue, et pour certaines situations
dans lesquelles B est aléatoire (puisqu’il s’agit de la
matrice des covariances d’un échantillon choisi au
hasard des valeurs des variables explicatives).

b) On obtient un estimateur généralisé qui fonctionne
bien lorsque le vecteur coefficient B se rapproche de
tout vecteur coefficient préétabli B,

¢) On présente une condition de I’absence de biais di au
plan d’échantillonnage pour des estimateurs de
moyennes et de totaux de la population en fonction de
’estimateur généralisé de B.

Il s’agit d’abord de présenter certains résultats relevant
du modeéle général (1). Ensuite, il est question des
modifications qui s’appliquent a I’échantillonnage.

En vertu du modgle (1) avec } = 6?1, le théordme de
Gauss-Markov affirme que I’estimateur

B=xx)"'xY, 2

est un meilleur estimateur linéaire sans biais si X est
considérée comme une matrice fixe. Si les lignes de X sont
traitées comme des réalisations de vecteurs aléatoires
x,i=1,..,n, le théortme de Gauss-Markov peut étre
interprété comme une déclaration voulant que I’estimateur
en (2) comporte une variance rminimale dans la catégorie
d’estimateurs linéaires en ¥ et sans biais sous condition,
étant donné ces valeurs réalisées de X. Toutefois, |'utili-
sation du terme «sans biais» sans autres précisions signifie
généralement une absence de biais sans condition. Si
'exigence d’absence de biais est interprétée comme une
absence de biais sans condition, ¢’est-a-dire en moyenne
pour des vecteurs aléatoires ayant des valeurs en X, le
théoréme de Gauss-Markov, comme 1'a indiqué Shaffer
(1991), ne s’applique pas lorsque E(X"X) est connu. Dans
ce cas, I'estimateur biaisé sous condition

est sans biais sans condition et comporte une plus petite

B =[EXX)]"'(X'Y) 3)
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variance que lorsque P est petit. En réalité, lorsque E(X°X)
est connu, il n’existe aucun meilleur estimateur linéaire sans
biais.

Une comparaison des variances de (2) et de (3) en
fonction de diverses hypothéses de modélisation, A part les
répercussions pour une estimation des coefficients eux-
meémes, permet de mieux comprendre les conditions dans
lesquelles divers estimateurs d’autres paramétres de la
population ont des propriétés souhaitables, fondées a la fois
sur un modele et sur le plan de sondage.

2. GENERALISATION DE LA MATRICE
DES COVARIANCES DE ¢

Si la matrice des covariances de € est de forme ¢2B, ol
B est une matrice définie positive fixe et connue, le
théoréme de Gauss-Markov s’applique a I’estimateur
généralisé

B=[xBX|"xB'Y @)

Les preuves présentées dans Shaffer (1991) se laissent
généraliser directement pour montrer que, si E(X'B “1X)
est connu, I’estimateur

pr=[ExxB ) ' X'B 'Y (5)

comporte une variance plus petite que (4) lorsque B est
suffisamment proche de zéro. Les variances (sans
condition) de (4) et de (5) sont

Y =ElxBx)o? ©)

et

Y, -[ExB X))
9]
+Var{[E(X'B 1) (X' B X) B).

Lorsque B = 0, Shaffer montre que (7) est plut petit que (6),
et, par conséquent, en supposant la continuité de (7) en
fonction de B, plus petit que (6) lorsque P se rapproche de
zéro.

Les résultats sont maintenant appliqués dans le contexte
de I’échantillonnage. Soit X, la matrice Nxp et ¥, le
vecteur NV x 1, dans une population finie. Siles éliéments ¥
de ia population sont considérés comme un échantillon tiré
d’une population hypothétique infinie d’éléments potentiels
satisfaisant (1), et si ’on tire un échantillon de taille » de la
population finie, les preuves présentées dans Shaffer (1991)
se laissent généraliser directement pour montrer que

B = [E (X, B ;JXN)]" X\ By Y, (8)

et que

B =[Ex; B x,)] " x; 8.y, ©

comportent des variances plus petites que celles de leurs
versions correspondantes sous condition fiN et ﬁ" respec-
tivement, si P se rapproche de zéro, oil I'espérance en (8) se
rapporte a la population infinie d'éléments hypothétiques,
et Pespérance en (9) se rapporte soit 4 la méme population
infinie, soit 2 la population finie d’éléments N satisfaisant
(1). Si ’on veut appliquer ces résultats, il faut que les
espérances en (8) et en (9) soient connues.

Si Von considere X, comme fixe, le modele de la
population se laisse écrire sous la forme

Yy=XyB+ey, (10)

ol €, est un vecteur de termes d’erreur distribués au hasard
comme en {1). Dans le cadre du modele (IO)A, By et ﬁ;
sont identiques, mais B, demeure distinct de f,. Dans le
cadre du modele (10}, pour un échantillon aléatoire de taille

n, si

E|(X, B;'X,)/n| = (X By X,)/N, (11
|’ autre estimateur peut s’écrire sous la forme
B =[xy B X, X,B] ¥, (12)

Dans le modele (10), les équations (11) et (12)
s’appliquent si B, est diagonale et si le plan d’échantillon-
nage est autopondéré, et pour certaines autres conditions et
plans d’échantillonnage, par exemple si B,, est diagonale
par blocs (grappes) et des grappes complétes sont échan-
tillonnées. Si B, est diagonale, B, n’est pas nécessai-
rement fixe. Supposons, par e¢xemple, une population
constituée d’hommes et de femmes, les variances des deux
sexes pour la caractéristique d’intérét étant connues et
différentes. Dans un tel cas, si I'on tire un échantillon
autopondéré, et si I'on suppose que le modele (10)
s’applique aux deux sous-populations, B, sera diagonale,
les entrées étant fonction des proportions des deux sexes
dans I’échantillen.

3. MEILLEURE ESTIMATION LINEAIRE
SANS BIAIS LOCALEMENT

Dans le cadre du modéle (1}, I'estimateur (5) est le
meilleur estimateur linéaire sans biais localement (LBLUE)
lorsque P = 0; c’est-a-dire Iestimateur, linéaire en ¥ et sans
biais pour f avec la plus petite variance dans un voisinage
de B = 0. De plus, I’estimateur linéaire généralisé

By, = Bo + [EXB O] (X' B (Y-XBy)|.  (13)
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permettant 1'ajout d’une constante, est I’estimateur LBLUE
en P = B,, pour un vecteur arbitraire B,. La preuve de ces
résultats se trouve i I'annexe A. Cet estimateur généralisé
(13) peut €tre utile dans une situation d’échantillonnage
dans laquelle il est raisonnablement certain que B se
rapproche d’une valeur donnée. On peut facilement
montrer que la variance de (13) est égale 3 (7) avec
(B - By) substitué 2 . (Voir I'annexe A.) Dans le cadre

du modele (10), les estimateurs (8), (9) et (12) se laissent”

généraliser sous la forme
8" + -l ., -1
Bl = Bo * [ECG B X X0 B (%X, B0, 1)

ﬁ{pw=|30+[E(X;B;‘X,,)]"[X,;B;‘(Y,,-ano)], (15)

et

p(po_) Bo+ [("/N)X

o] fx;

B;'(¥,-X,By)]. 16)

respectivement,

4. CONDITIONS DE L’ABSENCE DE BIAIS
DU AU PLAN D’ECHANTILLONNAGE

Nous supposons que le modele (10) est valable et que
I’estimateur non biaisé sans condition peut s’exprimer sous
la forme (16). Nous Supposons également qu’il existe un
vecteur-px 1 g tel que B XN g=1, et que, pour tout
échantillon de taille », B, 'x &=1, 00 1, et 1_sontdes
vecteurs de un de ]ongueur Net n, respectivement. Alors,
pour un échantillon aléatoire simple,

a) Destimateur

Yo,0 = %Xn B,y . (17)

est un estimateur sans biais d0 au plan d’échan-
tillonnage de Y, ob X' (L/N)1, X, et

b) f’mu ,) est un estimateur par la différence généralisé
de ¥,.

La preuve figure 4 I’annexe B.

A noter qu'il existe un vecteur g satisfaisant les condi-
tions de ce théoréme si le modeéle englobe une ordonnée &
I'origine (X, englobe une colonne de un) ou si B, est
diagonale et la variance est proportionnelle aux valeurs de
I’'une des variables explicatives. De nombreuses applica-
tions de la modélisation de régression & 1’estimation par
sondage se fondent sur des modles qui englobent ces
hypotheses. Sdmdal, Swensson and Wretman (1991, p. 231
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et 232) aborde ces modeles et d’autres modzles plus géné-
raux, et le chapitre 6 de 1a section 4 de cet cuvrage offre des
exemples de modeles répandus qui integrent ces hypo-
theses. Le chapitre 6 comme tel aborde 4 la fois I’estimateur
par la différence généralisé de vV Y et I'estimateur de
régression général analogue fondé sur B Ce chapitre
propose également des généralisations de ces résultats pour
des estimateurs et des plans de sondage plus complexes.

5. DISCUSSION

Afin d’appliquer les résultats & des estimations des
propriété€s d’une population finie, nous supposerons que la
matrice B est diagonale ou qu’elle posséde la forme
diagonale par blocs spéciale et le plan de sondage connexe
décrit ci-dessus. D’aprés les résultats de la section 3, il
s’ensuit que 1'estimateur (17) de ¥, 'y comporte une plus
petite variance que 1’estimateur

Y5, =Xy, (18)

lorsque P est proche de f,. A noter que (18) peut s’écrire
sous la forme

[):X'ﬁ + 3 X/B,|. (19)
ies its

que X est la j-igme ligne de X;, et que S est I’ensemble des
€léments de I'échantillon. Royall (1970) a montré que le
meilleur estimateur linéaire sans biais dii au modale de I_’N
(sous condition pour I'échantillon obtenu) est

[EY ‘XX B ] @0)

les Tes

Dans certains cas importants, le premier membre de (20) est
égal au premier membre de (19), et alors (20) et (19) sont
identiques. Ce sera le cas, par exemple, si B = ¢%] et si le
modele (10) comporte une ordonnée 4 ’origine, ousi p = 1
et B est diagonale avec entrées diagonales proportionnelles
aux valeurs de la variable explicative unique. Dans de tels
cas, (20) et (19) sont identiques, et l'estimateur (17) sans
biais dfl au plan d’échantillonnage et inconditionnellement
sans biais dfi au modele comporte un plus petit écart
quadratique prévu relativement 2 ¥, que le meilleur
estimateur linéaire (20) conditionnellement sans biais dii au
modele lorsque B se rapproche de B,. De plus, si la fraction
de sondage est négligeable, (17} comporte un écart
quadratique prévu plus petit que (20) lorsque B est proche
de B,, méme en I'absence de |’exigence que les premiers
membres de (20) et de (19} soient égaux.

Si ’on remplace B par [3 en (20), I’estimateur obtenu
n’est plus inconditionnellement non biaisé. 1l est possible
de montrer, toutefois, 4 1"aide de concepts de dépendance
{(Lehmann, 1966) que, pour les conditions en B notées au
début de l1a présente section, I’estimateur obtenu comportera
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un plus petit écart quadratique prévu relativement 3 ¥,, que
(20) et (19) méme en |'absence de la restriction supplé-
mentaire notée au paragraphe précédent.

6. CONCLUSION

Puisque les conditions dans lesquelles I’estimateur (5} de
P est plus efficace que I’estimateur (4) sont trés restrictives,
et puisqu’il existe d’autres fagons d’obtenir les estimateurs
des caractéristiques de la population fondés sur (5), il est
possible que les résultats présentés ici revétent un intérét
plus théorique que pratique. Les résultats permettent
cependant de mieux comprendre certaines situations dans
lesquelles des estimateurs simples comme la moyenne de
I’échantillon et I’estimateur par la différence généralisé sont
plus efficaces comme moyen d’estimer la moyenne de la
population que ne le sont les estimateurs par le quotient, les
estimateurs de stratification a posteriori, les estimateurs de
régression et d’autres estimateurs complexes. Les équations
(6) et (7) pour des variances comparatives de (4) et de (5)
fournissent une autre facon de comparer des variances
respectives pour différents modeles de régression et diffé-
rentes valeurs de B. Plusieurs de ces résultats sont valables
pour des plans d’échantillonnage trés simples, mais il
devrait étre possible de les généraliser sous forme de plans
d’échantillonnage 2 probabilités inégales plus complexes.
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ANNEXE A
Preuve que ﬁﬁo est un estimateur LBLUE en B,

Supposons un modéle (1), avec Var(¥1X) =o’B. (La
preuve générale présentée ici s’applique directement au
modele (10} lui aussi.} Prenons I’ estimateur

Bag =Bo *[ECXBX)] X' B~ (Y-XB,).

Supposons t=p-B, et Z=¥-XB, Des lors
E(Z1X) = Xz, Var (Z1X) = o’B, et T —[E(X’ 1X)]"
X'B'Z=pg, - By

Les pr0pnétés de B en P =B, sont les mémes que
celles de p* = 5(0) en ﬁ 0 de sorte que 1’on peut montrer,
en toute généralité, que B(o) estun estimateur LBLUEen § = 0.
Egalement en toute généralité, nous supposons que B =1.

Soit C'(X)Y, un estimateur arbitraire inconditionnelle-
ment non biaisé de B, ol C(X) est une matrice de fonctions
de X, de dimensions identiques & celles de X. L’exigence
d'une absence inconditionnelle de biais suppose la
restriction E[C'(X)X] = I (Shaffer 1991). Conditionnant
d’abord en X et utilisant ensuite 1'expression pour la
variance inconditionnelle, il s’ensuit que la variance
de C'(X)Y est HC'(X)C(X)]o® + Var(C'(X)XP). Puisque
nous considérons la variance en B =0, seul le premier
membre est nmon nul. A supposer que C'(X)=
[E(X’X)] X", 1a variance de §° est [E(X'X)] 62

Soit B, un estimateur arbitraire mcondmonnellemcnt non
biaisé de forme C'(X)Y. Des lors, Var(B) = Var(ﬁ )+
Var(p B )+2Cov([3 |3 B*), de sorte que Var(ll )=
Var(p) si Cov(P*,B-B*)20, ou si Cow(p.p)z=
Var(ﬂ ). Un calcul facile, 4 1'aide de la resmctlon
E[C'(X)X] =1, permet de montrer que Cov(®",p)=
Var(B*), ce qui prouve que B(p y st LBLUE en B,,.

ANNEXE B

Preuve du résultat de la section 4

X; By =X Bo + (UN) X, [nQUN)OX, B X,
X,B,'(¥,-X,By)
=X},By+(1/m)g' X} By Xy (XyuBy X,) ™!

X"B;I(Yn _Xnﬁo)
=X.B, + 1/m1 (Y, -X,B,)

=XyBo + ¥, - X, By (B.1)
ou B, et B, sont les matrices appropriées de la population
et de I’échantillon, respectivement. L'expression finale en
(B.1) est l'estimateur par la différence généralisé fondé sur
une valeur B, choisie indépendamment de I’échantillon.
Cela prouve la partie (b} du résultat; puisque 1’estimateur
par la différence est sans biais pour ¥ dans un échantillon
autopondéré, le résultat en (a) s’ensuit.
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DIRECTIVES CONCERNANT LA PRESENTATION DES TEXTES

Avant de dactylographier votre texte pour le soumettre, pri¢re d’examiner un numéro récent de Techniques d’enguéte (A partir
du vol. 19, n° 1) et de noter les points ci-dessous. Les articles acceptés doivent étre soumis sous forme de fichiers de traitement
de texte, préférablement WordPerfect. Les autres logiciels sont acceptables, mais une version sur papier sera alors exigée pour
le traitement des formules et des figures.

1.
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1.4
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34
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36

4.1

42

5.1

5.2

Présentation

Les textes doivent tre dactylographiés sur un papier blanc de format standard (8% par 11 pouces), sur une face seulement,
a double interligne partout et avec des marges d*au moins 1% pouce tout autour.

Les textes doivent &tre divisés en sections numérotées portant des titres appropriés.

Le nom et I’adresse de chaque auteur doivent figurer dans une note an bas de la premiére page du texte.

Les remerciements doivent paraitre 2 la fin du texte.

Toute annexe doit suivre les remerciements mais précéder la bibliographie.

Résumé

Le texte doit commencer par un résumé composé d’un paragraphe suivi de trois 1 six mots clés, Eviter les expressions
mathématiques dans le résumé.

Rédaction

Eviter les notes au bas des pages, les abréviations et les sigles.

Les symboles mathématiques seront imprimés en italique 3 moins d'une indication contraire, sauf pour les symboles
fonctionnels comme expf{-) et log(-} etc.

Les formules courtes doivent figurer dans le texte principal, mais tous les caractéres dans le texte doivent correspondre 2
un espace simple. Les équations longues el importantes doivent étre séparées du texte principal et numérotées en ordre
conséculif par un chiffre arabe 2 la droite si I’auteur y fait référence plus loin.

Ecrire les fractions dans le texte 2 ’aide d’une barre oblique.

Distinguer clairement les caractéres ambigus (comme w, ©; 0, 0, 0; 1, 1).

Les caracteres italiques sont utilisés pour faire ressortir des mots. Indiquer ce qui doil ére imprimé en italique en le
soulignant dans le texte.

Figures et tableaux

Les figures et les tableaux doivent tous étre numérotés en ordre consécutif avec des chiffres arabes et porter un titre aussi
explicatif que possible (au bas des figures et en haut des tableaux).

Ils doivent paraitre sur des pages séparées et porter une indication de I’endroit on ils doivent figurer dans le texte.
{Nommnalement, ils doivent étre insérés prés du passage qui y fait référence pour la premiére fois).

Bibliographie

Les références 4 d'autres travaux faites dans le texte doivent préciser le nom des auteurs et la date de publication. Si une
partie d’un document est citée, indiquer laquelle aprés la référence.

Exemple: Cochran (1977, p. 164).

La bibliographie 2 la fin d’un texte doit &re en ordre alphabétique et les titres d'un méme auteur doivent étre en ordre
chronologique. Distinguer les publications d’un méme auteur et d’une méme année en ajoutant les lettres a, b, c, etc. a
I'année de publication. Les titres de revues doivent étre écrits au long. Suivre le modéle utilisé dans les numéros récents.






