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Dans ce numéro

Ce numéro de techniques d’enquéte renferme des articles sur des sujets variés tels que la
couverture, la non-réponse, 'imputation, les plans de sondage, la pondération et I'analyse de
données d’enquétes complexes.

Dans le premier article du présent numéro, Blenk et Stasny proposent une correction de
pondération afin de réduire le biais de couverture dans les enquétes télépheniques, tout en tenant
compte de I’augmentation de la variance due & la pondération. La correction de pondération est
appliquée aux ménages de passage, c’est-a-dire aux ménages qui quittent la population des enquétes
téléphoniques ou qui integrent celle-ci au cours de I'année. On suppose que la population transitoire
des enquétes 1€léphoniques est représentative de la population qui ne participe pas aux enquétes
téléphoniques. La correction de pondération qui est proposée est fondée sur les résultats relatifs 2
la propension des ménages a étre de passage, qui sont obtenus & 1'aide d’un modele de régression
logistique. La méthode proposée ainsi que plusieurs autres méthodes sont comparées entre elles au
moyen de données recueillies dans le cadre d’une enquéte portant sur des régions en difficulté et des
régions non en difficulté des Etats du Kentucky, de I'Ohio et de Virginie occidentale.

Mariano et Kadane utilisent le nombre d’appels effectués au cours d’une enquéte téléphonique
comme indicateur du degré de difficulté qu’on éprouve i joindre un répondant donné. Cet indicateur
permet une répartition probabiliste des non-répondants, dans un modéle de non-réponse, entre ceux
qui vont toujours refuser de répondre et ceux qui ne sont pas disponibles. Il permet également de
déterminer si une non-réponse peut étre ignorée, pour procéder par inférence a partir de la variable
dépendante, en intégrant au modele I’information sur le nombre d’appels. Ces idées sont appliquées
a des données tirées d’une enquéte menée au sein de la communauté urbaine de Toronto et portant
sur les attitudes vis-a-vis du tabagisme en milien de travail. Les résultats montrent que la
non-réponse n’est pas ignorable et que les non-répondants sont deux fois plus susceptibles d’étre en
faveur du tabagisme sans restrictions sur les lieux de travail que les personnes qui acceptent de
répondre.

Dans son article, Hidiroglou unifie les cas imbriqué et non-imbriqué que I’on retrouve dans la
théorie du double échantillonnage. Le cas imbriqué, aussi appelé échantillonnage & deux phases,
correspond au cas classique oil I’on tire d’abord un échantillon de premiére phase permettant de
recueillir de ’information auxiliaire et ensuite un €chantillon de deuxi®me phase a I'intérieur du
premier échantillon contenant les variables d’intérét. Le cas non-imbriqué correspond au cas ob les
deux échantillons sont sélectionnés indépendamment de la méme base de sondage ou méme de bases
de sondage différentes. Un estimateur par la différence généralisée qui peut €tre utilisé dans les
deux cas est proposé et on développe I’estimateur optimal qui minimise la variance. On discute
également de ’estimation de la variance pour chacun des cas. Plusieurs exemples d’enquétes a
Statistique Canada illustrent I'unification de ces deux cas.

Lavallée et Caron examinent les difficultés que présente la production de données estimatives
lorsqu’on utilise des méthodes de couplage pour lier deux populations entre elles. Ces auteurs se
penchent notamment sur les difficultés liées a la production de données estimatives relatives a 'une
des deux populations & 1’aide d’un échantillon de |'autre population, en supposant que les deux
populations ont été mises en liaison. La méthode généralisée du partage des poids est adaptée pour
tenir compte des poids de couplage de trois fagons : 1) tous les liens sont pris en compte lorsque le
poids de couplage est non-zéro; 2) tous les liens sont pris en compte lorsque les poids de couplage
excedent un seuil donné; 3) on choisit les liens au hasard. Ces estimateurs proposés sont comparés
a la méthode classique au moyen d’une étude de simulation.

Merkouris analyse le probléme que constitue la production d’estimations transversales a partir
de données recueillies dans le cadre d’enquétes par panels multiples. La couverture de la population
transversale peut &tre incompléte en raison du départ ou de 1’arrivée de répondants aprés la sélection
d’un panel. En reconnaissant qu’une enquéte par panel répétitif constitue un type particulier
d’enquéte a bases de sondage multiples, Merkouris est en mesure de proposer des stratégies de
pondération qui conviennent 3 diverses enquétes par panels multiples. Ces méthodes de pondération
peuvent étre utilisées pour agréger I'information tirée de plusieurs panels pour produire des
estimations transversales qui tiennent compte de la nature dynamique du plan d’enquéte 2 panels
multiples.
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Marker étudie des stratégies de conception d’enguétes en vue d’améliorer la qualité des
estimateurs régionaux directs et de réduire ainsi la nécessité des estimateurs indirects fondés sur des
modeéles. Parmi les facteurs pris en considération, mentionnons la stratification et le
suréchantillonnage, la combinaison de données provenant d’enquétes répétées, 1’'harmonisation
d’enquétes différentes, 'utilisation d’échantillons supplémentaires et le recours a des méthodes
d’estimation améliorées.

Dans leur article, Saigo, Shag et Sitter se penchent sur I’importante question de I’estimation de
la variance en présence d'imputation pour les données manquantes. Ces auteurs proposent une
méthode bootstrap qui fonctionne tant pour des statistiques lissées que pour les statistiques non
lissées, méme lorsque le nombre de grappes échantillonnées est faible. Cette méthode reprf-’:\sente une
amélioration par rapport a la méthode bootstrap proposée antérieurement, qui pouvait comporter une
importante surestimation dans le cas d’un faible nombre de grappes échantillonnées. Outre cette
méthode bootstrap, Saigo, Shao et Sitter proposent une méthode BRR qui prend en compte la
variance de I'imputation dans le cas d’une imputation aléatoire. L’utilisation de ces méthodes est
démontrée au moyen d’une étude par simulation.

Bellhouse et Stafford examinent la régression polynomiale locale non paramétrique comme outil
i exploratoire d’analyse de données & utiliser dans le cas de données provenant d’enquétes complexes.
Ces auteurs considérent une seule variable explicative continue x, a laquelle on attribue un nombre
fini de valeurs possibles pouvant correspondre & 1’exactitude de la mesure de x, mais pouvant
également étre choisies autrement. Par cette méthode, on détermine des estimations ponctuelles de
la fonction de régression locale et des estirnations de variance correspondantes. La méthode
proposée est démontrée au moyen d'une analyse d’indices de masse corporelle tirés de I’Enquéte
sur la santé en Ontario, et les estimations non paramétriques sont comparées aux estimations
! obtenues a I’aide d’un modéle paramétrique.
Dans le demier article de ce numéro, Silva et Smith utilisent une méthode fondée sur ’espace et
; I’état pour la modélisation de séries chronologiques compositionnelles 4 1’aide de données tirées
i d’une enquéte complexe répétée. Une série chronologique compositionnelle est une série
chronologique multidimensionnelle de proportions que I'on limite pour qu’elles s’ additionnent 3 un
4 chaque point temporel. Ces auteurs transforment d’abord les données au moyen d’une
; transformation logistique additive et modélisent ensuite la série transformée. On élabore des
méthodes d’estimation fondées sur le filtre de Kalman qui sont appliquées & des données tirées de
1"Enquéte sur la population active du Brésil. Le filtre de Kalman permet également d’ obtenir des
estimations de la variance fondées sur un modele ainsi que les limites de confiance pour la série
transformée. Les estimations de tendances et les effets saisonniers sont comparés aux valeurs
correspondantes obtenues a ’aide de la méthode ARMMI X-11, et généralement, les valeurs
obtenues a I'aide de la méthode proposée sont plus lisses, étant donné qu’elles rendent compte
explicitement des erreurs d’échantillonnage qui entachent les estimations brutes de la série.

ML.P. Singh
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Utilisation de scores de propension pour contréler le biais de couverture

dans les enquétes téléphoniques

KRISTIN BLENK DUNCAN et ELIZABETH A. STASNY!

RESUME

Les enquétes téléphoniques représentent une méthode pratique et efficace de collecte de données. Cependant, le fait que
les ménages n’ayant pas le téléphone en soient exclus peut biaiser les estimations de population. Selen les données de la
U.S. Federal Communications Commission (FCC), 4 tout moment, de cing et demi a six pour cent de ménages américains
ne sont pas abonnés au service téléphonique. Le biais introduit peut étre important, car les ménages non abonnés peuvent
différer de ceux qui sont abonnés d'une fagon dont il n’est pas possible de tenir compte adéquatement par post-stratification.
Durant I’année, nombre de ménages, qualifiés d’« abonnés irréguliers », entrent dans la population abonnée au téléphone
ou en sortent, parfois pour des raisons économiques ou 2 cause d'un déménagement. La population d’abonnés irréguliers
pourrait étre représentative de la population de non-abonnés en général, puisque ses membres ont fait partie récemment
de cette deuxigme population.

Le présent article décrit I"élaboration d’un ajustement de la pondération tenant compte des abonnés irréguliers en vue de
réduire le biais dii au non-dénombrement tout en contrdlant l'augmentation de la variance due & la pondération. Nous
utilisons un modéle de régression logistique pour décrire la propension de chaque ménage & £tre abonné irréguliérement
au service téléphonique, en nous appuyant sur des données provenant d’enquétes réalisées dans des régions défavorisées
et non défavorisées du Kentucky, de I’Ohio et 1a Virginie occidentale. Les corrections de la pondération se fondent sur les
scores de propension. Nous estimons la réduction du biais et de I'erreur d’estimation obtenue pour plusieurs variables
d’enquéte par application de I'ajustement de la pondération fondé sur les scores de propension et de plusieurs autres
méthodes d’ajustement de la pondération. Pour évaluer I"efficacité de 1’ ajustement, nous comparons I’ erreur qui entache

les estimations corrigées a celle qui entache les estimations types.

MOTS CLES : Enquéte par CA; ajustement de la pondération; erreur non due A I'échantillonnage.

1. INTRODUCTION

Etant devenu un mode de communication standard dans
notre société, le t€léphone s’avére un outil fort utile pour la
réalisation d’enquétes. La fréquence des enquétes télé-
phoniques a augmenté parallélement 2 la proportion
d’abonnés au service téléphonique. Aujourd’hui, la plupart
des personnes qui font partie d’une population au sujet de
laguelle une enquéte vise a faire des inférences, ¢’est-3-dire
la population cible, peuvent étre rejointes par téléphone. Par
conséquent, on tire 'échantillon de I’ensemble de membres
des ménages pouvant &tre rejoints par composition d’un
numéro de téléphone résidentiel. Cependant, cette base de
sondage exclut toutes les personnes non abonnées au
service téléphonique qui pourraient représenter une part
importante de certaines populations. A I’heure actuelle, on
estime qu’aux Etats-Unis, 4 tout moment, de 5,5 % 26,0 %
des ménages ne sont pas raccordés au service téléphonique
(Belinfante 2000). Or, les personnes non abonnées ont
tendance a différer de celles qui le sont, particulierement en
ce qui concerne la situation économique (Smith 1990). Les
résultats de I’enquéte ne seront donc pas fidelement repré-
sentatifs de ’ensemble de la population si ces différences
sont significatives pour des caractéristiques importantes du
point de vue de I'’enquéte. Le biais de couverture est parti-
culigrernent génant dans le cas d’enquéte visant des

sous-groupes de la population ot le taux de pénétration du
téléphone est faible. Ces groupes incluent les membres des
ménages a faible revenu et les personnes qui n’ont pas
terminé leurs études secondaires.

La post-stratification en fonction de variables
démographiques associées a la pénétration du téléphone
réduit le biais de couverture, mais ne permet pas de
résoudre entitrement le probléme (Massey et Botman
1988). Notre moyen de tenir compte de ce biais de
couverture consiste & permettre que les personnes parti-
cipant & I’enquéte qui, récemment, n’étaient pas abonnées
au téléphone représentent celles qui, an moment de
I'enquéte, ne sont pas abonnées au service téléphonique.
Les personnes dont la situation d’abonnement au téléphone
a changé durant |'année qui a précédé I"enquéte sont consi-
dérées comme des abonnés irréguliers. Ces derniers sont
des personnes qui entrent dans ta population abonnée au
téléphone et en sortent, peut-&tre pour des raisons écono-
miques, ou & cause de l'interruption du service durant un
déménagement. Les abonnés irréguliers qui ont un service
téléphonique au moment de 'enquéte pourraient repré-
senter adéquaternent la population de non-abonnés, car ils
figurent dans la base de sondage mais ont fait partie
récemment de la population de non-abonnés.

Brick, Waksberg et Keeter (1996) ont proposé un
ajustement de la pondération fondé sur !’inclusion

! Kristin Blenk Duncan et Elizabeth A. Stasny, Department of Statistics, Ohio State University, Columbus, OH 43210-1247,
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d’abonnés irréguliers dans 1'échantillon pour représenter la
population de non-abonnés. Ces auteurs se servent de
données provenant de la U.S. Current Population Survey
(CPS) pour calculer un ajustement non biaisé des coeffi-
cients de pondération pour les abonnés irréguliers qui parti-
cipent A leur enquéte. Frankel, Ezzati-Rice, Wright et
Srinath (1998) appliquent aussi cette correction des coeffi-
cients de pondération et considérent deux rajustemnents
similaires.  Brick, Flores Cervantes, Wang et
Hankins (1999) et Frankel, Srinath, Battaglia, Hoaglin,
Wright et Smith (1999) évaluent ces ajustements au moyen
des données provenant d’enquétes contenant des questions
sur le service téléphonique, mais qui ne sont pas entachées
d’'un biais de couverture téléphonique. Ces auteurs
constatent que I’application de facteurs d’ajustement de la
pondération fondés sur la situation d’abonné irrégulier
permet généralement d’améliorer les estimations.

Le présent article porte sur une autre méthode d’ajuste-
ment de la pondération applicable aux abonnés irréguliers.
Cette méthode consiste & élaborer un modeéle permettant de
prédire I’abonnement irrégulier en se servant de variables
démographiques. L’ajustement de la pondération se fonde
alors sur la propension du participant & 1’enquéte 3 étre
abonné irréguliérement au service téléphonique. Nous
comparons aussi cette méthode basée sur les scores de
propension i celle proposée par Brick et coll. (1996), ainsi
qu’a une méthode fondée sur la probabilité de réponse, ol
I'ajustement de la pondération se fonde sur la durée de
I’interruption du service téléphonique.

Nous nous servons des données de I’ Appalachian Poll,
enquéte téléphonique & composition aléatoire (CA) réalisée
en juin et en juillet 1989 par le Center for Survey Research
de I’Ohio State University. L’enquéte, qui était parrainée
par The Columbus Disparch, visait & comparer les régions
défavorisées et non défavorisées du Kentucky, de 1'Ohio et
de la Virginie occidentale. Elle était congue en vue de
recueillir des renseignements sur la qualité de la vie et sur
les perceptions au sujet des régions appalachiennes
comportant une série de questions types sur les caracté-
ristiques démographiques. Elle a été réalisée auprés d’un
échantillon stratifié et un peu plus de 400 questionnaires ont
été remplis pour chacune des six strates (régions
appalachienne et non-appalachienne de 1’'Ohio, du
Kentucky et de la Virginie occidentale). Le sondage avait
pour cible les résidents anglophones de 18 ans et plus des
trois états. La question du biais de couverture est particu-
ligrement importante dans le cas de cette enquéte, car les
taux de pénétration du téléphone sont plus faibles que la
normale dans les régions économiquement défavorisées des
Appalaches.

A la section 2, nous passons en revue les données
publiées sur les populations d’abonnés réguliers et irré-
guliers au téléphone. Nous y examinons aussi les diffé-
rences dégagées de nos données entre ces deux groupes,
afin de montrer que le biais de couverture est une question
préoccupante. Nous concluons la section 2 par notre modele

pour prédire le phénomene d’abonnement irrégulier au
service téléphonique. A la section 3, nous décrivons en
détail les diverses méthodes de pondération. A la section 4,
nous discutons du compromis entre la réduction du biais et
I’augmentation - de la variance lides 2 I’ajustement des
coefficients de pondération et nous comparons les scénarios
de pondération. Enfin, & la derniére section, nous résumons
nos observations.

2. POPULATIONS DE NON-ABONNES
ET D’ABONNES IRREGULIERS AU TELEPHONE

Selon la situation d’abonnement au service téléphonique,
nous pouvons classer la population cible d’'une enquéte
téléphonique en quatre groupes, a savoir les ménages
abonnés régulierement au service téléphonique, les
ménages abonnés irrégulierement qui regoivent le service
au moment de ’enquéte, les ménages abonnés irrégulidre-
ment qui ne regoivent pas le service au moment de
'enquéte et les ménages chroniquement non abonnés. Pour
tenir compte du biais de couverture qui entachent les
données de I’enquéte, nous deveons estimer la taille de
chacun de ces groupes. Les données de la FCC permettent
de dégager les tendances a long terme quant 2 la taille de la
population de non-abonnés au téléphone. Par contre, on
n’en sait pas autant sur les variations i court terme de la
couverture téléphonique.

Keeter (1995) s’est servi d’enquétes par panel pour
étudier la dynamique de la population d’abonnés irréguliers
au téléphone. Lors des cycles de mars 1992 et 1993 de la
CPS, il a constaté que 94,1 % de ménages faisant partie de
I’échantillon lors des deux cycles étaient abonnés les deux
fois, 2,6 % ne ’étaient aucune fois et 3,4 % 1’étaient lors
d’une entrevue, mais pas de I'autre. En tout, 57 % de
répondants qui ont déclaré ne pas &tre abonnés au téléphone
lors de Pune ou l'autre entrevue étaient des abonnés
irréguliers. Si les données pouvaient étre recueillies de
fagon continue, plutdt qu’a deux points précis dans le
temps, un nombre encore plus grand de ménages pourrait
étre considéré comme des abonnés irréguliers. Keeter
conclut qu'a tout le moins, une minorité importante de
ménages non abonnés au téléphone avaient fait partie
récemment de la population d’abonnés ou étaient préts a s’y
joindre bientdt et que ces abonnés irréguliers représentent
une part mesurable de la population de ménages abonnés au
téléphone et fournissent donc des données permettant de
caractériser la population de non-abonnés (Keeter 1995,
page 201). 11 affirme dans le méme article que les ménages
abonnés irrégulidrement ressembient nettement plus aux
ménages systématiquement non abonnés qu’a ceux abonnés
régulierement. (Keeter 1995, page 209). Cette conclusion
se fonde sur des tests formels appliqués a des variables
démographiques de la CPS. Les données provenant de la
National Survey of America’s Families présentée par Brick
et coll. (1999) confirment [es observations de Keeter.



Techniques d’enquéte, décembre 2001

Comme les abonnés irréguliers représentent une part non
négligeable de la population de non-abonnés et que leurs
caractéristiques sont plus comparables a celles de cette
population qu’a celles des ménages abonnés continuelle-
ment, il est raisonnable d’utiliser dans 1’échantillon les
données recueillies sur les abonnés irréguliers pour essayer
de réduire le biais de couverture.

Dans I’ Appalachian Poll, 140 des 2 463 participants, soit
5,7 %, ont répondu affirmativement i la question « Au cours
des 12 derniers mois, votre ménage s’est-il jamais trouvé
sans service téléphonique pendant une semaine ou plus? ».
Ces répondants sonk considérés comme étant des abonnés
irréguliers. Le taux d’abonnements irréguliers se chiffre &
7,4 % dans les régions appalachiennes, mais & seulement
3,9 % dans les régions non appalachiennes.

Le tableau | donne une comparaison des ménages
abonnés irrégulierement et réguliérement compris dans
I’échantillon, pour certaines variables. Les différences
prononcées entre les deux populations montrent & quel
point il est important de réduire le biais de couverture. Les
membres des ménages abonnés imrégulidrement sont
nettement plus jeunes, ont un revenu plus faible et sont
moins susceptibles d’étre occupés a temps plein que ceux
des ménages abonnés régulierement. Ils ont aussi un accés
plus limité a I’ assurance-maladie et aux ordinateurs,

Tableau 1
Certaines caractéristiques des ménages abonnés régulidrement
et irrégulidgrement

Caractéristiques Abonnés Abonnés
réguliers iréguliers
Age médian 470 37,5
Revenu du ménage inférieur 2 27.8% 60,0%
20000 %
Occupé A temps plein ou retraité 55.0% 34,5%
Pas d’assurance-maladie 12,7% 30,0%
Propriétaire ou en train d’acheter son 79,4% 61,4%
logement
Ordinateur & la maison 47.4% 26,4%
Pas suffisamment d’argent pourse  12,3% 42,9%
nourrir
Nota : Etant fondées sur les fréguences non pondérées dans

1'échantillon ~ dans lequel les régions appalachiennes sont
surreprésentées — les statistiques ne sont pas représentatives des
chiffres de population.

Un modéle d’abonnement irrégulier. Partant de
I'échantillon de I’ Appalachian Poll, nous développons un
modele de régression logistique pour prédire I”’abonnement
irrégulier d'aprés les variables démographiques. Les
variables indépendantes utilisées pour prédire I’ abonnement
irrégulier sont I"4ge, la situation d’emploi, la race, le revenu
et la région. Le modele est décrit a I’ annexe. Le nivean de
scolarité £t le mode d’ occupation du logement sont aussi de
bons prédicteurs de 1’abonnement irrégulier, mais, comme
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ils sont fortement corrélés & d’autres variables du modéle,
nous avons choisi de ne pas les y inclure. Pour une
comparaison des modeles qui prédisent la couverture du
service téléphonique, consulter Smith (1990). Nous utili-
serons notre modeéle pour procéder a I'ajustement de la
pondération d’aprés les scores de propension décrit & la
section suivante.

3. AJUSTEMENTS DES COEFFICIENTS DE
PONDERATION

Nous considérons plusieurs scénarios de pondération qui
visent a tenir compte du biais de couverture inhérent aux
enquétes téléphoniques et nous comparons chacun d’eux i
la méthode de pondération effectivement utilisée pour
I’ Appalachian Poll. Dans le cas de la méthode type, nous
calculons un coefficient de pondération de base pour
chague répondant. Cet ajustermnent correspond & (nombre
d’adultes dans le ménage)/(nombre de lignes téléphoniques
vocales), ¢’est-d-dire I'inverse de la probabilité que le
répondant fasse partie de 1’échantillon. Puis, dans chacune
des six strates, nous traitons les coefficients de pondération
par la méthode d’ajustement proportionnel itératif (raking
ratic) de sorte que soit respectées les proportions du
Recensement de 1990 pour le groupe d’édge, le niveau de
scolarité et le sexe. Enfin, nous rééchelonnons les
coefficients de pondération en fonction de la taille de
I’échantillon dans chacune des six strates.

3.1 Durée de I’'interruption du service

Aux participants & I’ Appalachian Poll qui on répondu
« oui » & la question concernant |’interruption du service
téléphonique pendant au moins une semaine, on a demandé
ensuite pendant combien de jours ils n’ont pas été abonnés
I’année précédente. Un moyen simple de résoudre le
probléme du biais de couverture consiste & appliquer aux
abonnés irréguliers un ajustement du coefficient de
pondération inversement proportionnel a la fraction de
I’année durant laquelle leur téléphone n'a pas €€ branché.
Par exemple, une personne qui n’a regu le service que 6 des
12 derniers mois aura un coefficient de pondération de
deux, donc sera représentative d’elle-méme et d'un autre
membre de la population dont le téléphone a été débranché
pendant six mois et qui ne regoit pas le service au moment
de I'enquéte.

Nous incluons cette approche naive dans 1’analyse aux
fins de comparaison 4 d’autres scénarios. Nous lui
donnerons le nom de scénario du nombre de jours (DAY).
L'zjustement des coefficients de pondération est calculé
selon la formule 365/(365 — nombre de jours sans service).
Cet ajustement du coefficient de pondération est appliqué
apres le calcul du coefficient de base décrit plus haut, mais
avant I’ajustement proportionnel itératif (raking).

Bien qu’elle soit logique, cette méthode n’est pas
pratique du point de vue du contrdle de la variance. Il est
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habituellement déconseillé d’utiliser des coefficients de
pondération dont la valeur est supérieure 2 trois. En fait,
trés souvent, dans le cas des grandes enquétes, si les
coefficients de pondération sont supérieurs a 2, le U.S.
Census Bureau rassemble les répondants en groupes plus
grands et calcule un coefficient de pondération de groupe
pour obtenir des facteurs plus faibles d’ajustement de la
pondération; consulter, par exemple, CPS (1978).

Cette méthode simple devient plus pratique si les
répondants sont regroupés selon la durée de I'interruption
du service. Dans un scénario que nous appelons groupes de
jours (DAYG), les abonnés irréguliers sont regroupés en
quartiles sur I’ensemble de ’échantillon, en fonction de la
durée de linterruption du service téléphonique. Ces
quartiles correspondent 2 des interruptions d’une semaine,
de plus d’une semaine mais de moins de trois semaines, de
trois semaines 4 deux mois et de plus de deux mois. Pour
chague groupe, I’ajustement du facteur de pondération est
donné par 365/(365 - nombre moyen de jours sans service)
et est de nouveau appliqué aprés le calcul du coefficient de
pondération de base, mais avant I'ajustement proportionnel
itératif. Cette méthode de groupement permet de réduire la
variance due 2 des débranchements de trés longue durée.

3.2 Scénario d’ajustement de la pondération par
catégorie

Brick et coll. (1996) appliquent aussi un ajustement de
la probabilité de réponse afin de réduire le biais de couver-
ture. Leur méthode consiste & répartir la population cible
entre les quatre composantes décrites 2 la section 2 : 1,
représente le nombre de personnes qui vivent dans les
ménages abonnés en permanence au téléphone, z,, le
nombre de personnes qui vivent dans les ménages abonnés
irrégulidérement mais qui recoivent le service au moment de
I’enquéte, ¢,, le nombre de personnes qui vivent dans les
ménages non abonnés qui n’ont eu aucun service I’année
précédente et f,, le nombre de personnes qui vivent dans les
ménages abonnés irréguliérement qui ne regoivent pas le
service au moment de I’enquéte. Le modele de probabilité
de réponse utilisé par ces auteurs se fonde sur ’hypothése
que #, = 0. Dans ces conditions, un ajustement non biaisé
des coefficients de pondération est donné par
A = (t,+t) /1, =1+, /1), Cest-d-dire Pinverse de la

proportion de ménages abonnés irrégulitrement qui

obtiennent le service au moment de 1'enquéte. Malheu-
reusement, ces proportions sont inconnues et doivent étre
estimées. A I'instar de Brick et coll., nous utilisons les
données de la CPS pour estimer #, +1,, ¢’est-a-dire le
nombre de personnes qui regoivent le service au moment de
I’enquéte, ainsi que #,; représentons ces estimations par
t + t, et t,, respectivement. D’aprés I’ Appalachian Poll,
nous pouvons obtenir des estimations distinctes de ¢, et t,
que nous représentons par f; el f,, respectivement.
Puisque les estimations proviennent d’enquétes différentes,
nous utilisons des quotients pour I’ajustement des coeffi-
cients de pondération et estimons A comme suit

. 8y

I+

Comme certaines personnes sont plus susceptibles que
d’autres de vivre dans un ménage non abonné au téléphone,
Brick et coll. répartissent les abonnés irréguliers entre des
cellules définies d'aprés les caractéristiques liées au fait de
ne-pas avoir le téléphone et calculent la correction de la
pondération pour chaque cellule. Ils ont considéré ainsi
quatre scénarios de classification, ol les répondants sont
catégorisés selon le niveau de scolarité ou le mode
d’occupation du logement, la durée de I'interruption du
service et la race/appartenance ethnique.

Brick et coll. ont conclu que les scénarios consistant &
classer les répondants comme des abonnés iréguliers s’ils
avaient connu une interruption de service d’au moins une
semaine donnent de meilleurs résultats que les scénarios
pour lesquels le sevil d’exclusion est une interruption d’une
durée d’'un mois, si bien que pour les données de
I' Appalachian Poll, nous utilisons le seuil d’'une semaine.
Etant donné le petit nombre d’Hispaniques dans
1’échantillon de I’ Appalachian-Poll, nous ne procédons pas
a la classification selon le groupe ethnique. Par conséquent,
pour notre analyse, les classifications en cellules pour les
deux scénarios fondés sur la méthode décrite par Brick
et coll. (1996) sont les suivantes :

BWKE — ménages qui ont connu une interruption
de service d’au moins une semaine dans les
catégories définies selon le niveau de scolarité (pas
de dipldme d’études secondaires, dipléme d’études
secondaires, diplome collégial ou de niveau
supérieur) et selon la race (noire, non noire);

BWKT - ménages qui ont connu une interruption
de service d'au moins une semaine dans les
catégories définies selon le mode d’occupation du
logement (propriétaire/autre, locataire) et la race.

L’inconvénient de I'utilisation de ces scénarios dans
notre étude tient au fait que les estimations nécessaires
fondées sur la CPS sont disponibles selon I’état, mais non
selon la région, car les comtés ne sont pas tous échan-
tillonnés pour réaliser cette enquéte. Les habitants des
régions appalachiennes sont moins susceptibles d’avoir le
téléphone, mais nous ne pouvons rendre compte de ce fait
au moyen des données existantes de la CPS. Méme si nous
considérons des données a I’échelle de I’état, la taille de
I’échantitlon de la CPS n’est pas suffisante pour produire
des valeurs fiables de f4 pour toutes les cellules. Par
exemple, en 1999, I'échantillon de la CPS ne contenait
aucun Noir titulaire d’un dipldme collégial ou de niveau
supérieur vivant au Kentucky et n'étant pas abonné au
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service téléphonique. Par conséquent, les ajustements de la
pondération par cellule calculés pour I’ Appalachian Poll se
fondent sur les données de la CPS agrégées pour les trois
érats.

3.3 Ajustement proportionnel itératif (raking ratio)

Lohr (1999) explique I utilisation d’estimations obtenues
par ajustement proportionnel itératif pour faire la correction
pour lanon-réponse aux enguétes. Nous proposons d’utiliser
unge méthode similaire pour tenir compte du biais de
couverture. Nous estimons la proportion de la population
abonnée en permanence au téléphone, puis nous procédons
a un ajustement proportionnel itératif pour nous assurer que
les abonnés irréguliers compris dans Péchantillon soient
représentatifs de la part de la population qui n'est pas
raccordée continuellement au service téléphonique.

Nous estimons la proportion de ménages non abonnés en
permanence comme suit ;

+
- _ 4 : L, _ LA ‘ @
et vy

oll £,i=1,2,4, est déterminé d’apres les données de la
FCC. La premiere fraction donne une estimation de la
proportion de ménages qui regoivent le service télé-
phonique au moment de I’enquéte et la deuxigme, de la
proportion de ménages abonnés réguliérement parmi les
ménages qui regoivent le service. De nouveau, nous
supposons que f, =0. La FCC donne les taux de péné-
tration du téléphone selon 1’état, mais non selon la région.
Les données du Recensement de 1990, quant i elles,
donnent les taux de pénétration selon le comté, mais ces
taux ont varié de 1990 4 1999. Par conséquent, pour estimer
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le taux régional de pénétration en 1999, nous maintenons
constant le rapport du pourcentage de ménages n’ayant pas
le téléphone dans les régions non appalachiennes au pour-
centage de ménages n’ayant pas le téléphone dans les
régions appalachiennes, puis nous rajustons les taux
régionaux fondés sur les données du Recensement de 1990
afin qu’ils correspondent aux taux selon 1’état pour 1999,
Les données que nous avons utilisées pour calculer les taux
selon I'état en 1999 et les estimations résultantes figurent au
tableau 2.

Dans un scénario que nous appelons ajustement itératif
proportionnel selon 1'état d’abonné irrégulier ou TRAK, la
catégorie d’abonnés irréguliers est incluse 2 titre de
variables de contrdle pour I'ajustement proportionnel
itératif, en plus de 1’dge, du sexe et du niveau de scolarité.
Les totaux utilisés comine contraintes sur les marges pour
I'ajustement proportionnel itératif selon l'état d’abonné
irrégulier figurent au tableau 2.

3.4 Nouvelle pondération fondée sur les scores de

propension

Un score estimatif de propension est parfois utilisé pour
corriger la pondération afin de tenir compte de la non-
réponse aux enquétes pour lesquelles certaines caractéristi-
ques des non-répondants sont connues. Par exemple, dans
le cas d’une interview sur place, I'intervieweur connait
I’adresse du non-répondant et posséde aussi des renseigne-
ments sur la race, le sexe et I'ge. Le cas échéant, on
élabore un modtle de régression logistique qui décrit la
propension A répondre et on attribue au répondant un
coefficient de pondération, 1/p, ol j représente la
propension estimative A répondre (Little et Rubin 1987).
Selon cette méthode, un coefficient de pondération plus

Tableau 2
Calcul des totaux utilisés pour I’ ajustement proportionnel itératif selon 1'état d’abonné irrégulier
Kentucky Ohio Virginie
occidentale
Ap. Nonap. Ap. Nonap. Ap. Nonap.
Données de I’ Appalachian Poll
Taille de I’échantillon 412 407 413 405 411 415
NP™ d’abonnés irrég. dans 1’échant, 38 19 18 13 36 16
% de |'échant. sans service permanent 9,2 4.7 4,4 3.2 8.8 39
Données du recensement et de la FCC
% sans téléphone, selon V'état, 1990 10,2 10,2 4.7 4.7 10,3 10,3
% sans t€léphone, selon la région, 19,1 82 11,7 4,5 14,3 84
1990
% sans téléphone, selon I'état, 1999 6,7 6.7 5.2 52 73 7.3
% de la pop. de 1'état dans a région 18,6 81,4 2,6 97.4 31,8 68.2
Estimations
Ratio de non-couvert. Non ap./Ap. 0425 0429 0,385 0385 0,587 0,587
% estim. sans t€l. dans la région, 1999 12,5 54 13,0 50 10,1 6,0
% estim. sans service permanent 20,6 9.8 16,7 8,1 18,0 9,6
Nbre souhaité irrég. dans I’éch. 85 40 69 33 74 40
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plus élevé est attribué aux ménages échantillonnés qui sont
plus semblables que les autres aux non-répondants. Comme
il n’existe généralement aucune donnée sur la population
sans téléphone exclue des enquétes téléphoniques, nous
adoptons une méthode modifiée d’utilisation du score de
propension. Nous ajustons uniquement les coefficients de
pondération pour tenir compte des abonnés irréguliers
puisque ce sont eux qui représenterent la part manquante de
I’échantillon; les coefficients de pondération appliqués aux
abonnés réguliers ne sont pas ajustés. L’ajustement du
coefficient de pondération appliqué aux abonnés iréguliers
est 1/(1 -p), ol p représente la propension estimative a
I'abonnement irrégulier décrite par le modele présenté a la
section 2.1. Les ménages dont la propension estimée i étre
abonnés irrégulidrement au téléphone est forte pourraient
étre plus représentatifs que les autres de la population de
non-abonnés au téléphone et se voient donc appliquer un
ajustement de pondération plus important. L’ajustement est
appliqué aux coefficients de pondération de base et le
scénario est appelé propension (PROP).

L’abonnement irrégulier au téléphone n’est pas tellement
courant et la plupart des scores estimatifs de propension
sont assez faibles. Dans le scénario PROP, I'ajustement
moyen du coefficient de pondération pour un ménage
abonné irrégulidrement au téléphone est égal 3 1,167. Cet
ajustement n’est pas suffisamment important pour que les
abonnés irréguliers soient représentatifs d’eux-mémes et de
la population entiére de non-abonnés. Autrement dit,
lorsque nous rééchelonnons les coefficients de pondération
de sorte que leurs sommes correspondent aux chiffres de
population, la somme des coefficients finals pour les
abonnés irréguliers est inférieure A la taille de la population
de ces abonnés. Pour tenir compte de ce sous-dénombre-
ment, nous appliquons 1I’ajustement de 1a pondération fondé
sur le score de propension, puis nous utilisons la population
d’abonnés irréguliers comme variable de contrfle pour
I’ajustement proportionnel itératif, selon I’dge, le niveau de
scolarité et le sexe. Les chiffres estimatifs de population
pour les abonnés irréguliers sont présentés 2 la section 3.3.
Nous donnons i ce scénario de pondération le nom de
propension augmentée ou AUGP.

4. RESULTATS

L’analyse et la comparaison des scénarios d’ajustement
présentées ici font pendant 2 I’analyse réalisée par Brick et
ses collaborateurs (1996). Nous examinons pour
commencer la variation de la variance due & 1’ajustement
des coefficients de pondération en vue de réduire le biais de
couverture et nous présentons une statistique permettant de
mesurer la variabilité relative. Puis, nous évaluons les
scénarios en comparant la variance des estimations ajustées
a 'erreur quadratique moyenne de I’estimation type.

4.1 Changement de variabilité

Le but des scénarios d’ajustement est de réduire le biais
de couverture tout en contrélant la variance. L’ajustement
des coefficients de pondération pour réduire le biais
augmente la variabilité de ces coefficients, donc augmente
la variance des estimations. Kish (1992) donne une formule
pour évaluer I’augmentation de la variance due 4 I'inégalité
des coefficients de pondération. Brick et coll. (1996)
qualifient cette expression de facteur d’inflation de la
variance (FIV). Le FIV peut s’écrire sous la forme

FIV = 1 +[CV (coeff. de pondération))?, 3

ol CV (coeff. de pondération) est le coefficient de variation
des coefficients de pondération. Nous calculons le rapport
des FIV pour comparer le FIV d’un nouveau scénario de
pondération & celui du scénario type. Le tableau 3 donne les
rapports des FIV pour les six strates de I’échantillon de
I’Appalachian Poll pour chaque scénario décrit 2 la
section 3. Par exemple, un rapport des FIV de 1,12 indique
que la variance augmente de 12 % par rapport a sa valeur
lorsque I’on utilise le scénario de pondération type. La
valeur du rapport des FIV est raiscnnable pour tous les
scénarios, sauf DAY pour lequel I’augmentation moyenne
de la variance est de 300 %. Pour PROP, les valeurs du
rapport des FIV sont toutes trés proches de 1'unité, ce qui
donne & penser que les ajustements de la pondération selon
ce scénario n’augmentera pas la variance des estimations.

4.2 Réduction du biais de couverture

Nous avons estimé 17 proportions de population en nous
servant des variables d’enquéte de I’Appalachian Poll
suivant la méthode type de pondération et chacun des sept
scénarios étudiés d’ajustement (voir le tableau 4 pour la
liste des 17 variables). Nous nous sommes servis du logiciel
WesVar pour calculer les erreurs-types de ces estimations
par répétition. Nous aimerions évaluer l'efficacité de
réduction du biais de couverture de chaque scénario en
regard de ces 17 caractéristiques. Des estimations dépour-
vues de tout biais de couverture téléphonique provenant
d’une source indépendante représenteraient les données de
référence idéales. Malheureusement, de telles données
n'existent pas et certaines hypotheéses doivent étre
formulées concernant le modéle afin de procéder & I'éva-
luation. Nous supposons que les méthodes d’ajustement des
coefficients de pondération réduisent le biais de couverture.
Donc, nous considérons la différence entre I’estimation type
et I’estimation ajustée comme une estimation non biaisée de
la diminution du biais de couverture due a I’ajustement.
L’hypothése favorise les estimations ajustées, puisqu’elles
sont considérées comme étant dépourvues de biais.

Partant de notre hypothése, nous comparons I’estimation
produite par chaque scénario a 1'estimation type. Nous
estimons la réduction du biais de couverture par différences
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Tableau 3
Rapport des facteurs d’inflation de la variance liés 4 I’ ajustement des coefficients de pondération

Région Rapport du FIV du scénaric d’ajusternent au FIV de la pondération type
DAY DAYG BWKE BWKT TRAK PROP AUGP
Non appalachienne, Ohio 0,999 0,997 1,004 1,023 1,063 0,999 1,061
Appalachienne Ohio 1,480 1,616 1,039 1,091 1,331 0,999 1,336
Non appalachienne, Kentucky 4,151 1,040 1,018 1,054 1,030 0,999 1,029
Appalachienne, Kentucky 2,433 1,069 1,045 1,042 1,129 1,003 1,145
Non appalachienne, Virginie occid. 6,331 1,027 1,010 1,029 1,020 0,999 1,024
Appalachienne, Virginie occid. 2,935 1,085 1,058 1,053 1,116 1,005 1,119
Moyenne des scénarios 3,055 1,039 1,029 1,049 1,115 1,001 1,190
Tableau 4
Réduction estimée du biais et rapport des biais pour certaines caractéristiques
Estimation type Réduction estimée du biais Rapport des biais
Caractéristique Estimation Erreur- DAY DAYG BWKE BWKT TRAK PROP AUGP DAY DAYG BWKE BWKT TRAK PROP AUGP
type
Propriétaire
Non appal., Ohio 722 31 0.6 0.5 0,5 1,2 L4 a1 L& 0,2 0,2 0,2 04 0.5 0,0 0,5
Appal., Ohio 754 2.8 44 11 0.6 21 32 03 15 1,6 02 0,2 0,8 1,1 0.1 1,2
Non appal., Kentucky 68,6 31 72 08 09 1.8 1.5 0.2 1,5 23 03 0,3 06 0,5 0,1 0,5
Appal. Kentucky 80,5 12 29 08 0,3 1,3 0,3 0,0 03 13 0.3 0,1 06 0,1 0,0 0,1
Non appal., Virginie occid. 80,0 3 14,2 1,6 0,9 1.9 1.4 0.2 14 6,1 0.7 04 08 0.6 0,1 0.6
Appal., Virginie oceid, 81,9 2,2 82 0,7 04 0.5 0,3 0.0 -0,2 37 0.3 0,2 0.2 0,1 00 0,1
Pas d’ass.-maladie
Non appal., Ohic 13 1,7 0% GOt 06 -14 -7 0.1 -1.8 0,0 0,12 0.4 -0.8 -0 -0.1 -1,1
Appal., Ohio 126 21 09 0! 03 03 0.5 0,1 06 0.4 0.1 0,1 02 03 0,0 03
Non appal., Kentucky g8 1,8 1.8 04 0,2 03 0,0 0,1 0.1 1,0 0,2 ¢1 0.2 0,0 0.0 0,0
Appal. Kentucky 222 24 34 0.1 0,1 -0,2 -0,8 -0.4 -1.5 1.4 0,0 0.0 -0,1 -0,3 -0,2 -0,6
Non appal., Virginie occid. 14,2 2,1 48 05 07 -0 -2 03 -1.4 -23 0,2 0,3 -0,5 -0,6 -0,1 0,7
Appal., Virginie occid, 24,6 2.5 2,5 -8 -1,7 -1.3 -2,7 0.6 -3.0 1,0 -0.3 -0,7 0.5 «1,1 0,2 -1,2
Pas suffisamment d’argent
pour se nourrir
Nen appal., Ohio 10,8 1.9 47 06 09 -6 -2,2 -0,1 2,1 -0,4 0,3 0.5 -0,9 -E2 0,0 -1,2
Appal., Ohio 162 23 41 08 06 13 33 02 34 -9 03 03 05 13 01 -4
Non appal., Kentucky 114 24 33 H8 13 -7 -6 04 -1,8 14 03 0,5 -0,7 0,7 0,2 0.8
Appal. Kentucky 20,2 24 74 A3 2,1 -2,1 -3.8 04 -3.8 -3,1 -1,0 0.9 -0,9 -1,6 0,2 -1,6
Non appal., Virginie occid. 14,0 2.1 43 H1 -0 -14 -1.7 -0,3 -1.8 2.1 0,0 0.5 -0.7 -0,8 05,2 £,9
Appal, Virginie occid. 16,4 20 L5 07 -1,0 09 -2.2 -0,5 -2,6 08 0,3 0,5 0.4 -1,1 03 -1.3
Ordinateur 4 la malson
Non appal., Ohio 60,1 3,0 04 03 0,6 1.2 1,3 0,1 1.4 1] 0,1 0.2 04 0,5 0,0 05
Appal., Ohio 400 .30 1,2 0,2 0,3 0,38 1.8 0,1 2,0 0.4 0,1 0,1 0.3 0,6 0,0 0,7
Non appal., Kentucky 44,5 30 6,7 09 0,8 1,1 09 0,2 1,0 2.3 03 03 04 0.3 0,1 03
Appal. Kentucky 297 23 19 10 0% 1 23 00 19 08 04 04 05 10 00 08
Non appal., Virginie occid. 46,2 2,6 76 06 1,1 12 1,5 0,3 1.6 29 0.2 04 0.4 0.6 0,1 0,6
Appal., Virginie oceid. 36,1 2.7 43 L0 03 0.4 0.2 0.3 0,5 1.6 04 0,1 0.2 0.1 0,1 0,2
Sommaire des 17 variables
Valeur moy. absolue 0,032 0,005 0006 0009 0,013 0002 0014 1,3%6 0235 0620 0412 088% 0075 0,885
Valeur méd. absolue 0,022 0,005 0006 0011 0014 0001 0014 0995 0240 0,245 0420 0605 0055 0,665

Nota : En plus des quatre proportions énumérées dans le tableau, le sommaire des 17 variables inclut les variables suivantes : inquiet au sujet

du revenu, meilleure situation économique durant les années 1990, insatisfait de son propre avoir, marié, a des enfants, chomeur, diplome
collégial, en bonne ou en excellente santé, maladie grave dans le ménage, pas de médecin de famille, satisfait de son propre logement,

cau potable trés siire et acces A Internet & domicile.

entre I'estimation type et D’estimation ajustée. Nous
obtenons sept estimations distinctes de la réduction du
biais, une pour chaque scénario. La réduction estimée du
biais est donnée par

b, =p -b; 4
ol b, représente la réduction estimée du biais grice au

scénario i, §_ représente I’estimation type et p,, I’estimation
produite par le scénario d’ajustement i. Le tableau 4 donne,

pour chaque scénario, les réductions estirnées du biais pour
quatre caractéristiques pour chacune des six strates. Pour
fes caractéristiques « propriétaire du logement », « pas assez
d’argent pour se nourrir » et « ordinateur », la direction du
biais est assez uniforme pour les divers scénarios et les
diverses régions. Fait rassurant, cette direction est celle
prévue pour ces caractéristiques, puisqu’un moins grand
nombre de personnes sont propriétaires de leur logement,
un plus grand nombre n’ont pas suffisamment d’argent pour
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se nourrir et un moins grand nombre possédent un ordina-
teur & la maison selon les estimations ajustées que selon les
estimations obtenues par pondération type. Pour [’assu-
rance-maladie, la direction du biais est en grande partie
uniforme pour les diverses régions. L’estimation type est
entachée d’un biais par excés pour la région appalachienne
de 1'Ohio et la région non appalachienne du Kentucky et
est, en général, entachée d’un biais par défaut pour les
autres régions.

La grandeur absolue de la réduction du biais n’est pas, en
soi, entierement significative, car elle ne tient pas compte
de I'importance de 'erreur d’échantillonnage associée a
I’estimation. Par conséquent, & 'exemple de Brick et
coll. (1996}, nous calculons aussi le rapport des biais. Ce
rapport pour le scénatio i, r;, est donné par

bi
r, = ,

(5 ®
ol se(p,) représente I'erreur-type de I'estimation type. Le
tableau 4 donne aussi le rapport des biais pour les estima-
tions présentées. DAY, TRAK et AUGP donnent les
rapports des biais les plus importants; pour ces scénarios
d’ajustement, le biais n’est pas négligeable si nous consi-
dérons I'erreur-type, Pour DAYG et PROP, le rapport des
biais est faible, donc la réduction du biais est faible compa-
rativement a I’erreur de I’estimation.

4.3 Erreur quadratique moyenne

Puisque nous considérons que les estimations types sont
biaisées, nous devrions évaluer I'erreur d’aprés 1’erreur
quadratique moyenne plutdt que la variance. L'EQM de
I’estimation type correspond approximativement a

eqm; = var(p,) + b/ ©)
pour chaque scénario d’ajustement. Rappelons que nous
supposons que les estimations ajustées sont dépourvues de
biais, si bien que leur erreur quadratique moyenne doit étre
égale a leur variance. Nous pouvons calculer selon deux
méthodes la valeur approximative de la variance des esti-
mations ajustées. Pour obtenir la premiére approximation,
nous multiplions le rapport des FIV du tableau 3 par la
variance de I'estimation type. Nous pouvons aussi estimer
la variance des estimations ajustées par des méthodes de
répétition.

Pour comparer I’erreur de 1’estimation ajustée a 1’erreur
de I’estimation type, nous calculons le rapport quadratique
moyen (RQM). Si nous utilisons la variance FIV, le RQM
estimé est donné par

100 x rapport des FIV. x var(p
rqmgy, () = id — 2) (7a)
eqm, ( §)
Pour la méthode par répétition de calcul de la variance, le
RQM estimé est donné par

100 x var,( p)

rqm,,,..{f) =
qmy,p; (P) eqm‘(ﬁ)

(7b)

ou var,(p) est la variance estimative de I'estimation
ajustée, obtenue par répétition. Un RQM de 100 indique
que la variance de |’estimation ajustée est exactement égale
a ’erreur quadratique moyenne de I'estimation type. Un
ROQM supérieur & 100 signifie que la variance de I’estima-
tion ajustée est plus grande que I’EQM de ’estimation type
et que le compromis biais-variance pour le scénario étudié
n’est pas favorable. Un RQM inférieur & 100 signifie que
I’estimation ajustée est meilleure que 1'estimation type en
ce qui concerne I’erreur globale.

Le tableau 5 donne les valeurs estimatives du RQM pour
certaines variables d’enquéte de 1’ Appalachian Poll, ainsi
qu'un sommaire de ces valeurs pour 17 variables pour
chaque scénario d’ajustement. Les estimations du RQM
varient selon la région et selon le scénario. Les valeurs du
RQM calculées au moyen de deux estimations différentes
de la variance différent aussi, mais les valeurs sommaires
sont comparables pour les deux variances. Le scénario
DAY est celui qui donne les valeurs du RQM les plus
élevées, ce qui laisse entendre que cette méthode d’ajuste-
ment de la pondération n’est pas judicieuse, car elle
augmente trop la variance. Les scénarios TRAK et AUGP
sont ceux qui produisent les valeurs moyenne et médiane du
RQM les plus faibles, mais ils donnent des estimations
défavorables pour quelques caractéristiques, comme
I’indiquent les valeurs maximales élevées du RQM. Les
scénarios d’ajustement de la pondération par catégorie
BWKE et BWKT donnent de bons résultats et la valeur
estimative maximale du rapport quadratique moyen ainsi
obtenue est assez faible. Pour le scénario PROP, toutes les
valeurs du RQM s'approchent de 100, ce qui donne a
penser que I'erreur globale des estimations calculées selon
ce scénario est comparable 4 I'erreur des estimations.

5. CONCLUSIONS

Bien que l'usage du téléphone soit trés répandu, les
enquétes téléphoniques seront toujours entachées d’un
certain biais, puisque les ménages non abonnés sont exclus
de la base de sondage et que les caractéristiques de la popu-
lation de non-abonnés différent de celles de la population
d’abonnés. Le biais de couverture peut étre réduit par post-
stratification sur des variables telles que le revenu et le
niveau de scolarité et n’est pas nécessairement problé-
matique dans tous les cas. Cependant, lorsque les enquétes
visent des régions pauvres ou rurales ol le taux de péné-
tration est faible, le biais de couverture pose un probléme
important.

Nous proposons quetques nouvelles méthodes pour
réduire le biais de couverture par ajustement des coeffi-
cients de pondération attribués aux répondants faisant partie
de la populatior d’abonnés irréguliers. Nous comparons les
estimations résultantes a celles produites par d’autres
méthodes existantes. Pour comparer ces méthodes, nous
supposons que les estimations ajustées sont dépourvues de
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biais. En I'absence d’estimations de référence non biaisées,
il est impossible de valider cette hypothése. Les rapports
quadratiques moyens présentés ici sont vraisemblablement
biaisés par défaut, puisque le biais qui entache I’ estimation
ajustée n’est pas inclus. Les RQM estimatifs sont néan-
moins utiles pour comparer les méthodes et donnent une
bonne idée de I'efficacité des ajustements de la pondé-
ration.

Comme prévu, nous constatons que la méthode du
nombre de jour DAY donne lieu 4 une trop forte variabilité
pour étre utile. La méthode des groupes de jour (DAYG)
semble donner de meilleurs résultats, mais la plupart des
rapports quadratiques moyens s'approchent de 100, ce qui
signifie que 1"'amélioration par rapport a l’estimation type
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n’est pas importante. L’avantage de ce scénario tient a sa
simplicité. L’ajustement de la pondération est facile a
appliquer et ne nécessite pas de données auxiliaires.

Les scénarios d’ajustement de la pondération par
catégorie ont ’avantage d’accorder plus de poids aux
répondants compris dans les cellules ol la probabilité
d’avoir un téléphone est faible. Pour ces scénarios, la
réduction du biais est plus forte pour les variables corrélées
aux variables de classification. Par exemple, la propriété du
logement et la propriété d’un ordinateur sont des variables
positivement corrélées et le scénario BWKT, ob les
répondants sont classés selon la propriété du logement,
produit des estimations de la proportion de ménages
possédant un ordinateur systématiquement plus faibles que

Tableau 5
Rapport quadratique moyen pour certaines caractéristiques

Rappen quadratique moyen des FIV

Rapport quadratique moyen des variances

Caractéristique DAY DAY(G BWKE BWKT TRAK PROP AUGP DAY DAYG BWKE BWKT TRAK PROP AUGP
Propriétaire
Non appal., Ohio 96,1 972 913 8Bl 875 998 845 986 982 982 8B4 B1B 995 787
Appal., Ohio 423 974 987 689 579 991 525 71,7 965 8%6 71,1 51,6 992 466
Non appal., Kentucky 639 976 945 77,7 831 994 835 21,9 982 928 757 81,3 988 801
Appal. Kentucky 893 96,1 1023 77,0 1106 1003 1124 1160 100,7 104,1 884 1192 100,0 1183
Non appal., Virginie occid. 166 71,2 89,1 623 758 992 755 286 81,1 944 714 B55 100,01 84,2
Appal., Virginie occid. 20,2 984 1032 100,3 1093 1005 1106 435 106,0 101,1 1048 1088 99,1 1089
Pas d’ass.-maladie
Non appal., Ohio 999 990 882 614 51,9 995 485 988 100,5 112, 101,7 820 1019 76,
Appal., Ohio 126,83 101,3 102,1 1065 1251 999 1235 923 988 956 940 1058 990 1004
Non appal., Kentucky 2064 999 1009 1028 1030 998 1027 390 879 907 862 978 966 955
Appal. Kentucky 82,7 106,7 1044 1037 102,1 979 84,3 53,5 199 10492 1053 114,1 100,0 100,5
Non appal., Virginie occid. 1002 971 S06 840 717 979 71,3 1366 992 940 897 906 1008 8473
Appal., Virginie occid. 1496 99,2 741 835 528 957 467 1070 965 751 843 515 967 454
Pas suffisamment d’argent pour
Se nourrir
Non appal., Ohio 86,5 905 805 579 452 997 456 1052 1008 1043 945 653 1020 670
Appal., Ohio 319 929 974 861 486 994 464 685 982 968 902 694 1011 664
Non appal., Kentucky 139,1 941 782 695 695 967 643 320,7 9458 91,9 857 776 100,! 685
Appal. Kentucky 223 558 576 587 310 972 319 36,5 684 685 695 368 1002 385
Non appal., Virginie occid. 117,3 1026 824 71,0 596 97,7 512 1057 1019 947 8383 71,5 1016 685
Appal., Virginie occid. 181,6 970 84,1 885 504 941 399 92,2 988 896 929 59,0 975 4383
Ordinateur 3 la maison
Non appal., Ohio 98,1 985 964 882 881 998 86,1 99,5 99,5 102,0 102,1 10563 100,6 L0238
Appat., Ohic 1272 101,2 1031 101,2 962 997 925 1160 996 101.2 96,5 94,1 991 B86S
Non appal., Kentucky 67,7 949 944 927 936 995 928 27,1 937 91,5 897 903 982 884
Appal. Kentucky 147,1 89,0 91,7 851 557 1003 684 589 81,1 855 795 468 1009 666
Non appal., Virginie occid. 668 969 866 858 761 985 735 596 958 851 853 729 986 686
Appal., Virginie occid. 82,7 956 1044 1030 111,2 996 1082 41,8 881 1016 999 (133 983 1070
Sommaire de dix-sept variables
Moyenne 1376 97,5 943 922 852 993 838 1252 991 971 968 960 1002 935
Médian 1075 9%0 991 971 898 998 863 948 689 987 985 980 1000 924
Minimum 10,9 558 0.9 579 41 941 5.7 7.0 684 431 621 76 946 60
Maximum 607,7 108,5 104,8 1048 109,1 133,1 1005 6952 140,8 1445 1475 5938 116,7 5454
Pourcentage en dessous de 100 47,1 608 61,8 618 588 657 873 637 62,7 569 588 539 588 588

Nota : En plus des quatre proportions énumérées dans le tableau, le sommaire des 17 variables inclut les variables suivantes : inquiet au sujet
du revenu, meilleure situation économique durant les années 1990, insatisfait de son propre avoir, marié, a des enfants, chémeur,
diplome collégial, en bonne ou en excellente santé, maladie grave dans le ménage, pas de médecin de famille, satisfait de son propre
logement, eau potable trés siire et accés & Intemet 4 domicile.
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les estimations types. Le tableau 5 montre que les scénarios
BWEKE et BWKT produisent la plupart du temps une
meilleure estimation. Scoulignons aussi que, méme quand
ces scénarios produisent une estimation qui n’est pas
meilleure, ’augmentation de la variance reste assez faible.
La méthode d'ajustement de la pondération par catégorie
donne de bons résultats pour les échantillons de grande
population, tels que les états ou les pays, puisque les
données auxiliaires nécessaires pour calculer les ajuste-
ments peuvent étre obtenues facilement. La méthode est
plus difficile 4 appliquer pour des échantillons de popula-
tions trés spécifiques, comme les comtés.

La méthode d’ajustement proportionnel itératif (raking
ratio), TRAK, produit plusieurs valeurs estimatives trés
favorables du RQM. Ce scénario nous a permis de tenir
compte de la différence de tanx de pénétration du t€léphone
selon la région, mais non des différences selon d’autres
caractéristiques démographiques. La variabilité a angmenté
lorsque nous avons estimé les taux régionaux d’aprés les
taux au miveau de |’état. Par conséquent, comme pour
I’ajustement de la pondération par catégorie, le scénario
donne de meilleurs résultats pour les é€chantillons de
grandes populations. Bien que les valeurs moyenne et
médiane du RQM estimé soient faibles pour ce scénario,
certaines valeurs du rapport sont élevées. Les plus €levées
sont celles observées pour 1'Chio ol la proportion
d’abonnés irréguliers dans I’échantillon est faible compara-
tivement & la proportton estimative d’abonnés permanents.

A lui seul, I'ajustement selon le score de propension,
PROP, réduit trop peu le biais pour étre valable. Cependant,
I’ajustement d’apres le score de propension est avantageux
parce qu’il permet de tenir compte des différences de proba-
bilité d’&tre abonné au service téléphonique sans devoir
utiliser des données extérieures. Conjugué A I'ajustement
proportionnel itératif, le scénario fondé sur le score de
propension AUGP produit de bons résultats.

De nombreux éléments doivent étre pris en considération
pour déterminer quel scénario d’ajustement est le meilleur.
Comme nous I’avons mentionné plus haut, les scénarios
d’ajustement de la pondération par catégorie BWKE et
BWKT sont difficiles & appliquer si la population cible est
tres spécifique. Cependant, ces scénarios sont assez
prudents, en ce sens qu’ils réduisent habitellement le biais
sans augmenter la variance. Les scénarios fondés sur
I’ajustement proportionnel itératif donnent ordinairement de
meilleurs résultats que les scénarios d’ajustement de la
pondération par catégorie, mais causent parfeis une
augmentation de la variance dans le cas d’ajustements
importants de la pondération. Nous conseillons par
conséquent de calculer les estimations suivant plusieurs
scénarios, puis de déterminer lequel offre le meilleur
cOmpromis biais-variance,

Brick et coll. (1996) font remarquer que ces ajustements

de la pondération pour tenir compte de la couverture
téléphonique devraient représenter un meilleur moyen de

réduire 'erreur quadratique moyenne si I’échantillon
d’enquéte est de grande taille. Le rapport des biais
augmente & mesure que la taille de I’échantillon augmente,
puisque le biais ne varie pas, mais que l'erreur type de
I’estimation, qui figure au dénominateur, diminue.

Les résultats de cette étude et d’autres indiquent que les
ajustements pourraient étre utiles pour bon nombre d’esti-
mations calculées d’aprés les données d’enquétes télé-
phoniques et devraient &tre pris en considération sérieuse-
ment. Les avantages de |'ajustement semblent surpasser ses
inconvénients dans le cas des scénarios d’ajustement de la
pondération par catégorie, d'ajustement proportionnel itér-
atif et du score de propension augmenté. Compte tenu de la
petite taille de I'échantillon et de la population spéciale
visée par 1'Appalachian Poll, il est conseillé de ne pas
généraliser ces résultats tant que les méthodes n’auront pas
¢été évaluées plus en détail. Elles doivent encore étre testées
en se fondant sur une enquéte dépourvue de biais de
couverture, c'est--dire une enquéte dont la base de
sondage comprend les ménages non abonnés au téléphone
et qui fournit des renseignements sur ia situation d’abonne-
ments au téléphone, afin d’évaluer la validité des hypo-
théses. Les données de la National Survey of America’s
Families ou de la National Health Interview Survey pourrait
convenir pour évaluer les méthodes d’ajustement et les
hypothéses.
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ANNEXE
Régression logistique de I'état d’abonné irrégulier

Suit la description du modéle que nous avons utilisé pour
prédire 1’état d’abonné irrégulier. La plupart des variables
du modéle ont trait au statut socioéconomique. Les coeffi-
cients indiquent que les personnes jeunes, les personnes 2
faible revenu, celles qui ne sont pas occupées 4 temps plein,
les Amérindiens et les Afro-américains, et les habitants des
comtés défavorisés ont une plus forte propension que les
autres & &tre abonnés irrégulierement au téléphone. Le
niveau de significalion élevé du test de Hosmer et
Lemeshow indique que l'ajustement du modele est
excellent. L'aire importante sous la courbe ROC nous
indique que le pouvoir discriminatif du modéle est bon.
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Codage des variables

Age
0 - «Refus » nombre =9
1- 184 29 ans
2- 30444 ans

3- 45a45%ans
4 - plus de 60 ans
Faible revenu
0 - Revenu du ménage supérieur a 20 000 § ou refus
1 - Revenu du ménage inférieur a 20 000 $
Situation d’emploi
0 - Occupé A ternps plein ou retraité
1 - Autre (refus, temps partiel, ménagére, étudiant,
chémeur, autre)
Race
0- Caucasien, natif de 1’Alaska, Hispanique ou
Asiatique
1- Amérindien, Afro-américain,
Région appalachienne
0 - Ne vit pas dans un comté défavorisé du Kentucky,
de I’Ohio ou de la Virginie occidentale
1 - Vit dans un comté défavorisé
Kentucky/ Virginie occidentale
(- Ohio '
1- Kentucky ou Virginie occidentale

Noir ou autre

Résultats
Variables dans I’équation

Variable B E.-T.

Age (refus) 22,107 12,160
Age (18229) 2,006 0,357
Age (30244) 1,664 0,347
Age (45259) 1,064 0,364
Faible revenu 1,358 0,189
Situation d’emploi 0,397 0,187
Race 1,136 0,292
Région appalachienne 0,531 0,196
Kentucky/Virginie occid. 0,567 0,216
Constante -5,712 0,401

Test de la qualité de I’ajustement de Hosmer Lemeshow

Chi carré 3,568

Degrés de liberté 8

Valeur p 0,894
Courbe ROC

Aire sous la courbe 0,782
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Effet de ’'intensité des efforts en vue de joindre les répondants :
enquéte torontoise sur le tabagisme

LOUIS T. MARIANO et JOSEPH B. KADANE!

RESUME

Dans une enquéte téléphonique, le nombre d’appels est utilisé comme indicateur de fa difficulté 3 joindre le répondant. Ceci
permet, dans un modele de non-réponse, une division probabiliste des non-répondants en deux catégories ; réfractaires (ceux
qui refuseront toujours de répondre) et non-réfractaires (ceux qui ne sont pas disponibles pour répondre). Cela permet en
outre d'estimer stochastiquement les opinions de ce dernier groupe de non-répendants et d’évaluer si la non-réponse est
ignorable aux fins des inférences au sujet de la variable dépendante. Nous avons appliqué ces idées aux données d'une
enquéte dans la région métropolitaine de Toronto ayant porté sur les attitudes 4 I'égard de 1"usage du tabac en milieu de
travail. A 1’aide d’un modgle bayesien, nous échantillonnons la distribution postérieure des paramétres du modele par les
méthodes de Monte Carlo & chaine de Markov. Les résultats révélent que la non-réponse n'est pas ignorable et que ceux
qui n’ont pas répondu étaient deux fois plus susceptibles d’accepter le libre usage du tabac en miliev de travail que ceux
qui ont répondu,

MOTS CLES : Rappels, nombre de; analyse bayesienne; méthode de Monte Carlo A chaine de Markov; non-réponse

informative; non-réponse ignorable.

1. INTRODUCTION

Compte teau des réalités de la non-réponse dans toute
enquéte, il est bon de juger comment on tiendra compte de
cette derniére dans I’interprétation des données recueillies.
Rubin {1976) énonce des conditions nécessaires et suffi-
santes pour qu’une telle analyse se confonde, des points de
vue fréquentistes, de vraisemblance et bayesiens respec-
tivement, avec une analyse reposant sur un modele qui
comporte un mécanisme de données manquantes. C'est en
s'appuyant sur ce cadre que Little et Rubin (1987) ont
enrichi une vaste documentation spécialisée d’une modéli-
sation « informative et non-ignorable » de la non-réponse.

En cemant Iinteraction enquéte-enquété, on peut affiner
I’analyse de I'importance des données manquantes dans une
enquéte. Pour notre propos, nous citerons I’exemple d’une
enquéte sur les attitudes des Torontois & 1'égard de I'usage
du tabac en milieu de travail. On avait choisi des numéros
de téléphone au hasard et, pour joindre les gens ainsi visés,
on avait fait au moins 12 tentatives d'entrée en communica-
tion. Les données relatives aux répondants nous renseignent
uniquement sur le nombre d’appels jusqu’a achévement
d’interview et ne précisent pas les moments ol les tenta-
tives infructueuses ont eu lieu. Méme avec ces données
moins riches sur la difficulté de joindre les répondants, nous
constatons que le nombre d’appels infructueux est une
indication importante au moment de considérer les résultats
de I’enquéte.

L’utilisation des données sur le nombre de tentatives
d’entrée en communication avec I’enquété sélectionné n’a
rien d’unique. Potthoff, Manton et Woodbury (1993)

exposent une méthode de comection de biais d’enquéte par
indisponibilité qui prévoit une pondération en fonction du
nombre de rappels. Notre analyse vise aussi le biais par
indisponibilité, mais avec de grandes différences. Au lieu
de supposer qu’il n’y a pas de refus, nous tenons compte de
leur éventuelle existence dans une modélisation du méca-
nisme qui cause la non-réponse. Dans 1’analyse qui suit,
nous évaluons le rapport entre la non-réponse et la variable
dépendante d’intérét dans cette enquéte avec les autres
variables explicatives, et ce, aprés une pondération en
fonction tant de la taille des ménages que de caractéris-
tiques démographiques appropriées de la population. Nous
nous trouvons donc 2 nous demander non seulement s’il y
a erreur par indisponibilit€, mais aussi si une stratification
des répondants selon la taille des ménages et la structure
4ge-sexe actuelle peut écarter la nécessité de prendre
'erreur en compte par un mécanisme de description de la
non-réponse. A noter que, dans ce cas, nous nous alignons
sur les groupes de Pederson, Bull et Ashley (1996) dans les
analyses originales publiées de I'ensemble de données. Des
méthedes de correction de cellules plus complexes sont
possibles (Little 1996; Eltinge et Yansaneh 1997, mentions
bibliographiques de ces documents, erc.).

Dans I'ordre de présentation de notre article, la section 2
renseigne plus en détail sur I'enquéte, la section 3 expose la
méthodologie employée, les sections 4 et 5 examinent
respectivement Jes modeles « données manquantes aléa-
toires » et « données manquantes non-ignorables », la
section 6 décrit les distributions a priori choisies pour
1’analyse principale, la section 7 explique les résultats de
cette analyse et la section 8 tire des conclusions.

' Louis T. Mariano est un candidat au doctorat, Department of Statistics, Carnegie Mellon University, Pittsburgh, PA 15213; Joseph B. Kadane est Leonard
J. Savage University Professor of Statistics and Social Sciences, Department of Statistics, Camegie Mellon University, Pittsburg, PA 15213,



144 Mariano et Kadane : Effet de Fintensité des efforts en vue de joindre les répondants

2. ENQUETE

Dans la municipalité de Toronto, un réglement sur
I'usage du tabac en milieu de travail est entré en vigueur le
1* mars 1988. Depuis janvier de cette méme année, on a
effectué six enquétes pour évaluer les attitudes de la popu-
lation a I’égard du tabagisme, la sensibilisation au danger
pour la santé de I'usage du tabac et 'incidence du régle-
ment sur les résidents de la région métropolitaine de
Toronto. Les données de notre analyse viennent de la
troisieme de ces enquétes. Northrup (1993} livre des indi-
cations techniques sur cette dernigre. Pour plus de clarté,
précisons que nos données d’analyse sont celles de la
troisiéme reprise de I’enquéte et que les données des deux
premiéres sont alors celles des phases I et II.

Northrup (1993) indique que les données d’intérét, qui
ont été€ mises 2 la disposition des intéressés par I'Institute
for Social Research (ISR) de 1'Université York, ont été
recueillies auprés de | 429 résidents de la région métropo-
litaine de Toronto en décembre 1992 et mars 1993. Aux
fins de 1’enquéte, il y a eu sélection probabiliste en deux
degrés des répondants. Au premier degré, on a fait de la
« composition aléatoire » et, au deuxidme degré, on s’est
reporté au jour de naissance le plus récent pour sélectionner
un adulte aprés entrée en communication avec le domicile
admissible. On a alors pondéré les réponses selon le nombre
d’adultes dans les ménages. Dans I’analyse qui suit, nous
avons également appliqué une poststratification par groupe
age-sexe selon les données du recensement en vue d’une
correction de sous-représentation de sous-populations. Au
stade de la collecte de données, le nombre de lignes télé-
phoniques des ménages n’a pas €t€ pris en considération.

Le nombre de tentatives d’entrée en communication
figure comme variable dans ’ensemble de données. Il n’y
a pas de valeurs manquantes pour cette variable.
Northrup (1993) explique que les 1 429 réponses ont été
tirées d’un échantillon de 5 702 numéros de téléphone
générés par la technique de composition aléatoire. Sur ces
5 702 ménages, 2 286 ont &té jugés admissibles et 3 150,
inadmissibles aprés vérification. On n’a pu déterminer
I"admissibilité des 266 ménages restants. L'ISR a supposé
que le taux d’admissibilité des ménages était le méme pour
ces 266 numéros de téléphone que pour le reste de ’échan-
tillon de composition aléatoire. Ce taux implique un total
estimatif de 2 398 ménages échantillonnés et un taux de
réponse de 60 %. Ainsi, on estime 3 969 le nombre de
ménages sélectionnés qui n’ont pas répondu. Chacun a regu
12 appels au minimum le jour, le soir et le week-end avant
d’étre classé comme « ménage non répondant »,

Aux fins de la présente analyse, la variable dépendante
est l'opinion d’une personne-sur la réglementation de
I'usage du tabac en milieu de travail selon une des trois
catégories suivantes ; la catégone 0 comrespond a la permis-
sion de fumer seulement dans des zones réservées, la
catégorie 1, a I'interdiction totale du tabac, et la catégorie 2,
a une permission totale. Pour chaque sujet soumis a
I’enquéte, soit ¥, € {0, 1,2} I'opinion du sujet i.

Les données portent sur les réponses & 50 questions et
sur 18 autres variables de caractérisation des sujets. Voici
quelques indicateurs employés :

« Connaissance des risques » est un résultat entier
variant de O & 12 pour la connaissance des nisques et
des effets du tabagisme passif;

- « Etat de fumeur » indique si le sujet fume
actuellement (8), a déja fumé (SQ) ou n’a jamais
fumé (NS);

- «Ftat de réaction » indique si la fumée secondaire
dérange le sujet : « dérange toujours » (b.A),
« dérange d’habitude » (b.USUL) et « ne dérange
pas » (b.NO);

—  «Age»: (age en années - 50)/ 10.

Pederson, Bull, Ashley et Lefcoe (1989) ont élaboré un
indicateur de connaissance des effets sur la santé du
tabagisme passif a I’aide des réponses a six questions de
I’enquéte ol on mesurait la connaissance qu’avait le sujet
des effets de la fumée secondaire. Avec les questions de
Pederson et coll., on a créé pour les données de phase LI
Pindicateur ici rebaptisé « Connaissance des risques ». Une
note plus élevée pour la connaissance des risques indique
que le sujet connait mieux les dangers du tabagisme passif.
Nous avons enfin modifié et remis & I’échelle la variable
« Age » pour ainsi nous aligner sur le traitement de 1'ige par
Bull (1994) dans I’analyse des données des phases [ et IL.

3. APERCU DE LA METHODOLOGIE

Notre question fondamentale est la suivante : pouvons-
nous ne pas tenir compte de la non-réponse par unité et
traiter les données observées comme un sous-échantillon
aléatoire de la population? Pour reprendre les termes de
Little et Rubin (1987) et de Rubin (1976), s’il est possible
de traiter les données d’observation de la variable
dépendante d’intérét comme un sous-¢chantillon aléatoire,
les données manquantes sont alors entigrement aléatoires
{(« missing completely at random » ou MCAR). $’il est
possible de traiter les données d’observation de la variable
dépendante d’intérét comme sous-échantillon aléatoire en
conditionnant par les variables explicatives, les données
manquantes sont « simplement aléatoires » (« missing at
random » ou MAR). Si 0 représente les parametres des
données et m, les paramétres du processus générant les
données manquantes, Rubin (1976) dit de ces paramétres
qu'ils sont distincts si on ne peut lier a priori & 4 6 par des
restrictions d’espace paramétrique ni des distributions
a priori de parametres. Si le traitement MCAR ou MAR
s’applique et que 7 et 8 sont distincts, le mécanisme qui
cause la non-réponse est jugé « ignorable » aux fins des
inférences au sujet de la distribution de la vaniable d’intérét.
Si les données manquantes pour la variable dépendante sont
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fonction des valeurs de cette variable, le mécanisme est dit
« non-ignorable » (NI). Groves et Couper (1998) font
observer que, si les probabilités de participation sont
fonction de la variable dépendante visée, le biais de non-
réponse peut &tre relativement important méme avec un bon
taux de réponse.

Soit R, un indicateur de réponse, R, I{répondm, (sujet i)
etR = (R - R )T Little et Rubin (1987) font voir qu’une
méthode poss:ble de prise en compte du mécanisme de non-
réponse est I'inclusion dans le modele de cette variable
indicatrice de réponse. On peut qualifier le mécanisme de
non-réponse d’ignorable si x et © sont distincts et que :

f(R | obs? m:s’ K) f(R I
ob ¥, et Y . représentent respectivement les données
cbservées et les données manquantes de la variable
dépendante d’intérét.

Dans toute cette analyse, nous emploierons les termes
« hypothése MAR » et « hypothése NI », Précisons que, dans
le premier cas, il s’agit de I’hypothése du caractére non
informatif du mécanisme de non-réponse aux fins des
inférences relatives a la variable dépendante indiquée i la
section 2. En d’autres termes, les valeurs observées de cette
variable constituent un sous-échantillon aléatoire de la
population, peut-&tre & l'intérieur de postrates, et il est
inutile de tenir compte du mécanisme de non-réponse. Dans
le second cas, il s'agit de I'hypothése du caractdre non-
ignorable de ce méme mécanisme et de I’impossibilité de
traiter comme sous-échantillon aléatoire les données
recueillies pour la variable dépendante. Plus précisément,
les inférences au sujet de la population doivent tenir compte
du mécanisme de non-réponse.

L’évaluation de I'hypothése MAR se fait en trois étapes.
On examine d’abord ce qu’on peut faire si on retient cette
hypothgse. Comme la variable dépendante d’intérét
comporte trois catégories et que certaines des variables
explicatives sont quantitatives, on recourt 4 une régression
logistique polytomique. On examine alors et la forme
fréquentiste et la forme bayesienne d'un tel modéle.

On élabore ensuite un modele NI On modélise le méca-
nisme de non-réponse en se reportant au nombre de tenta-
tives d’entrée en communication avec les divers sujets. Ici,
on examine I'idée d’une fraction de « survivants » dans
1'échantillon pour juger s'il est effectivemnent possible de
joindre tous les sujets sélectionnés Ensuite, on relie le
mécanisme de non-réponse & la variable dépendante en
intégrant le nombre d’appels au modele de régression
logistique.

Dans I’élaboration du modéle NI, nous employons une
technique bayesienne de détermination des valeurs proba-
bles des données manquantes compte tenu des données
d’observation et des paramétres du modele. Nous appli-
quons 2 cette fin la technique d’augmentation de données
ob il y a imputation des données manquantes 3 chaque
itération d’une simulation de Monte Carlo & chaine de

obs? ¢ (1)
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Markov (méthede MCCM). Une autre fagon de procéder
serait de calculer par 1'algorithme de maximisation des
espérances ME (Dempster, Laird et Rubin 1977) des
estimations par la méthode du maximum de vraisemblance
(EMV) pour ces mémes données manquantes.

Nous évaluons enfin I’hypothése MAR. L’existence de
coefficients non nuls pour le nombre d’appels dans le volet
« régression logistique » du modele NI implique que le
nombre d’appels fait toute la différence, c’est-3-dire que les
opinions de ceux qui n’ont pas répondu aux 12 premidres
tentatives d’entrée en communication sont susceptibles de
différer des opinions de ceux qui ont répondu aprés
quelques tentatives seulement. Dans ce cas, le mécanisme
de non-réponse n’est pas indépendant des valeurs des
données manquantes et une hypothése MAR n’a pas sa
place. Il s’agit ensuite d’examiner les probabilités de
réponse en expression logarithmique pour les trois modeles.
Les différences dégagées indiquent I’ordre de grandeur de
I’erreur causée par une fausse hypothése MAR. Ainsi, dans
I'évaluation de ces hypothéses, on répond & deux
questions : y a-t-il une différence? quelle est I'importance
de cette différence?

4. MODELES MAR

4.1 Régression logistique

En nous reportant aux données recueillies auprés des
(m = 1 429) sujets qui ont répondu a I’enquéte, nous
modélisens par une régression logistique pondérée les
opinions de la population au sujet de 1’usage du tabac en
milieu de travail. Nous avons resserré I’éventail des
prédicteurs possibles (selon les questions de I'enquéte et les
renseignements généraux) par une série de tests de Wald.,
Nous avons ensuite comparé les modeles possibles par des
tests de rapport des vraisemblances, CIA et CIB. Nous
avons jugé que le modele le mieux ajusté était celui qui
comprenait des termes additifs pour les variables
« Connaissance des risques », « Etat de fumeur », « Ftat de
réaction » et « Age » (voir la section 2).

Comme chacun des modeles de notre analyse comporte
un volet « régression logistique », il serait bon de mieux
décerire ici 1a notation employée. La catégorie 0 « permission
de fumer seulement dans des zones réservées » est notre
catégoric de référence. On doit se rappeler gque
Y. €{0, 1, 2}. Pour le modele MAR, nous nous reportons
uniquement aux valeurs observées des opinions des sujets
sur P'usage du tabac en milieu de travail, ¥, = (¥,,... Y, ).
Soit Y I (Y ) un indicateur du sujet i répondant dans la
categone j et soit W, le poids attribué 2 chaque sujet.
Comme dans les ana]yses originales publiées de cet
ensemble de données (Pederson et coll. (1996)), il y a
pondération de ménage (voir Northrup (1993)) et de
poststratification (voir I’annexe A) dans tous les modeles
considérés ici.

Nous avons intégré a notre modele les deux variables
explicatives catégorigues « Etat de fumeur » et « Etat de
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réaction » par les variables indicatrices de deux des trois
catégories, I'effet de la troisitme catégorie étant alors
absorbé dans le terme « ordonnée & I'origine ». Pour 1'état
de fumeur, les variables indicatrices « §, » et « $Q, »
désignent respectivement 1'usage actuel et antérieur du
tabac. Pour 1'état de réaction, les variables indicatrices
« b.USUL, » et « b.NO, » désignent respectivernent une
réaction habituelle et une absence de réaction du sujetiala
fumée secondaire.

Soit X, = le vecteur des variables explicatives pour le
sujet i,

X, = (K-risk,, S, SQ,, b.USUL,, b.NO,, Age ).

Par un modgle logistique multinomial non ordenné, nous
considérons p; (%} =P( Y,.j =1|X;=x;), ¢’est-d-dire les
probabilités que le sujet i réponde dans la caté-
gorie j& {0, 1,2}, étant donné les variables explicatives
observées pour ce sujet. Bien sfir, ce modéle utilise des
équations linéaires n,. décrivant en expression logarith-
mique les probabilités de réponse du sujet ¢ dans la
catégorie j par rapport & la catégorie de référencej = 0.
Ainsi, pour j = 1, 2, nous voulons examiner :

pix)
2ylx;)

in Ny = By * XiB; e

avec 1, = 0. Les deux équations linéaires résultantes, 1,
et 1,,, ont chacune sept coefficients, soit une ordonnée a
I’origine Baj et les coefficients suivants :

B = (Bx-risk,’ Bs,: 559,1 By ysur,» ﬁb.NOI' BAgej)‘

Le modele de régression logistique MAR comporte
14 parameétres. Le vecteur de ces 14 parametres, représenté
par B = (By,,,B,s By B,) a la vraisemblance (ou, plutdt, la
pseudo-vraisernblance puisque les poids sont incorporés au
moyen de la variable W, }:

m 2 e“‘*’ Y ¥
LBy «ITIl| ———1 - 3)

i=1j=0} 1 +e‘1.'1 +€‘1.'2

4.2 Régression logistique bayesienne

Nous reprenons la valeur de vraisemblance de
P'équation (3) et les données recueillies auprés des
répondants dans une analyse bayesienme. Les quatre
variables explicatives de 1’analyse fréquentiste précédente
sont aussi reprises. Nous avons attribué des distributions
a priori (voir la section 6) aux parametres de régression
logistique. Nous procédens par simulation MCCM pour la
distribution postérieure des paramétres.

5. MODELE NI

5.1 Modélisation du mécanisme de non-réponse

Comme les valeurs manquantes ne sont pas nécessaire-
ment aléatoires, nous devons tenir compte du mécanisme
qui cause la non-réponse. Northrup (1993) indique que les
non-répondants A 1’enquéte ont regu au moins 12 appels
infructueux (dont 3 le jour, 4 le soir et 4 le week-end au
moins). Nous devons malheureusement constater que
d’autres indications utiles du nombre d’appels n’ont pas été
retenues. Nous ignorons lesquels des non-répondants ont
recu plus de 12 appels ou quelles ont €€ les périodes
d’appel (jour, soir ou fin de semaine). Nous ignorons
également les détails de la non-réponse, c’est-a-dire si le
sujet a refusé de participer aprés entrée en communication,
s’il y a jamais eu enregistrement du message d’appel par un
répondeur ou si on n’a pas répondu du tout. La stratification
des non-répondants est donc impossible et ceux-ci sont tous
considérés comme unités interchangeables dans la présente
analyse.

On a tenté un certain nombre de fois d’entrer en cornmu-
nication avec chaque sujet jusqu’a achévement d’interview
ou caractérisation de non-répondant. Dans le cas des
répondants, la variable du nombre d’appels (C,) indique le
nombre de tentatives infructueuses jusqu’a la premiére
entrée en communication. Nous pouvons nous attendre, par
conséquent, A ce que le nombre d’appels suive une distribu-
tion géométrique avec troncation des observations pour les
non-répondants. Plus précisément, soit © = P (tentative
fructueuse). Considérons alors C; ~ Geometric(m) et
P(C,=¢c)=m(1- R ! A noter que, si nous avions disposé
de données auxiliaires sur le nombre d’appels dans le cas
des non-répondants {(comme dans Groves et Couper 1998),
nous pourrions avoir calculé ici des probabilités
conditionnelles de réponse.

Les histogrammes de la figure 1 comparent les données
(12 premiers appels} & une distribution géométrique ot le
paramétre wt est de 0,225. La concordance est assez grande.
La statistique d’ordre d’échantillon semble indiquer que
ne{0,2,0,25). L’histogramme des données effectives
d’enquéte révele qu’il y a moins de sujets joints au premier
appel qu’au deuxiéme. Il est possible qu’on ait fait plus de
deuxidmes appels & un moment de la journée ou le taux de
succes était supérieur.

Supposons que ® =0,225. Selon la propriété « sans
mémoire » ¢’une distribution géométrique, nous pouvons
nous attendre a ce que 218 des 969 non-répondants aient
effectivement répondu au téléphone a la 13° tentative.
Ainsi, les données sur les 13 premiéres tentatives d’entrée
en communication seraient celles de la figure 2. Nous
pouvons nettement voir que cette figure n’a pas le compor-
tement d’une variable aléatoire suivant la distribution
géométrique. La question est la suivante : si on avait appelé
tous les sujets un nombre illimité de fois, les aurait-on tous
joints? Si on répond oui a la question pour I’ensemble de
données, on a le probleme illustré & la figure 2.
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Figure 2. On décrit le nombre effectif d’entrées en communication pour chacune des 12 premigres tentatives, ainsi

que le nombre prévu d’entrées en communication 2 la 13° tentative. La valeur probable pour la
13° tentative est tirée d’une distribution géométrique (n : 0,225) ot on modélise le nombre d'appels

jusqu’a achévement d’interview.

Compte tenu de ces données, il est possible d’affirmer
que ce ne sont pas tous les sujets sélectionnés qui seront
joignables. Maller et Zhou (1996) décrivent les sujets
épargnés, c’est-a-dire ceux qui ne subissent pas 1'événe-
ment d’intérét. Pour reprendre les termes qu’ils emploient,
s’il est impossible d’obtenir une réponse d’un sujet
sélectionné aprés un nombre illimité d’appels, le sujet est
caractérisé comme « épargné ». Les sujets « non épargnés »
sont alors caractérisés comme « non réfractaires ».
L’ensemble des sujets épargnés (c’est-d-dire réfractaires)
forme alors la fraction de « survivants » de 1'échantillon.
Pour employer des termes plus familiers, les sujets épargnés
sont ceux qui, joints, ont refusé de répondre, qui auraient
refusé s’ils avaient été joints ou qui étaient physiquement

ou mentalement incapables de jamais participer.
Northrup (1993) indique que ceux qui ont initialement
refusé de participer ont ensuite été joints par les inter-
vieweurs les plus expérimentés, aussi posons-nous 1’hypo-
thése ici que tous ceux qui ont continué a refuser n’auraient
jamais participé. Le groupe des non-réfractaires comprend
les enquétés qui, joints, auraient répondu et ceux qui étaient
physiquement ou mentalement incapables de participer &
I’époque de Ia collecte de données, mais qui auraient été
désireux et capables de le faire en tout autre temps.

Soit la variable Z; =1 . ooie)(S0jEt {) comme
indicateur de sujet i non réfractaire et p =
P(sujet i non réfractaire), ¢’est-a-dire Z, ~ Bernoulli {p).
Supposons maintenant que le nombre de tentatives d’entrée
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en communication avec les sujets non réfractaires suit une
distribution géométrique, c’est-a-dire que C,|Z =
I ~ Geometric{mn). Se trouve-t-on & éliminer le probléme
illustré a la figure 27

Soit R; un indicateur de réponse du sujet {. On peut
prendre le mécanisme de non-réponse en compte par
Iintégration de ces indicateurs de réponse au modele. I
reste que P’introduction de la variable « sujet non réfrac-
taire » implique deux catégories distinctes de non-réponse.
1l est donc possible de faire une caractérisation plus fine et
d’utiliser tant les indicateurs de sujet non réfractaire
Z=(Z,,...Z,)" et de réponse R dans un modele mixte de
description de non-réponse. Dans une mise i jour de
I'équation (1), le mécanisme de non-réponse est non
informatif si et si seulement (x, p) est distinct de 9 et que

f(R’ ZI Yobs’ Ymis’ G P) = f(R’ Z| Yobs’ T, P) (4)
Soit Cp, = (C,, ..., Cyet Z, =(Z,, ..., Z,) les vecteurs
du nombre d’appels et du caractére « non réfractaire »
observé de chaque enquété. Soit R=(R,...R }= le
vecteur de réponse pour chaque sujet visé. Chacun des
sujets { peut se ranger par sa réponse dans trois catégories
qui s’excluent les unes les autres, & savoir A - observé,
A - manquantet A, - épargné, ol :

A . = {i:{ était non réfractaire et a répondu}

A = {i 1 i était non réfractaire, mais n'a pas répondu

en 12 tentatives d’entrée en communication}

A, = {i o i éait réfractaire}.

Les probabilités d’inclusion d’un sujet dans chacune de
ces catégories peuvent ainsi se calculer :

PlicA,,) =P(Z=1,R=1,C;=c) =pn(l-m)"
PlicA,) =P(Z,=1,R=0,C>12) =p(l1-m)"
PGeA,,,) =P(Z,=0) ~ =1-p.

Selon ces données, m=1 429 sujets dans A et

n-m=969 sujets non répondants dans A _ UA_ .
n=2 398 est le nombre estimatif total de sujets sélectionnés.
Ainsi, la densité conjointe de Z , , R et C,, _ étant donné p

; obs®
et T est la suivante :
f(zobs‘ R, C‘obs | p,JI) =

pmn (1 -y L) ]x[(l -p) +p(1-m2"™ . (5)

Le modele mixte décrit par I’équation 5 peut étre
considéré comme un cas spécial des modéles de non-
réponse examinés dans Drew et Fuller (1981).

Il serait bon de vérifier si cette distribution conjointe est
une juste représentation des tendances de réponse des sujets
« non réfractaires » dans 1’ensemble de données. L'estima-
tion EMV de p est simplement la proportion de répondants
dans I’échantillon, et on se trouve 2 nettement sous-estimer
p. Si on pose les distributions a priori U0, 1) pourpetn
a la fois et examine leur distribution conjeinte postérieure
par simulation MCCM, les médianes postérieures
s’établissent & p = 0,636 et 4 = (0,205, avec des intervalles
postérieurs crédibles bilatéraux symétriques de (0,613,
0,659) et (0,191, 0,219) pour p et & respectivement. La
figure 3 indique & quoi ressemblerait I'ensemble de données
apreés imputation du nombre manquant d’appels pour les
non-répondants non réfractaires selon les médianes
postérieures. On se trouve A avoir éliminé en majeure partie
le probléme de la figure 2.

La distribution géométrique parait suffisante (aprés prise
en compte du caractére non réfractaire), mais un critique
s’est interrogé sur 'utilisation de cette distribution sans
prise en compte de covariables peut-étre utiles. Comme
nous I’avons expliqué, on n’a pas recueilli de données pour
les covariables qui, selon nous, auraient ét€ des plus
intéressantes aux fins de cette analyse. Une autre possibilité
de modélisation du mécanisme de réponse des sujets non
réfractaires est I’emploi d’une distribution Gamma discré-
tisée. Si on a besoin de plus de complexité, on peut aussi
songer 2 la distribution v-Poisson (une distribution Poisson
biparamétrique qui généralise un certain nombre de distri-
butions discrétes bien connues, dont la distribution
géométrique) de Shmueli, Minka, Kadane, Borle et
Boatwright (2001).

5.2 Rattachement de la non-réponse a la variable
dépendante — modeéle NI

Comme la distribution géométrique conditionnelle du
nombre d’appels décrit la non-réponse des sujets « non
réfractaires », on peut tenir compte de I'effet de cette non-
réponse sur la variable dépendante en faisant du nombre
d’appels une variable explicative supplémentaire aux fins
de I'estimation de vraisemblance en régressien logistique.
On se trouve ainsi a ajouter deux paramétres au volet
« régression logistique » du modéle. Ce sont les coefficients
du nombre d’appels Bcaujde chacune des équations linéaires
L décrites a I’équation’(2).

L’existence de coefficients non nuls du nombre d’appels
indiquerait alors que la variable dépendante n’est pas indé-
pendante du mécanisme de non-réponse et que, par consé-
quent, celui-ci n’est pas ignorable. Si les coefficients sont
nuls, la non-réponse des « non réfractaires » est ignorable.
Les conclusions tirées ici s’appuient sur I'hypothése a la
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Figure 3,

On décrit le nombre effectif d’entrées en communication pour chacune des 12 premidres

tentatives, et le nombre prévu d’entrées en communication aux treizidéme et suivantes. Les
valeurs d'imputation sont fondées sur des probabilités de tentative fructueunse de 0,205 et de

« sujet non réfractaire » de 0,636.

base du modgle selon laquelle 1a relation entre le nombre
d’appels, la variable dépendante et les autres variables
explicatives considérées est la méme pour les répondants et
les non-répondants non réfractaires. St on prend le nombre
d’appels en compte au volet « régression logistique » du
modele, on se trouve & exclure les sujets épargnés, cariln'y
aura jamais de contact avec eux.

La fonction de pseudovraisemblance totale du modele IN
(ou plus précisément du modéle IN des sujets non
réfractaires) est le produit des morceaux « non-réponse » et
« régression logistique » ;

L(p,m,p) =
(1 -y Limed ]X[(l -p) +p(1-m)2]""

oM YiyWi

— e

x | I1

i=1j

©)

M2

n
<

l1+eM+g

A noter que nous incluons ici la variable W, de
pondération de ménage et de poststratification en vue de
tenir compte de ce qu’une stratification appropriée des
répondants pourrait rendre inutile 1’introduction d’un
mécanisme de description de la non-réponse.

5.3 Augmentation de données

Tanner et Wong (1987) proposent un calcul par itération
des distributions postérieures dans le cas des données
manquantes. Cette méthode s’ applique chaque fois que, en
augmentant 'ensemble de données, I’analyse devient plus
simple et que les éléments d’augmentation sont facilement

produits. H faut compléter la notation. Soit § le nombre total
de sujets non réfractaires dans I’échantillon.
S=¥.,Z.,S~Binomial(p). Soit X la matrice des variables
explicatives (avec le nombre d’appels) pour ’ensemble des
sujets sélectionnés aux fins de Ienquéte. Soit
Y=(Y,, ..., Y,) levecteur de leurs réponses. On divise X en
{Xoos Xoisr Ximmt €t Yen {Y Y . Y. }. On sait, par la
propriété sans mémoire de la distribution géométrigue,
quelle est la distribution du nombre supplémentaire
d’appels dont on a besoin pour joindre les sujets dans A . .
On peut ainsi Pexprimer : Vie A ., soit V. =C -12,
distribuée selon la loi géométrique de paramétre .
Supposons maintenant que les valeurs vraies de
S, X, etY . sont connues. Le calcul de vraisemblance

pourrait alors prendre la forme suivante :

Lip,n.B | X, X,

mis®

Y

obs?

Y

mis’

S, R)

o (pryr (1 -m T |x[ (1 - py]

LY YyWi

s 2
x| NI | —— , (7)

ot Yy C =Y C, +Y (V,+12) est le nombre d’appels
dont on aurait eu besoin pour joindre tous les sujets non
réfractaires et oli les sommes se prennent sur ensemble
approprié de sujets.

On ignore les valeurs vraiesde §, X, et ¥ ., mais on
peut, par ce qu’on sait du comportement de ces variables,
imputer des valeurs stochastiquement possibles dans
I'algorithme MCCM. Etant donné p, on peut tirer une

valeur de § d'une distribution binomiale tronquée
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(2398, p), o 1 429 < § < 2 398. Etant donné S, le nombre
de sujets dans A . est connu. Pour chacun de ces sujets, on
peut tirer une valeur V,~Geometric (), d'ol une
imputation pour le nombre d’appels dont on a bescin pour
joindre chaque sujet non réfractaire et non joint. On peut
alors exploiter les relations entre le nombre d’appels et les
autres variables explicatives afin d’imputer des valeurs pour
le reste de X .. Plus précisément, on procéde 2a
I'imputation des valeurs manquantes « Age » et
« Connaissance des risques » en effectuant respectivement
des régressions du nombre d’appels sur ces variables et en
dégageant une prévision des équations linéaires ainsi
obtenues. De méme, les valeurs manquantes de « Etat de
fumeur » et de « Etat de réaction » s'imputent par régression
logistique dans i’un et I’autre cas avec le nombre d’appels
comme variable explicative. Ici, on vérifie les hypotheses
du modele & I'aide des données relatives aux répondants et
pose 1"hypothse que les mémes relations valent pour les
non-répondants non réfractaires. Il convient de noter que
ces équations de régression ordinaire et de régression
logistique s’insérent dans un contexte bayesien (Gelman,
Carlin, Stern et Rubin 1998) et qu’il faut inclure d’autres
paramétres, [3,, dans la le processus MCCM qui décrit ces
relations (on trouvera plus de détails 2 ’annexe B). Si nous
choisissons ce plan d’imputation, c’est par souci
d’efficacité de tout 1'algorithme MCCM. Comme solution
de rechange, il y aurait I’imputation des valeurs manquantes
d’une variable explicative en particulier en conditionnant
par toutes les autres variables (Rubin 1996, par exemple).
Enfin, Y_, peut faire I'objet d’une prévision par les valeurs
d'imputation de X et la relation décrite dans le modele de
régression logistique. Par souci d’échangeabilité des non-
répondants non réfractaires et faute de données de
poststratification, nous appliquons une valeur de pondé-
ration de 1,0 & toutes les valeurs imputées Y , . Comme
autre choix, nous pouvons — en dehors de I’ige — imputer le
sexe et la taille du ménage pour les non-répondants non
réfractaires et appliquer la méthode de pondération que
décrit ’annexe A aux valeurs imputées Y, ..

5.4 Echantillonnage de distribution postérieure

Tout }'exercice de simulation MCCM consiste en 1’appli-
cation d’un algorithme Metropolis avec enrichissement a
chaque itération par la technique d’augmentation de
données que nous venons de décrire. L’algorithme MCCM
utilisé est exposé sommairement a 1’annexe B. Nous éva-
luons la convergence par la méthode de Hiedelberger et
Welch (1983) décrite dans Cowles et Carlin (1996).
MacEachem et Berliner (1994) affirment que, dans des
conditions non strictes, le sous-échantillonnage des valeurs
de simulation MCCM en fonction de 1'autocorrélation
donnera des estimateurs moins bons. Voila pourquoi nous
avons utilisé toutes les valeurs de simulation dans I’analyse
aprés la période nécessaire d’itérations.

6. CHOIX DE DISTRIBUTIONS A PRIORI

Dans 1'évaluation de distributions a priori possibles pour
les paramétres des modeles NI et MAR, nous avons tenu
compte de I’objectif de comparaison des divers modgles. Le
choix de distributions a priori pour les parametres s’est
opéré d’un point de vue MAR. Deux possibilités ont été
étudiées.

La premiére s’articule autour de I’exploitation des
données des enquétes des phases I et . Comme ces
enquétes ont évidemment précédé la phase III (d’ol
viennent nos données) ol I'enquéte a été identique, nous
pouvons €laborer des distributions a priori & partir des
données des deux premires phases. On y trouve la méme
variable dépendante, ainsi que les variables « Etat de
fumeur », « Age » et « Connaissance des risques ». C’est de
ces données que nous avons tiré un modele de régression
logistique afin de décrire le rapport entre les opinions au
sujet de I'usage du tabac en milieu de travail et ces trois
variables explicatives. Nous avons établi des distributions
antérieures normales pour les coefficients des trois 4 leurs
valeurs centrales EMV, mais avec une erreur-type majorée.
Nous avons accru les termes d’erreur pour trois raisons :

(i} trois ans s’étaient écoulés entre la phase II et la
phase III et les opinions auraient pu changer dans ce
laps de temps 2 cause de I'incidence du réglement
municipal;

(ii) les valeurs EMV ont été calculées 4 1'aide de
I"hypothese MAR méme qui était évaluée;

(iii) avant la collecte des données de phase III, il était
possible que d’autres variables explicatives figurent
dans le modele et, du fait de leur présence, I'effet des
trois variables considérées pourrait étre autre,

Les variances ont augmenté, mais les moyennes sont restées
les mémes, car on ignorait au départ quel serait le sens de
toute variation. Comme les données disponibles des
phases I et II ne renseignaient pas sur le nombre d’appels ni
sur I’« état de réaction », on a attribué aux coefficients de
ces variables une distribution a priori normale diffuse (0,9).
Pour plus de clarté, nous appellerons cette premiere
possibilité « distribution a priori des phases [ et II » dans
notre analyse.

La seconde possibilité consiste a attribuer une distri-
bution a prieri normale (0,9) aux divers coefficients de
régression logistique. Ce choix repose sur les irois raisons
mémes pour lesquelles nous avons accru les termes d’erreur
plus haut, ¢’est-a-dire parce que les variables communes
aux enquétes des phases I et I et de 1a phase III ne sont pas
échangeables. Une élaboration fondée sur les résultats des
phases I et II serait peu appropriée. Nous appelons cette
seconde possibilité « distribution a priori centrée ».

Si nous optons ici pour une distribution normale (0,9),
¢’est par commodité. Si on centre la distribution a priori &
zéro, on préte un méme poids a I'un et ["autre sens de la
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relation. A notre avis, une variance de neuf convient sans
étre trop diffuse. L'utilisation d’une distribution @ priori
impropre pourrait donner une simulation de Monte Carlo &
chaine de Markov sans convergence possible. De plus,
comme I’indiquent Natarajan et Kass (2000), une distri-
bution propre qui est excessivement diffuse peut se com-
porter comme une distribution impropre. A la section 7.2,
nous évaluons par analyse de sensibilité comment le choix
d’une distribution a priori influe sur les résultats.

Les paramétres de non-réponse du modele NI, p et m, ont
eu le méme traitement dans |’une et ’autre de ces possibi-
lités. Nous ne disposions pas d’indications supplémentaires
sur les probabilités « sujet joint » ou « sujet non réfractaire »,
Ainsi, p et « se sont chacun vu attribuer une distribution
a priori U(0,1).

Les paramétres d’augmentation de données de chacune
des équations de régression logistique B, ont recu indé-
pendamment une distribution a priori diffuse (0,9). Pour
chaque équation de régression linéaire dans la procédure
d’ augmentatlon de données, les coefﬁments B, et la
variance 0 ont été fixés & p(B,, o llcs c’est- a-dlre a
la dlstnbutlon a priori non mformatwe type (Gelman et
coll. (1998), par exemple). A noter que les formes fermées
des distributions postérieures des parametres de régression
linéaire sont connues et peuvent directement s’ obtenir.

7. RESULTATS

Nous examinons d'abord le bien-fondé de I’hypothése
MAR par les coefficients de la variable du nombre
d’appels. Nous évaluons ensuite le modéle NI dans sa
sensibilité¢ au choix d’une distribution a priori. Nous
étudions enfin I'ordre de grandeur des effets d’une fausse
hypothése MAR pour cet ensemble de donnée en présentant
les changements de probabilités de réponse.

7.1 Coefficients de la variable du nombre d’appels

Pour les distributions a priori tant diffuse que centrées,
la figure 4 décrit la densité postérieure (ligne unie) et les
intervalles crédibles estimatifs & 95 % (pointillés) du
coefficient de la variable du nombre d’appels en 1, dansle
modele NI et compare les valeurs au point B, =0 (tiretés).
Les résultats indiquent clairement que ce coefficient est
différent de z€ro. Nous relevons aussi un résultat non nul en
M, o, par la distribution a priori diffuse, 'intervalle
crédible DPH a 95 % pour B eat, E5 (-0,03613, 0,11595).

Le coefficient non nul de C, *démontre une dépendance
entre le nombre d’appels et I’ oplmon du sujet sur I'usage du
tabac en milieu de travail. Ainsi, la variable dépendante et
le mécanisme de non-réponse ne sont pas indépendants
dans les conditions dont parle 1a section 5.2, d’ol I’impli-
cation d’une fausseté pour cet ensemble de données de
I’hypothése du caractére aléatoire des observations
manquantes avant prise en compte du mécanisme de non-
réponse.
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La figure 3 semble indiquer que les probabilités d’appel
fructueux décroissent 4 mesure que s’éléve le nombre
d’appels. Pour vérifier I'hypothése de |’existence d’une
relation lindaire entre le nombre d’appels et les probabilités
de réponse en expression logarithmique, nous avons élaboré
un autre modeéle bayesien NI qui scinde la variable du
nombre d’appels en deux, C, ! (C<7) et Crl[cn , selon que
le nombre d’appels est de moms de sept ou non. Nous
avons ensuite comparé les distributions postérieures des
coefficients de ces deux variables sans découvrir la preuve
qu’elles étaient essentiellement différentes. Précisons que,
pour n,,, l'intervalle crédible & 95 % pour C, ’{cm
contenait le méme intervalle pour C /| (C<7) €1 QUE, pour M,
les intervalles correspondants étaient largement en
chevauchement.

7.2 Sensibilité aux distributions a priori

Des distributions a priori différentes pour le coefficient
du nombre d’appels ou les autres influeraient-elles sur
I’effet que nous avons indiqué? Le tableau 1 présente les
intervalles crédibles DPH 4 95 % pour le coefficient de ta
variable du nombre d’appels dans la premiére équation
logistique du modéle NI, et ce, pour six distributions a
priori différentes : distributions diffuses et centrées et
quatre autres appelées options 3, 4, 5 et 6. Les options 3 et
4 ressemblent & la distribution centrées sauf que la
distribution a priori change respectivement & normale (1,9)
et a normale (-1,9) pour le coefficient du nombre d’appels.
L’option 5 utilise des distributions a priori normales (0,9)
pour Bca" .B, sge, CF BbUSUL’ (1,9) pour By, a (5,9 ) pour
By cisk,? (-1,99 pour Bs et (-5,9) pour Bs et ano Quant
ar optlon 6, elle prend la distribution @ priori centrées et
réduit toutes les variances de 9 4 2.

Le tableau | démontre que, dans les six options, le
coefficient de la variable du nombre d'appels differe
nettement de zEro dans la premigre équation logistique. Le
choix d'une distribution a prieri parmi les six options ne
semble pas influer sur la constatation que le mécanisme de
non-réponse est non-ignorable pour cet ensemble de
données.

Tableau 1
Intervalles crédibles DPH & 95 % pour ﬂm"
dans six distributions @ priori

Distribution Coefficient du nombre d’appels
a priori «C,»en n,
Intervalles 395 %
Borme inférieure Borme supérieure
Phase I & II 0,00129 0,07746
Centrée 0,00446 0,07980
Option 3 0,00447 0,07983
Option 4 0,00441 0,07975
Option 5 0,00440 0,067970
Option 6 0,00436 0,07944
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7.3 Effet sur les probabilités de réponse

L’hypotheése MAR étant jugée lacunaire, il est bon de
s’interroger sur 'utilité de I’ erreur que créerait son applica-
tion. Il est possible d’illustrer 'ordre de grandeur de
I’erreur consécutive a 1’adoption d’une fausse hypothése
MAR en s’attachant a son effet sur le rapport des proba-
bilités p, (x;) /p,(x,). Considérons d’abord I'effet sur un
profil type de répondant. Le répondant modal est un non-
fumeur de 25 4 35 ans que dérange d’habitude la fumée
secondaire, qui présente une valeur « Connaissance des
risques » de 11 et qui est joignable en deux appels. Nous
faisons de ce répondant modal notre sujet 1. Le tableau 2
montre le changement de probabilités postérieures de ce
sujet s’il est appelé 13 fois.

La colonne « Sujet i » du tableau 2 fait voir une diffé-
rence considérable de probabilités postérieures si on tient
compte du mécanisme de non-réponse. Pour ce profil type
de répondant, si le nombre d’appels monte de 2 & 13, les
probabilités postérieures de choix de « Interdiction totale de
fumer » plut6t que de « Permission de fumer seulement dans
des zones réservées » s’accroissent de 52,18 % dans une
distribution diffuse et de 57,84 % dans une distribution
centrée. C’est la preuve éloquente de {'existence d’un lien
entre la variable dépendante et le mécanisme de non-
réponse.

le coefficient de la variable du nombre d’appels en 7, : densité postérieure
(ligne unie) et intervalle crédible bilatéral symétriques 395 % (pointillé) comparativernent 2 B

0

call,

S’agit-il de résultats propres a4 notre sujet modal? Le
tableau 2 décrit aussi les effets sur les probabilités de
réponse dans le modele NI pour trois autres profils de sujet
en fonction de nos six distributions a prieri. Le sujet 2 est
un non-fumeur de 50 ans que dérange toujours la fumée et
qui a une note parfaite « Connaissance des risques ». Le
sujet 3 est un ex-fumeur de 27 ans que la fumée ne dérange
pas et qui obtient une note de 7 4 « Connaissance des
risques ». Le sujet 4 est un fumeur de 40 ans que ne dérange
pas la fumée et qui recoit, lui, une note de 3 pour cette
méme connaissance des risques. Pour des sujets et des
distributions multiples, ce tableau dégage invariablement le
méme résultat. Si on porte le nombre d’appels a plus de 12,
on se trouve a augmenter les probabilités postérieures de
choix de la catégorie 1 par rapport 2 la catégorie 0. Pour les
divers sujets et distributions du tableau 2, le taux
d’accroissement se situe entre 52,18 % et 58,41 %.

On obtient des résultats semblables lorsqu’on examine
les probabilités de choix de Ia catégorie « Permission totale
de fumer » par rapport i la catégorie « Permission de fumer
seulement dans des zones réservées ». Avec des sujets qui
sont un fumeur et un ex-fumeur (sujets 3 et 4), les
probabilités postérieures s’élévent de 46,7 % si on porte le
nombre d’appels de 2 & 13 dans une distribution diffuse.
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Tableau 2
Comparaison des probabilités de réponse pour quatre sujets types.
Nous avons utilisé les médianes postérieures comme estimations
ponctuelles des coefficients des modéles bayesiens; nous avons
employé la valeur EMV pour le modele fréquentiste

Sujet 1 Sujet2  Suojet3  Sujetd
Etat de fumeur Non Non Ancien Oui
fumeur
Age 30 50 27 40
Etat de réaction D'habitude Toujours Noa Non
Connaissance des risques 11 12 7 3
Probabilités du medéle Y=1/Y=0
MAR EMV 0,674 2,105 0,457 0,396
MAR distribution antérieure 0,703 4,487 0,009 0,116
en valeurs diffuses
[N distribution antérieure en 0,640 4,024 0,202 0,108
valeurs diffuses : 2 appels
IN distribution antérieure en (1,593 4,442 0,162 0,102
valeurs centrales : 2 appels
Option 3 : 2 appels 0,594 4,449 0,162 0,102
Option 4 : 2 appels 0,592 4,435 0,162 {101

4,423 0,161 0,101
4,426 0,161 6,101

Option 5: 2 appels 0,590
Option 6 : 2 appels 0,590

IN distribution antéricurc en 0,974
valeurs diffuses : 13 appels

6,128 0,308 0,165

IN distribution antérieure en 0,936 7,013 0,256 0,160
valeurs centrales : 13 appels
Option 3 : 13 appels 0,937 7,026 0,256 0,161
Option 4 : 13 appels 0,934 7,000 0,255 0,160
Option 5: 13 appels 0,930 6,975 0,254 0,159
Option 6 : 13 appels 0,931 6,980 0,254 0,160

7.4 Effet sur les probabilités de réponse

La variation des probabilités postérieures que nous
venons de décrire s’accompagne d’une variation des proba-
bilités de réponse estimées d’un sujet dans une catégorie.
Parmi les répondants, 57,45 % ont choisi la catégorie O,
40,64 %, la catégorie 1, et 1,91 %, la catégorie 2. Pour le
nombre de non-répondants non réfractaires, on reléve une
médiane postérieure de 469 et un intervalle crédible a 95 %
de (25, 944). En moyenne, 55,88 % des non-répondants non
réfractaires simulés ont choisi la catégorie 0, 40,03 %, la
catégorie 1, et 4,08 %, la catégoric 2. Bien que, pour les
catégories O et 1, les valeurs moyennes des non-répondants
non réfractaires tombent bel et bien dans les intervalles de
confiance & 95 % pour les proportions de répondants dans
ces catégories, les estimations ponctuelles varient pour
chaque catégorie en cas d’inclusion du mécanisme de non-
réponse dans le modéle. Dans une comparaison des
résultats de la catégorie 2, nous estimons que les non-
répondants ont deux fois plus de chances que les répondants
de choisir « Permission totale de fumer », Le petit nombre
de sujets dans la catégorie 2 est peu de nature & amener un
changement de réglement sur 1’usage du tabac en milieu de
travail, mais 'augmentation relevée du nombre de
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nonrépondants dans cette catégorie illustre comment on
peut tirer de fausses conclusions au sujet des données si on
ne tient pas bien compte des non-répondants.

8. CONCLUSION

La section 7 démontre que, pour la variable dépendante
d’intérét dans cet ensemble de données, I'affirmation que
les observations manquantes sont aléatoires avant prise en
compte du mécanisme de non-réponse se réveéle erronée.
Ceci suppose que la relation entre les variables pertinentes
est ]a méme pour tous les sujets non réfractaires. Ajoutons
que l'application d'une fausse hypothése MAR dans
I’évaluation de cette variable dépendante risque d’entacher
d’une grave erreur le calcul des probabilités postérieures et
toute conclusion & en tirer. Pour bien évaluer les opinions
sur I'usage du tabac en milieu de travail a Toronto au début
de 1993 par la variable dépendante d’intérét dans le cadre
de cette enquéte, il est nécessaire d’intégrer le mécanisme
de non-réponse i la structure du modale.

Dans notre analyse, nous avons utilisé un seul €lément
d’information, le nombre d’appels. Le traitement aurait pu
étre plus complet si nous avions disposé de plus de rensei-
gnements. Sinous avions connu le nombre exact de tenta-
tives d’entrée en communication avec les non-répondants —
au lieu d’'un minimum d’appels —, ainsi que I’heure des
appels, I'analyse aurait gagné en précision. Qui plus est, si
nous avions connu la nature de la non-réponse par refus ou
indisponibilité et le nombre effectif de tentatives d’entrée
en communication avec les non-répondants, il aurait été
possible de mieux caractériser ces demiers. Groves et
Couper (1998) signalent que les erreurs statistiques
différeront probablement selon qu’il s’agit d’une non-
réponse par indisponibilité ou par refus. Comme ils le
précisent, un important point en recherche est I'évaluation
de I'incidence pour contacter les enquétés sur I’erreur de
mesure.

Les résultats que nous avons présentés ne valent que
pour cette variable dépendante évaluant ’usage du tabac en
milieu de travail dans ce seul ensemble de données. Comme
on peut percevoir que le tabagisme est devenu moins
socialement acceptable ces demiéres années, on serait
fondé 2 penser que Perreur de non-réponse due aux
questions sur 1’'usage du tabac pourrait &tre plus sérieuse
que pour d’autres questions. On peut trouver dans
Biemer (2001) une comparaison de biais de non-réponse
pour diverses questions sur le tabagisme et d’autres sujets.
I.a comparaison n’accrédite pas I'idée que erreur de non-
réponse est propre aux questions portant sur ’usage du
tabac.

De nos résultats, il n’y a rien a tirer cormme implications
au sujet des mécanismes de non-réponse d’autres enquétes,
mais on peut clairement voir ici que, si on suppose —a tort —
que les répondants d’une enquéte constituent un sous-
échantillon aléatoire d’une population pour les variables
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d’intérét, cette conjecture est peut-&tre peu judicieuse. Les
indications dont on dispose au moment de la collecte des
données peuvent permettre d’évaluer si le mécanisme qui
cause la non-réponse est ignorable ou non. On peut donc en
conclure qu’il serait bon que les gens qui travaillent avec de
telles données utilisent les indications disponibles sur la
non-réponse dans leur appréciation de cette information et
qu’ils communiquent les indications en question aux autres
utilisateurs de 1'ensemble de données. En régle générale, la
collecte et Panalyse de données qui nous disent ou et
comment on a trouvé les répondants et combien il a été
difficile de les joindre sont pour nous une importante voie
qui s’ouvre & la méthdologie d’enquéte et a la pratique.
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A. Poststratification

HHW, est le poids de ménage du sujet i comme il est
décrit dans Northrup (1993).

— Soit m le nombre de répondants.

— Soit ~ le nombre cumulatif d’adultes des ménages
répondants.

- Soit h; le nombre d’adultes du ménage du sujet .
- HHW,= h - mlr,

Les proportions de sujets échantillonnés qui appartien-
nent aux tranches d’age suivantes ont été calculées pour les
répondants des deux sexes ; 18-24, 25-44, 45-64 et 65 ans
et plus. On a ensuite comparé les pourcentages i la
structure par fge-sexe de la population de la région
métropolitaine de Toronto.

~ Soit p,; la proportion des résidents d’4ge adulte de la
région métropolitaine de Toronto qui appartiennent 2 la
catégorie d’dge-sexe du sujet { selon les données du
recensement de 1991.

- Soit p,, la proportion des répondants appartenant aux
catégories d’age et de sexe du sujet 7,

- W.=HHW.-p  /p,, ou W, est le poids final de
poststratification utilisé dans I’analyse.

B. Simulation MCCM

La simulation compléte MCCM pour le modeéle IN
consiste en 1"application d’un algorithme Metropolis avec
pour complément des éléments d’augmentation de données
déerits A la section 5.3. Voici un apergu de cet algorithme.
Les variables employées sont définies 2 la section 5. A
chaque itération ¢,

1. Ontire p, pour Beta(s, | + 1,2398 -5, +1).

2. Onimpute s, & partir de Binomial (p,) = 1,429,

-1

3. On impute C_.: on tire les (s -1,429} v, de
Geometric (m,_)) et de Ve, €C 0 € =V + 12,

4. Ontire 7, de Beta(s, + 1, EcsusJ -5+ 1)

5. On impute les valeurs du reste de X . en utilisant les
relations avec le nombre d’appels comme le décrit la
section 5.3.

6. On met 4 jour les parametres supplémentatres utilisés
dans I’augmentation de données pour X, ;.

—  On met a jour les parametres de régression linéaire
B,et o en se reportant directement 2 ia forme
fermée de leurs distributions postérieures.

~ On met 3 jour les parametres de régression
logistique B, par application par pas de 1’algorithme
Metropolis a chacun.

7. On impute Y . :Vye€y .. on tire y de
Multinomial (p, (xi)', P, (x), py(x )

8. On met & jour chaque B,; par application d’une itération
de I'algorithme Metropolis sur la vraisemblance
conditionnelle et par application d’une fonction de saut

normale.
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L’échantillonnage double

M.A. HIDIROGLOU'

RESUME

La théotie de I’ échantillonnage double est d”habitude présentée en suppesant que I"un des échantillons est imbriqué dans
"autre, Ce genre de sondage est appelé sondage 2 deux phases. L’échantillon de premiére phase fournit de I'information
auxiliaire {x} relativement peu chére A obtenir, alors que 1'échantillon de deuxidme phase contient les variables d’intérét.
On se sert des données de 1a premiére phase de plusieurs fagons : (a} pour stratifier I’échantillon de deuxiéme phase; (b)
pour améliorer I’estimation en se servant de 1'estimateur par différence, quotient ou régression; (c) pour sous échantillonner
un ensemble d’unités non répondantes. Cependant, il n’est pas nécessaire que 1'un des échantillons seit imbriqué dans
1autre ou soit sélectionné dans la méme base de sondage. Le cas de I'échantillonnage double non-imbrigué est 1égrement
abordé dans les livres classiques du sondage (Des Raj 1968, Cochran 1977}, Cette méthode est présentement utitisée dans

plusieurs organismes nationaux d’enquétes.

Cet article consolide I'échantillonnage double en le présentant sous forme unifiée. Plusieurs exemples de sondage utilisées

a Statistique Canada illustrent cette unification.

MOTS CLES : L’échantillonnage double ; données auxiliaires ; régression ; optimale,

1. INTRODUCTION

La théorie de I'échantillonnage double est habituel-
lement présentée en supposant que 1'un des échantillons est
imbriqué dans I’autre. Ce genre de sondage est appelé son-
dage a deux phases. L’échantillon de premiére phase foumnit
de I’information auxiliaire (x) relativement peu chére A
obtenir, alors que I’échantillon de deuxiéme phase contient
les variables d’intéréts. On se sert des données de la
premire phase de plusieurs fagons : (a) pour stratifier
I’échantillon de deuxieéme phase ; (b) pour améliorer I'esti-
mation en se servant de I’estimateur par différence, quotient
ou régression ; (c) pour sous €chantillonner un ensemble
d’unités non répondantes. L’échantillonnage 4 deux phases
est une technique puissante et rentable qui a une longue
histoire. Neyman (1938) a été le premier a la proposer. Rao
(1973) a éwdié I’échantillonnage double dans le contexte
de la stratification et des études analytiques. Cochran
(1977) présentait les résultats fondamentaux de I’échantil-
lonnage & deux phases, y compris les estimateurs de régres-
sion les plus simples pour les plans d’échantillonnage de ce
genre. Des travaux plus récents en la matiére comprennent
ceux de Breidt et Fuller (1993), qui ont mis au point des
méthodes d’estimation efficaces sur le plan des calculs pour
I"échantillonnage 2 trois phases, en présence de données
auxiliaires. Chaudhuri et Roy (1994) se sont, pour leur part,
penchés sur les propriétés optimales des estimateurs de
régression plus simples mais bien connues de 1’échantil-
lonnage a deux phases. Hidiroglou et Sirndal (1998) ont
suggéré des estimateurs basés sur le calage et la régression
peur I'échantillonnage & deux phases afin de tenir compte
de la disponibilité de données auxiliaires aux deux niveaux
du plan de sondage.

Les deux cas de I’échantillonnage double, imbriqué et
non-imbriqué sont traités séparément dans la littérature.
Cependant, il n’est pas nécessaire que I'un des échantillons
soit imbriqué dans 1’autre, ou méme sélectionné dans la
méme base de sondage. Ce cas est appelé I'échantillonnage
double non-imbrigué. 11 est 1égerement abordé dans les
livres classiques du sondage (Des Raj 1968, Cochran 1977).
Cette méthode est présentement utilisée dans plusieurs
organismes de sondage. L’Enquéte canadienne sur I’em-
ploi, la rémunération et les heures (EERH) menée 3 Statisti-
que Canada en est un exemple (Rancourt et Hidiroglou
1998). Dans cette enquéte, deux échantillons indépendants
sont sélectionnés A partir de deux bases de sondage
différentes, mais représentent le m&me univers, Les données
auxiliaires (x}, qui comprennent le nombre d’employés et
sont obtenues d’un échantillon sélectionné d'une base
administrative provenant de 1' Agence des douvanes et du
Revenu du Canada. Ces mémes variables ainsi que les
variables d’intéréts (y), le nombre d’heures travaillées par
les employés et le sommaire de la rémunération, sont
recueillies a partir d’un échantillon sélectionné du Registre
des entreprises de Statistique Canada. Deville (1999) décrit
une situation semblable & I’INSEE pour une enquéte auprés
des ménages.

Cependant, ils découlent d’un seul estimateur et ne
different que par leurs variances. Cet article se structure
comme suit. La partie 2 expose la notation. La partie 3
présente I'unification de ces deux méthodes de 1’échan-
tillonnage double. A la partie 4, on présente la variance
estimée, I’estimateur de calage imbriqué et non-imbriqué.
On donne plusieurs exemples a la partie 5. La partie 6
récapitule briévement ce qui a été appris.

! M.A. Hidiroglou, Division des méthodes d"enquétes auprés des entreprises, Edifice R.-H.-Coals, 11-A, Statistique Canada, Ottawa (Ontario), K1 A 0T6.

Cournel : hidirog@statcan.ca
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2. NOTATION

2.1 Casimbriqué

La population est représentée par U ={1,....k, .., N}.
On préleve un premier échantillon probabiliste s, (s, < U)
sélectionné de la population I/ selon un plan d’échantillon-
nage pour lequel la probabilité de sélection est

n,, = P(kes)) pour la k™ unité choisie dans L Etant
donné s, un deuxieéme échantillon s,(s, < s, ¢ U) est tiré
de s, selon un plan d’échantillonnage pour lequel la
probablhté conditionnelle de sélection est m,,
P(k6s2|s ) pour la k™™ unité choisie dans Sy Notons
qu’il s’agit de probabilités conditionnelles puisqu’elles
supposent qu’on connait s;. La figure 1 représente un
exemple d’échantillons 1mbnqués

On suppose que 7, > 0 pour toutes les valeurs k€ U et
que m, > 0 pour toutes les valeurs k € 5,. Le poids de

I’unité échantillonnée k sera dénoté par w,, = 1/x,, pour
1I’échantillon de la premiére phase et w,, = ”7‘2;4;, pour
celui de la deuxieme phase. Le poids d’échantillonnage
global d’une unité de deuxiéme phase sélectionnée, k € s,,

seradonc w, =w,,w

Tk 7 2k"

Univers

llon 2

Figure 1. Echantillons imbriqués

Appelons x le vecteur auxiliaire disponible de I’échan-
tillon de la prermére phase, et x, la valeur pour I'unité &.
Comme le font Hidxroglou et Sarndal (1998), divisons x,
en deux parties x,, et x,,. Les valeurs du vecteur x,, sont
supposées connues pour l'ensemble de la population U,
alors que les valeurs du vecteur x,, ne sont disponibles que
pour I’échantillon de la premigre phase s,.

2.2 Cas non-imbriqué

Il est possible que les deux échantillons soient
sélectionnés indépendamment de la méme base de sondage,
ou méme de bases de sondage différentes (mais équiva-
lentes). Les figures 2 et 3 représentent des exemples de cas
non-imbriqués.

Le cas non-imbriqué représenté par la figure 3 n’est pas
considéré dans cet article. Ce cas peut étre compliqué pour
des plans de sondages arbitraires, puisqu’il faut calculer des
probabilités de sélection conjointes entre les deux échantil-
lons s, et 5,. Ce calcul se simplifie si I'on considére que
deux échantillons s, et 5, ont ét€ sélectionnés en se servant
d’un plan de sondage tel que le plan aléatoire simple (avec

Hidiroglou : L'échantillonnage double

ou sans remise). On peut alors se servir des résultats de Tam
(1984) afin d’obtenir les probabilités conjointes requises
pour le calcul de I'estimation de la variance pour un
estimateurde total Y =X y, .

Univers 2

Univers 1

Figure 2. Deux échantillons indépendants bases de sendages
différentes

Univers

Figure 3. Deux échantillons sélectionnés indépendamment dans la
méme base de sondage

Pour le cas que nous allons étudier, nous supposons que
les échantillons s, et s, ont été sélectionnés indépendam-
ment & partir de deux bases de sondage différentes (Figure
2), U,={l,..k..N]) et U,={l,.,k.,N,}. Les
échantillons s,(s, c U)) et s,(s, < U,) sont sélectionnés
tel que leur probablhté de selectlon est respectivement
7‘11: =P(kes)>0 et oy = P(kes,)) >0. Le poids de
lumté k est w“)—lfnu pour le premier échantillon s, et

llmz,‘ pour le deuxiéme échantillon s,. Les mdlces
supéneurs (1) et (2) sont utilisés pour différencier les
probabilités de sélection du cas imbriqué. Il se peut que les
unités de sondage différent entre les deux bases, tout en
ayant la méme couverture. Des exemples de telles procé-
dures d’échantillonnage ont été mentionnés dans 1’intro-
duction, et plus de détails sont donnés dans le deuxiéme
exemple de la section 5.3.
Soit x, = (x,,, X,, ), un vecteur de donnés auxiliaires.

On suppouse que x(“c) est connue pour toutes les unités
appartenant & la base de sondage U, tandis que xi) est
seulement observé pour 1'échantillon s,. Nous observons
yk ,J:,r pourl échantillon 5 Le degré de divergence entre
les valeurs des données varie selon la complexité de 1'unité
d’échantillonnage, et combien ces unités différent en
concept entre les deux bases. Pour les unités plus
« simples », les données rapportées pour des unités
« semblables » dans s, et s, devraient étre & peu prés
égales. Une différence de similarité entre les méme unités
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dans s, et s, serait fort probablement causé par une
différence dans le questionnaire ou par le fait que différents
répondants remplissent le questionnaire. Notons aussi que
X, = Zu, o) = Euzx,zk puisque U, et U, ont la méme
couverture.

3. ESTIMATEUR OPTIMAL POUR LES
ECHANTILLONS IMBRIQUES ET
NON-IMBRIQUES

Pour les deux cas, imbriqué et non-imbriqué, I’ objectif
est d’estimer le total de population Y =%,y ob y,
représente la valeur de l’umté kaU Un estimateur non
biaisé de ¥ est Y:-rr X Wk ¥, O w, =w,, w,, pourlecas
imbriqué et w, = wzf pour le cas non-imbriqué.

Les données auxiliaires nous permettent de modifier les
poids d’échantillonnage et a I’aide de facteurs de calage
calculés d’aprés I'information complémentaire a différents
niveaux (univers, échantillon de premiere phase). On
modifie le poids d'échantillonnage d’une unité en le
multipliant par un facteur de calage, et on appelle Ie produit
« poids de calage ». Le tableau ! résume la représentation
des données disponibles pour les cas imbriqués et
non-imbriqués, correspondant aux figures 1 et 2,

Tableau 1
Données disponibles pour la population et les échantitlons

Niveau Cas imbriqué Cas non-imbriqué
Population x,,: connu pour ke U x}): connu pour ke U/ .
Premier x,: observé pour ke s, .t(kl): abservé pour kg5,
¢échantillon

Deuxigme  y,, x, : observé pour y,fz,’ .t(:) observé pour
&chantillon  kes, kes,

Un estimateur de régression qui peut servir 2 estimer le
total ¥ de la population pour les échantillons imbriqués et
non-imbriqués est :
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= Y+ [x, - XYB.

Les différentes valeurs des totaux des données auxiliaires
x et y dans 1'équation (3.1) sont présentées dans le tableau
2.

On suppose aussi que les variances, V( Pm' ), ainsi que
les covariances Cov(X X’ ) Cov(X l,X 9, Cov(X I,X' },
Cov ( Y ,X') et Cov(Y, X' ) sont connues ou
estimables

Afin de ne pas alourdir la notation on élimine les indices
supérieurs pour le reste de cette section. L’estimation des
paramétres, B et B, ainsi que celles de leurs variances
associées, refléteront le fait que I'on sonde différemment
pour les deux cas imbriqué et non-imbriqué. On minimise
la variance de ?REG afin d’obtenir les estimateurs de B et
B,. Cette variance est :

Waeq)= ¥(¥irr)*B{ V(R,)B, +B' V(R -X)B

X} B +(X- @.1)

—2Cov(Y X’)B +2C0v(}§m, (J?—Jf')’)B

-2B;Cov(X,, (X - X)) B. 3.2)

Les paramétres sont obtenus en prenant la dérivée de
(3.2) par rapport & B et B,. Nous obtenons les deux
équations suivantes a résoudre :

V(X-X)B +Cov((R-X), ¥,;)

(3.3)

- Cov((X-X), X;)B, =0

et

-

—Cov( (X - X) )B -Cov(X,, m.)+V(fl)Bl =0, 3.4)

Tableau 2
Sommes des données auxiliaires x et y pour les cas imbriqués et non-imbriqués

Niveau Cas imbriqué

Cas non-imbriqué

Population

X1=Eu"‘1k
f1=251w“ u'x Z WX,

Premier échantillon

Deuxiéme échantillon

X, =Eszw;x|k;£=251w;xk
=2 Wi Y

51

_ (1
X, ‘2 v, ¥ue

o () (1
X, '2,1 Wi ¥ 'X EJ: LT

c _ @, 3 2
X, ‘Z, Wy Xy ,X— Z,,Wuxk
5 . D
Yar “E Wor Y
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En résolvant le systéme d’équations (3.3) et (3.4), nous
obtenons les paramétres requis B et B,. C’est-a-dire :

B=T'H (3.5
ol
T=V(&-X)-(Cov(R,.(X-X) )y
v (&,)(Cov(X,.(X-X))),
= (Cov((X - &), )
+(Cov (X, (& - X))} V' (&,)Cov (R, ¥iey)
et
B, =T, H, (3.6)
ol
V(&)
et

H, = Cov (X, ¥ )~ Cov(X,, X -XY) B

Résultat 1 : Un estimateur de régression optimal pour les
échantillons imbriqués et non-imbriqués est :

- -~
2 _

Yorr = Yir +(X1 ‘jl)'ﬁl.opr‘”(f'f)'ﬁon 3.7}

ol
By, -T"H (3.8)

et
él.Ol’I‘ = 7""1-l ﬁr (3.9

f‘,, I;'I, T et H sont les valeurs estimées de T,H,T et
H obtenues 4 I'aide d’un cadre de travail menant 2
I'inférence basée sur le plan de sondage. Ces valeurs
dépendent de la méthode de sélection des échantillons. La
variance de f}ovr et de son estimateur associé dépendent de
I'imbrication ou non du plan de sondage. Puisque I'estima-
teur f’ pp €st optimal, il s’ensuit que I’estimateur par ré-
gression ? opr €8t aussi optimal. Cette forme a €t€ discutée
par Montanari (1987) pour le cas d’un plan de sondage a
une phase.

3.1 Application i I’échantillonnage double
imbriqué

La théorie pour ce cas est développée en se servant d’une
approche conditionnelle. Sideux paramétres quelconques 8,
et 6, sont estimés par B et 9 a partir de I’échantillon 52,

Hidiroglou : L'échantillonnage double

il en suit que si on conditionne sur I’échantillon réalisé s,,
on obtient le résultat bien connu suivant :

(i) L'espérance mathématique de & est E ) =
E E (0|s ). o E, dénote I'espérance de O étant
donne L A

(ii) La variance de O est:

v(8)=E, v, (Bls,)+ V, Ez(é|sl). (3.10)

e . A ﬁ
(iii) La covariance entre 8, et 0,

Cov(él,é£)=E1Cov ( é 92)|s )

+ Cov, (E,(8,]5, ). E,(8;]5,)).

Les différentes composantes de T, H, T, etde H, seront
estimées en supposant un plan de sondage ayant une taille
d’échantillon non-fixe. Le cas de la taille I’échantillon fixe
suit facilement, étant un cas spécial de ce dernier. En se
servant des expressions (i) — (iii), on peut réexprimer les
termes qui définissent le parametre B comme :

et
Cov(X, ¥yrr)=Cov(X, ¥,
+E1[E E:‘cwlslxkx;]; (3.11)
O Copys, = (Mpgs, = Mg Thag) )/ B €8 Yyr =
E’: y,/m,,. Les probabilités d’inclusion dans ces expres-

sions sont my,,,  =Pr(k (&5, |s)etm, ==, Mokl
On peut exprimé B plus simplement comme :

B =[E1(E E,, Cmn,xkxaf)]-]

E:[E E,, Czkus,xkyn] (3.12)
et son estimateur optimal est :
Bopr = [2 Esz ému,xerr]-l
(Z X, twxer] @13
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O Copyys, =“2me|s,'r Mooy s,

_ Rappelons que Pestimateur optimal par régression
B ,pr. €st donné par I'expression (3.9), ol

7 - 0(%,)
et
H, =Cov(%,, V) + Cov (R, X' ) By
-Cov(X. X' ) By,

_ Nous définissons les composantes des termes T et de
H|, comme suit. En premier lieu, nous estimons V(X)) =

Ezslclkl‘xlkxl'ﬂ par
V)= X 5, S XXy

Ol €1y = (M — Ty Wy ) (0, A €8 8y = €y /Ty
Aussi, puisque

Cov(fl, fm) =E Covzl(f], ;HT)|51]

+Covl[52(}fl lsl), Ez(Yl-rr|S|)]

(3.14)

= Cov, (fl, fm)
> Eul e e (3.15)
on estime Cov ()f " f’m.) par
Cév(fl, ?HT) =y 252 CraX Ve (3.16)
ol
Cire = Cppa! Mgy Ty = Ty Toke| s,
my,, = Prik,tes ),
Takals, = Prik,les,|s))
et W =My
De méme,
Cﬁv(Xl’X’) =) E:, Cre Xy (3.17)
et
Cﬁv(X X')=E EsI Crra ¥ % (3.18)

Dans le cas de l’échantillonnage double imbriqué,
I'estimateur optimal de B, est donc:

Buane{ 7 18)] oo
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ol les composantes de Bl opr Ont été définies par les
expressions (3.14) - (3.18). N

La forme optimale des estimateurs 1‘3l orr €t Bopy 2 s€8
avantages et désavantages. Un des plus grand avantage de
la forme optimale, tel que rapporté par Cassady et Valliant
(1993), Rao (1994), ainsi que Montanari (2000), est qu’elle
a de bonnes inférences conditionnelles (en conditionnant
sur la vadable auxiliaire x ). Telle que le remarque
Montanari (2000), I’ optimalité asymptotique de yovr est
strictement une propriété basée sur le plan de sondage, et
réalisé conditionnellermnent sur la population finie. Le plus
grand désavantage de la forme optimale est qu'elle requiert
le calcul de probabilités conjointes.

Nous pouvons, cependant, tirer profit de la forme
optimale, et I'exprimer de fagon plus simple pour de
nombreux plans de sondage. Pour des plans de sondage ol
12 sélection de I’échantillon est avec probabilité inégale et
sans remise, on peut contourner le calcul de probabilité
conjointe par approximation de la variance exacte.
Plusicurs autcurs, dont Hartley et Rao (1962), Deville
(1999), Berger (1998), Résen (2000), ainsi que Brewer
(2000). Pour un échantillon s (tiré sans remise et & une
phase), Tillé (2001) propose Iapproximation suivante de la
variance estimée de }’ =X s ¥/, ou 7, estla probabilité

de sélection de l’unité k:
V(Pfrr) -3 “C";‘(yk ‘yk')z
T,

) {3.20)

Ici, ¢, est la variable qui sert a I'approximation,
Yo =m L ¢,y /m /X ¢, § =y, In, etw, estlaprobabilité
de sélection de 'unité k. Tillé (2001) fournit plusieurs
exemples de ¢, pour divers plan de sondage.

Notons que cette formule est exacte dans le cas d’un plan
de sondage stratifié, oul I'échantillon est aléatoire simple et
sans remise dans chaque strate U, (h =1, ..., L) dela popu-
lation U. Pour ce cas, si & dénote une unité appartenant a
I’échantillon s, sélectionné dans le strate U,, alors

¢, =n,f(n,-1}(1-n,/N,} si kelU, et 0 autrement,
m=mn/N, sikelU, etQ autrement Nous obtenons ainsi la
Vananceesuméeexacte V= (YHT) = Eh { N (1-n,/N,)
E (yk y h) in, (n,-1). Laformule est aussi exacte dans
le Cas d’un plan de sondage stratifié ol I’échantillon a été
sélectionné avec remise. Ici ¢, =1 pour toutes les unités
appartenant a la strate U, et z€ro autrement. En ce servant
de cette approximation, les doubles sommes qui appa-
raissent dans B, ainsi que B, ;. peuvent étre exprimeées
comme de simples sommes. Hidiroglou et Sirndal (1998)
ont contourné le probléeme de doubles sommes dans
P'estimationde B et B, en proposant I'estimateur GREG, P’GREG,
pour un plan de sondage & deux phases imbriguées :
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& _3 Vi 5 3\ 3
Yoreo ™ HT+(X1 XI) BI.GREG+(X X) B pes

— l "~
W Wy X X E W WX,
2 52 2 !

L)
2% Gy (3.21)

wox,.x ]!
2 _ wX ¥ 1
BI.GREG_{ Es| 2 ]

O
. 2
E wkxltyk+z WXy 2
e 2 5) 2 GREG
Oy Oy

* ]
w, xlkxk 2

B Z-’z 2

GREG
o, (3.22)

ol { cfk kes } et { cgk: kes,} sont des facteurs
préétablis et positifs,

Les estimateurs BGREG et B| (ae Peuvent étre justifiés
soit en supposant des modeles de régression différents pour
chaque phase, ou en se servant de deux calages successifs.
Pour I’approche calage, on obtient premigrement des poids
de calage Ww,, pour la premiére phase qui respectent
I’équation de calage ): WX, =X v Xy Ces poids de
calages peuvent exprime'r comme le prodult des poids de
sondage w,, et un facteur de sondage de calage g, ou:

_ _ a
gy =1 +(Eu e E_rl wlkxlk)
x, x. ) ix
E w. Sk Fi 1
5y 1k 2

o, o-:l"k (3.23)

pour kes,.

Les poids de calage de premiere phase w,, servent
ensuite de poids initiaux pour calculer les poids de calage
globaux w,. Ces poids de calage globaux respectent
i’équation de calage basée sur la deuxiéme phase
L wix, =X w,x,. Lestimateur du total, ?GREG, peut
étre aussi expnmé en fonction du poids de calage global
W, et des valeurs y associées. C’est-a-dire ?GRBG =
E wk ¥,- Les poids globaux calés sont wk = wk gk,

ol 8;: = g, &2, €L &, €st issu de (3.23), tandis que g,,

correspond &
E Wi Wy X )

8y =1 +(E
Wi Wy X, X, |7 X,
[ Z:51 2 ] _2

T Gk (3.24)

pour Kes,.
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Remarque : Les estimateurs B] oreg (3-21) et BGREG
(3.22), correspondent au cas additif d'Hidiroglou et
Simdal (1998), et ont la méme forme que les estimateurs de
régression optimaux B, o.r (3.8) et B, (3.9). En effet,
les composantes de 1’estimateur de B sont estimées emn
remplagant T par (X, Wi WK X Io'u) et H par
X 5 Wi WXk yklun Les seconds termes de H et de T sont
exactement égaux i zéro. De méme, afin d’estimer B, on
remplace T, par Eﬂ Wi, X, kx]’klozl’k et H, par

- t
w,. X, Y. WX, X, x &l oz
> kX uda ) whule g Wy .
5 Pl 5 2 5 2 GREG
%1k By T
La _ varjance  estimée _ de YG = ?

(x, - X,)" B L GRE ot (X - - Ry  J— présentée dans
Hldlroglou et Samdal (1998).

Remarque : L’efficacité de la forme GREG, tel qu’énoncé
dans Sidrndal, Swensson, et Wretman (1992), requiert que
le modeéle postulé soit juste. Aussi, si la taille de I’échantil-
lon est assez grande, les estimateurs optimaux sont plus
efficaces (Rao, 1994} que le GREG. Cependant, si la taille
de I’échantillon est relativement petite, un désavantage de
la forme optimale OPT est qu’elle est généralement moins
stable, et plus complexe i calculer que le GREG. Aussi,
tel que rapporté par Sirndal (1996), et illustré sous forme de
simulation par Montanari (2000), la forme optimale n’est
pas tellement plus efficace que GREG, si la taille de
I’échantillon est relativement petite. Il se peut méme que la
variance estimée soit plus grande que celle associée au
GREG.

3.2 Application a I’échantillonnage double non-
imbriqué

Deville (1999) a considéré le cas non-imbriqué (figure
2), en supposant que x, e€st connu pour s, et s,.
L’estimateur optimal de régression est :

Fopy = Yyr + (Xz - X, )‘ B, oer (3.25)
ol ? =X wny,fz,)X =X wy x5, X =X, w2kx(zi) Ii
§2 opr={ V(X’Z) + V(X N Cov( f} .f ) est Testimateur
optimalde B, =(%, Ko X5)” P X3 Y Si les deux bases
de sondage U et U sont mdependantes La forme des
termes de variance et de covariance qui définissent 32 OPT
dépend des plan de sondage de s, et s,.

On peut améliorer 1a précision de I'estimateur de X, en
déterminant A,, tel que X A2X2 +(I- AZ)X sont de
variance minimum. Ainsi A —(V(X2)+V(X2)) V(}?z) En
supposant que V(Xz) est apprommauvement un multiple
de V(Xz), Cest-a-dire V(X,) = o, V(X ), on obtient que

A, = I/(1 + a,) ot ] est la matrice d’ ldenute ayant la méme
dimension que la matrice de covariance V(Xz) La valeur
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optimale de o, est obtenue en minimisant la variance de
X Un choix sous optimal pour & mais adéquat (Deville
1999) est a, =n,/(n, +n,), ot n, et n, sont les tailles
respectives des échantillons 5, et s,. Il est é noter que Korn
et Graubart (1999) ont aussi fait un tel choix pour combiner
deux totaux €tant estimés de deux sources différentes. En
substituant X , alaplace de X, dans I'expression (3.25), on
obtient

X,-%,=(%,-%,)/ (1 +ay. (3.26)

L’estimateur de Y du total de la population est donc :

Yopr = Pr * (X, - %,) B, or (3.27)
ol
By o= W) ] Covlfin (B2} ). 028

N Si I'on substitue (3.26) dans (3.28), on peut réexprimer
B, opr comme !

2

B, o =[V(%)]) Cov(imk) G20

Relznarque : L’estimateur Yopr (3.25) est exactement égal
a Yopr (3.27). Ceci implique qu’il n'y a eu aucun gain
vis-2-vis de I’estimation de ¥, en substituant un meilleur
estimateur de X,. Cependant, |’estimateur .!i'2 opr 2880Cié
a Yovr ressemble beaucoup plus @ un estimatey de
régression auquel on s’attend, que B2 opr 88s0Cié a Yovr

L’estimateur GREG correspondant pour le cas o on sert
de X au lieu de X est:

'-<»

Yereo = ur + (X2 - X, By creo (3.30)

ol

Ez GREG (E wu:c(z) '(2)/ Gu) E Wz:‘x(kz))’;gn/ °§k~

En plus si I'on connait aussi x pour keU, on
X = Eulxu, on peut considérer I’ est:mateur de régressmn

Yopr=Pur + (X, - X,V B, opr +(X - X) By, (331)

C'est-a-dire que X est obtenu en minimisant la combi-
naison linéaire A X + - A)X et V(X) a V(X) La
différence entre X et X peut s’exprimer comme

X-%=(%-%)/Q +a). (3.32)

Etant donné que 5, et s, sont des échantillons indé-
pendants, on peut aisément démontrer que :
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B;OP'I':[‘?(‘%)]_I Cov (}?,f;m) (3.33)

et que
El.0w=[‘?(f])]'l [cov (Xl ?m)]. (3.34)

Les composantes de B, sont estimées par :

=Y ¥, x5 (3.35)
et
Cov(X, Fr) = X X, Gy (3.36)
tandis que cellles de §1 opr Sont estimées par
( ) > E cmx(li) o (3.37)
et
Cov(X, Fyr) =X Y., Garion® (3.38)
ol
o = T ~ Bylyy
. ("uo)("u"‘zo)

Nous pouvons donc nous servir de 1’approximation
(3.20) afin d’estimer les termes (3.35) — (3.38). La forme
correspondante du GREG qui évite le calcul des proba-
bilités conjointes de sélection est donnée par :

Yorea = Yur (X Xl)'BlcREc.*(X X) arec (3.39)
0 X, =E, 50 K =E w, ) X =Ew,x] e
25, wyt®

Lcs estimateurs de régression du type GREG dans
I'équation (3.39)sont estimés par

@@\ ! @@
~ XXy Xy Yo
B, crec® E:,Wu 2 Es,""zk (3.40)
O °1k
et
@, 0z ! @ _ @
= X, X, x,‘ Vi 3.41
B rec = 252“’2:(“—"“2 E . (34D
Gy °2k
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4. ESTIMATION DE LA VARIANCE DE
L’ESTIMATEUR OPTIMALE
DE REGRESSION

4.1 L’échantillonnage double imbriqué

Rappelons que I’estimateur de régression optimal de ¥
est

Yorr = Byr + (Xl - X )’BI.OFI‘ *(X “f)'ﬁow (4.1}

Afin d’obtenir la variance estimée de (4.1), nous
réexprimons les composantes définisant ﬁom‘ ainsi que
31_0" en regroupant les termes associés 4 la variable y,
afin d’exprimer la double somme comme une simple
somme. Cette manipulation a été décrite par Montanari
(1998) pour un plan de sondage 4 une phase, ayant des
probabilités de sélection arbitraires. En suivant Montanari
(1998) et en adaptant 1’algébre du cas d’une phase i celui
deux phases on obtient :

§0PT=[E E,, élkﬂxkx!,]_l[z E,] 6lkﬂxky0]

a

_ ~ -1 2k

(XX, cwren ]| X, =0 42)
T,

ot
~ 1 ks, ("?thls. BECTIES 1"2n|z,)
Gy = ——— x,‘+ﬂ2k - x,
»
T, f,,z) Moke|s, Mo

On appr0x1me 3: opr donné en (3.15) par
VX1 [CovX |, P, clest-a-dire,

B, o[ VD] [codX, 9,r)]

[EZ cmx”‘x” [Z,l :I:: ‘

L-my, ("u:c '"u"le)
T 1k - SITR
1k L=k 1 ke

!ss‘

En substituant (4.2) et (4.3) dans (4.1), et en soustrayant
le total de la population Y, on obtient :

( Esl glk EU yt]

[E gu—,-EJ, -Ei) (44)
L 1k

ol

311t”_'1J'(Xl"‘21)’(‘?(“;1))#la“‘c pour kes, (4.3)
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et

gy =1+(X- (4.6)

)’(V(f’))']an pour kes,.

Pdn

Résultat 2 : La variance estimée de ?ovr définie par

I’équation (4.1) est :
( OF'I') E Z;z lkeglkgn 1t €1

+ Z E 5 Cz.ko 82k 82¢ € €20 4.7)

ol
_ ("M - "lk“n)_
e =, —
LITEITEUT
. (“m|s, T Mok s, B2 s, )
Copr = — ’
oke)s, i T

=Y, ~ X B oprs

et
x’ﬁ

LTI OPT"

4.2 L’échantillonnage double non-imbriqué

Nous obtenons la variance estimée de Y, en nous
servant de I"approximation suivante.

Y, +(X,-X,Y B, oor + (X -X) Bopr

I
= Vopr + Op(”'l-%) (4.8)

oll

3>

i}OFI‘= HT+(X1-X1)JEI,OP'I'+(X~-X)'BOP’]" (4.9)

La décomposition de Y, en termes plus élémentaires
donne :

1+q 1,0PT

L(IEI’BWT‘l’?'ﬁ‘ow))- (4.10)
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La variance de Popfr est:
- A 1 e
V(YOP’[‘):V(YHT 1+u(ux B\ oprtX BOPT)]

1
(1+a)?

+

[uBl’.OPT V(XR.I)BI,OPT
~
+ Bgpr V{X)Bopr
+20(B gy IX)B{ ogy +Cov(X,, X)) Boy]- (4.11)

Résultat3: La variance estimée de ¥,pp, V (¥py), défini
par I’équation (4.8) est approximativement égale 2 :

+2“(§6wv(-{’)31 OPT +C°V(X1’X )BOPT)] (4.12)

Le calcul du premier terme de (4.12) est basé sur les
résidus y, - (0..1:1',‘131_01,T X, EOPT)/(I + o). Les autres
termes de (4.12) sont assez simples & calculer, se basant
principalemment sur les variances estimées de X’] et de X,
ainsi que sur leurs covariances. On peut se servir de
I’approximation de la variance, telle qu’énoncé par Tillé
(2001} pour ce cas, et aussi 1'appliquer aux covariances.

5. QUELQUES EXEMPLES SPECIFIQUES

Trois exemples traditionnels pour I’échantillonnage
double sont présentés pour les deux cas (imbriqué et
non-imbriqué). En plus, nous décrivons brigvement deux
grandes enquétes entreprises menées A Statistique Canada
qui se servent de ces méthodes.

5.1 Echantillons imbriqués

Exemple 1 : Supposons qu'un échantillon s, aléatoire
simple de taille n, est sélectionné de la population U de
taille N. L’échantillon est ensuite stratifi€ en L strates s,, de
taille respective n,,. Des échantillons aléatoires s,, de
taille n,, sont ensuite sélectionnés sans remise dans chaque
strate s,,. L’estimateur du total est ?EXP-N Eh 1PpYa =

N§¥, . 00 p,=n,/n.Enseservantde (4. 7),_on peut
démontrer que la variance est:mee de PEX],, ( Exp)s S€

décompose en la somme de, (? xp) €1 V (?Exp) qui
correspondent aux phases | et 2 du plan de sondage.
Ainsi:
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et
n -n n
a, ( “');f}— % fon = =25
ny,(n, - 1) N ny
52 1 = A2
S n IE’M (yk-yZh)’
2h
T 52!!
et

L
Yoo = ’:Z_:l Pin¥o

Exemple 2 : Supposons que pour le plan de sondage de
’exemple 1, nous avons aussi des données auxiliaires, x ,,
disponibles a la premiére phase s,. Si nous supposons que
les pentes (B, ) different entre les strates, nous postulons le
modele y, =x, B, +¢, ou E(g) =0, E(sk) = ck,
kes,,h =1, .,L e E(ge) =0 pour k+{ ob
k,les, h=1,.., L Cemodele nous améne a I'estimateur
par régression séparé, c’est-é—dire

N7
Yerp nec E ”'Es, Bu i

‘ln'

n,

gu=l+[z x;—-z —x;]

Sia San ny,

2 2 )
My o, o,

[z

-1
My xkxk] x,

si k e 5,,. Pour chaque strate h, les pentes B, sont estimées

par
A
B - Z Py XXy Z Py X0 ¥y
zh- : - T . MK - T . ‘
2 n 2 o1 2
2h G.‘! 2h Gk
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La variance de YSEP reg €St estimée comme étant la
somme des composantes de chaque phase c’est-a-dire

(? o) €t V(Yo sep.Re)- LA variance V(7. sep.ReG) €St
obtenue en subsntuant la variable y, par e, =
g (¥, -x; ' B ,) dans l’expressnon V[ ? exp)- Cecl implique
que la vanance estimée de Yo, ppi oSt

N?
5o N1 - f] S 52
V(Ysep ree) = E m[( 1-a,)5;,,

ny

l(yZh yz.:r)
N2(1 "f;u, 2 a2
E 1h S 20
hel "2n
oll
§2 _E (ek_éh)z
2k 2 n, -1
et

5.2 Echantillons non-imbriqués

Ces deux exemples sont extraits de Des Raj (1968, pages
142-149). Nous nous en servirons afin d’illustrer les
résultats des sections 3 et 4. On considere deux plans de
sondage différents.

Hidiroglou : L'échantillonnage double

Le premier plan de sondage, on suppose que : (i} le
premier échantillon s, de taille »; est sélectionné avec un
plan de sondage aléatoire simple et sans remise de la popu-
lation U; et (ii) le deuxiéme échantillon s, de taille r, est
sélectionné soit en se servant des mesures de tailles x;
observées a partir du premier échantillon s, (cas imbriqué),
ou en le sélectionnant indépendamment (cas non-imbriqué)
du premier échantillon s, de maniére proportionnei 2 la
taille x; (connu pour toutes les unités de la population}).

L’estimateur qui en découle est

& _stlxi

¥ =2
EPTAR n,

Yi
n, Esz xi.

Pour le deuxiéme plan de sondage on suppose que les
deux échantillons s, et 5, ont &€ sélectionnés avec un plan
de sondage aléatoire simple et sans remise. Encore une fois,
on considére les cas imbriqués et non-imbriqués. On
suppose que 1’on observe I’observation auxiliaire x; pour
toute unité sélectionnée dans le premier échanullon s
Lestlmateurestf' r=WN/n X, x)(E yi/L x)= =XR. e
tableau 3 résume ces deux plans de son&age ef présente les
deux estimateurs ainsi que leurs variances estimées pour les
cas imbriqués et non-imbriqués.

Les termes non définis dans le tableau 3 sont
ph"x!E X p, = x X, x; V(Y)‘
Un, Sypiydp Y S, p=(V-1"Z,0y,- ~RE)?;
fz—nle fi=n/N, etR= YIX

On remarque A partir du tableau 3 est que les variances
ne sont pas tres différentes entre les cas imbrigués et
non-imbriqués. Pour ¥;,.,p, la variance sera plus petite
pour le cas imbriqué, si le coefficient de variation (CV) de
la variable y est plus petit que celui de la variable x. Pour
?RAT, la variance sera plus petite pour le cas imbriqué si
pCV (3)<CV (X) ol p est la comrélation entre y et x.

Tableau 3
Deux plans de sondage avec échantillonnage imbriqué et non-imbriqué

Premier plan de sondage

Deuxiéme plan de sondage

Sondage N —n, (EASSR)
Plan de sondage n, —n, (EPTAR)
Estimateur
EPTAR n, <% nyp.
Variance
Imbriqué 7
1 ) o YA

Non-imbriqué

1- V(¥ s
! " X2

N —n (EASSR)
n, — n, (EASSR)

. Yoo .
?RAT=EI|Z_2x=Xk
)
M(zfes stz) N’ f1
n, n, 5- R’
Nl(l*f') R252+N2 fz s x
x y-Rx

n n

L 2
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5.3 Deux enquétes a Statistique Canada

Plusieurs enquétes a Statistique Canada se servent de
I’échantillonnage double. On illustre les idées de cet article
par deux enquétes menées auprés des entreprises. Ces
enquétes sont ’Enquéte sur les marchandises du détail
(EMD), et I'Enquéte sur I'Emploi, la rémunération, et les
heures (EERH). L'Enquéte sur les marchandises de détail
(EMD), se sert de I’échantillonnage double imbriqué, tandis
que I’Enquéte sur I'emplot, la rémunération et les heures
(EERH) se sert de I’échantillonnage double non-imbriqué

L’enquéte trimestrielle sur les marchandises de détail :
L’ objectif de I'Enquéte trimestrielle sur les marchandises de
détail (ETMD) est d’obtenir de I'information détaillée sur
les ventes des marchandises de détail tous les trois mois.
L’EMD est un sous-échantillon de I’Enquéte mensuelle du
commerce de détail (EMCD), une enquéte mensuelle.
L'EMCD mesure principalement les ventes par groupe de
commerce (regroupement de codes de classification type in-
dustrielle (CTT) a trois ou quatre chiffres de 1980), par pro-
vince et pour certaines régions métropolitaines de recense-
ment (RMR). La population cible se compose des compa-
gnies statistiques ayant des emplace-ments statistiques iden-
tifiés sur le Registre des entreprises qui sont actifs dans le
commerce de détail. Environ 16 000 compagnies sont inter-
“viewées chaque mois. La population est stratifiée par pro-
vince, territoire, certaines RMR et par groupe de commerce.

L’EMCD est stratifiée en H strates, basées sur la taille
(2-3 groupes), la géographie (10 provinces, 2 territoires) et
le type d’industrie (16 groupes principaux). Cet échantilicn
est re-stratifié indépendamment pour I'ETDC. La
stratification de ’ETDC differe celle de 'EMDC au niveau
géographie, taille et industrie. Un sous échantillon est
sélectionné en se servant de la « nouvelle » stratification de
I’échantillon de I'EMCD. L’estimation de 'ETDC est
basée sur un estimateur 4 double quotient qui se sert des
données auxiliaires (les ventes) de PEMCD. L'unité
d’échantillonnage de deuxieme phase (ETMD)} demeure la
compagnie statistique. L’échantillon de premiére phase est
re-stratifié par groupe de commerce, par province et taille
selon I'information la plus récente provenant de ’EMCD.
Pour les besoins de la stratification, chaque compagnie se
voit attribuer une province et un groupe de commerce
dominant ¢’est-a-dire ceux pour lesquels elle génere le plus
de ventes. L’estimateur par rapport & deux phases est utilisé
par 'EMCD. Binder, Babyak, Brodeur, Hidiroglou, et
Jocelyn (2000) ont dérivé I’estimateur de variance qui tenait
compte du plan de sondage ainsi que de la méthode
d’estimation. Ils ont réduit les estimateurs de variance du
total & de simples sommes des termes (résidus) appropriés
pour ’estimateur par ratio.

Les résultats de Binder et al. (2000) peuvent étre adaptés
pour incorporer 1'estimateur de régression optimal 4 chaque
phase. On suppose que I’on connait de 1’information
auxiliaire (x,,) au niveau de la population U, soit pour
chaque unité k£ U ou pour le total X,, =X x, .. Le plan
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de sondage de 'ETMC peut étre formellement décrit
comme suit. La population est stratifiée en H strates
U, h =1, .., H, etdes échantillons aléatoires simples 5
et sans remise, de taille n,,, sont s€lectionnés dans chaque
strate U,. La variable x, est observée pour chaque unité
appartenant a Sy L échantﬂlon de premigre phase qui en
résulte, s, = U,, 15, €St ensuite stratifié en strates
51 & = 1,.... G. Lastratification de s, est indépendante de
la stratification de l'univers U. Un échantillon aléatoire
simple s, de taille n, est ensuite sélectionné de chaque
strate 5,8 = l,..,G. On observe (y,x;) ol
x¥,=(x),x,;)" pour chaque unité appartenant 2
I'échantillon 5, = U, s, . On suppose que les modeles
Yi —xuﬂl +g, ety =x [ +&, tiennentpour 5, et s,
respectlvement Pour chacun de ces modeles

g, ~ (0, szlk) et &, ~ (0, czz,u) ol z,, et z, sont des
facteurs positifs connus. Si z,, # 1 ou z,# 1 pour tous les
unités ke U, on peut standardiser les données en les
divisant soit par \f z,, ou ,f z,, . L’estimateur de régression
optimal pour le total ¥ qui en résulte est :

Yopr=Fir +(X| -XMI)'EI.OW +(X 'f)rﬁon
ol les composantes de POPI‘ ont été définies dans la section
3.1. La forme simplifiée (sans doubles sommes) de la

variance de Yom‘ est :

"2

W Fopr) = EN(I-fm) al

G j‘:
+E ™ (1 _fls) —
z- Pag
& th(l 'fu:)"u( fzg) 2hg
539> -
h=l g=1 n”,(nlh-l) fan
ol les variances sont définies par
2
: 1 JE®n, . 1| E&n,
Slzh_ I Xy = ﬁ'_[z _li"lk] ;
M g=1 k=1 1My, Mal g=1k=1 Iy,
n
a2 1 ! =
S%g=n2hg_1 £t (2 2i0w)
et
1 n
S2g= (E2k 'ézh)
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Les moyennes qui leur correspondent sont

_ 1 Tong _ 1 Pong
R T > e Clngy = T > @
Mapg k=1 Mong k=1
et
l n
ey = Eope
nzﬁ k=1
Ict, Mope est le nombre d’unités sélectionnées dans

I’échantillon s, qui appartiennent a I’intersection des strates
Uyets,.

Les résidus qui rentrent en jeu dans chacune de ces
expressions sont € = 8y —x, B, gpr) et
€, = 8 (¥, - X; Bopp). Les facteurs d’ajustement g, et
g, sont tels que définis dans la section 4.1.

L’Enquéte sur ’emploi, la rémunération et les heures :
L’objectif de cette enquéte est d’obtenir des estimations sur
le nombre d’employés rémunérés, la rémunération hebdo-
madaire moyenne et autres variables connexes, selon
diverses combinaisons de branche d’activité et province.
Cette enquéte a été remaniée afin de permettre 1’ utilisation
de dossiers administratifs sur toutes les entreprises com-
prises dans I'univers de I'enquéte; ainsi, 1’enquéte produit
des estimations basées a la fois sur les dossiers adminis-
tratifs (échantillon ADMIN) et les données recueillies sur
le terrain par ’Enquéte sur la rémunération auprés des
entreprises (ERE). Plus de détails sur I'ERE sont donnés
dans Rancourt et Hidiroglou (1998).

L’échantillon ADMIN s, de quelques 200 000 unités est
sélectionné de I'univers U, des (comptes de retenue sur la
paye)} pour obtenir les données administratives. Le plan de
sondage pour cet échantillon est Bernoulli stratifié (par
région), et le taux d’échantillonnage dans les strates varie
de 10 % a 100 %. La taille de I'échantillon représente
environ 20% du nombre total de comptes de retenue sur la
paye. Seulement deux variables x(, k) sont disponibles sur la
source administrative : le nombre d’employés rémunérés et
la rémunération mensuelle brute.

L’échantillon de I'ERE, s,, est constitué d’environ
10 000 établissements sélectionnés i partir du Registre des
entreprises U,. L'ERE recueille les mémes deux variables
que la source administrative soient le nombre d’employés
rémunérés et la rémunération mensuelle brute, xﬁ), plu-
sieurs autres variables x(zi) d’intérét définies par type
d’employés (employés payés a 1’heure, salariés, pro-
priétaires actifs, autres employés), ainsique les variables
d’intérét telles le nombre d’heures payées et les gains

(v3]
hebdomadaires, y\. On trouve plus d’information sur
I’ERE dans Rancourt et Hidiroglou {1998).

L’ERE est stratifiée par type d’industrie, par région
géographique et par taille (variant de deux & trois groupes
définis selon le nombre d’employés). Ces strates ont été
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congues en tenant compte du falt que nous allions bétir des
modgles de régression entre y; @ et xk ) afin de prédire ¥,
pour les données administratives. L'estimation s’effectue en
deux étapes. Premi¢rement, on cale les poids de sondage
des données administratives 2 des comptes connus,
N, pour des régions U, i =1,.., I, de la population des
unités administratives. Pour une unité ¥ appartenanta U,
le poids modifié du remier échantillon est w(k” = wkm g“,

ol g, =N/ W}: et 5, =5, (U, Deuxidtmement, on
régresse y,fz) sur x(kz) pour des groupes de calage
83,50 Jj=1,...,J de I’échantillon d’établissements. Ces
groupes, qm reposent sur une classification industrielle,
régionale et parfois par taille, sont formés a priori afin
d’obtenir les meilleures relations de régression possibles.
Ceci nous dpnne pour chaque groupe s, ; un vecteur de
régression B 7

(2) (2) (2} ; 42
 Xe Y 18

- (E,M w @ x[@/ 3i) 1 E,”
ol wk Yestle poids de sondage pour chaque établissement
sélectionné, et &, sont des facteurs positifs connus qui
contrflent 'impact des donnees aberranies ou le type
d’estimateur. Donc, si 6 est proportionnel A une des
composantes de x(f), on obnent I’estimateur par quotient.
L’estimateur 1d’une variable y est donc

2” W Z, ﬁ?(k)x k“)B ol 5, , correspond aux groupes
de calage utlhsé pour s, .. L’EERH se sert donc d’un plan
de sondage A échantillonnage double non-imbriqué. Plus de
détails sur le remaniment de I'EERH sont disponibles dans
Hidiroglou (1995), et Hidiroglou, Latouche, Armstrong and
Gossen (1993).

6. CONCLUSION

Une seule formulation décrit les cas imbriqués et
non-imbriqués. Ces deux cas sont habituellement traités
séparément dans la littératuré. Cet article a unifi€ ces deux
méthodes de sondage en se basant sur la régression
optimale. Pour le cas imbriqué, on a observé que I’esti-
mateur de régression obtenu par Hidiroglou et Sdmdal
(1998) ressemble beaucoup a la forme correspondante de
I’estimateur de régression optimale. Pour le cas non-
imbriqué, on a adapté la méthode de Deville (1999)
lorsqu’il v a des données auxiliaires au nivean de la
population. Finalement, on a illustré cette théorie par des
exemples pratiques.
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Estimation par la méthode généralisée du partage des poids :
Le cas du couplage d’enregistrements

PIERRE LAVALLEE et PIERRE CARON'

RESUME

La combinaison de bases de données par des méthodes de couplage d’enregistrements en vue d'augmenter la quantité
d’information disponible est un phénoméne de plus en plus fréquent. Si 1’on ne peut se fonder sur aucun identificateur
unique pour procéder A I’ appariement des enregistrements, on recourt au couplage probabiliste. On apparie un enregistre-
ment du premier fichier 3 un enregistrement du deuxiéme avec une certaine probabilité et on décide ensuite si cette paire
d'enregistrements représente ou non un appariement vrai, Habituellement, ce processus nécessile une certaine intervention
manuelle qui demande du temps et des ressources humaines. En outre, il aboutit souvent 3 un couplage complexe.
Autrement dit, au lieu d’&tre systématiquement biunivoque (un 4 un), le couplage entre les deux bases de données peut étre
multi-univoque (plusicurs A un), co-univoque {un a plusieurs) ou multivoque (plusieurs A plusieurs),

Le regroupement de deux bases de données par couplage d’enregistrements peut &tre considéré comme !'union de deux
populations. Dans le présent article, nous étudions la production d’estimations concernant 1’une des populations (la
population cible) d”aprés un échantillon sélectionné dans I’ autre population. Nous supposons que les deux populations ont
ét€ regroupées par couplage probabiliste d’enregistrements. Pour résoudre le probléme d’estimation que pose le couplage
complexe de la population dont est tiré I'¢échantillon 2 la population cible, Lavallée (1995) a proposé d' utiliser la méthode
généralisé€e du partage des poids (MGPP) qui est une généralisation de la méthode du partage des poids présentée par Emst
(1989} dans le contexte des enquétes longitudinales auprs des ménages.

Nous commengons par décrire brigvement e couplage d’enregistrements. En deuxizme lieu, nous dérivons la MGPP. En
troisitme lieu, nous adaptons la MGPP afin de proposer trois méthodes distinctes qui tiennent compte des poids de couplage
résultant du couplage des enregistrements. Ces méthodes sont les snivantes : 1) utiliser tous les appariements de poids non
nul en appliquant les poids de couplage respectifs, 2) utiliser tous les appariements de poids non nul et supérieur  un seuil
établi et 3) choisir les appariements au hasard par essai de Bernoulli. Pour chacune de ces méthodes, nous présenterons un
estimateur non biaisé d’un total, ainsi qu'une formule de calcul de la variance. Enfin, nous présentons certains résultats de
simulation afin de comparer les trois méthodes proposées 2 la méthode classique (ol la MGPP est appliquée 3 des
appariements acceptés av moyen d’une régle de décision).

MOTS CLES : Méthode généralisée du partage des poids; couplage d'enregistrements; estimation; grappes.

1. INTRODUCTION

Pour augmenter la quantité d’information disponible, il
arrive de plus en plus fréquemment que I’on combine des
données provenant de sources différentes. Souvent, les
bases de données sont combinées par des méthodes de
couplage d’enregistrements. Si les fichiers visés contien-
nent un identificateur unique utilisable, on réalise le
couplage en se servant directement de cet identificateur
comme clé d’appariement. En revanche, s’il n’existe aucun
identificateur unique, on recourt 3 une méthode de couplage
probabiliste. Dans ce cas, on détermine la probabilité qu’un
enregistrement du premier fichier soit apparié a un enregis-
trement du second, puis on décide si la paire formée
représente ou non un appariement vrai. Il convient de
souligner qu’ordinairement, cette méthode nécessite, pour
un certain nombre de cas, une résolution manuelle qui
demande du temps et des ressources humaines,

Nous considérons ici la production de 1’estimation d’un
total (ou d’une moyenne) d’une population cible que I’on
met en grappes en se servant d’un échantillon tiré d’une

autre population reliée a la premi¢re. Nous supposons que
les deux populations sont reliées par couplage probabiliste
d’enregistrements. Notons que cette méthode de couplage
produit souvent des appariements complexes entre les deux
populations. Autrement dit, le couplage entre les unités de
chaque population n’est pas systématiquement biunivoque
{un 2 un), et peut étre multi-univoque (plusieurs & un),
co-univogue (un a plusieurs) ou multivoque (plusieurs &
plusieurs).

Pour résoudre le probléeme d’estimation que pose un
couplage complexe entre la population dont est tiré 1’échan-
tillon et la population cible, Lavallée (1995) a proposé
d’utiliser la méthode généralisée du partage des poids
(MGPP) qui est une généralisation de la méthode de partage
des poids présentée par Emst (1989). Bien que cette
derniére ait é1é mise au peint dans le contexte d’enquétes-
ménages longitudinales, on a montré que la méthode du
partage des poids peut étre généralisée aux situations oll
une population cible de grappes est échantillonnée 4 I’aide
d’une base de sondage représentant une population diffé-
rente, mais liée d’une certaine fagon a celle étudiée.

! Pierre Lavallée et Pierre Caron, Business Methods Division, Statistique Canada, Ottawa, (Ontario), K1A 0T6, courrier électronique: plavall@statcan.ca et

caropie @statcan.ca.
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Le probléme étudi€ ici consiste A estimer le total d’une
caractéristique d'une population cible qui est naturellement
divisée en grappes. En supposant que 1’on obtienne I’échan-
tillon par tirage d'unités dans les grappes, si ['on sélec-
tionne au moins une unité d’une grappe, alors la grappe
entiere sera interviewée. Généralement, cette méthode
permet de réduire les colits et, éventuellement, de produire
des estimations et des caractéristiques pour les grappes ainsi
que pour les unités.

Nous essayons, dans le présent article, de répondre aux
questions qui suivent.

a) Pouvons-nous utiliser la MGPP pour résoudre le
probléme de |’estimation dans le cas de populations
reliées par couplage d’enregistrements?

b) Pouvons-nous adapter la MGPP de facon a tenir
compte des poids de couplage dérivés du couplage
d’enregistrements?

¢) La MGPP permettrait-elle de réduire le nombre de
cas de résolution manuelle que demande le couplage
d’enregistrements? '

d) S'il existe plus d’une fagon d’appliquer la MGPP,
’une d’elles peut-elle étre considérée comme étant la
« meilleure »?

Nous montrons que la réponse est manifestement affir-
mative pour (a) et (b). Par contre, pour la question {(c), nous
constatons que le recours 2 la MGPP oblige a augmenter la
taille de 1'échantillon, donc qu’il augmente les coiits de
collecte de données. En ce qui concerne la question (d),
bien qu’il n’existe aucune réponse catégorique, certaines
approches semblent généralement plus appropriées que
d’autres.

Pour commencer, nous décrivons bridvement le couplage
d’enregistrements. En deuxiéme lieu, nous décrivons la
MGPP. En troisie¢me lieu, nous adaptons la MGPP de fagon
a proposer trois méthodes distinctes qui tiennent compte des
poids de couplage résultant du couplage d’enregistrements.
Ces méthodes sont les suivantes : 1) utiliser tous les
appariements de poids non nul en appliquant les poids de
couplage respectifs, 2) utiliser tous les appariements de
poids non nut et supérieur a un seuil donné et 3) choisir les
appariements au hasard par essai de Bernoulli. Pour
chacune de ces méthodes, nous présentons 1'estimateur non
biaisé d’un total, ainsi qu’une formule de calcul de la
variance. Enfin, pour comparer les trois méthodes
proposées 4 la méthode classique {olt la MGPP est
appliquée a des appariements acceptés au moyen d’une
regle de décision), nous présentons certains résultats de
simulation.

2. LE COUPLAGE D’ENREGISTREMENTS

Les concepts du couplage d’enregistrements ont été
introduits par Newcome, Kennedy, Axford and James
(1959) et formalisés dans le modele mathématique de

Fellegi et Sunter (1969). Comme 1'ont décrit Bartlett,
Krewski, Wang and Zielinski (1993), le couplage d’enregis-
trements est le processus qui consiste 4 regrouper au moins
deux éléments d’information enregistrés séparément qui se
rapportent a une méme unité (personne ou entreprise), Le
couplage d’enregistrements est parfois appelé appariement
exact, par opposition i appariement statistique. Ce dernier
procédé vise a coupler des fichiers qui ne comptent que
quelques unités communes (consulter Budd et Radner 1969,
Budd 1971, Okner 1972 et Singh, Mantel, Kinack and
Rowe 1993). Dans le cas de I’appariement statistique, le
couplage se fonde sur des caractéristiques similaires plutft
que sur un identificateur unique. Nous nous limitons ici au
contexte du couplage d’enregistrements. Mais nous
pourrions aussi appliquer la théorie élaborée A I’apparie-
ment statistique.

Supposons que 1’on dispose de deux fichiers A et B
contenant des variables concernant deux populations U4 et U2,
respectivernent et qu’il existe certains liens entre ces deux
populations. Ainsi, il pourrait s’agir d’'une méme population
pour laquelle chaque fichier contient des données sur un
ensemble distinct de caractéristiques des unités de la popu-
lation, 11 pourrait aussi s’agir de deux populations diffé-
rentes, mais présentant certains liens naturels. Par exemple,
Pune d’elles pourrait étre une population de parents et
I’autre une population d’enfants appartenant a ces parents.
Notons que les enfants vivent habituellement dans des
ménages que I’on peut considérer comme des grappes. Un
autre exemple est celui d’une enquéte agricole, ol la
premiére population est une liste d’exploitations agricoles
déterminée d’aprés le Recensement de I’agriculture du
Canada et la deuxidme, une liste de dossiers fiscaux
produite par I’ Agence des douanes et du revenu du Canada
(ADRC). Dans la premiére population, chaque exploitation
agricole est repérée par un identificateur unique appelé
numéro d’identification de 1’exploitation agricole et
certaines variables supplémentaires, dont le nom et
I’adresse des exploitants qui ont été fournis lors du recense-
ment. La deuxigme comprend les déclarations de revenus
des particuliers qui ont déclaré un revenu agricole. Ces
personnes vivent dans des ménages. L’identificateur unique
qui figure dans ces dossters est soit le numéro d’assurance
sociale soit un numéro de société, selon que I’exploitation
est, ou non, constituée en société. Cependant, chaque
déclaration de revenus transmise & I'ADRC contient des
variables similaires (nom et adresse du déclarant, etc.) &
celles pour lesquelles des données sont recueillies dans le
cadre du recensement.

L’objectif du couplage d’enregistrements est d’apparier
les enregistrements de deux fichiers A et B. Si ces enre-
gistrements contiennent un identificateur unique, alors le
processus d’appariement est banal. Par exemple, dans
I’exemple des exploitations agricoles, si les deux fichiers
contiennent le numéro d’identification de I’exploitation, le
couplage peut étre exécuté selon une simple méthode
d’appariement. Malheureusement, I’identificateur unique
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fait souvent défaut et le couplage doit alors se faire selon
une méthode probabiliste permettant de décider si denx
enregistrements provenant, chacun, de I'un des fichiers
forment ou non un appariement vrai. Selon cette méthode,
on calcule la probabilité d’obtenir un appariement vrai,
puis, d’apres la valeur de celle-ci, on décide si les enregis-
trements forment vraiment un appariement.

De fagon formelle, nous considérons la matrice A xB
provenant des deux fichiers A et B. Représentons par j un
enregistrement (ou unité} provenant du fichier A (ou de la
population U*) et par k un enregistrement (ou unité)
provenant du fichier B (ou de la population U%). Pour
chaque paire (j, k) de AxB, nous calculons un peids de
couplage qui reflete la mesure dans laquelle il est probable
que la paire (j, k) soit un appariement vrai. La probabilité
que la paire (, k) soit un appariement vrai est d’autant plus
forte que le poids de couplage est élevé. Ordinairement, le
poids de couplage se fonde sur le ratio des probabilités
conditionnelles d’avoir un appariement p et un non-
appariement p étant donné le résultat de la comparaison
C,, de la caractéristique g des enregistrements j provenant
de A et des enregistrements k provenantde B, g=1, ..., Q.
Autrement dit,

& = Ip(ujkicljk Coji - Cop)
jk N3
! lp(l"jklcukcm'" Coj)

=0, + 0, +.. 40y, +8 2.1)

wjik

. P(C . lu.
ol OW.,r = log, (L“j’k) pourg=1,..,0, et
P(quklujk)

. P(p.
0, = log, (’j”‘) .
Pig)
Le modele mathématique proposé par Fellegi et Sunter
(1969) tient compte des probabilités d’une erreur de
couplage des unités j provenant de A et des unités & prove-

nant de B. Le poids de couplage est alors défini comme
étant

g
FS FS
ejk = Zl eqjk
o

log, sily a concordance pour la
0" - caractéristique g pour la paire (%)
ik

log, ((1 ~T]‘U,k)l(l —ﬁq,fk)) autrement

avec T]Zi = P(concordance pour la caractéristique g | )

et n_ .. = P(concordance pour la caractéristique g |y, ).
ik g F§ Ik

Notons que la définition de ©;, sous-entend que les Q

comparaisons sont indépendantes.
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Les poids de couplage donnés par I'équation (2.1) sont
définis sur R, I'ensemble de nombres réels, c’est-a-dire
8, €1 -, +oo[. Sile ratio des probabilités conditionnelles
d*avoir un appariement p et un non-appariement j1 est égal
a 1, nous obtenons 8, = 0. Si la valeur de ce ratio est
proche de 0, 8, tend vers -<«. Il pourrait alors étre plus
commode de déﬂnir les poids de couplage sur [Q, +o[, ce
que I’on peut faire en prenant I’antilogarithme de GJ. - Nous
obtenons alors le poids de couplage 0 i suivant :

B P(pjklcljk o Copjx)
= — .
PLIC G - Cie)

(2.2)

Notons que le poids de couplage 6, estégal 2 0 sila
probabilité conditionnelle d’avoir un appariement p est
égale a 0. Autrement dit, nous obtenons 8., =0 lorsque la
probabilité d'avoir un appariement vrai pour (j,ik) est
nulle.

Aprés avoir calculé le poids de couplage Oj , pour chaque
paire (j, k) de A xB nous devons déterminer si la valeur de
ce poids est suffisamment élevée pour que la paire (J, k)
soit considérée comme un appariement vrai. Habituelle-
ment, on applique une régle pour prendre cette décision.
Conformément & la méthode de Fellegi et Sunter, nous
utilisons un seuil supérieur GHigh et un seuil inférieur O,
auxquels nous comparons chaque poids de couplage © i La
décision se prend de la fagon suivante :

appariement si 0, 2 Oipn
D(j, ky ={ apparicment potentie] si 6, <0, <6, (2.3)
non -appariement si 0, 20,

Les seuils inférieur et supérieur 6, et 6,  sont
déterminés d’aprés des bornes d’erreur a priori établies en
tenant compte des faux appariements et des faux non-
appariements. Lors de I’application de la régle de décision
(2.3), une certaine intervention manuelle est nécessaire pour
résoudre les cas pour lesquels le poids de couplage est
compris entre les seuils inférieur et supérieur. Ces décisions
sont généralement prises par examen des données et utilisa-
tion de données auxiliaires. Par exemple, pour les exploita-
tions agricoles, on pourrait se servir de variables comme la
date de naissance, |’adresse de voirie et le code postal, pour
lesquelles des données figurent dans les deux fichiers
sources. Le fait que le processus de couplage d’enregistre-
ments soit automatisé et probabiliste pourrait donner lieu
certaines erreurs. Cette question a été examinée par
plusieurs auteurs, nommément Bartlett et coll. (1993), Belin
(1993) et Winkler (1995).

L’application de la régle de décision (2.3) aboutit 4 la
définition d’une variable indicatrice Ijk =1 sila paire (j, k)
est considérée comme un appariement vrai et 0, autrement.
Pour les paires dont le poids de couplage est compris entre
les seuils inférieur et supérieur, une certaine intervention
manuelle peut €tre nécessatre pour décider de la validité de
I’appariement. Dans le cas ot les fichiers A et B
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représentent la méme population (au moyen d’un ensemble
différent de caractéristiques), il est probable qu’a chaque
unité j du fichier A ne soit couplée qu’une seule unité & du
fichier B. Autrement dit, le mode de couplage sera biuni-
voque (un a un). Notons que la régle de décision (2.3)
n’empéche pas la réalisation de couplages multi-univoques
(plusieurs 2 un), co-univoques (un A plusieurs) ou multi-
voques (plusieurs 2 plusieurs). Comme nous 1'avons
mentionné plus haut, étant donné le caractére probabiliste
du processus de couplage des enregistrements, lequel est
susceptible d’introduire certaines erreurs, il pourrait exister
plus d’un appariement par unité. En pratique, la résolution
du probléme nécessite habituellement une intervention
manuelle. Dans 'exemple des exploitations agricoles,
plusieurs exploitants d’une méme exploitation pourraient
présenter chacun une déclaration de revenus a2 I’ADRC
pour cette exploitation (correspondance co-univoque, un a
plusieurs). Pareillement, un agriculteur qui exploite plus
d’une ferme pourrait ne présenter qu’une seule déclaration
de revenus pour I'ensemble de ses opérations (correspon-
dance multi-univoque, plusieurs a une). Enfin, on pourrait
imaginer un scénario de liens multivogques (plusieurs 2
plusieurs) ol un agriculteur exploite plus d'une entreprise
agricole et ol chacune de ces entreprises compte plusieurs
exploitants distincts. Ces diverses situations sont repré-
sentées 2 la figure 1. Dans cette demiére, I'unité j=1 de U4
posséde un lien un A un avec I'unité k=1 de U, I’unité j=2
forme un lien un a plusieurs avec les unités k=2 et k=4 et les
unités j=2 et j=3 forment ensemble un lien plusieurs & un
avec I'unité k=4. 1l est évident qu’il est plus difficile de
décider de la validité des appariements si I’on considere
I'exemple des exploitations agricoles que celui d’une méme
population, puisque, dans le premier cas, il est possible
d’observer de vrais appariements multivoques ou co-uni-
voques.

Figure 1. Exemple d'appariements

3. LA METHODE GENERALISEE DU PARTAGE
DES POIDS

Décrite par Lavallée (1995), la MGPP est une générali-
sation de la méthode du partage des poids présentée par
Ermnst (1989) dans le contexte des enquétes-ménages longi-
tudinales. Gailly et Lavallée (1993) ont exposé diverses
implications du recours & la méthode du partage des poids
dans le cas de ces enquétes. La MGPP peut étre considérée
comme une généralisation de I’échantillonnage en réseau
et aussi de [’échantillonnage en grappes adaptatif. Ces
deux méthodes d’échantillonnage sont décrites par
Thompson (1992) et par Thompson et Seber (1996).

Supposons qu’on sélectionne un échantillon s
contenant m” unités dans la population U4 contenant M4
unités selon un plan d’échantillonnage donné. Représentons
par n la probabilité¢ de sélection de I'unité j. Nous
supposons que 1:" >0 pour toutes les unités je UA.

Posons que la populatlon U® contient M2 unités. Cette
population est répartie en N grappes, ol la grappe i contient
M,-B unités. Par exemple, dans le contexte des enquétes
sociales, les grappes peuvent &tre des ménages et les unités,
des personnes dans les ménages. Dans le cas des enguétes-
entreprises, les grappes peuvent &tre des entreprises et les
unités, des établissements dans les entreprises. Dans notre
exemple des exploitations agricoles, les grappes peuvent
étre des ménages, et les unités, des personnes dans les
ménages qui produisent une déclaration de revenus pour
I’ADRC.

Supposons qu’il existe un lien entre les unités j de la
population U et les unités k de la grappe § de la population
U®. Ce lien est précisé par une variable indicatrice Ly ol
Lix=1 sl existe un lien entre I’ unité jeUA et l’umté
:ke UZ, et 0 autrement. Notons qu'il pourrait exister dans
la population U# certaines unités j pour lesquelles il
n’existe aucun lien avec une umté k d’une - grappe idela
population U’ c'est-a-dire L* = ¥, T ,l i =0 pour
toutes les unités je U4, En outre, 1l pourralt ex15ter zéro,
un ou plusieurs liens pour toute unité k d une grappe i de la
population U®, c'est-d-dire L, =y =0, L,=1 ou
L, > 1 pour toute unité ke s

Dans le cas de la MGPP, nous énongons la contrainte qui
suit :

A

jlk

Chague grappe i de U? doit posseder au moins un
lien avec une unité j de U*, c’est-a-dire L, = ¥77,

Ek l Jlk>0

1I est essentiel d’imposer cette contrainte pour que la
MGPP produise des estimations non biaisées. Nous verrons
a la section 4 que, dans le contexte du couplage d’enre-
gistrements, cette contrainte pourrait ne pas étre satisfaite.

Pour chaque unité j sélectionnée dans 54, nous repérons
les unités ik de U8 qui donnent un appariement de poids
non nul avec j, c’est-a-dire i = 1. Pour chague unité ik
repérée, nous supposons que nous pouvons établir la liste
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des M,  unités de la grappe i contenant cette unité. Alors,
chaque grappe i représente, en soi, une population U/ ol
U?=UY, U], Représentons par QB P'ensemble des n
grappes repérées pour les unités je 5%,

Pourla p A}Julanon U5, nous cherchons 2 estimer le total

Y? =Y} Y.y, pour une caractéristique y. Une
contrainte importante & laquelle nous assujettissons la
méthode de mesure (ou d’interview) de y consiste i tenir
compte de toutes les unités appartenant 2 une méme grappe.
Autrement dit, si une unité est sélectionnée dans I’échan-
tillon, alors toutes les unités de la grappe contenant cette
unité seront interviewées, Cette contrainte est souvent
imposée dans les enquétes par souci d’économie et par
nécessité de produire des estimations sur des grappes. Par
exemple, dans le cas des enquétes sociales, le fait d’inter-
viewer tous les membres du ménage entraine habituelle-
ment un léger cofit marginal. Toutefois, les estimations
produites au niveau du ménage présentent souvent un
intérét pour ceux qui cherchent & évaluer la pauvreté, par
exemple, Dans 'exemple des exploitations agricoles, I'une
des valeurs qui présente un intérét est le revenu agricole
total par ménage. Pour pouvoir le calculer, nous devons
interviewer tous les membres du ménage.

En appliquant la MGPP, nous cherchons 2 attribuer un
poids d’estimation w,, & chaque unité k d’une grappe inter-
viewée i. Pour esnmer le total ¥Z pour la population U2,
nous pouvons alors nous servir de I’estimateur

ZE

i=1 k=1

(3.1)

Wi Vik

ol n est le nombre de grappes interviewées et w,, le poids
attribué a I'unité & de la grappe i. Dans le cas de la MGPP,
nos méthodes d’estimation du total ¥Y? se fondent sur
I"échantillons*, ainsi que sur les liens qui existent entre vt
et U5 En fait, ces liens forment un pont qui permet de
passer de la population U# i la population U2, et inverse-
ment.

La MGPP vise a attribuer A chaque unité interviewée ik
un poids final correspondant a la moyenne des poids
calculés a I'intérieur de chaque grappe i entrant dans Y. On
calcule d’abord un poids initial, qui correspond a I'inverse
de la probabilité de sélection, pour toutes les unités k de la
grappe i de ¥ ayant un lien non nul avec une unité jes4.
On attribue un poids initial nul aux unités pour lesquelles il
n’existe aucun lien. On obtient le poids final en calculant le
ratio de la somme des poids initiaux pour la grappe sur le
nombre total de liens, ou appariements, pour cette grappe.
Enfin, on applique ce poids final a toutes les unités de la
grappe. Notons qu’attribuer le méme poids d’estimation a
toutes les unités a l'important avantage d’assurer la
cohérence des estimations calculées pour les unités et pour
les grappes.

Formellement, nous attribuons 2 chaque unité & de la
grappe i entrant dans ¥ un poids initial W, & 5avoir:
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E i

(3.2)

_f_
-
%

ot =1 si jes# et 0, autrement. Soulignons qu’une unité
ik n"ayant de lien avec aucune unité j de U4 posséde auto-
matiquement un poids initial nul. Le poids final w, est
donné par

(3.3)

k=i

ol L, = Z_, =1 {; - La quantité L, représente le nombre
d’appariements entre les unités de U4 et I'unité k de la

grappe i de la population U%. La quantité L =Y\
correspond alors au nombre total d’appanements dans la
grappe i. Enfin, nous supposons que w,, = w; pour toutes
les unités ke U; et nous nous servons de ’équation (3.1)
pour estimer le total Y2,

En partant de cette derniere expression, Lavallée (1995)
a montré que la MGPP ne présente aucun biais dd au plan
de sondage. Supposons, en outre, que z, = Y,/L, pour

toutes les unités k€i, ol ¥, = Y4-1 Yy Alors, nous pouvons
exprimer ¥ sous la forme

,oMA WM ul g
Y = —}AE !j.ifczr‘k E _; 2, (3.4)
J=1 ;r|:} =l k=1 j= 7[}
et la variance de ¥ sous la forme
MA MA _ TIA ?'I:A.)
Var(fy -y Y, S B ) 4177 3.5)
j=l j=1 nj nj.

ol T:A, représente la probabilité conjointe de sélectionner
les umtes Jet j'. Consulter Samdal Swensson et Wretman
{1992) pour le calcul de nﬂ dans le cas de divers plans
d’échantillonnage. Nous pouvons estimer sans biais la
variance Var(Y) d’aprés I’ equatlon :

MY M4

n '-n 7:)
Var(Y) = E E A A J'zftf'zj" (3.6)
j=l j'=1 n T T

0T

Un autre estimateur non biaisé de la variance Var(Y)
peut étre développé sous la forme proposée par Yates et
Grundy (1953).

Lors de sa présentation de la méthode du partage des
poids dans le contexte des enquétes longitudinales, Emst
(1989) a proposé d’utiliser des constantes pour définir les
poids d’estimation. Dans le contexte général de la MGPP,
nous pouvons proposer ['utilisation du méme genre de
constantes. Définissions a; , > O pour toutes les paires
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(J» ik), avec &, = TV, Zk | @, = 1. Nous obtenons alors
de nouveaux p01ds d’ estlmatlon comme suit. A chaque
unité & de la grappe { entrant dans ¥, nous attribuons le
poids initial w,"* suivant :

L
E ; ik _jA (37)
J
Le poids final w;" est donné par
M? ME yh '
;= 2 wilk E E U’}J _{q (3-8)
k=1 k=1 e ,

Enfin, nous supposons que w, =w, pour toutes les
unités ke Uf et utilisons I’équation (3.1) pour estimer le
total Y2,

Dans le contexte des enquétes longitudinales, Emst
(1989) a fait remarguer que la valeur choisie le plus souvent
pour les constantes o est celle pour laquelle chaque unité se
voit attribuer I'une de deux valeurs, & savoir O ou une valeur
non nulle qui est la méme pour toutes les unités qui restent
dans la grappe. Ici, cela reviendrait & supposer que @; 3 =0
pour toutes les unités j et & dans un sous-ensemble U, % de
U, , disons, et a; ;4 = pour toutes les unités _; et k comprises
dans le sous- ensemble complémentaire U . De nouveau
dans le contexte des enguétes long:tudma]es, Kalton et
Brick (1995) se sont penchés sur la détermination des
valeurs optimales du a de Ernst (1989), I’optimalité étant
déterminée par la variance minimale. Ils concluent que,
dans le cas de deux ménages, le scénario de pondération
égale des ménages minimise la variance des poids appliqués
aux ménages autour du poids correspondant a la probabilité
inverse de sélection lorsque I'échantillon initial est
sélectionné par mepe. (Méthode d’échantillonnage avec
probabilités égales.) Ils ajoutent aussi que, dans le cas d’un
échantillon approximativement mepe, le scénario de
pondération égale des ménages devrait &tre proche du
scénario optimal, au moins dans le cas ol les membres du
ménage observés i la période ¢ proviennent d’un ou de deux
ménages sélectionnés lors du cycle initial. Ceci donne a
penser que, pour la MGPP, choisir de permettre aux
constantes o d’avoir la valeur 0 pour certaines unilés et une
méme valeur positive pour toutes les autres unités de la
grappe devrait s’approcher du scénario optimal.

4. LAMGPPET LE COUPLAGE
D’ENREGISTREMENTS

Par couplage d’enregistrements, on établit les liens, ou
appariements, [, entre les fichiers A et B, ou entre les
populations U* et U5, selon une méthode probabiliste.
Comme nous ’avons mentionné plus haut, le couplage
d’enregistrements se fonde sur I'utilisation d’une régle de
décision D telle que (2.3) pour déterminer s’il y a ou non
appariement entre 1'unité j du fichier A et 'unité ik du

fichier B. Une fois les appariements établis, les deux popu-
lations U* et U? sont relides et les appariements sont
identifiés au moyen la variable indicatrice {, .. Notons que
la régle de décision (2.3) n’empéche pas la creatlon d’appa-
riements complexes (plusieurs & un, un @ plusieurs ou
plusieurs & plusieurs).

Méme en cas d’appariements complexes, nous pouvons
appliquer la MGPP pour estimer le total Y? pour la popu-
lation U® en nous servant de 1'échantillon s* tiré de la
population UA. Par conséquent, la réponse 2 la question (a)
énoncée dans I'introduction est affirmative. Notons toute-
fois que les estimations produites par application de la
MGPP pourraient ne pas étre dépourvues de biais si la
contrainte mentionnée 2 la section 3 n’est pas satisfaite. Le
cas échéant, I’utilisation du poids d’estimation (3.3) produit
une sous-estimation du total Y2 Pour résoudre ce
probleme, une solution pratique consiste 4 regrouper deux
grappes afin d’obtenir an moins un appariement 2 valeur
non nulle l i bour la grappe i. Cette solution demande en
général une certaine intervention manuelle. Une autre
solution consiste A imputer un appariement en en
choisissant un au hasard dans Ia grappe ou en choisissant
celui caracténisé par le poids de couplage 6, ale plus elevé
Il se pourrait cependant qu’il n’existe aucun lien [, ik

nul entre une unité j de /%, et toute unité ik de UB. Unc
telle situation ne serait pas problématique, puisque la seule
couverture qui nous intéresse ici est celle de U2,

11 est maintenant clair que I’on peut utiliser la MGGP
dans le contexte du couplage d’enregistrements. Dans la
suite de larticle, nous appellerons méthode classique
1’application de la MGPP aux populations U4 et U? unies
par couplage d’enregistrements conformément a la régle de
décision (2.3).

Dans le cas de la méthode classique, I'utilisation de la
MGPP se fonde sur des appariements repérés au moyen de
la variable indicatrice [ . Or, est-il nécessaire de déter-
miner §'il existe ou non Un appanement positif pour chaque
paire (Jj,ik)? Ne serait-il pas plus facile de se servir
simplement des poids de couplage 6, , (sans appliquer de
régle de décision) pour estimer le total Y2pour U? d’aprés
un échantillon tiré de U#? Ces questions ménent 2 la
question {b) de I'introduction, c’est-3-dire celle de savoir
s’il est possible ou non d’adapter 1la MGPP pour tenir
compte des poids de couplage 6 dérivés du couplage d’enre-
gistrements.,

A la présente section, nous montrons que la réponse 2 la
question (b) est affirmative en examinant trois méthodes ol
I'application de la MGPP se fonde sur les poids de
couplage 8. La premigre consiste & utiliser tous les apparie-
ments de poids non nul repérés par couplage d’enregistre-
ments en leur appliquant leur poids de couplage © respectif.
La deuxiéme est celle ol Ion utilise tous les appariements
& poids de couplage non nul dont la valeur est supérieure 2
un seuit 0, donné. La troisieme est celle ou les apparie-
ments sont choisis au hasard avec probabilité proportion-
nelle au poids de couplage 6.
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4.1 Meéthode 1 : Utilisation de tous les
appariements de poids non nul en appliquant
les poids de couplage respectifs

Sinous nous servons, pour appliquer la MGPP, de tous
les appariements de poids non nul, nous pourrions vouloir
accorder plus d’importance 4 ceux dont le poids de
couplage 8 est élevé qu'a ceux dont le poids de couplage est
faible. Par définition, le poids de couplage 8, ,, reflete, pour
chague paire {, ;k) de A xB, la mesure dans laguelle il est
probable qu’il s’agisse d’un appariement vrai. Par consé-
quent, au liew de la variable indicatrice /; ik précisant s’il
existe ou non un appanement entre I'unité j de U4 et I'unité
k de la grappe i de U®, nous préférons utiliser le poids de
couplage 8, ., obtenu aux premieres étapes du processus de
couplage d’enregistrements. { 1l faut pour cela disposer du
fichier contenant les poids de couplage. En pratique, le seul
fichier disponible est souvent le fichier de couplage obtenu
2 la fin du processus de couplage d’enregistrements, aprés
que certaines interventions manuelles aient eu lieu. Le cas
échéant, on ne dispose plus des poids de couplage et les
trois méthodes qu'il est proposé de suivre avec la MGPP ne
permettent pas de réduire le probléme des interventions
manuelles.) Notons que, de la sorte, nous ne devons prendre
aucune décision quant & I’existence d’un appariement vrai
entre deux unités.

Pour chaque unité j sélectionnée dans s*, nous repérons
les unités ik de U® dont le poids de couplage avec I'unité
jn’estpasnul,c est-h dire 8, ;,>0. Représentons par QRLB
I'ensemble des n® grappes reperees pour les unités jes4
ol « RL » signifie « Record Linkage », c’est-a-dire couplage
d’enregistrements. Puisque nous utilisons tous les poids de
couplage non nul, nous avons n %>, Maintenant, nous
pouvons obtenir le poids initial wi;m‘ en remplagant directe-
ment la variable indicatrice { dans les équations (3.2) et
(3.3) par le poids de couplage 9, comme suit

L A I
wa = 2 0, @1
izl T,

J

Le poids final w,-RL est donné par

Mi
3w
RL Wik
k=1
e 42
4 M;B ( )
G)ik
k=1
e,=%" . Enfin, nous posons que wat = wi-
ou ©, ;1 8, i posons q

pour toutes les unités kEU . Notons que, puisqu’ils
figurent 2 la fois au numerateur et au dénominateur de
1’équation (4.2), les poids de couplage 9, i NE doivent pas
nécessairement étre compris entre O et 1. Ils doivent simple-
ment représenter la probabilité relative qu’il existe un
appariement entre deux unités des populations U4 et U®,
respectivernent. Il est également intéressant de souligner

que, si nous posons que o, =6.,/6 ol
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Z }: ka1 8; 4» nous obtenons, pour ie poids d’esti-
mat:on w , une formulation équivalente 4 celle donnée
par (3.7) et (3.8).

Dans le cas de la méthode classique nous avons imposé
la contrainte que chaque grappe i de U® posséde au moms
un lien avec l'unité j de U4, c'est-d-dire L, = ):} I

pIA '] I, x> 0. Ici, cette contrainte se traduit par l’obhgatlon
d’avmr pourchaque grappe i de U, un poids de couplage B

non mﬂa pour chaque unité j§ de UA, c’est-a-dire B
Z L ket 8, ,>0. En théorie, le processus de couplage

d enreglstremenls ne garantit pas que cette contrainte soit
satisfaite. Il se pourrait alors que, pour une grappe i de U2,
il n’existe de poids de couplage 8; ; non nul pour aucune
unité j de U”. Le cas échéant, I'utilisation du poids d’esti-
mation (4.2) produit une sous-estimation du totat Y%, Pour
résoudre ce probléme, nous pouvons utiliser les solutions
proposées dans le contexte des variables indicatrices I,
Autrement dit, nous pourrions regrouper deux grappes afln
d’obtenir au moins un poids de couplage 0. . non nul.
Malheureusement, cette solution pourrait né’cessuer une
intervention manuelle, situation gue nous avons évitée
jusqu’a présent en n’utilisant pas la régle de décision (2.3).
Une meilleure solution consiste & imputer un appariement
en en choisissant un av hasard dans la grappe, puis a
attribuer arbitrairement une valeur faible au 0., de
I"appariement choisi {par exemple, le plus faible poids de
couplage non nul calculé).

Pour estimer le total Y2 pour la population U2, nous
pouvons utiliser l’estimateur

‘Xl: g W.k Yig:

Par les mémes étapes que celles suivies pour obtenir
1’équation (3.4), nous pouvons écrire ¥ sous la forme

4.3)

e M X " RL
# - J
ADY Y O 2t
j=l @, i=l k=1
"
A
_ < t}' ZRL
=) 21z (4.4)
i=1 L

ol z,EL- Y,/@. pour toute les unités ke U”, et @f[ﬁ

0,= }:k 19,4 En nous servant de cette derniere
expression, nous pouvons montrer que 7" n’est entaché
d’ aucun biais dt au plan de sondage pour Y2. La variance

de ¥*" est donnée par
s R Ml - “) RL 5 RL
Var (Y L) Z}: X} — ————Z;"Z,". (4.5)
=l LA

4.2 Méthode 2 : Utilisation de tous les appariements
4 poids de couplage non nul et supérieur a un
seuil donné

L’utilisation de tous les appariements de poids non nul
pour appliquer la MGPP, comme dans le cas de 1a méthode
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1, pourrait nécessiter la manipulation de grands fichiers de
taille M* x M?, parce que la plupart des enregistrements
des fichiers A et B pourraient avoir un poids de couplage
non nul. En pratique, si la situation se présente, nous
pouvons nous attendre A ce que les poids de couplage soient
assez faibles, voire négligeables, de sorte que, méme s’ils
ne sont pas nuls, il est fort probable que les appariements
observés ne soient pas des appariements vrais. Il pourrait
alors étre utile de ne considérer que les appariements dont
Ie poids de couplage 0 est supérieur a un seuil BHigh.

Une fois de plus, pour cette deuxiéme méthode, nous ne
nous servons plus de la variable indicatrice /[, . précisant
s’il y a ou non appariement vrai, mais plutot des poids de
couplage 9 . dont la valeur est supérieure au seuil 0,
Les poids de couplage dont la valeur est inférieure au seu:l
sont considérés comme étant nuls. Par consequent, nous
définissions le poids de couplage comme suit :

9., si Bj’fk = 8

i3 High

T
04 =
0 autrement,

Pour chaque unité j sélectionnée dans s*, nous repérons
les unités ik de U8 pour lesquelles BT x> 0. Représentons
par QRLT.8 l ensemble des n® grappes repérées pour les
unités jes*, ol « RLT » signifie « Record Linkage with
Threshold », c’est-2-dire couplage d'enregistremnents avec
seuil. Notons que n®T < ®l Par ailleurs, nous avons
n®-T = 1 si nous réalisons le couplage d’enregistrement
entre U4 et UZ en appliquant la régle de décision (2.3) et
en posant que By, = 6,

Le poids initial w;R"T est donné par

wi ):9 _th

(4.6)
%
Le poids final w,-RLT est donné par
B
- «RLT
E Wy
WRL A
i —Miﬂ 4.7
T
=2
k1

RLT _  RLT
ol ©) = E 9 ix- Enfin, nous posons que wy =W,

pour toutes les unités ke U . Comme dans le cas de la
méthode 1, il est mteressant de souligner que, si nous
posons que . 9 /0P o @] = Zﬁ: )2 Ozjk, nous
obtenons pour le po:ds d’estimation w T, une formulation
équivalente 2 celle donnée par (3.7) et (3.8).

Le nombre de poids de couplage 87 dont la valeur est
nulle sera supériecur ou égal au nombre de poids de
couplage 8 nuls utilisés dans le cas de la méthode 1. Par
conséquent, la condition voulant qu’il existe pour chaque
grappe i de U® au moins un poids de couplage 0 i avec
une unité j de U4 de valeur non nulle pourrait etre plus
difficile a satisfaire. Le cas échéant, I’ utilisation du poids

d’estimation (4.7) produit une sous-estimation du total ¥ 8
Pour résoudre ce probléme, nous pouvons recourir aux
mémes solutions que celles proposées plus haut.

Pour estimer le total Y#, nous pouvons utiliser le méme
estimateur que {4.3), oti nous remplagons le nombre de
grappes repeﬁes nRt par nRLT et le poids d’estimation
w, par w,; . Comme pour l'estimateur {4.3), il est
possible de montrer que cet estimateur Yo est dépourvu
de biais dii au plan de sondage.

4.3 Méthode 3 : Choisir les appariements par
sélection aléatoire

Afin de ne pas devoir décider s’il y a ou non un
appariement vrai entre une unité j de U# et une unité & de
la grappe i de U2, nous pouvons simplement choisir les
appariements au hasard parmi I’ensemble d’appariements
de poids non nul. Il est raisonnable, pour cela, de choisir les
appariements avec une probabilité proportionnelle au poids
de couplage 9. Nous pouvons pour cela procéder & des
essais de Bernoulli, oll, pour chaque paire (J, ik), nous
décidons s’il s’agit ou non d’un appariement vrai en
générant un nombre aléatoire Wi ™~ U(0,1) que nous

comparons au poids de couplage 9 ik

Du point de vue du couplage d’enregistrements, nous ne
pouvons considérer cette méthode comme étant optimale.
L’intention, lorsque 1’on applique la régle de décision (2.3)
de Fellegi et Sunter, est de réduire au minimuem le nombre
de faux appariements et de faux non-appariements. Le lien
l} & M’est accepté que si le poids de couplage B i est
suffisamment grand (c’est-a-dire 6, L Bngh) ou blen s’il
est modérément grand (c’est-a-dire 0, <0 iy < Oien) €L
qu’il a €té€ accepté apres un examen manuel. Choisir aléa-
toirement les appariements par essais de Bernoulli pourrait
mener & la sélection d’appariements qui seraient rejetés par
application de la régle de décision (2.3), méme si les
probabilités de sélection sont proportionnelles au poids de
couplage. Le cas échéant, certains appariements entre les
deux populations U4 et U? pourraient étre faux et certaines
unités qui ne sont pas appariées pourraient représenter de
faux non-appariements. Par conséquent, les erreurs de
couplage seront vraisemblablement plus nombreuses que
lorsque 1'on applique la reégle de décision (2.3). Cependant,
ici, la qualité du couplage ne présente qu’un intérét
secondaire. Le probléme qui se pose est celui de I’estima-
tion du total Y d’aprés I’échantillon s* sélectionné a partir
de U4 plutdt que celui de I'évaluation de la qualité des
appariements. La précision des estimations de Y2 ne sera,
en fait, mesurée qu’en fonction de la variabilité d’échantil-
lonnage des estimateurs, en imposant comme condition les
poids de couplage 8, ,. Notons que cette variabilité
d’échantillonnage nendra compte de la sélection aléatoire
des appariements, mais non des erreurs de couplage.

La premiére étape, avant d’exécuter les essais de
Bernoullt, consiste a transformer les poids de couplage afin
de les limiter & l'intervalle [0,l1]. Si nous examinons
I’équation (2.1), nous constatons que les poids de couplage 6 ik
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correspondent en fait & une transfonnation logit {(en base 2)
de la probabilité P(u, | Cm 2+ o Cy ) Pareillement, les
poids de couplage donnes par l’equation (2.2) dépendent
uniquement de cette probabilité. Par conséquent, un moyen
de transformer les poids de couplage consiste simplement
a utiliser la probabilité P{u kl CUk 2k - k) D’apres
(2.1), nous obtenons ces resultats en utlllsam la fonction
6= 29/(1 +2e). D’aprés (2.2), nous utilisons §=6/(1+6).
Si les poids de couplage ne sont obtenus au moyen ni de
(2.1} ni de (2.2), une transformation possible consiste a
diviser chaque poids de couglage par la valeur maximale
possible 8, . max} 1 fV, k=19, - Notons que nous
SUppOsONs que les poids de couplage ont tous une valeur
égale ou supérieure A zéro, ce qui est le cas pour la défini-
tion (2.2), mais pas nécessairement de fagon générale.

Une fois que nous avons calculé les poids de couplage
corrigés §j_l.k, nous produisons pour chaque paire (J, ik),
un nombre aléatoire u ik ~ U(G,1). Puis, nous fixons la
valeur de la variable indicatrice 7, n alsiu, S 0 i € a
0, autrement. Cette méthode produit un ensernble d appa-
riements similaires 4 ceux utilisés dans la méthode
classique, & part qu’ici, les appariements sont déterminés de
facon aléatoire plutot que par application d’une régle de
décision comparable a (2.3). Notons que, puisque
E (l a) = 8 x» Ja somme des poids de couplage corrigés
8., esléga]e au nombre total prévu L d'appariements dans A X B,
calculé par la méthode de Bernoulli, c’est-a-dire

4.83)

—
==
"

.
L)
—

Pour chaque unité j sélectionnée dans s#, nous repérons
les unités ik de U® pour lesquelies l = 1. Représentons
par QB 'ensemble des n grappes repérées pour les unités
jes*. Notons que n < n®- Malheureusement, contraire-
ment & n® et nRT le nombre aléatoire de grappes 7
n’est guére comparable a n.

Nous définissions le poids initial w;, comme suit :

. MLy MY MLy
Y=Y LY > Lau =2~z @9
j=1 'nj i=l k=1 J=1 ;
Le poids final w;, est donné par
M
Wi
W, L (4.10)
M’ _
L

ol L, = X}": L &+ La quantité L, représente le nombre
reallse d’appariements entre les umtés de U* etl'unité k de
1a grappe i de la population {”, Enfin, nous supposons que
w, = w, pour toules les unités ke U,
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Pour estimer le total Y&,
I’estimateur

nous pouvons utiliser

Y= Z Wi Vi

i=1 1

X

(4.11)

~
()

En établissant les conditions en fonction des
appariements acceptés , nous pouvons montrer que 1’esti-
mateur (4.11) est conditionnellement dépourv de biais di
au plan d’échantillonnage et, donc, est incondition-
nellement dépourvu d’un biais de ce genre. Notons que,
comme les conditions introduites sont axées sur [, cet estj-
mateur est équivalent 2 (3.1). Pour obtenir la variance de ¥,
il faut de nouveau recourir & des arguments conditionnels.
Si nous utilisons 1'indice 1 pour indiquer que I’espérance
est calculée sur tous les ensembles possibles d’apparie-

ments, nous obtenons
Var(¥) = E, Var, (¥) + Var, E(¥). (4.12)

En premier lieu, en vertu de I’absence conditionnelle de
biais, nous obtenons

E (¥) = ¥*.
Par conséquent,
Var, E,(¥) = 0.

(4.13)

(4.14)

En deuxieme lieu, partant de (3.5), nous obtenons
directerment

MA MA (‘KA —’JI JT.)

D R 4
=1 j'= ‘.IITC

Var, (¥) = (4.15)

el

ol Zj est défini comme dans (3.4), mais en remplagant les
appariements { par !. Par conséquent, la variance de Y
peut &tre exprimée par

2 ML M2 (nj,—nu)~ - 416
Var,(¥) = E, EZ z,z,| (416
J=1 j'=1 njnj

ol 'espérance est calculée sur tous les ensembles possibles
d’appariements,

Dans le cas de la MGPP, nous avons énonceé 2 la section
3 une contrainte qui doit &tre satisfaite pour que la méthode
ne soit pas biaisée. Dans le cas de I’approche exposée ici,
il est fort probable, comme nous sélectionnons aléatoi-
rement les appariements, que cette contrainte ne soit pas
satisfaite. Pour surmonter ce probléme, nous pouvens
imputer un appariement en choisissant celui qui, dans la
grappe, posséde le poids de couplage 0. .4 DOD nul le plus
élevé. Sinous n’obtenons toujours aucun appanement parce
que tous les 8, . =0, il est possible de choisir un apparie-
ment au hasard dans la grappe. Il convient de souligner que,
si 'on recourt a cette solution, la MGPP demeure
dépourvue de biais dii au plan d’échantillonnage.
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4.4 Quelques remarques

Les trois méthodes proposées ne s’appuient aucune sur
la régle de décision (2.3). En outre, elles ne nécessitent pas
de résolution manuelle. Dong, la réponse a la question (c)
de Pintroduction est affirmative. Autrement dit, la MGPP
permet de réduire le nombre d’interventions manuelles que
demande le couplage d’enregistrements. Notons, cependant,
gu'il n’est possible d’éviter la résolution manuelle qu’a un
certain prix.

En premier lieu, si ’on utilise la méthode 1, le nombre
n®- de grappes repérées pour les unités je s* est égal ou
supérieur au nombre » de grappe repérées par la méthode
classique, c’est-d-dire lorsqu’on applique la régle de
décision (2.3) pour repérer les appariements. Cette situation
tient an fait que nous utilisons tous les appariements de
poids non nul plutdt que simplement ceux qui répondent
aux criteres de la regle de décision (2.3). Par conséquent, le
recours a la méthode ! occasionnera des frais de collecte de
données égaux ou supérieurs & ceux associés 2 la méthode
classique. Il convient donc de déterminer si ce sont les colits
de collecte de données ou ceux de la résolution manuelle de
certains cas qui sont les plus élevés. Notons que, si la
méthode 1 produit des résultats nettement plus précis que la
méthode classique, il pourrait étre plus intéressant d’utiliser
la premiére que la seconde.

Si nous appliquons la méthode 2, nous obtenons

n®T < nRL et par conséquent, les coiits de collecte sont
¢gaux ou inférieurs a ceux associés a la méthode 1. Si la
précision de la méthode 2 est comparable a celle de la
méthode 1, alors la premiére sera manifestement plus
avantageuse que la seconde. Si nous comparons la méthode
2 ala méthode classique, nous constatons que les coits de
collecte des données peuvent €tre presque équivalents si la
valeur du seuil 8, est choisie de fagon a ce qu’elle soit
proche des seuils inférieur et supérieur de la régle de
décision (2.3). Notons que la méthode 2 ne demande
aucune résolution manuelle de cas. Si sa précision est au
moins comparable 4 celle de la méthode classique, alors elle
présente un avantage net. Notons aussi que, si Oy, =6,
les deux méthodes ne différent qu’'en ce qui concerne la
définition des poids d’estimation obtenus par la MGPP. La
méthode 2 se fonde sur le poids de couplage 8, tandis que
la méthode classique se fonde sur la variable indicatrice L.
Quand on pose que 8, High =0, il est sans aucun doute
intéressant de déterminer quelle méthode est la plus précise.

Dans le cas de la méthode 3, le nombre d’appariements
sélectionnés sera inférieur ou égal au nombre d’apparie-
ments de poids non nul utilisés lors de I’application de la
méthode 1, ¢’est-3-dire 7 < n*L. Dong, les codits de collecte
de données de la méthode 3 seront inférieurs ou égaux a
ceux de la méthode 1. Quant i la précision, il n’est pas
possible d’établir clairement laquelle des deux méthodes est
susceptible de donner la variance la plus faible. Comme
nous |’avons mentionné plus haut, contrairement a Rl et
n®T Je nombre aléatoire de grappes 72 n’est guére compa-
rable 4 n. Ces deux nombres dépendent de parameétres

différents : celui obtenu par la méthode classique dépend
des seuils 6 et Bngh, tandis que celui obtenu par la
méthode 3 dépend des poids de couplage corrigés 9 & qui
correspondent aux probabilité de selectlon des
appariements.

5. ETUDE EN SIMULATION

Nous avons exécuté une étude en simulation pour
évaluer les méthodes proposées comparativement 4 la
méthode classique fondée sur I'application de la régle de
décision (2.3) pour déterminer quels sont les appariements
vrais. Pour réaliser 1’ étude, nous avons comparé 1a précision
de ’estimation d’un total Y2 obtenu en appliquant les cing
méthodes suivantes :

Méthode 1 : utilisation de tous les appariements de
poids de couplage non nul en appliquant les poids de
couplage respectifs

Méthode 2 : utilisation de tous les appariements de
poids non nul et supérieur i un seuil donné

Meéthode 3 : choix aléatoire des appariements d’apres
des essais de Bernoulli

Méthode 4 : méthode classique

Méthode S ; utilisation de tous les appariements de poids
non nul, mais en servant de la variable indicatrice /.

La méthode 5 est une combinaison de 1a méthode 1 et de
la méthode classique. Elle consiste fondamentalement
accepter comme étant des appariements vrais toutes les
paires (j, iky dont le poids de couplage n’est pas nul,
c’est-3-dire & supposer que {,, =1 pour toutes les paires
(j,ik)ol 8 . e 0,et0 autrement puis a utiliser la MGPP
décrite 2 la section 3 pour produire I'estimation de ¥2. La
méthode 5 a été ajoutée a 1'étude en simulation pour
observer I'effet de la substitution de la variable indicatrice
! au poids de couplage 6 lorsque 1'on utilise tous les
appariements de poids non nul. Comme pour les autres
méthodes, on peut montrer que la méthode 5 est non
biaisée,

Ftant donné que les cing méthodes produisent des
estimations du total Y%, sans biais dQl au plan d’échantil-
lonnage, nous avons choisi comme parametre de compa-
raison |’erreur-type de I’estimation ou simplement le coeffi-
cient de variation (¢’est-a-dire le ratio de la racine carrée de
la variance & la valeur prévue).

L’étude en simulation se fonde sur ’exemple des exploi-
tations agricoles mentionné tout au long de 1’article. Cet
exemple correspond en fait & une situation réelle vécue a
Statistique Canada lors de la création de la Base de données
completes sur les exploitations agricoles {voir Statistique
Canada 2000). Bien que I’étude en simulation se fonde sur
la situation réelle, certains chiffres ont été medifiés pour
des raisons de confidentialité. En outre, la méthode de
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couplage suivie ne refléte pas exactement celle utilisée a
Statistique Canada. Pour plus de renseignements sur la
méthode exacte, consulter Lim (2000). Nous estimons néan-
moins que ces modifications ne nulifient pas les résultats de
I’étude en simulation. Cette demnigre visait avant tout a
évaluer les méthodes proposées comparativerment A la
méthode classique et non a résoudre les probléemes posés
par la création de la Base de données complétes sur les
exploitations agricoles. Cette activité pourrait &tre
considérée comme un objectif secondaire.

Rappelons que I’exemple des exploitations agricoles est
celui d’une enquéte auprés de ces exploitations agricoles ot
la premiére population U4 est une liste d’exploitations
déterminées d’aprés le Recensement de 1’agriculture du
Canada. Cette liste provient du Registre des fermes de 1996
qui est essentiellement la liste de tous les enregistrements
recueillis durant le Recensement de 1'agriculture de 1991 et
de toutes les mises a jour qui ont eu lieu depuis. Il contient
un identificateur d’exploitants agricoles, ainsi que certaines
variables sociodémographiques en rapport avec les
exploitant agricole. La deuxiéme population U? est une
liste de dossiers fiscaux produite par VDRC. Cette
deuxieme liste est le Fichier des déclarations de revenus des
entreprises non constituées en société de 1996 produit par
I’ADRC qui contient les données sur les personnes qui
déclarent au moins un revenu agricole. Il contient un
identificateur de ménage (uniquernent pour un échantillon),
un identificateur de déclarant, ainsi que des variables
sociodémographiques en rapport avec les déclarants.

A Statistique Canada, la Division de I'agriculture produit
des estimations des récoltes et du bétail d’aprés des
échantillons tirés du Registre des fermes (population U*).
Pour créer la Base de données complétes sur les exploi-
tations agricoles, il faut recueitlir des données fiscales sur
les exploitations agricoles qui ont €té sélectionnées dans les
échantillons du Registre des fermes. On commence, pour
cela, par fusionner fe Registre des fermes et le Fichier des
déclarations de revenus des entreprises non constituées en
société (population U%), puis on obtient les données
fiscales provenant de I’ADRC. Comme nous 1'avons
mentionné plus haut, la relation entre les exploitants
agricoles enregistrés dans le Registre des fermes et les
déclarants enregistrés dans le Fichier des déclarations de
revenus des entreprises non constitués en société de
I’ADRC n’est pas biunivoque (un a un). C’est pour cette
ratson que la MGPP est une bonne méthode pour produire
les poids d’estimation & appliquer aux déclarants
sélectionnés d’aprés 1’échantillon d’exploitants agricoles
provenant du Registre de fermes.

D’aucuns soutiendront qu’il n’est pas nécessaire
d’obtenir un ensemble de grappes repérées au moyen des
unités j& s*, puisque la population cible U/® est une popu-
lation de déclarants extraite du Fichier des déclarations de
revenu des sociélés non constituées en société de I'ADRC
qui est habituellement produit par le recensement. Notons
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toutefois que cet argument n’est pas entidrement correct.
Les variables étudi€es ne figurent pas toutes dans ce fichier
et Statistique Canada doit payer pour les renseignements sur
les variables supplémentaires gue lui fournit ' ADRC. En
outre, les données provenant du Fichier des déclarations de
revenus des entreprises non constituées en société contien-
nent des erreurs de saisie clavier, de codage, etc. qui
entrainent certains frais d’épuration des données. Il est donc
préférable de limiter les données provenant de la population
cible U® 2 un sous-ensemble uniquement. Or, un moyen de
déterminer 1’ensemble de grappes qu'il faut utiliser pour
estimer Y? consiste simplement 2 le faire d’aprés 1'échan-
tillon s* sélectionné 2 partir de U

Sauf dans le cas de la méthode classique, le couplage
proprement dit entre U* et U¥ est considéré pour toutes les
méthodes étudiées comme un objectif secondaire, I’ objectif
principal étant de produire une estimation Y# pour la
population cible U5, Cependant, I’application mentionnée
ici est reliée & la Base de données complétes sur les
exploitations agricoles congue pour étre une base de
données intégrées. Si le couplage entre les enregistrements
sur les populations U* et U® n’est pas de bonne qualité, les
analyses des microdonnées sur les variables de récolte et de
bétail obtenues d’apres I'échantillon s* et d’apres le fichier
de données fiscales provenant de U? seront erronées. A cet
égard, nous reconnaissons que les méthades proposées, sauf
la méthode classique, ne sont pas viables dans le contexte
actuel. Elles le sont cependant st on les examine dans une
perspective a long terme. Comme des interventions
manuelles sont nécessaires lorsque 1'on utilise une régle de
décision telle que (2.3), on pourrait suggérer d'utiliser les
méthodes proposées pour produire d’aprés {/2, a court
terme, certaines estimations requises, avant que les résultats
finals du couplage soient disponibles, aprés la résolution
manuelle de certains cas. Rappelons que I’objectif principal
de la simulation est d’évaluer les méthodes proposées en
regard de la méthode classique. L'exemple des exploita-
tions agricoles n’a pas été choisi parce qu’il correspond 2
une situation réelle, mais parce gue les données existent. On
aurait pu prendre n’importe quel autre exemple, comme
celui également mentionné dans I'introduction ot U* est
une population de parents et U2, une population d'enfants
appartenant i ces parents.

Aux fins des stmulations, nous avons choisi deux
provinces du Canada, 4 savoir le Nouveau-Brunswick que
nous considérons comme une petite province, et le Québec,
qui est une grande province. Le tableau 1 donne la taille des
différents fichiers. Comme I'identificateur de ménage
n’existe pas pour la population /¥ compléte, aux fins des
simulations, nous 1'avons créé pour un échantillon pour
lequel le numéro d’identification du ménage a été codé pour
chaque déclarant. Pour les déclarants non échantillonnés,
I"identificateur de ménage a été attribué aléatoirement de
sorte que les proportions des diverses tailles de ménages
correspondent A celles observées pour I’échantillon.
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Tableau 1
Exemple des exploitations agricoles

Québec Nouveau-
Brunswick
Taille du Registre des fermes (I/#) 43017 4930
Taille du Fichier des déclarations de 521394 5155

revenus(U %)
Nombre total de ménages de /8 22387 2194
Nembre total de poids de couplage 105113 13 787

non nuls

Le processus de couplage utilisé pour les simulations
consiste en un appariement fondé sur cinq variables. Il a été
exécuté en se servant de la commande MERGE de SAS®.
Les enregistrements des deux fichiers ont ét€ comparés les
uns aux autres afin de déterminer si un appariement
éventuel avait eu lieu. Le couplage d’enregistrements a été
exécuté en s’ appuyant sur les cinq variables ciés suivantes,
communes aux deux sources :

~ prénom (modifié d’aprés le NYSIIS);

~ nom de famille (modifié d’aprés le NYSIIS);
~ date de naissance;

adresse de voirie;

code postal.

Le prénom et le nom de famille ont été modifiés a I'aide
du systéme NYSIIS qui, essentiellement, transforme le nom
en expressions phonétiques, qui & leur tour augmentent la
probabilité de trouver des appariements en réduisant la
probabilité qu’un appariement vrai soit rejeté 4 cause d’une
erreur d’épellation. Pour plus de renseignements sur le
NYSIIS, consulter Lynch et Arends (1977).

Le poids de couplage le plus élevé (0=60) a été attribué
aux enregistrements appariés sur les cing variables. Le
poids de couplage le plus faible (aussi faible que 8=2) a été
attribué aux enregistrements pour lesquels 1’appariement ne
correspondait qu’a un sous-ensemble d’au moins deux des
cing variables. Il convient de souligner que le niveau des
poids de couplage a été choisi arbitrairement. Comme nous
1’avons mentionné plus haut, c’est la grandeur relative de
ces poids, plutdt que le niveau proprement dit, qui importe.

Les paires d’enregistrements ne présentant d’apparie-
ment pour aucune combinaison de variables clés n’ont pas
été considérées comme des appariements potentiels, ce qui
revient & appliquer un poids de couplage nul. Nous avons
utilisé deux seuils distincts pour les simulations
Oiian = Opow = 15 € By =0, = 30. Les seuils supérieur
et inférieur, 0., et E'an ont été fixés a la méme valeur
pour éviter la zone grise ol certaines interventions
manuelles sont nécessaires quand on applique la régle de
décision (2.3).

Soulignons qu’il fallait que soit satisfaite la contrainte 4
laquelle est assujettie 1’utilisation de la MGPP. Lorsque,
pour une grappe i de U2, il n’existait aucun poids de
couplage 9 , NON nul entre toute unité & de cette grappe et
les unités de U4, nous avons imputé un appariement en
choisissant celui pour lequel le poids de couplage 8, , était

le plus élevé a I'intérieur de la grappe. Notons en outre que,
pour certaines unités j de U#, il est arrivé qu’il n’existe
aucun poids de coup]age 0, ;. 1O nul avec toute unité ik de
U2, ce que nous n’avons pas jugé problématique puisque
la seule couverture qui nous intéresse est celle de la
population UZ Le tableau 1 donne le nombre total
d’appariements de poids non nul observés pour chacune des
deux provinces.

Pour les simulations, nous avons sélectionné 1’échan-
tillon tiré de U4 (c’est-a-dire le Registre des fermes) par la
méthode d’échantillonnage aléatoire simple sans remise
(EASSR), sans stratification. Nous avons également consi-
déré deux fractions d’échantillonnage : 30 % et 70 %. La
variable émudiée Y2 dont il faut estimer Ja valeur est le
revenu agricole total.

Comme nous disposions de données sur la population
complete d’exploitation agricole et de tous les dossiers
fiscaux, nous avons pu calculer la variance théorique de ces
estimations. En outre, nous avons pu estimer cette variance
en sélectionnant un grand nombre d’échantillons
(c’est-2-dire par une étude de Monte-Carlo), en estimant le
parametre ¥® pour chaque échantillon, puis en calculant la
variance de toutes les estimations. Nous avons appliqué les
deux méthodes. Pour les simulations, nous avons
sélectionné 500 échantillons aléatoires simples pour chaque
méthode, pour les deux fractions d’échantillonnage (30 %
et 70 %). Nous avons aussi appliqué les deux seuils de
poids (15 et 30) pour mieux comprendre les propriétés des
estimateurs donnés.

Puisque nous avons supposé que I’échantillon avait été
sélectionné par EASSR, nous avons pu simplifier les
formules théoriques présentées i la section 4. Par exemple,
dans les conditions d’EASSR, la formule de la variance
(4.5) se réduit A I’expression suivante :

- (lf-f) 2

od f = m*/M" représente la fraction d’échantillonnage,
SPe = UMA-1 TX (2" - ZRYY et

ZR= ymA M ZR

L’étude de Monte-Carlo comprenait 500 répétitions.
Pour chacune des deux fractions d’échantillonnage (30 %
et 70 %), nous avons sélectionné 500 échantilions aléatoires
simples ¢, puis nous avons estimé 1’espérance mathématique
et la variance pour chacune des cing méthodes étudiées en
nous servant de

Var (¥ 6.1

(5.2)
et de

(5.3)

Nous avons calculé comme suit les coefficients de
variation (CV) estimatifs :
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CV(Y) = 100x (5.4)

Nous avens appiiqué la méthode de Monte-Carlo pour
vérifier empiriquement I’exactitude des formules théoriques
présentées 4 la section 4. Selon les résultats, toutes les
formules théoriques données sont exactes.

Les résultats de I'étude sont présentés aux figures 2.1 4
2.4, au tableau 2 et i la figure 3. Les figures 2.1 3 2.4
donnent des graphiques & barres des coefficients de
variation obtenus pour chacune des cing méthodes. Les
graphiques & barres sont produits pour les huit cas obtenus
par croisement des deux provinces (Québec et
Nouveau-Brunswick), des deux fractions d’échantillonnage
(30 % et 70 %) et des deux seuils (15 et 30). Sur chaque
barre des graphiques figure le nombre d’appariements de
poids non nul entre les unités de U* et U/ # pour chacune
des cinq méthodes. Notons que, pour la méthode 3, le
nombre correspond en fait au nombre prévu d’appariements
de poids non nul. Le nombre (prévu) d’appariements de
poids non nul ne varie pas selon la fraction d’échantillon-
nage. Le tablean 2 montre le nombre moyen de grappes
interviewées par méthode, pour chacun des huit cas, lorsque
la moyenne est calculée sur les 500 échantillons utilisés
pour les simulations. Les chiffres entre parenthéses sont les
erreurs-types. Celles-ci sont relativement faibles compara-
tivement aux moyennes et, par conséquent, le nombre de
grappes repérées grace a 1'échantillon s* ne fluctuent pas
fortement d’un échantillon s* 4 |'autre. La figure 3 donne
le diagramme de dispersion des coefficients de variation
calculés en fonction du nombre moyen de grappes repérées
gréce A I"échantillon s*, pour chacun des huit cas.

Sinous examinons les figures 2.1 4 2.4, nous constatons
que, dans tous les cas, la méthode 1 et la méthode 5 sont
celles qui produisent les coefficients de variation les plus
faibles pour 'estimation du revenu agricole total. Par
conséquent, I'utilisation de tous les appariements de poids
non nul est la méthode qui donne les résultats les plus
précis. Notons cependant que, selon le tableau 2, ces
méthodes produisent aussi le nombre le plus élevé de
grappes repérées grice a I’échantillon sélectionné & partir
de UA. En fait, nous constatons que la précision des
estimations résultantes est d’autant plus grande que le
nombre de grappes utilisées pour I’estimation est élevé. Ce
résultat est illustré a la figure 3 ol nous voyons que les
coefficients de variation ont tendance A diminuer 4 mesure
que le nombre moyen de grappes repérées grice i s*
augmente. Ce résultat est bien connu en théorie classique de
I’échantillonnage mais il n’était pas certain qu’il soit vérifié
dans le contexte de la MGPP. Comme le montre I’équation
(3.5), ce n"est pas la taille de |’échantillon s# qui augmente,
mais plutdt I’homogénéité des variables dérivées Z..

Maintenant, si nous comparons la méthode f et la
méthode 5, nous constatons que la seconde produit toujours
la variance la plus faible, ce qui donne 2 penser que I’on
devrait utiliser la variable indicatrice 1 plutdt que le poids de
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couplage 6 lorsque l'on se sert de tous les appariements
ayant un poids non nul. Ce phénoméne semble généralisé,
puisqu’il 8’ observe aussi si I’on compare la méthode 2 et la
méthode 4 (méthode classique). Rappelons que, comme
Oion = BLow- 1€ deux méthodes different uniquement en ce
qui concerne la définition des poids d’estimation obtenus
par la MGPP. La méthode 2 se fonde sur les poids de
couplage 9, tandis que la méthode classique se fonde sur les
variables indicatrices [. Ces résultats corroborent les
conclusions de Kalton et Brick (1995) puisque le choix
optimal consistant & permettre 4 la constante a de prendre
la valeur zéro pour certaines unités et une méme valeur
positive pour toutes les autres unités de la grappe revient 3
utiliser la variable indicatrice /.

Concentrons-nous maintenant sur la méthode 3. Pour
sept des huit histogrammes des figures 2.1 4 2.4, la méthode
3 est celle qui produit les coefficients de variation les plus
€levés. Le seul coefficient de variation plus faible est celui
obtenu pour le Québec, pour la fraction d’échantillonnage
de 30 % et le seuil BHigh =30. Notons toutefois que cette
méthode est celle qui se fonde sur le nombre le plus faible
d'appariements ayant un poids non nul, ainsi que sur le
nombre moyen le plus faible de grappes repérées grice
s*. Par conséquent, ce résultat n’est pas entidrement
surprenant. Rappelons que le nombre d’appariements de
poids non nul utilisés dans le cas de la méthode 3 ne dépend
pas du seuil eHigh et que les coefficients de variation
obtenus pour le Québec pour f=0,3 sont égaux pour
B =15 et 0,,,,=30. Pour 8, »= 13, le coefficient de
variation obtenu par la méthode 3 pour le Québec est plus
€levé que ceux obtenus par les méthodes 2 et 4 qui se
fondent sur [l'utilisation d’un plus grand nombre
d"appariements de poids non nul et d’un plus grand nombre
de grappes. Pour 6, =30 le coefficient de variation
obtenu par la méthode 3 est plus faible que ceux produits
par les méthodes 2 et 4, mais ces deux demiéres se
fondaient encore sur un plus grand nombre d’appariements
de poids non nul et un plus grand nombre de grappes. Ii
existe donc des situations intermédiaires ol, si
15 <8y, < 30, nous devrions obtenir des coefficients de
variation égaux pour les méthodes 3 et 2, et pour les
méthodes 3 et 4. Par conséquent, pour que les coefficients
de variation obtenus par la méthode 3 d’une part, et par la
méthode 2 ou 4 d’autre part, soient égaux, on doit utiliser
un plus grand nombre d’appariements de poids non nul et
de grappes dans le cas de la seconde. Il semble donc que,
dans certains cas, la méthode 3 convienne mieux que les
méthodes 2 et 4, puisqu'elle permet d’obtenir des esti-
mations de méme précision & un codt de collecte moindre.

Afin de mieux comparer la méthode 3 aux méthodes 2 et
4, nous avons imposé la condition voulant que le nombre
d’appariements de poids non nul attendus soit égal au
nombre d’appariements de poids non nul utilisé dans le
cadre des méthodes 2 et 4. A cette fin, nous avons
transformé les poids de couplage © ;. de fagon & obtenir

e
91.”.,( afin d’avoir
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MY N M
5oL (35)
le ; k=1 45

ol L, est le nombre souhaité d’appariements de poids non
nul. Nous avons utilisé la transformation

0.
e 0,./0 si-bfg1
ej.r'k- Joik" Te e- (56)
1 autrement

ol 0, a été déterminé de fagon itérative de sorte que
I’expression (5.5) soit satisfaite. Nous baptisons méthode 6
I’utilisation de la méthode 3 conjuguée a la transformation
(5.6). Les résultats de la simulation sont présentés aux
figures 4.1 a 4.4. Nous constatons que la méthode 6 est
celle qui produit les coefficients de variation les plus faibles
dans la moitié des cas. Pour les autres, la méthode 4 est
celle qui est la plus précise. Notons que cette situation ne
s’observe ni pour une province particuliére, ni pour une
fraction d’échantillonnage particuliére ni méme pour un
seuil particulier. Par conséquent, il serait difficile, en
pratique, de préciser d’avance si la méthode 6 ou la
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Figure 2.1. CV pour le Nouveau-Brunswick

(avec Bmg,‘ how = 13)
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Figure 2.2. CV pour le Nouveau-Brunswick

(avec BHigh ko ™30)

méthode 4 produira les coefficients de variation les plus
faibles. Pour cette raison et parce que la méthode 6 (et la
méthode 3) peut donner lieu a d’importantes erreurs de
couplage, on devrait donner la préférence & la méthode 4.

6. CONCLUSION

Dans le présent article, nous avons montré que la MGPP
peut étre adaptée a des populations reliées par couplage
d’enregistrements. Il s’agit en fait simplement d’une géné-
ralisation naturelle du cas ol les appariements existent ou
n’existent pas, ce qui correspond a 'utilisation d’une
variable indicatrice l i = 1 sila paire (j, ik) est considérée
comme un appanement et 0, autrement. L'union de deux
populations par couplage d’enregistrements est toujours
entachée d’une certaine incertitude car les décisions
concernant les appariements sont fondées sur une méthode
probabiliste. Par conséquent, remplacer la variable
indicatrice [, par le poids de couplage 0, qui a été
calculé pour chaque paire ( j, ik) rend mmplemem la MGPP
plus générale.

Québec
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Figure 2.3. CV pour le Québec (avec em’;h =0,.,=15)
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Figure 2.4. CV pour le Québec (avec BHigh =0 ., =30)
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Tableau 2
Nombre moyen de grappes repérées

Seuil Méthade Nombre moyen de grappes repérées (e.-t.)
Québec Nouveau-Brunswick
=3 =7 f=3 f=7
1 15 752(58) 21 106(30) 1 709(18) 2 100(7)
2 14 281(49) 20 593(34) 1310Q17) 1 966(13)
15 3 10930(50) 18 881(47) 1123(14) 1 869(14)
4 14 281(49) 20 593(34) 1310(17) 1 966(13)
5 15 752(58) 21 106(30) 1709(18) 2 180¢7)
1 15 752(58) 21 106(30) 1709(18) 2100(7)
2 11 310{45) 19 139(37) 1215(17) 1 924(15)
30 3 10930(50) 18 881(47) 1123(14) 1 869(14)
4 11 310(45) 19 139(37) 1215(17) 1924(15)
5 15 752(58) 21 106(30) 1 709(18) 2 100(7)
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Figure 3. Graphiques des CV en fonction du nombre moyen de grappes repérées
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Figure 4.1. CV pour le Nouveau-Brunswick
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Figure 4.3. CV pour le Québec (avec 0, =0, =15)
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Figure 4.4. CV pour le Québec (avec BHigh =8, =30)

Certaines simulations ont été réalisées en se servant des
données du Registre des fermes de 1996 (population U#)
et du Fichier des déclarations de revenus des entreprises
non constituées en société de 1996 de I’ADRC (population
U®). Nous comparons les variances obtenues pour chaque
population par les cing méthodes : 1) utilisation de tous les
appariements de poids non nul; 2) utilisation de tous les
appariements de poids non nul et supérieur & un seuil
donné; 3) choix aléatoire des appariements d’aprés des
essais de Bernoulli; 4) méthode classique; 5) utilisation de
tous les appariements de poids non nul, mais en se servant
de la variable indicatrice /. Tous les résultats montrent que
les méthodes 1 et 5 sont celles qui produisent les
coefficients de variation les plus faibles pour I’estimation
du revenu agricole total. Par contre, ces deux méthodes sont
celles qui nécessitent le nombre le plus élevé d’apparie-
ments ainsi que le nombre le plus élevé de grappes repérées
au moyen de s* ce qui sous-entend que les colts de
collecte des données sont élevés. Par conséquent, les
méthodes 2, 3 et 4 pourraient étre considérées comme de
bons compromis.

Pour un seuil donné 8, ,, il est préférable d’utiliser la
variable indicatrice / plutdt que le poids de couplage 6 pour
produire les poids d’estimation selon la MGPP. Ce résultat
est confirmé méme si 0, , =0 (c’est-a-dire si I'on n’utilise
aucun seuil), comme dans le cas des méthodes 1 et 5. Les
estimations produites au moyen de la variable indicatrice /
possédent systématiquement un coefficient de variation plus
faible, résultat qui corrobore les conclusions de Kalton et
Brick (1995). Donc, la méthode 5 devrait étre utilisée de
préférence & la méthode 1, et la méthode 4, de préférence a
la méthode 2.

L'’utilisation du seuil 6, , permet de réduire le nombre
d’appariements de poids non nul qu’il faut manipuler. En
réduisant le nombre d’appariements de poids non nul, nous
réduisons aussi le nombre de grappes repérées grice a
I'échantillon s, et, donc, les cofits de collecte associés 2 la
mesure de la variable étudiée y dans les grappes.
Soulignons que, si nous réduisons le nombre d’apparie-
ments, nous diminuons la précision de I’estimation
produite. Par conséquent, il faut établir un compromis entre
la précision souhaitée et les cofits de collecte des données.

La réduction du nombre d’appariements de poids non nul
peut aussi étre réalisée par application de la régle de
décision (2.3) conjuguée aux deux seuils 0, et 0, .
Cette approche réduit les cofits de collecte, mais nécessite
certaines interventions manuelles lorsque les poids de
couplage 0 sont compris entre 0, et 6, .. Les résolutions
manuelles de cas produisent néanmoins de meilleurs
appariements, c’est-a-dire contenant moins d’erreurs de
couplage. L'utilisation de la résolution manuelle pour
réaliser les appariements biunivoques (un a un) entre les
populations U* et U®, pourrait ne pas étre nécessaire,
puisque la MGPP convient particulierement bien au calcul
des estimations dans les situations ol les appariements entre
U* et U® sont complexes.
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Comparativement aux méthodes 2 et 4, la méthode 3 est
préférable dans certains cas. Comme il serait difficile, en
pratique, de déterminer d’avance si c’est la méthode 3 ou la
méthode 4 qui produira les coefficients de variation les plus
faibles et que la méthode 3 peut produire d’importantes
erreurs de couplage, la méthode 4 est celle qui devrait avoir
la préférence. Par conséquent, la méthode classique
d'utilisation de la MGPP avec la variable indicatrice [ et la
détermination des appariements par application d’une regle
de décision telle que (2.3) semble la méthode la plus
appropriée d’estimation du total ¥# d’aprés un échantillon
sélectionné 2 partir de U4
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Estimation transversale dans le cas des
enquétes aupres des ménages a panels multiples

TAKIS MERKOURIS'

RESUME

Le présent article décrit les méthodes de pondération qui permetient de combiner les renseignements provenant de plusieurs
panels d’une enquéte-ménage par panel répétée en vue de produire des estimations transversales. Nous examinons la nature
non statique d’une enquéte par panel répétée dans le contexte de ’estimation des paramétres de population lors de tout cycle
de 'enquéte. Nous décrivons une enquéte par panel répétée avec panels chevauchants comme étant un cas particulier
d’enquéte  bases de sondage multiples pour laguelle les bases de sondage des panels forment une série chronologique.
Nous proposons des stratégies de pondération appropri¢es pour diverses enquétes & panels multiples. Les scénarios de
pondération proposés comprennent un rajustement des poids pour les domaines de 1'échantillon combiné de panels qui
correspondent A des périodes identiques couvertes par les panels individuels. Nous discutons d’une méthode de rajustement
des poids qui tient compte des changements survenus dans les panels. Enfin, nous parlons de I'intégration des divers
rajustements des poids nécessaires pour produire des estimations transversales dans le cas d'une enguéte-ménage par panel
répétée.

MOTS CLES: Enquétes par panel répétées; bases de sondage multiples; domaines temporels; panels combinés;

pondération transversale; méthode du pantage des poids.

1. INTRODUCTION

Une enquéte par panel permet de recueillir des données
d’enquéte sur les mémes éléments d’un échantillon a
diverses périodes (les cycles de I’enquéte}. Une enquéte par
panel répétée comprend une série d’enquétes par panel,
chacune de durée fixe, dont les panels respectifs sont
sélectionnés 4 divers points dans le temps. Dans le cas
d’une enquéte-ménage par panel répétée, on sélectionne,
pour former chaque panel, un échantillon de ménages
représentatif de la population de ménages existants au
moment de la création du panel. Selon les objectifs de
I’enquéte, un membre seulement de chaque ménage
échantillonné ou tous font partie du panel et sont suivis
pendant la durée du panel ou jusqu’a ce qu’ils ne fassent
plus partie de la population observée. Lors d’un cycle
subséquent de 'enquéte, I’échantillon de ménages com-
prend tous les ménages dans lesquels vivent des membres
du panel. Kalton et Citro (1993) ont passé€ en revue les
diverses catégories d’enquétes par panel. Deville (1998),
quant a lui, offre une représentation formelle des concepts
pertinents.

Les enquétes-ménages par panel répétées que nous
examinons ici comprennent au moins deux panels couvrant
des périodes chevauchantes. L’Enquéte sur la dynamique
du travail et du revenu (EDTR) du Canada, réalisée aupres
de deux panels chevauchants ayant chacun une durée de vie
de six ans, en est un exemple type. Pour une description de
IPEDTR, consulter Lavigne et Michaud (1998). Dans
PEDTR, chaque nouveau panel est créé trois ans aprés
I'introduction du précédent. Dans le cas de chaque panel,
I’échantillon est formé de deux groupes de renouvellement

1

provenant de 1'Enquéte sur la population active du Canada,
réalisée aupres d’un échantillon stratifi€ 3 plusieurs degrés
sélectionné a partir d’une base aréolaire dans laquelle les
logements contenant les ménages sont les unités finales
d’échantillonnage.

Quoique réalisée principalement en vue de recueillir des
données longitudinales, une enguéte par panel peut aussi
servir & la production d’estimations transversales des
parameétres de population lors d'un cycle donné. Pour
produire les estimations transversales, des données sont
habituellement recueillies lors de chaque cycle de I’enquéte
sur toutes les personnes vivant dans les ménages qui
contiennent au moins un membre du panel longitudinal. La
production d’estimations transversales pour un cycle
particulier d'une enquéte-ménage par panel aprés le premier
cycle pose des difficultés inhérentes a la dynamique de la
population et du panel. Divers auteurs ont discuté des
scénarios de pondération qui permettent de tenir compte des
caractéristiques dynamiques d’un panel particulier, comme
les personnes qui déménagent et les « cohabitants »; pour
plus de précistons, consulter Kalton et Brick (1995), ainsi
que Lavallée (1995). Pourtant, rares sont les travaux qui ont
été publiés sur I’estimation transversale dans le cas d’une
enquéte-ménage par panel répétée avec panels chevau-
chants; certains travaux préliminaires réalisés dans le
contexte de 'EDTR sont décrits par Lavallée (1994). Le
probléme qu’il faut résoudre pour produire des estimations
transversales d’aprés des données d’enquéte A panels
multiples est celui de savoir quelle combinaison des panels
rendrait compte comme il convient des changements qui
surviennent dans la population et dans les panels au fil du
temps.

Takis Merkouris, Statistique Canada, Division des méthodes des enquétes auprés des ménages, Parc Tunney, Ottawa (Ontario}, K1A 0T6.
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Le présent article décrit des méthodes d’estimations
transversales visant & combiner les données provenant des
panels chevauchants d’une enquéte-ménage par panel ré-
pétée. A la section 2, nous discutons de la couverture de la
population par les panels individuels lors d’un cycle donné
et de 'utilisation des panels combinés, complétés par un
échantillon de « remise & niveau », en vue de produire un
échantillon transversal représentatif. Nous discutons aussi
dans cette section des analogies avec une enquéte a bases de
sondage multiples et des problémes liés i la dynamique de
I’échantillon. A la section 3, nous décrivons les problémes
que posent la pondération et I’estimation dans le cas d’une
enquéte-ménage par panel répétée. Puis nous proposons des
stratégies de pondération appropriées pour diverses formes
d’enquéte par panel. Nous discutons des problémes de biais
et d’efficacité que pose la combinaison des panels. A la
section 4, nous décrivons une méthode de rajustement des
poids qui tient bien compte des changements qui sur-
viennent au cours du temps dans les panels combinés. Ala
section 5, nous parlons de I’intégration des divers rajuste-
ments des poids nécessaires pour produire des estimations
transversales i partir des données d’une enquéte-ménage
par panel répétée. Enfin, & la section 6, nous résumons nos
observations et présentons nos conclusions.

2. CONSIDERATIONS GENERALES
2.1 Couverture de la population transversale

Les changements de composition de la population qui
surviennent au fil du temps, lorsque des personnes quittent
la population ou s’y joignent, sont un élément important
dont il faut tenir compte lors de 1’estimation transversale.
Dans le cas d'une enquéte-ménage 2 panel unique, les
nouveaux arrivants qui se sont joints a la population
d’enquéte depuis la création du panel ne sont pas repré-
sentés dans I'échantillon lors des cycles ultérieurs s’ils
vivent dans des ménages qui ne comptent aucun membre de
la population originale. Une enquéte-ménage & panels
multiples chevauchants offre une meilleure couverture de
la population observée qu’une enquéte a panel unique, car
elle permet de réduire la durée de la période qui n’est
couverte par aucun panet. Dans le cas de I'EDTR, cette
période est réduite d’un maximum de six ans & un maxi-
mum de trois ans. Néanmoins, le probléme de la couverture
compléte de la population persiste 3 moins que 1’on ne
sélectionne un échantillon supplémentaire spécial de la
population non couverte lors de chaque cycle de 1’enquéte.
Un scénarioc d’enquéte comportant un panel et un
échantillon supplémentaire sélectionné lors de chaque cycle
de 'enquéte en vue de produire des estimations trans-
versales est décrit par Lavallée (1995). Une autre stratégie
consiste A sélectionner, lors de chaque cycle, un nouvel
échantillon qui couvre la population observée compléte,
mais ne constitue pas un nouveau panel. Cet échantillon

(que nous appellerons par conséquent échantillon de remise
a niveau) ne doit &tre utilisé qu’une senle fois, pour
produire des estimations transversales, t, en principe, son
effectif devrait étre plus faible que celui du panel. Dans le
contexte de la création d’un échantillon transversal, nous
considérons I’échantilion de remise 4 niveau comme un cas
non trivial d'échantillon supplémentaire, que nous traitons
essentiellement comme un petit panel chevauchant
additionnel.

Pour ce qui est des personnes qui quittent la population,
la situation est la suivante. Pour tout panel, la base de
sondage de la population observée au temps ¢ est essentiel-
lement celle de la population telle qu’elle était au moment
de la création du panel, dans laquelle les personnes qui
quittent la population dans I'intervalle sont représentées par
des blancs. Les membres du panel qui quittent la population
avant le temps ¢ correspondent 2 des blancs dans la base de
sondage et, donc, leur départ rend les estimations trans-
versales au temps ¢ moins efficaces, mais ne les biaisent
pas; pour une discussion pertinente, consulter Kalton et
Brick (1995).

Les observations qui précédent nous ménent A voir
comme suit la couverture de la population par les divers
panels lors d’un cycle donné de I’enquéte. Du point de vue
transversal, au moment de sa sélection, chaque panel couvre
entiérement la population étudiée représentée par les panels
précédents. Par conséquent, les bases de sondage des panels
forment une série chronologique, dans laquelle la base de
sondage de chaque panel contient, au moment de la création
de celui-ci, les bases de sondage des panels précédents.
Dans le cas d'une série de bases de sondage de cette sorte,
il y a formation séquentielle d’unc base de sondage
commune qui correspond a I'intersection de la base de
sondage du nouveau panel avec le reste de la base de
sondage commune originale des panels actifs précédents.
Lors de tout cycle de I'enquéte, la base de sondage
commune correspond & celle qui existe au moment de la
création du plus récent de ces panels, & I’exclusion des
personnes qui quittent la population. Au moment de la
création d’un nouveau panel, le domaine de la base de
sondage non chevauchante comprend les personnes qui se
sont jointes a la population apres la création du panel
précédent. On peut aussi former d’autres domaines de base
de sondage (de taille comparativement trés petite) en
réintégrant des unités provenant d’anciennes bases de
sondage, mais alors, la série chronologique des bases de
sondage n’est pas complétement emboitée. Etant donné
cette derniere catégorie de domaines de base de sondage,
lors de tout cycle de 1’enquéte, aprés la sélection du panel
le plus récent, la base de sondage compléte correspond &
’'union des bases de sondage de tous les panels 4 ce point
précis dans le temps, plutdt que simplement au reste de la
base de sondage du panel le plus récent. Dans le cas des
enquétes par panel oli I’on emploie un échantillon de remise
4 niveau lors de chaque cycle, la base de sondage compléte
est celle de I’échantillon de remise & niveau.
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2.2 Analogie avec une enquéte & bases de sondage
multiples

Compte tenu de ce qui précéde, nous pouvons considérer
une enquéte a panels multiples chevauchants comme un cas
spécial d’enquéte 4 bases de sondage multiples oi la base
de sondage pour la population transversale correspond &
"union de domaines temporels s’ excluant mutuellement qui
sont définis par les bases de sendage des panels et de leurs
intersections. L.a taille des bases de sondage des panels
individuels et les caractéristiques des membres de la popu-
lation de la base de sondage de chaque panel varient au fil
du temps. Cette propriété contraste avec le statisme qui
caractérise les enquétes & bases de sondage muitiples
habituelles. De surcroft, le degré d’emboitement de la série
de bases de sondage des panels est élevé, si bien que le
nombre total de domaines temporels qui s’excluent
mutuellement est faible. Parmi les divers domaines de base
de sondage, celui qui est commun & tous les panels est de
loin le plus grand. Comme nous I’expliquons a la section
suivante, ces caractéristiques particulieres des bases de
sondage multiples influent sur I'estimation transversale.

Les domaines ternporels d’échantillon pourraient tre
encore moins statiques a cause de 1'érosion, des mouve-
ments de certaines personnes dans les panels et entre
ceux-ci, et des mouvements des membres non sélectionnés
des ménages dans lesquels vivent les membres sélectionnés
du panel. Par exemple, si de nouvelles personnes {(comme
des immigrants) arrivent dans les ménages ot vivent des
membres d’un panel particulier, ce dernier chevauchera la
limite entre sa propre base de sondage et celle du panel
suivant.

L’analogie avec les échantillons d’enquéte 2 bases de
sondage multiples nous permet d’étudier dans un cadre
familier le probléme de |'estimation transversale dans le cas
d’enquétes répétées 4 panels chevauchants. Cependant,
nous devons tenir compte des caractéristiques dynamiques
distinctives des enquétes 4 panels multiples si nous voulons
nous inspirer des méthodes classiques appliquées aux
enquétes a bases de sondage multiples pour élaborer une
méthode d’estimation transversale.

Pour introduire une méthode d’estimation transversale
qui combine les données recueillies auprés des divers
panels d’une enquéte-ménage par panel répétée, il suffit de
considérer le cas simple de deux panels chevauchants au
moment de la création du deuxiéme panel. Notons que cette
situation serait celle observée systématiquement dans le cas
d’une enquéte comptant un panel et un échantillon de
remise a4 niveau. Par conséquent, si nous adoptons la
notation classique appliquée aux bases de sondage
multiples, et que nous représentons par B et A les bases de
sondage des premier et deuxiéme panels (B<A) au
moment de la création du deuxiéme, et par s;,s,, les
échantillons  respectifs, nous pouvons représenter
schématiquement la situation par le diagramme de la
figure 1.
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Figure 1. Deux panels chevauchants
au moment de la création
du deuxiéme.

Dans la figure I, A représente la base de sondage
compléte, si bien qu’au moment de sa création, le deuxiéme
panel représente la population transversale & ce point précis
dans le temps. Le domaine chevauchant B correspond au
reste de la base de sondage originale du premier panel. Le
domaine a = B(1A comprend toutes les nouvelles
personnes qui sont entrées dans la population depuis la
création du premier panel. Les échantillons s, et s, sont les
échantillons sélectionnés au départ, ot la taille de 5, a été
réduite pour tenir compte des personnes qui ont quitté la
population et des non-répondants. Nous supposons que les
échantillons s, et 5, sont sélectionnés indépendamment &
partir de A et B conformément aux plans de sondage proba-
bilistes précisés p, (s,) et p,(s,), qui déterminent les pro-
babilités d’inclusion =,; et ny, de la © unité (ménage ou
personne dans ce ménage) pour les échantillons originaux s,
et 5,, respectivement. Les échantillons 5, et 5, peuvent se
recouper, puisque les personnes comprises dans la base de
sondage chevauchante B peuvent étre sélectionnées dans les
deux panels. La question du chevauchement des panels
(échantillons) est semblable a celle des unités d’échantillon-
nage en double que posent les enquétes 2 bases de sondage
multiples. Dans le cas d’enguétes- ménages par panel
répétées, pour alléger le fardeau de réponse, nous pourrions
adopter une contrainte opérationnelle consistant 4 exclure
de s, les personnes déja sélectionnées dans s,, donc
d’induire s, ﬂsB = @; pour une discussion A ce sujet,
consulter Lavallée (1994). Ici, comme dans tout cas
d’enquéte i bases de sondage multiples, nous constatons
que les valeurs de x,; et m,, sont faibles et que la probabi-
lité de sélectionner des unités en double est négligeable.
Nous poserons dans la suite que les probabilités =, et n,,
sont faibles et, en fait, que 5, Ns, = @.

3. PONDERATION ET ESTIMATION
TRANSVERSALES

Dans cette section, nous décrivons les méthodes qui
permettent de combiner les données provenant de plusieurs
panels d’une enquéte-ménage par panel répétée en vue de
produire des estimations transversales des paramétres de
population. Nous limitons !a discussion a 1’estimation des
totaux. Nous présentons une méthode uniformisée de calcul
des estimations transversales, applicable aux ménages et
aux personnes, qui se fonde sur la production d’un
ensemble de poids pour I'échantillon résultant de Ia
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combinaison des panels et qui produit des estimateurs des
totaux transversaux non biaisés par rapport au plan de
sondage. Essentiellement, cette méthode consiste & former
un échantillon transversal combiné grace au rajustement des
poids d’échantillonnage des unités tires des domaines
temporels des divers panels qui représentent chacun un
méme domaine temporel de la population transversale.
Alors qu’il est nécessaire de préciser les limites des divers
domaines temporels des bases de sondage pour estimer la
couverture de certaines parties de la population transversale
par les divers panels, il n’est parfois pas possible de définir
tous les domaines d’échantillon correspondants dans les
conditions cpératoires d’une enquéte-ménage par panel
répétée. Par exemple, I’information nécessaire pour déter-
miner si une unité du deuxieéme panel appartient ou non au
domaine de base de sondage non chevauchant a (voir la
figure 1) pourrait ne pas exister. Nous allons maintenant
examiner les domaines temporels d'échantillon définis-
sables et non définissables. Le rajustement des poids
effectué en vue de combiner les panels ne porte que sur les
unités échantillonnées et ne tient compte d’aucun change-
ment (autre que les personnes qui sont parties) de la compo-
sition des ménages entre deux cycles. La combinaison des
panels devrait étre suivie d’un rajustement fondé sur la
méthode du « partage des poids » qui tient compte de ce
genre de changement, puisque cette derniére ne peut étre
appliquée facilement qu’a I'échantillon combing; voir la
discussion 2 ce sujet a la section 4.

3.1 Domaines temporels d’échantillon définissables

Options de pondération pour la combinaison des panels

Pour former un échantillon transversal combiné repré-
sentatif, nous considérons un scénario d’enquéte par panel
semblable & celui représenté 4 la figure 1. Par analogie avec
un argument type a bases de sondage multiples (Bankier
1986; Skinner et Rao 1996), nous pouvons considérer les
deux échantitlons s, et 5, comme étant sélectionnés indé-
pendamment & partir de la base de sondage compléte A,
conformément aux plans d’échantillonnage p,(s,) et
Pg(55), mais avec un intervalle fixé entre les deux tirages.
Alors, les deux plans d’échantillonnage p,(s,) et pg(sg)
induisent un plan de sondage p(s) bien défini sur
I’ensemble d’échantillons s =s,Us, dans A. Donc, nous
pouvons construire les estimateurs classiques, fondés sur
une base de sondage unique et un échantillon combiné, a
partir de p(s). La méthode type, menant & I’estimateur
d’Horvitz-Thompson, consisterait 4 attribuer 4 chaque unité
d’échantillonnage un poids égal a I'inverse de sa probabilité
d’inclusion. La probabilité d’inclusion de la # unité de
population dans Iéchantillon combiné, m, = P(i € 5), est
égaled m,, +my, - m, M. i i€B, etégaled n,, siica. Le
poids de la f unité de 1'échantillon est alors égal a
w, = 1/m,. Nous pouvons utiliser ce scénario de pondération
a condition que nous puissions préciser quelies sont les
unités communes aux échantillons s, et s, afin d’éliminer

les unités en double. Une méthode plus simple,
particulierement pour les enguétes comptant plus de deux
panels, consisterait 4 attribuer a toute unité i€ B un poids
correspondant a I’inverse du nombre prévu de sélections de
I'unité, autrement dit, un poids inversement proportionnel
am,, + m,. Cescénario de pondération, proposé par Kalton
et Anderson (1986) pour les enquétes a bases de sondage
multiples, n’oblige pas & repérer les unités d’échantillon-
nage en double. Maintenant, considérons les domaines
d’échantillon s, =s,NB et 5, =5,Na de s,. En outre,
associons une valeur y; a I'unité de population  pour une
caractéristique particuliére de la population et définissons
le total de population ¥, = X, y, (=X, y, + X ,). Alors,
si nous utilisons le dernier scénario de pondération, nous
pouvons construire 1’estimateur non biaisé

~

Y=, wiy= Es,, (my+ 7)™y,

+2, My mg) v X, w Ty, M

du total Y, . Si nous supposons que les probabilités =, et
m,, pour i€ s B sont faibles, I'estimateur ¥, est approxi-
mativement égal 4 I’estimateur d’Horvitz- Thompson.

En général, la méthode permettant d’ obtenir I'estimateur
(1) n’est pas applicable, puisque la détermination du poids
w, = (m,, + “3.')-1 pour &5 B oblige & connaitre T,; pour
les unités comprises dans sg, et m, pour les unités
comprises dans s, . Or, il est difficile, voire impossible, de
déterminer la valeur de ces probabilités dans le cas d’une
enquéte-ménage, & cause du plan d’échantillonnage stratifié
4 plusieurs degrés. Dans le cas des enquétes-ménages 2
panels multiples, I'élément temporel complique encore
davantage la situation. Pour les unités qui déménagent (par
exemple, pour passer dans une autre strate) dans I'intervalle
entre la sélection des panels, il est impossible de déterminer
i la fois m,; et .

Nous devons considérer une autre stratégie pour calculer
les poids pour le domaine du chevauchement d’échantillon
sMB. L'une des méthodes fournissant un cadre général
pour traiter ce probléme ne nous oblige a connaitre la pro-
babilité d’inclusion que pour 1'un ou 1’autre échantillon, s,
ou sp, ce qui permet de contourner la difficulté sus-
mentionnée. Essentiellement, la méthode de rechange
considérée ici consiste 4 associer 4 la ¥ unité provenant de
la base de sondage chevauchante B un nombre
p, (0 < p, < 1} lorsque I'unité est sélectionnée dans sp, et
le nombre 1 -p, lorsqu’elle est sélectionnée dans s,, puis
a définir le poids de 1’unité comme étant

. I .. | .
w; =p,— Hies,b+(1-p)y—Hies, ), ieB, (2)
Tgi Tai
oll 7 représente I’indicateur usuel d’appartenance  1’échan-
tillon. De toute évidence, £ (w,.' ) = 1 sous p(s), et Putilisa-
tion des poids w; produira donc des estimateurs non biaisés



Techniques d’enquéte, décembre 2001

Y, =L wy, dutotal Y, =X, y,, quelles que soient les
valeurs choisies des constantes p; qui satisfont 0 < p, < 1,
et pour tous plans d’ echann]lonnage Pals,) et pB(sB)
L’équation (2) peut aussi &ire écrite sous la forme w; =
piwg (L -pow,. ol la définition des poids w,, et w,;
est associée de fagon évidente aux échantillons s, ets,.
Donc, la catégorie de scénarios de pondération définie par
I’équation (2) représente essentiellement des combinaisons
pondérées différentes des poids dans les échantillons origi-
naux s, et s,. Les limjtes fixées pour les valeurs de p,
assurent que le pmds w, ne soit pas négatif. Notons que le
poids dont le calcul est 1mp0551ble w;=(m,; + “B;)_ pour
iesNB, utilisé dans (1) est un cas spec1al de w avec
pi = g (y; + )"

Manifestement, le scénario de pondération défini par (2)
ne permet pas d’éliminer les unités d’échantillonnage en
double qui se retrouvent dans les deux échantillons. 8i I'on
impose la contrainte opérationnelle consistant a exclure de
s, les personnes déja sélectionnées dans s, le deuxieme
terme do deuxizme membre de ’équation (2) doit &tre
modifié pour devenir  (1-p,) [m, (1 - )]
Hies,,,i¢s,}, afin d’assurer que E(w] ) = 1. Toutefois,
cette modification pourrait &tre impossible, parce que, pour
la réaliser, il faut connaitre les probabilités d’inclusion des
unités d’échantillonnage dans chacune des deux bases de
sondage. Notons aussi que, si I’on impose la condition que
les unités en double soient exclues, les deux échantillons ne
seront plus indépendants. Néanmoins, puisque nous sup-
posons que les deux probabilités x,; et x,, sont faibles, la
probabilité qu'il existe des unités en double sera négli-
geable et, donc, tout biais dii & Iutilisation des scénarios de
pondération résolubles définis par (2} seraient également
négligeables. Si nous émettons cette hypothése, nous
devrions interpréter les deux variables indicatrices qui
figurent dans (2) comme satisfaisant f{ie sy} lies, ) =0.

La question qui se pose maintenant est celle de choisir la
valeur optimale de p,, pour toute unité i€s N B, conforms-
ment A certains critéres de pondération optimale pour
I’échantillon combiné, Une méthode consiste & choisir la
valeur de p, de fagon 4 minimiser la vanance du total
estimé ¥, =%, w, yl+E W, ¥ 0l w, = ()" 'Hies,} pour
i€a. Cependant la m]mrmsatlon de la variance de Y par
rapport & p; pour toutes les unités i€s MB est insoluble.
Une option plus simple consiste a limiter la catégorie de
scénarios de pondération définis par I’équation (2) 2 un seul
scénario dans lequel les facteurs d’ajustement des poids
sont précisés non pas au niveau de I'unité, mais a un niveau
d’agrégation plus élevé, qui pourrait correspondre a une
strate ou & la base de sondage chevauchante complete B.
Nous discutons de fagon plus approfondie du niveau d’ajus-
tement 2 la fin de cette sous-section. Il suffit, pour le déve-
loppement de la méthode de pondération, de considérer le
cas suivant, qui correspond a I’application d'un facteur uni-
forme d’ajustement des poids p pour la base de sondage B
toute enticre.

193

Détermination de la valeur de p. Problémes pratiques et
questions d’efficacité.

Si l'on applique un facteur uniforme de rajustement des
poids p, la catégorie de scénarios de pondération définis par
1'équation (2) pour la base de sondage B génére, pour le

total global Y,, un groupe d’estimateurs non biaisés de la
forme

Yi=pY, +(1-p)Y, +¥,, 3)
ol }’ et Y sont des estimateurs d’Horvitz-Thompson

mdépendants de Y, fondés sur s, et 5, , respectivement et
Y est I'estimateur d"Horvitz- Thompson de Y, fondé sur

’ Les valeurs limites de p donnent lieu A deux cas
spemaux de P’estimateur YAP , dans chacun desquels le total
du domaine chevauchant Y, est estimé a partir d’un seul
panel. Lorsqu’on donne une valeur nulle & p dans 1’équation
(3), I’estimateur trivial résultant Yp pour ’ensemble de la
population se fonde uniquement sur s,. Le cas oll 'on
donne a p la valeur de un dans I'équation (3) est plus
intéressant. Le simple estimateur non biaisé Y = Y + }’JT
qu’il sous-entend serait I’estimateur naturel dans e cab
d’une enquéte par panel comptant un panel et un
échantillon transversal supplémentaire dont les unités ont
été « triées » de fagon A ne dénombrer que celles faisant
partie du domaine des nouveaux arrivants, Dans de telles
conditions, cet estimateur simple représenterait un cas
spécial d'un estimateur « de triage » & bases de sondage
multiples dont la caractéristique particuligre est la nature
temporelle du domaine de la base nen chevauchante a.
Dans le présent contexte, I'estimateur de triage semble
inefficace, car I'information qui figure dans le domaine
d’échantillon s, n’est pas utilisée. Nous pourrions mieux
exploiter les données provenant des deux panels en
combinant s, et s, , au moyen d’un facteur p optimal
fondé sur la minimisation de la variance de Y ? Lavaleur
optimale de p est donnée par

Var(Y_‘nb) + Cov{ Ysan’ st)

p= A ~ . 4)
Var( }’55) + Var({ Ysaa)

Nous ne connatssons pas les termes de variance et de
covariance qui figurent dans (4), mais nous pourrions les
estimer d'aprés les données d’échantillon, auquel cas la
valeur choisie de p réduirait effectivement au minimum la
variance estimée de ¥ 7. Le choix de cette valeur de p pré-
sente de nombrenx inconvénients. En général, I'estimation
de la valeur optimale de p est difficile; en cas d’enquéte
comptant plus de deux panels, il serait plus commode
d’estimer I’ensemble requis de ces rajustements de poids.
En outre, une estimation d'échantillon de la valeur optlmale
de p dans (4) augmente la variabilité de I’estimateur Y et
complique I'estimation de sa variance. De surcroft, le fait
que la valeur optimale estimée de p dépende de données
d’échantillon sous-entend que E(wl.’) *= ] pour i€B, ce
qui affaiblit le caractére non biaisé de I'estimateur (3).
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Notons que la condition E(w, ) = | est également néces-
saire pour que la méthode du partage des poids soit valide
lorsqu’on I"applique 4 I’échantillon combiné s pour tout cy-
cle d’enquéte réalisé aprds la sélection du deuxiéme panel.

Un autre choix de la valeur de p se fonde sur la
minimisation de la variance de la composante & base de
sondage commune ¥ =p¥, + (1 - p)¥, del'estimateur ¥/
dans (3). Cette rmmmlsa'flon limitée ”qu: ne tient pas
compte de I’estimateur par dJomaine Y ordinairement petit,
donne la valeur

Var(Y )

(5)
Var(Y )+Var(Y )

qui est indépendante du terme de covariance et toujours
comprise en zéro et un. Si nous minimisons la variance de ¥ ,‘;
en imposant comme condition la valeur réalisée de la taille
aléatoire n_, du domaine d’échantillon s ab puis que nous
utilisons la formule bien connue de 1a varjance de I’esti-
mateur d’un total dans des conditions d’échantillonnage
aléatoire simple et que nous ignorons les corrections pour
une population finie, nous pouvons montrer que (5) peut
étre calculé approximativement par

npldy,
ngldy +nid )’ ©)

P

o n, est la taille de I'échantillon s,, et dg, d_, sont les
effets de plan de sondage associés & s, et s,,. Le calcul de
la valeur de " nécessite les estimations des deux effets de
plan de sondage qui doivent se fonder sur s, et 5,,. Des
valeurs approximatives appropriées de dp et 4, peuvent
étre tirées d’autres enquétes ayant les mémes plans d’échan-
tillonnage que les deux panels. Cependant, comme p’
dépend de la caractéristique y par la voie de dy et d_,, nous
devons calculer un ensemble différent de poids pour chaque
caractéristique étudiée. Outre le fait qu’ils rendent le
processus d’estimation opérationnellement peu commode,
les ensembles distincts de poids peuvent produire des
estimations incohérentes. L’obtention de valeurs appro-
ximatives de d, et d,, de préférence pour une variable de
dénombrement associée a un grand domaine de population,
représente un compromis. La méthode d’estimation
proposée par Skinner et Rao (1996) dans le cas d’enquétes
a bases de sondage doubles comprend implicitement le
méme compromis. Notons que, puisque g’ dépend de Ia
caractéristique y uniquement par la voie du rapport d,/d
la perte d’efficacité des estimateurs des totaux ne devrait
pas é€tre importante pour d’autres caractéristiques.
Soulignons aussi que, étant donné le décalage temporel
entre la sélection des deux panels, les effets de plan de
sondage seront différents et se manifesteront donc dans (6),
méme si les plans d’échantillonnage sont les mémes pour
les deux panels. Si nous utilisons des estimations des effets
de plan de sondage fondés sur des données extemes, le

caraciére aléatoire de p' tient uniquement i la taille

.aléatoire du domaine d’échantillon s _,. Puisque la taille de

I'échantillon s, est habituellement trés grande et que la
taille de la base de sondage chevauchante B est généra-
lement un peu plus petite seulement que celle de la base de
sondage complete A, lataille » , du domaine d’échantillon 5,
doit étre presque constante et, par conséquent, la condition
d’absence de biais E(w; ) =1 sera vérifiée approxima-
tivement.

Le fait de ne pas tenir compte de Y pour calculer la
valeur optimale de p causera une certaine’ perte d’efficacité
qui pourrait toutefois étre insignifiante compte tenu de la
taille retativernent trés petite du domaine @ dans la plupart
des enquétes-ménages par panel, A cause de I'intervalle de
temps ordinairement faible entre les panels. Pour évaluer
cette perte d'efficacité, représentons par ¥/ et Y” I’esti-
mateur Y” dans (3}, la valeur de p étant donnee par (4) et
(5). respectwement Alors, un calcul simple donne

20 o
Cov (YJM, YJ“)

Var(f?) - Var(¥7) = _ _
Var(Y:a) + Var(}’sﬂb)

Var()?j )Var(?j }
< al ]

Var(YJB) + Var(YSm)
= p’ Var(¥ ),

de sorte que la bomne supérieure de la perte d’efficacité peut
étre exprimée comme suit

Var(¥?') - Var(P})
5
Var(¥})

Var(¥, )
p.' a

Var(¥])

Etant donné la taille habituellement trés petite de Y
comparativement Y” (la taille du domaine a est approx:-
mativement le quarantleme de la taille de la base de
sondage compléte A dans le cas de I'EDTR), il semble que
la perte d'efficacité sera trés faible pour la plupart des
enquétes-ménages par panel.

Il est intéressant de se demander si Yp est ou non plus
efficace que Iestimateur « de triage » snmple Y Y; + Y
dont la variance est Var( Y ) + Var(}’ ). Nous pouvons
montrer aisément que Vart}’p )< Var(Y ) + Var( Y )
si 2Cov(Y, . Y )<Var(Y } Cettecondltlon estcertame-
ment venflee si Ia covariance de Y et Y est négative,
ce qui pourrait étre le cas si la valeu’de Ia caractensthue
estimée n’est pas la méme pour les immigrants que pour les
non-immigrants. En général, cette covariance peut,
effectivement, étre positive, car Y et Y sont fondés sur
les mémes grappes aréolaires se]ecnonnées‘ Toutefois, dans
ce cas aussi, la condition sera fort probablement vérifiée,
¢tant donné la grandeur de Var(}’ ) comparativement &
Var(}’ }, et celle de Var(Y f comparativement 2
Var(Y ') En effet, typlquementb en vertu du plan de
sondage les échantillons de panel 5, et 5, sont de méme
taille, alors que les tailles effectives des panels {c’est-a-dire
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les tailles réalisées lors de tout cycle de I'enquéte, corrigées
pour tenir compte des effets de plan de sondage) peut éire
fort différentes si les taux d’érosion et les effets de plans de
sondage différent pour les deux panels. En outre, si les
tailles des domaines d’échantillon s, et s, sont a peu pres
proportionnelles aux tailles des domaines de population
correspondants Var(Y ) sera nettement, disons k fois, plus
petit que Var(Y ) Alors

2Cov(?, ,¥,) <2 War( ¥, YVar(¥,)

Var(?rb)
P

vk

si bien qu’une condition suffisante pour que I’estimateur
Y” soit plus efficace que I’estimateur « de triage » est

1

Var(Yj } .
2——2 < Vvar(Y,).
ﬁ B

Cette condition signifie que, si Var(Y ) n’est pas trés petit
comparativement 3 Var(Y ) on ne peut ignorer le
domaine d’échantillon s, lorsqu on estime Y,. Elle est
ordinairement satisfaite dans le cas des enquetes ménages
par panel. Un autre argument en faveur de P’inclusion de
s,, dans ’estimation est que la qualité de ce domaine est
meilleure que celle de s, puisque cc dernier est plus
susceptiblie d’étre biaisé par I'érosion de 1’échantillon.

Le facteur approximatif simple de rajustement des poids
p’ donné par Pexpression (6) permet de réaliser une com-
binaison efficace d’échantillons de panel, tenant compte de
la précision de Y comparativement 2 Y grace aux tailles
effectives d’échantillon n pldy et n, 7dab Ces tailles
effectives d’¢échantillon varient en fonctlon du temps, mais
leur ratio (et donc p') devrait étre assez stable durant la
période de chevauchement des panels. En ce qui concerne
le caleul de la variance, puisque n_, est ordinairement quasi
non aléatoire, il est possible et commode de traiter le facteur
de rajustement 4’ comme une constante dans toute méthode
d’estimation de la variance.

Il importe de souligner ici que des gains supplémentaires
d’efficacité pourront étre réalisés par I'intégration de
données auxiliaires dans les poids grace a leur rajustement
par calage sur des totaux de population connus.

Enfin, mentionnons que, si le critére sur lequel se fonde
le choix de la valeur de p est la minimisation de |’erreur
quadratique moyenne de la composante & base commune
¥y = p¥_+(1-p)¥, de I'estimateur ¥/, alors nous
pouvons montrer facilement que, si Yf et Y sont
entachés d’un méme biais, la valeur opumale de | pest la
méme que celle donnée par I'équation (5). Néanmoins, nous
ne nous attendons pas 3 ce que les biais soient égaux; par
exemple, ’écart entre les taux d’érosion de I'échantillon
observés pour les deux panels pourrait produire des niveaux
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différents de biais. Il est évident que le biais qui résulte de
la combinaison linéaire Yp pY + (1 —p)Y méme s'il
n’est pas minimis€ quand Ia valeut de pest cel["e donnée par
(5), est néanmoins plus petit que le plus grand des biais
associés, respectivement, aux deux composantes indivi-
duelles. A part les autres difficultés, le manque de bonnes
estimations des deux biais empéche, en pratique,
d’appliquer le critere de 1'erreur quadratique moyenne
minimale.

Généralisation aux enquétes a panels multiples et
discussion d’autres méthodes

La méthode de pondération décrite plus haut §"applique
a la situation simple d'une enquéte & deux panels au
moment de la création du deuxiéme panel. Lors de cycles
ultérieurs de I’enquéte, un domaine de base de sondage non
chevauchant supplémentaire, que nous représentons par b,
peut étre formé par le retour dans la base de sondage B des
personnes qui I’avaient quittée. Les unités provenant de b
sélectionnées au départ dans le premier panel n'étaient pas
présentes lors de la sélection du deuxie¢me. Donc, mani-
festement, nous ne devons pas rajuster les poids dans le
domaine d’échantillon non chevauchant s, en vue de
combiner les deux panels. Qui plus est, la valeur de p ne
sera pas affectée, puisqu’elle est fondée uniquement sur le
domaine chevauchant de l’échantillon combiné. Tout
comme le fait de ne pas tenir compte du domaine d’échan-
tillon s, pour déterminer la valeur de p, ignorer le domaine
d’échantillon s, beaucoup plus petit et éventuellement vide
aura un effet négligeable sur V'efficacité des estimateurs
dérivés,

Etant donné sa simplicité, la méthode de pondération
proposée pour combiner les deux panels peut étre géné-
ralisée sans difficulté au cas des enquétes comptant plus de
deux panels chevauchants. En pratique, la généralisation la
plus probable porterait sur trois panels. La construction
d’un échantillon transversal combiné nécessiterait alors le
rajustement des poids d'échantillonnage des unités pro-
venant des domaines temporels des divers panels qui
représentent un domaine temporel commun de la population
transversale. Pour chaque domaine temporel commun de
population, les facteurs de rajustement des poids seront
fondés sur les tailles d’échantillon effectives relatives des
domaines de panel correspondants, par analogie avec
I’expression (6) et leur somme sera égale 3 'unité. Le
nombre de domaines temporels de base de sondage et,
donc, le nombre d’ensembles indépendants correspondants
de facteurs de rajustement, sera assez petit, & cause du degré
élevé d’emboitement de la série de bases de sondage de
panel. Par exemple, pour une enquéte 3 trois panels, nous
aurons un ensemble de trois facteurs de rajustement et un
ensemble de deux.

Si nous faisons maintenant un retour en arriére, nous
pouvons spécifier divers facteurs de rajusternent des poids
4 un niveau inférieur de regroupement d’échantillens,
comme un niveau de stratification particulier. Pour des
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raisons de faisabilité (la stratification doit étre identique
pour les deux panels pour ce niveau) et de commodité
opérationnelle, nous devons choisir un haut niveau de
stratification. Le choix naturel est le niveau de superstrate,
auquel toutes les autres méthodes de pondération et
d’estimation seront appliquées indépendamment i chaque
superstrate. Dans le cas de 'EDTR, ces superstrates corres-
pondent aux provinces du Canada. Spécifier les facteurs de
rajustement des poids au niveau des supersirates a pour
avantage d'améliorer !'efficacité, puisqu’un facteur de
rajustement des poids p optimal ou quasi optimal peut étre
déterminé pour chaque superstrate. Cette méthode sera
particuligrement avantageuse si les ratios des tailles
effectives d’échantillen obtenus pour les panels varient
fortement d'une superstrate a4 1'autre, comme nous
I'observons pour 'EDTR.

Le recours 4 d’autres méthodes d’estimation s’inspirant
de la théorie générale des enquétes 2 bases de sondage
multiples avec plan de sondage complexe (pour un compte
rendu, consulter Skinner et Rao 1996 et Singh et Wu 1996)
produirait des estimateurs de forme semblable i celle de
I’estimateur (3) si on les adaptait au cas d’une enquéte i
panels multiples qui se chevauchent. Néanmoins, ces
méthodes ne sont en général pas meilleures, pour des
raisons semblables & celles mentionnées lors de la
discussion de [I'équation (4); la méthode de la
« pseudo-vraisemblance » de Skinner et Rao (1996) ne
s’applique pas non plus aux enquétes comptant plus de
deux panels. De surcroit, alors que le rajustement des poids
proposés ici revient essentiellement 4 combiner les panels,
en se fondant sur une combinaison efficace d’estimateurs
Horvitz-Thompson, les méthodes types appliquées aux
enquétes 4 bases de sondage multiples consistent ordinaire-
ment & combiner des estimateurs rajustés par la méthode du
quotient ou, plus généralement, par calage, calculés
séparément d’aprés |'échantillon tiré de chaque base de
sondage, Dans le contexte d’une enquéte-ménage par panel,
les composantes utilisées pour chaque panel seraient des
estimateurs calés auxquels sont intégrés tous les rajuste-
ments de poids, y compris le rajustement par la méthode du
« partage des poids » appliquée séparément a chaque panel.
Or, cette fagon de procéder serait en contradiction avec
I'application du rajustement par la méthode du « partage des
poids » a I’échantillon combiné que nous proposerons i la
section 4, Il est intéressant de souligner qu’a part cette
complication, nombre de contraintes éventuelles pourraient
rendre le calage individuel de chaque panel problématique,
voire impossible. Notons pour commencer qu’un calage
individuel, correct, des panels n’est possible que si I'on
peut préciser les divers domaines temporels d’échantillon.
De surcroit, nous devrions procéder a un calage sur les
mémes variables auxiliaires pour chaque domaine temporel
de chaque panel pour que les poids finals satisfassent toutes
les contraintes de calage. Toutefois, puisque les domaines
temporels de base de sondage sont ordinairement tous trés
petits (sauf celui qui est commun a tous les panels), un

calage comportant un grand nombre de totaux auxiliaires
(situation courante dans le cas des enquétes-ménages) ne
serait pas judicieux, parce qu’il risquerait de biaiser les
estimateurs dérivés et de les rendre moins efficaces. En
outre, pour les bases de sondage des anciens panels, nous
pourrions ne pas disposer des totaux auxilizires tenant
compte de la perte d’unités de population. Soulignons aussi
gue nous ne disposerions vraisemblablement pas de totaux
auxiliaires corrects si venaient s’ajouter 4 la base de
sondage de chaque panel les nouveaux arrivants qui vivent
avec les personnes qui formaient la base de sondage
originale du panel. Cette situation s’ observerait notamment
si la procédure de « partage des poids », en vue d’attribuer
un poids de base aux nouveaux arrivants qui vivent avec les
personnes sélectionnées au départ dans le panel, précédait
la combinaison des panels.

Malgré d’autres difficultés, il est possible, en principe,
d’utiliser les méthodes types appliquées aux bases de
sondage multiples pour combiner les panels, sauf la
méthode de la pseudo-vraisemblance dans le cas d’une base
de sondage double de Skinner et Rao qui, dans les
conditions de la figure 1, nécessiterait un rajustement
simple des poids par la méthode du quotient pour s et
5

B Sab

¢ Enfin, le fait que leur optimalité dépende de la valeur
estimative de la caractéristique €tudiée est un inconvénient
bien connu de divers estimateurs appliqués en cas de bases
de sondage multiples. Pour la méthode proposée ici, cette
dépendance semble plus faible, parce que la valeur optimale
de p’ dans (6) n’est fonction de la caractéristique parti-
culitre que par le jeu du rapport des effets de plan des
panels, rapport qui est estimé d’aprés des données de source
externe.

3.2 Domaines temporels d’échantillon non
définissables

Jusqu’a présent, nous avons supposé que nous pouvions
repérer les unités du domaine d’échantillon non
chevauchant s (cs,). Cependant, les renseignements
nécessaires pour déterminer si une unité comprise dans s,
fait partie du domaine de base de sondage a des nouveaux
arrivants dans la population aprés la création du panel
précédent n’existent pas pour toutes les unités de s,. Par
conséquent, la méthode de pondération décrite plus haut
produirait la combinaison des deux échantillons s, et s,
sans faire la distinction entre les domaines s, et s, de s,
si bien que les poids des unités comprises dans s seraient
également multipliés par 1 - p. L'estimateur YA'D qui figure
dans (3) se réduirait alors

Y7 =¥, 0 -pY, . M)

A cause de cette erreur, le total Y, , calculé pour le
domaine de population a est sous estimé d’un facteur p.
Cependant, une partie du domaine ¢ comprend des
nouveau-nés que i’on peut identifier avec certitude dans s, .
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Il se pourrait fort bien que le rajustement par le facteur
I - p exclue les poids qui leur sont appliqués, mais ceci
n’aurait aucun effet sur 1’estimation transversale, & moins
que les nouveau-nés ne fassent partie de la population
étudiée. En outre, le rajustement par le facteur 1 - p des
poids attribués aux nouveau-nés dans s, a I’effet favorable
de produire un poids commun pour le ménage. Le calage
des poids de I’échantillon combiné sur des totaux connus de
population de la base de sondage compléte A amoindrira la
sous-représentation du reste du domaine a, qui est formé
principalement d’immigrants, mais un certain biais pourrait
persister si les caractéristiques d'échantillon des membres
de cette partie de la population sont fort différentes de
celles des membres du domaine de population B. A moins
que I'intervalle de temps entre la sélection des deux panels
s0it important, la taille de cette partie de la population est
trés petite, comparativement i ’ensemble de la population,
et I’effet de biais éventuel sur les estimations des totaux
globaux devrait étre négligeable.

Maintenant, la valeur optimale de p (c’est-a-dire celle
qui minimise Ia variance) dans (7) est donnée par

Var(YJA)

= > Pt (8)
Var(Y,A) + Var(YIB)

Si nous ne tenons pas comple des corrections pour une
population finie, nous pouvons montrer que (8) peut
s’exprimer sous la forme

,, ngd,N.S:
pc =

22 2 a2
ngd NISZ+n,dyNLS

ngd,

)

S D—
ngd, +cn,dy

avec ¢ = (Na S3)(N3 S2)", etod ny, n, sontles tailles des
échantillons 5, et s,, d,, d, sont les effets de plan associés
aspets, etla caractensthue g N,, N sont les tailles des
bases de sondageA etBetS S sont les variances de la
caractéristique y dans A et B. Sl nous tenons compte du fait
que N, pourrait n'tre que légerement plus petite que N,
(selon I'intervalle entre la sélection de deux panels) et que
nous supposons que les variances inconnues S Az et S ; sont
presque égales, nous obtenons une bonne approximation
pratique de la valeur optimale de p en fixant simplement la
valeur de ¢ égale 51 I umte dans (9). L’hypothése voulant
que les variances S et S soient presque £gales est raison-
nable, compte tenu de la grandeur de N, comparativement
a N,. Nous pourrions utiliser des valeurs approximatives de
dy et d, tirées d’autres enquétes dont les plans de sondage
sont les mémes que ceux utilisés pour sélectionner les deux
panels, de préférence pour une caractéristique comme la
tallle d’un grand domaine de population. Maintenant, si Y

et ¥, représentent I’estimateur Y . dans (7) lorsqu’on
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utilise le rajustement de poids ﬁc" dans (9) avec la valeur
réelle de ¢ et la valeur approximative ¢ =1, respective-
ment, alors, si nous ne tenons pas compte des corrections
pour une population finie, nous pouvons facilement montrer
que la perte d’efficacité de Y] comparativement A Yc est

Var(Y,) - Var(¥))
Var(Y )

Pour une valeur de ¢ s’approchant vraisembliablement de
1,0, la perte d’efficacité sera négligeable.

1] est intéressant de comparer ’efficacité de I'estimateur
donné par (7), lorsqu’on choisit p” comme en (8), compa-
rativement 2 |’estimateur optimal donné par I’équation (3),
lorsqu’on choisit p comme dans I'équation (4), utilisé
quand le domame 5, est définissable. Représentons ces
estimateurs par Y ‘et ¥ » fespectivement. Alors, en nous

(,‘—12,\:1 el
I s -5,

servant de I'inégalité Cov¥(¥ ,¥ )s
Var (Y ) Var ( Y ) nous  pouvons montrer que
Var(Y ) Var(Y )z (p" -p') Var( Y ) ot p' est

cho:sn comme dans (5). Comme nous I'avons déja
mentionné, généralement, Cov(Y 52y Y )>0 si bien que
p’ >p' et, donc, Var(Y ) » Var(Y 3. Par consé-
quent, malgré I’utilisation des valeurs exacles de p' et p’
dans la comparaison, 'approche adoptée dans cette
sous-section aboutirait, dans la plupart des cas, & une
réduction de la variance des estimateurs calculés. La borne
inférieure du gain d’efficacité comparativement YA serait
alors donnée par

Var(¥,} - Var(¥,") (" -p)
Var(Y,) 1-p’

L’extension de la procédure de rajustement des poids
décrite plus haut aux enquétes comptant plus de deux
panels dont les domaines temporels d’échantillon sont indé-
finissables est simple. Nous aurons dans ce cas autant de
facteurs de rajustement des poids, dont la valeur totale sera
égale a 'unité, qu'il y aura de panels. Cette méthode trés
pratique produira de bonnes estimations transversales dans
le cas d’enquétes A panels multiples pour lesquelles 'intet-
valle entre la sélection des divers panels n'est pas grand,
Sinon, le biais éventuellement causé par I'erreur de défini-
tion du domaine pourrait &tre préoccupant, principalement
pour les estimations se rapportant A des sous- populations
composées en proportion importante de nouveaux arfivants,

4. METHODE DU PARTAGE DES POIDS POUR
LES PANELS COMBINES

Nous décrivons dans cette section I'application d’une
méthode de rajustement des poids, connue sous le nom de
méthode de partage des poids, a I'échantillon combiné des
panels obtenu pour n’importe quel cycle réalisé aprés la
création du panel le plus récent. Ce rajustement des poids
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est nécessaire a4 cause des changements qui surviennent
dans la composition des ménages aprés la sélection des
panels.

Le partage des poids est une méthode de pondération
transversale qui consiste & attribuer un poids de base 2
chaque membre d'un ménage sélectionné dans le panel lors
de tout cycle de 'enquéte réalisé aprés le premier. Plus
précisément, la méthode du partage des poids, telle
qu’appliquée A un panel unique, revient a attribuer un poids
positif & des personnes non sélectionnées dans le panel qui
se sont jointes aux ménages contenant au moins une
personne sélectionnée dans I’échantillon original. A I'instar
de Lavallée (1995), nous qualifions ici ce genre de ménages
de ménages longitudinaux et nous qualifions de cohabitants
les personnes non sélectionnées dans le panel, mais qui
vivent dans un ménage longitudinal. Nous faisons en outre
la distinction entre les cohabitants présents au départ,
c’est-a-dire ceux qui faisaient partie de la population
(échantillonnée) originale et les cohabitants absents au
départ, ¢’est-a-dire les nouveaux arrivants dans la popu-
lation. La méthode du partage des poids pennet aussi de
traiter des situations problématiques telles que les ménages
non sélectionnés dans le panel qui ont €€ formés aprés le
premier cycle par des membres de ménages différents
sélectionnés au départ, ainsi que les personnes sélection-
nées au départ qui ont subséquemment déménagé dans
d’autres ménages longitudinaux. Pour une discussion
détaillée de la méthode du partage des poids pour un panel
unique, consulter Kalton et Brick (1995} et Lavallée (1995).
Pour appliquer la méthode du partage des poids a une
enquéte 4 panels multiples, nous devons tenir compte des
points qui suivent. Dans le cas de ces enquétes, pour les
panels combinés, la population originale correspond a
I’union des populations couvertes par les divers panels au
moment de leur sélection. Par conséquent, I’échantillon
original comprend toutes les unités sélectionnées dans
I’échantillon combiné de panels; donc, un cohabitant
présent au départ est une personne qui répondait aux
critéres de sélection dans n’importe quel panel. Ainsi, selon
cette approche, lors de tout cycle réalisé apres la sélection
du panel le plus récent, un cohabitant peut étre classé dans
la catégorie des cohabitants présents ou absents au départ
en ce qui concerne ’échantillon combiné original, mais non
en ce qui concemne chaque panel original. Notons que, lors
du premier cycle d’un nouveau panel, ou lorsqu’on utilise
un échantillon de remise A niveau, tous les cohabitants sont
présents au départ. En revanche, I’application de la méthode
du partage des poids séparément 2 chaque panel (avant leur
combinaison) nécessiterait des renseignements plus précis
sur I’admissibilité des cohabitants & la sélection dans
chacun des panels, afin de pouvoir faire la distinction entre
les cohabitants présents au départ et ceux absents au départ,
et de définir ie domaine temporel qui inclut chacun des
cohabitants. Or, il est plus que probable que I’on ne dispose
pas de ces renseignements. En outre, combiner les panels
aprés avoir appliqué la méthode du partage des poids

nécessiterait un ensemble trés complexe de spécifications
afin de s’assurer d’appliquer un facteur de rajustement
approprié du poids a chaque unité d’échantillonnage. Par
exemple, étant donné I'inclusion des cohabitants absents au
départ dans les panels grice a la procédure du partage des
poids, les bases de sondage des panels seront différentes a
chaque cycle de ’enquéte, ce qui compliquera la détermi-
nation des divers domaines temporels. Enfin, soulignons
que, dans le cas d’une enquéte 4 panels multiples, les
personnes échantillonnées peuvent passer d’un panel 4 un
autre entre deux cycles de ’enquéte, pendant la période de
chevauchement des panels, et des ménages non échan-
titlonnés peuvent étre formés par des membres des ménages
sélectionnés au départ dans les divers panels. Donc, les
panels ne sont réellement distincts (et indépendants) que si
on les considére au moment de leur sélection.

Il découle des considérations qui précédent que, dans le
cas d’une enquéte a panels multiples, la méthode du partage
des poids doit étre appliquée a 1'échantillon combiné de
panels plutdt qu’a chaque panel individuellement. Dans ces
conditions, si I’on fait la distinction prescrite entre les deux
catégories de cohabitants, 1'application de la méthode du
partage des poids & une enquéte & panels multiples se
résume au cas d’une enquéte 3 panel unique. L’ application
de la méthode du partage des poids a I’échantillon combiné
a pour conséquence désirable de toujours produire un poids
commun pour tous les membres d’un méme ménage. Suit
une illustration de la méthode proposée de partage des
poids pour les enquétes & panels multiples dans le cas
simple de deux panels.

Prenons comme point de départ les conditions d’enquéte
représentées a la figure 1, ol deux panels se chevauchent au
point dans le temps ob débute I'utilisation du deuxiéme
panel et supposons que, lors d’un cycle ultérieur (temps 1),
la population comptera N personnes, avec N, personnes
dans leménage H,: i = 1,..., H et LN, = N. Représentons
par M, le nombre de personnes dans le ménage H, au
temps ¢ qui appartiennent & la population originale, avec
M, et M, personnes provenant du domaine original de la
base de sondage B et du domaine non chevauchant de la
base de sondage a, respectivernent, de sorte que
M =M, +M,. Certains des nombres My, M et N, - M,
mais pas tous, peuvent &re nuls pour tout ménage.
Maintenant, si les poids aléatoires appliqués aux personnes
dans B et a sont ceux définis & la section 3.1 et les poids
appliqués aux N,-M, cohabitants absents au départ dans
*H, sont identiquement égals & zéro, la méthode du partage
des poids permet de définir un poids commun pour toutes
les personnes comprises dans H, (y compris les nouveaux
membres) ayant la forme

Mi
W= Y
i M; po ik’
ol w, représente le poids du k&* membre du ménage qui
appartient 4 la population originale. Il est alors évident que
E(w,) = 1 pour chaque ménage pour lequel M, » 0, tandis

(10)
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que E(w,)=0 si M, =0, puisque w, # 0 uniquement si
M,>0. Pour la caractéristique étudiée y, nous pouvons
exprimer le total pour la popu{!}ation de personnes au temps
t sous la forme Y= 7 y. . ob y, représente la
valeur de y pour la personne k dans le ménage H . Alors,
un estimateur de ¥ est donné par

- H N'.
Y= E W.-Z i
il kel
MB' M l

H
Z w; E y.k*E Y * Z Y

i=1 k=1

~ ~

= Ppr? +Ye, (1)

avec w,; défini comme dans (10), A° représentant
’ensemble de personnes ne faisant pas partie de la base de
sondage A et la notation évidente pour le deuxizme membre
de (11). Dans (11), I'estimateur Y est donné par la somme
de trois estimateurs, ¥,, Y et Y, ., pour les totaux ayant
trait aux domaines de population B, a et A®, respective-
ment. Les estimateurs ¥ g €t ?a sont non biaisés, méme s’ils
sont fondés sur un ensemble d’unités qui ne sont pas
nécessairement identiques aux échantillons originaux
spUs,, et s, respectivement. Par exemple, 1’estimateur
Y, se fonde sur un ensemble d’unités comprenant les unités
restantes d’un échantillon combiné original 5,Us,, pro-
venant de la base de sondage B et, éventuellement, les coha-
bitants présents au départ dans B. L’estimateur ¥, n’est
pas dépourvu de biais pour Y,. car les personnes
comprises dans A° qui vivent dans les ménages ne
contenant aucun membre de la population originale ne sont
pas représentées dans I'enquéte par panel. Néanmoins,
I’estimateur Y . est non biaisé pour le total correspondant
au reste de A‘: qui est représenté dans les panels combinés
par les cohabitants absents au départ. Dans le cas spécial o)
le temps ¢ coincide avec le début du deuxiéme panel (ou
avec le moment de la sélection d’un échantillon supplémen-
taire}, A° = @, N, =M, et 'estimateur Y= Y + Y, estnon
biaisé€ pour Y. Notons ici que, si les poids appllques aux
personnes qui répondent au temps ¢ sont corrigés pour la
non-réponse, la relation E(w,} = 1 pourrait n’étre vérifiée
qu’approXximativement et, en ce sens, les estimateurs
résultants pourraient n’étre qu’approximativement non
biaisés.

1 est important de souligner que, dans (11), ’estimateur ¥
peut étre exprimé sous la forme

o H
Y = E w Y,
im1

~ Ni # P
od ¥;=X.0 y, représente le total pour le ménage H,.
Donc, Y est également un estimateur du total au niveau du
ménage au temps 1.
Comme le rajustement des poids effectué lors de la
combinaison des panels, le rajustement par la méthode du
partage des-poids peut étre fait au niveau d’une superstrate,
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disons la province, pour I'échantillon combiné de chaque
province. Dans ces conditions, les personnes qui, au temps
t, résident dans une autre province que celle dans laquelle
elles résidaient au moment de la sélection de I'un des panels
sont traitées comme absentes au départ, puisqu’elles
n’étaient pas membres de la population originale de leur
nouvelle province. En particulier, les personnes (sélec-
tionnées ou non sélectionnées dans leur province originale)
qui déménagent d’une province A une autre et qui font
partie d’un ménage longitudinal dans leur nouvelle
province au temps 7 sont traitées comme des cohabitants-
absents au départ. §il'on utilise un échantillon de remise a
niveau an temps t, les personnes qui déménagent d’une
province i 'autre sont traitées comme des cohabitants
présents au départ. L’application de la méthode du partage
des poids séparément & chaque superstrate offre certains
avantages opérationnels et statistiques par rapport a la
méthode type de partage des poids. Merkouris (1999) a
comparé les mérites respectifs des deux méthodes.

5. INTEGRATION DES DIVERS
RAJUSTEMENTS DES POIDS

En plus de ceux décrits jusqu’d présent, d’autres
rajustements des poids appliqués aux données d’une
enquéte-ménage par panel peuvent étre nécessaires. Voict
une bréve description de la série intégrée des divers rajuste-
ments de poids.

Le premier, appliqué au niveau des unités d’échantil-
lonnage originales, tient compte de la non-réponse A un
cycle, qui a lieu Jorsqu’une unité échantillonnée participe 4
certains cycles auxquels elle est admissible, mais pas a tous.
Pour une discussion du rajustement des poids pour la
non-réponse 2 un cycle, consulter Kalton et Brick (1995).
Le rajustement est fait séparément pour les divers panels
lors de chaque cycle.

Le deuxig¢me rajustement est celui qui permet de com-
biner les échantillons des divers panels en un échantillon
unique pour produire des estimations transversales. Il
s’applique aux poids des unités échantillonnées des panels,
corrigés pour la non-réponse 4 un cycle, et se fait selon la
méthode décrite a 1a section 3.

Le troisieme rajustement comprend I’application de la
méthode du partage des poids a I’échantillon combiné de
panels lors de n’importe quel cycle réalisé aprés la création
du panel le plus récent, selon la méthode décrite a la
section 4.

Enfin, lors du rajustement des poids par calage, les poids
appliqués aux unités du panel combiné sont rajustés de
fagon & ce que les totaux estimatifs calculés pour certaines
caractéristiques auxiliaires soient égaux aux totaux connus
de population pour ces caractéristiques au moment du cycle
courant, ce qui, dans le cas simple de la figure 1,
correspond aux totaux pour la base de sondage compléte A.
Dans des situations plus générales, aprés la sélection du
panel le plus récent, les totaux de calage incluront les
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nouveaux arrivants dans la population. Notons qu’en
I’absence d’un échantillon de remise 4 niveau, les nouveaux
arrivants ne sont représentés dans les panels que par les
cohabitants absents au départ. Il se pourrait que le calage
des poids appliqués a 1’échantillon combiné sur les totaux
de population pour chacun des domaines temporels
(lorsqu’on peut préciser quelles sont les unités du panel
provenant de ces domaines) ne soit ni faisable ni judicieux
pour les raisons déja mentionnées 4 la section 3.1.

6. RESUME ET CONCLUSIONS

Les méthodes de pondération décrites dans le présent
article peuvent étre utilisées pour combiner les renseigne-
ments provenant de plusieurs panels d’une enquéte-ménage
répétée afin de produire des estimations transversales dans
des conditions assez générales ayant trait a des panels dont
le plan de sondage est donné; les questions ayant trait 4 la
détermination des fractions optimales d’échantillonnage
pour les panels, paralltlement a la combinaison efficace des
données de panels dépassent le cadre de ’article. Nous
avons montré que, si une enquéte a panels multiples peut
étre considérée comme un cas spécial d’enquéte & bases de
sondage multiples, ses caractéristiques dynamiques distinc-
tives rendent problématique, voire impossible, I’application
des méthodes classiques utilisées pour les bases de sondage
multiples. Les méthodes de pondération proposées, qui
tiennent compte de la dynamique de la population et des
panels, comprennent un rajustement simple des poids de
chaque panel qui est proportionnel 4 la taille effective des
panels respectifs. Ces méthodes sont commaodes du point de
vue opérationnel, quel que soit le nombre de panels chevau-
chants et pour diverses possibilités de définition des
domaines temporels de panel. Nous avons également étudié
les questions théoriques et pratiques que posent le rajuste-
ment par la méthode du partage des poids, le rajustement
des poids par calage et 'intégration des diverses méthodes
de pondération utilisées dans le cas d’une enquéte i panels
multiples. Plus précisément, nous soutenons que le rajuste-
ment des poids en vue de combiner les panels devrait
précéder le rajustement par la méthode du partage des poids
et que le rajusternent final des poids devrait tre celui fait
par calage. Une étude empirique détaillée des questions que
pose la détermination des facteurs de rajusternent des poids
en vue de combiner deux panels de 'EDTR fondée sur la
méthodologie présentée ici est décrite dans Latouche et coll.
(2000). La question de la variance des estimations trans-
versales n’est discutée dans le présent article que dans le
contexte de la combinaison efficace des panels. Les pro-
blémes d’estimation de la variance liés aux changements
qui surviennent dans 1’échantillon au cours du temps, parti-
culirement les mouvements d’une strate A ’autre, sont
exposés dans Merkouris (1999). Notons, en guise de
conclusion, que la qualité d’une méthode d’estimation
transversale dépend de la possibilité de définir les divers

domaines temporels chevauchants d’échantillon, des
caractéristiques du plan de sondage de 'enquéte, comme la
durée de vie des panels (et 'intervalle entre ceux-ci} et
I'utilisation d’un échantillon supplémentaire lors de tout
cycle de enquéte, ainsi que de 1'existence des renseigne-
ments sur les cohabitants nécessaires pour appliquer 1a
méthode du partage des poids.
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Production d’estimations régionales d’apres les données d’enquétes

nationales : Méthodes visant a réduire au minimum I’emploi
-d’estimateurs indirects

DAVID A. MARKER'

RESUME

Habituellement, les enguétes nationales sont congues pour produire des estimations pour le pays dans son ensemble et pour
les principaux niveaux géographiques. Cependant, la demande d’estimations régionales pour les mémes variables que celles
¢valuées dans le cadre de ces enquétes ne cesse de croitre. Par exemple, de nombreux pays en transition sont en train
d'abandonner le processus centralisé de prise de décision et les pays occidentaux, comme les Etats-Unis, mettent sur pied
des programmes, tels que celui du bien-étre, dont la responsabilité est transférée de 1’administration fédérale aux états.
Souvent, les estimations régionales calculées d’apres les données d’enquétes nationales sont trop instables pour étre utiles,
ce qui pousse A rechercher des moyens de les améliorer. Bien que 'on puisse toujours produire des estimations régionales
indirectes, dépendantes d'un modele, il est préférable de produire des estimateurs directs dans la mesure du possible. La
stratification et le suréchantillonnage permettent d’augmenter le nombre de régions pour lesquelles il est possible de calculer
des estimations directes exactes. Pour d’autres régions, on peut recourir & certaines formes d’estimations fondées sur une
base de sondage double de fagon & combiner les données de I’enquéte nationale A celles de suppléments d’enquéte réalisés
dans des régions particuliéres en vue de produire des estimations directes. Dans le présent article, on passe en revue les
méthodes qui peuvent &tre utilisées pour produire des estimations régionales directes,

MOTS CLES : Estimations régionales; estimations directes; stratification; suréchantillonnage; estimations d’aprés une

base de sondage double.

1. INTRODUCTION

Partout dans le monde, la demande d’estimations
régionales augmente. Au cours des années 1990, les pays en
transition ont abandonné le processus centralisé de prise de
décision et, pour ce faire, ont eu besoin d’estimations
exactes des conditions économiques et démographiques
locales. Aux Etats-Unis, I’administration fédérale a trans-
féré la responsabilité de nombreux programmes sociaux aux
50 états. Or, pour évaluer le succés de ces efforts, des esti-
mations exactes sont nécessaires pour chaque état. Ainsi,
les données de certains programmes, comme celui des
estimations régionales du revenu et de la pauvreté (Citro et
Kalton 2000), doivent étre produites & un niveau de détail
géographique nettement plus fin, par exemple, pour des
milliers de districts scolaires. Aussi bons que soient les
plans de sondage établis par les concepteurs d’enquéte,
comme le soutient Fuller, le client aura toujours besoin de
plus de renseignements qu’il ne 1’est spécifié au stade de
I’élaboration du plan de sondage (Fuller 1999, page 344),

Idéalement, ces estimations régionales devraient étre
produites au moyen d’estimateurs directs {axés sur le plan
de sondage). Malheureusement, aux faibles niveaux d’agré-
gation, les estimations directes sont trop instables pour étre
publiées et(ou) utilisées comme fondement de I'élaboration
de politiques. Par conséquent, de nombreux chercheurs se
sont efforcés de mettre au point diverses méthodes d’esti-
mation indirectes (Marker 1999; Rao 1999; Ghosh et
Rao 1994),

Ici, nous abordons le probléeme sous un angle différent et
cherchons & réduire au minimum le recours a des modgles
grice & la conception d’un bon plan de sondage. 1l ne sera
jamais possible d’anticiper toutes les utilisations des
données d’une enquéte, ni d’attribuer une taille d’échan-
tillon suffisante & tous les domaines observés, si bien qu’il
faudra toujours utiliser des estirateurs indirects, Toutefois,
il est possible de faire, au stade de la conception de
I’enquéte, des choix qui augmentent considérablement la
capacité de produire des estimations régionales directes
d’apres les données d’enquétes nationales, choix qui
pourraient aussi augmenter la capacité d’utiliser les données
de ces enquétes pour produire des estimations indirectes, au
besoin. Le présent article est une mise 3 jour de I'excellent
document traitant du méme sujet publié par Singh,
Gambino et Mantel (1994). Les questions ayant trait au plan
de sondage examinées ici incluent la stratification et le
suréchantillonnage, la combinaison de données recueillies
pour plusieurs années de référence, I'uniformisation des
enquétes, I'estimation fondée sur une base de sondage
double et I’évaluation de I’exactitude des estimations.

2. STRATIFICATION ET
SURECHANTILLONNAGE

Pour toute enquéte nationale, décider du plan optimal de
stratification et de suréchantillonnage se résume a faire un
compromis entre nombre de variables étudiées.

' David A. Marker, Westal 1650 Research Blvd., Maryland, U.5.A. 20850, Courrier électronique: DavidMarker@ Westat.com.
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I.’optimisation de la stratification et du suréchantillonnage
en tenant compte de la production d’estimations nationales
ainsi que régionales devrait aussi étre vue comme un
compromis. Accepter de réduire dans une certaine mesure
I’exactitude des estimations nationales permet souvent
d'améliorer considérablement celle de nombreuses estima-
tions régionales. Dans certains cas, on peut alors élaborer
un plan de sondage permettant de produire ces estimations
régionales exactes par une méthode directe. Pour d'autres,
il faudra continuer d’utiliser des modgles, mais la stratifi-
cation pourrait permettre de produire des estimations non
biaisées (mais variables) intégrables dans les estimations
basées sur le modele. Comme 1’1llustre I’exemple qui suit,
isolément, la stratification est utile, mais n’améliore que de
facon limitée les estimations régionales.

La Current Population Survey (CPS) réalisée aux
Etats-Unis par le Census Bureau comporte une stratification
selon I’état et le taux de chdmage depuis 19835. Par contre,
Péchantillon de la United States National Health Interview
Survey (NHIS), une autre grande enquéte du Census
Bureau, a été stratifié selon la région, 1a situation de région
métropolitaine, les données sur la population active, le
revenu et la composition raciale jusqu’en 1994. Les tailles
résultanies d’échantillons pour les divers états variaient
d’année en année et ne permettaient pas de produire des
estimations non biaisées au niveau de I'état. En raison de
I’échantillonnage aléatoire, de 1985 & 1994, deux états
n’ont pas été représentés dans 1’échantillon de la NHIS, ce
qui ne se serait pas produit en cas de stratification selon
1’état.

A partir de 1993, la stratification de 1’échantillon de la
NHIS a éié réalisée selon 1'état et la situation de région
métropolitaine. Le tableau 1 donne le nombre d’états pour
lesquels la taille de I’échantillon lors de 1a NHIS de 1995
était suffisante pour produire des estimations exactes a
divers niveaux de détail pour quatre mesures imporiantes de
la santé. Les interviews de la NHIS sont réalisées aupres
d’environ 44 000 ménages comptant, en tout, environ

100 000 personnes. Si ’on impose la contrainte sévére
voulant que le coefficient de variation (c.v.) soit inférieur
ou égal a 10 %, moins de 10 états répondent au critére pour
trois des quatre variables. Si 1’on reldche la contrainte et
que I’on permet un c.v. de 30 %, plus de la moitié des états
satisfont la condition pour les quatre variables, mais méme
cette condition n’est pas atteinte pour tous les états.

La figure 1 montre la capacité qu’a la NHIS de répondre
i ces normes d’exactitude pour des questions génériques,
pour les niveaux de prévalence de 0,01, 0,05, 0,10, 0,15 et
0,20 et des effets de plan de sondage variant de 1,00 4 6,00.
(Cette variation des effets de plan de sondage s’cbserve
pour ia NHIS, selon la corrélation A Iintérieur des ménages
et d’autres mises en grappes.) Pour les taux de prévalence
supérieurs & 10 %, le critdre des 30 % est satisfait pour
presque tous les états, méme dans le cas des effets de plan
de sondage les plus importants. Par contre, le nombre
d’états pour lesquels les résultats sont satisfaisants diminue
considérablement A mesure que le critére se resserre, que
Peffet de plan de sondage augmente ou que le taux de
prévalence diminue. Pour les événements rares, méme si les
effets de plan sont modérés, le critdre le moins sévére n'est
satisfait que pour moins de la moitié des états et le plus
sévere, pour presque aucum.

La stratification aréolaire assure qu’un échantillon de
taille fixe soit attribué a chaque région et, par conséquent,
détermine l'exactitude des estimations directes. Sans
stratification, il pourrait méme &tre impossible de produire
des estimations non biaisées pour les régions contenant des
unités d’échantillonnage, parce que la probabilité de
sélection des unités échantillonnées est fonction de la strate
complete, A I'intérieur ainsi qu’a I'extérieur de la région.
Cette situation survient, par exemple, lorsqu’une partie de
la région étudiée est comprise dans une strate qui recoupe
les limites de plusieurs régions et que les UPE sélectionnées
sont situées dans d’autres régions que celle considérée.
Pour produire des estimations directes, il faut regrouper les
strates ou les régions.

Tahleau 1
Résumé du nombre d’états (sur 51, y compris le district fédéral de Columbia) pour lesquels la taille de I’échantillon de la
NHIS de 1995 est suffisante pour atteindre un c.v. de 30 %, 20 % ou 10 % pour quatre variables particulidres
(44 000 ménages, 100 000 personnes)

Coefficient Proportion non Proportion non Proportion nen assurée : Proportion de fumeurs :
de assurée ; assurée : faible revenu, enfants 18 ans et plus
variation {(¢.v.)  tous dges confondus moins de 19 ans {(p=204%) (p=252%)
(p=13,5%) (p=122%)
30 % 42 31 28 45
20 % 31 13 10 36
10 % 7 2 2 14
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1,00 1,50 3,00 8,00
p=0,16

1,00 1,50 3,00 6.00
p=0,20

4 effets de plan de sondage pour 5 niveaux de prévalence

Figure 1. Nombre d’états répondant au critére de c.v. pour la NHIS de 1995 (44 000 ménages, 100 000 personnes)

Le suréchantillonnage permet d’augmenter de fagon
significative I’exactitude des estimations régionales directes
en ne réduisant que trés faiblement celle des estimations
nationales. A titre d’exemple simple, considérons une
enquéte nationale réalisée auprés de 5 000 personnes mais
pour laquelle, compte tenu du plan d’échantillonnage
aléatoire, 10 des régions étudiées ne contiennent chacune
que 100 cas. Une solution consisterait a doubler I’effectif de
I’échantillon pour le porter a 200 pour chacune de ces
régions, tout en maintenant 2 5 000 la taille de I'échantillon
national. La taille effective de I’échantillon utilisé pour
calculer les estimations nationales serait réduite a cause de
ce suréchantillonnage, mais resterait supérieure a 4 000, si
bien que le coefficient de variation des estimations
nationales augmenterait de moins de 10 %. En revanche, le
coefficient de variation des estimations produites pour
chacune des 10 régions diminuerait de 30 % parce que
I'effectif de I'échantillon a doublé.

Depuis 1999, pour la U.S. National Household Survey
on Drug Abuse, on recourt a2 une combinaison de
stratification et de suréchantillonnage pour produire des
estimations directes par état (Chromy, Bowman et
Penne 1999).

Singh et coll. (1994) ont donné un exemple de
suréchantillonnage régional dans le cas de I’Enquéte sur la
population active du Canada. En tout, 70 % de I'échantillon
ont été répartis de fagon a produire des estimations

nationales et provinciales optimales. Les 30 % restants ont
été utilisés pour compléter les échantillons régionaux en
vue d’améliorer I'exactitude des estimations a ce niveau. Ce
compromis a I'étape du plan de sondage a fait augmenter de
10 % a 20 % le coefficient de variation des estimations
nationales du taux de chdmage, mais a réduit d’une valeur
allant jusqu’a 50 % celui des estimations régionales.

Un plan de sondage comparable a été utilisé au
Danemark pour I’Enquéte sur la santé et la morbidité de
2000. L’enquéte a été réalisée aupres de deux échantillons
nationaux comptant chacun 6 000 personnes. Un échan-
tillon supplémentaire de 8 000 personnes a été réparti de
facon a obtenir au moins 1 000 répondants par comté.

Pour illustrer I'effet du suréchantillonnage sur les
coefficients de variation, on peut aussi comparer la CPS de
1996 et la NHIS de 1995 a la Survey of Income and
Program Participation (SIPP) réalisée en 1996 aux
Etats-Unis. Le plan d’échantillonnage de la CPS prévoit
non seulement une stratification selon I'état, mais aussi un
suréchantillonnage des petits états. Celui de la NHIS
prévoyait la stratification selon 1’état, mais non le suréchan-
tillonnage selon les caractéristiques démographiques (les
groupes de minorités visibles ont été suréchantillonnés,
mais ils ont tendance a étre €tablis dans les états les plus
peuplés). En revanche, le plan de sondage de la SIPP ne
prévoyait ni stratification selon 1'état ni suréchantillonnage.
Le ratio de la taille de I'échantillon pour I'état le plus grand
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a celle pour I’état le plus petit était de 11/1 pour la CPS, de
60/1 pour la SIPP et de 110/1 pour la NHIS. Les ratios
correspondants pour les coefficients de variation étaient de
3,5/1, 7,5/1 et 10,5/1, respectivement. Le suréchantillon-
nage a réduit presque des deux tiers les coefficients de
variation pour les états les plus petits.

1l ne faut pas perdre de vue que le suréchantillonnage
fondé sur les caractéristiques géographiques ne réduit pas
nécessairement la variabilité dans d’autres domaines
étudiés, comme les sous-groupes démographiques. Dans le
cas de ia CPS, le ratio de la taille de 1"échantillon du plus
grand état i celle du plus petit était de 15/1 pour les enfants,
de 20/1 pour les personnes fgées, de 500/1 pour les Noirs
et de 80071 pour les Hispaniques.

Dans le cas de la U.S. National Employer Health
Insurance Survey (NEHIS) de 1994, on a essayé d’équi-
librer le suréchantillonnage au niveau des états de fagon A
pouvoir produire des estimations exactes au niveau de 1’état
et au niveau national. L’échantillon global de
40 000 établissements a db étre réparti entre les 51 états afin
de pouvoir produire des estimations directes par état. Trois
options ont été envisagées.

Option A :  La répartition optimale nationale (fondée sur
I’emploi total dans 1’état) a produit un échan-
tillon de trés petite taille dans certains états.

Option B : La répartition égale entre tous les états a
produit des estimations nationales inefficaces.

Option C:  Au moins 400 questionnaires remplis par état

(répartition d’aprés le nombre d’employés a la
puissance 0,3).

Le ratio correspondant du ¢.v. pour I’état le plus grand au
c.v, pour I'état Ie plus petit €tait de 7,2/1 pour option A,
1/1 pour I’option B et 1,8/1 pour 'option C. Comparative-
ment a option C, le ¢.v. des estimations nationales était

17 % plus faible dans le cas de ’option A, mais 22 % plus
élevé dans le cas de 'option B. L'option C a été choisie de
préférence a I'option A puisqu’elle réduit les coefficients de
variation au niveau de 1'état d’un facteur 4 en n'augmentant
que modérément le coefficient de variation au niveau
national.

3. COMBINAISON DES DONNEES DE
PLUSIEURS ANNEES

Un moyen peu coiiteux d’augmenter la taille des
échantillons régionaux consiste a regrouper les données de
plusieurs cycles d’une enquéte répétée. Combiner les
données de k années d’une enquéte annuelle n’augmente
pas vraiment la taille effective de I'échantillon d’un facteur
k parce qu’ordinairement, les cycles annuels consécutifs
d’une enquéte sont réalisés dans les mémes unités primaires
d’échantillonnage (UPE), voire méme pour des segments de
région adjacents. I existe donc une certaine corrélation
entre les données annuelles qui réduit sensiblement la taille
effective de I’échantillon.

L’un des inconvénients de la combinaison de données de
plusieurs années tient au fait que les estimations produites
ne permettent pas de déceler rapidement les variations au
cours du temps. Donc, si I'objectif principal est d’obtenir
des données chronologiques, tl faut appliquer d’autres
méthodes pour augmenter la taille de 1’échantillon.

Le tableau 2 montre, pour la NHIS de 1995, le nombre
d’états pour lesquels il est possible d’atteindre divers
niveaux d’exactitude par regroupement des données de
deux ou trois années d’enquéte. L’agrégation permet
manifestement d’obtenir des coefficients de variation de
30 % et de 20 %. Toutefois, pour nombre d’états, méme
I’agrégation de trois années de données ne permet pas
d’atteindre un coefficient de variation de 10 %.

Tableau 2
Sommaire du nombre d’états (sur 51) pour lesquels la taille de 1'échantilion de 1a NHIS de 1995 est suffisante pour atieindre un c.v, de
30 %, 20 % ou 10 % par agrégation des données de plusieurs années de référence pour quatre variables
(44 000 ménages, 100 GO0 personnes)

Proportion non

Proportion non

Proportion non
assurée
faible revenu, enfants

Proportion de
fumeurs :
18 ans et plus

assurée : assurée :
tous iges confondus  moins de 19 ans

c.v.de 30 %

1 année 42 31

2 années 46 35

3 années 49 4]
cv.de20%

1 année 31 13

2 années 36 29

3 années 42 31
cv.de 10 %

1 année 7 2

2 années 14 3

3 années 22 7

28 45
36 50
37 51
10 36
24 44
31 46
2 i4
3 25

4 32
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4. UNIFORMISATION DES ENQUETES

Un autre moyen peu cofiteux d’améliorer la qualité des
estimations consiste a uniformiser les questions d'une
enguéte A I"autre, Eurostat a tait beaucoup d’efforts en vue
d’harmoniser plusieurs enquétes 4 I’échelon tant national
qu’international. L'European Community Household Panel
Survey (ECHP) vise a4 recueillir des renseignements
cohérents sur les divers pays membres. L’organisme a
également entrepris I’'uniformisation de I’Enquéte sur la
population active de chaque pays membre. Cette unifor-
misation rend les données plus comparables entre pays.

L’uniformisation des enquétes réalisées auprés d’une
méme population augmente la taille des échantillons, donc
permet de preduire des estimations régionales de meilleure
qualité. Statistics Finland est en train d’uniformiser le
processus de collecte de données sur le revenu et d'autres
variables pour ses diverses enquétes. La Permanent Survey
on Living Conditions de Statistics Nethertands s’ appuie sur
une procédure commune pour recueillir les renseignements
de base dans le cadre d’une série d’enquétes sociales.

Méme si I'énoncé des questions est le méme pour les
diverses enquétes, les données ne sont pas toujours
entierement comparables. Le mode de collecte des données
choisi, ainsi que I’ordre des questions peuvent causer des
différences (Groves 1989).

5. ESTIMATION D’APRES UNE BASE DE
SONDAGE DOUBLE

Parfois, il est possible de compléter les données d’une
enquéte réalisée sur place par des données recueillies par
téléphone, donc d’augmenter la taille des échantillons
régionaux 2 plus faible cofit. L.’enquéte hollandaise sur la
demande de logements est un enquéte nationale avec inter-
view sur place. Pour produire les estimations régionales, un
supplément téléphonique est réalisé pour plus de
100 municipalités. Le tableau 3 montre la taille des
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échantillons pour iP’enquéte nationale sur place, le
supplément téléphonique et I’échantillon total pour
10 municipalités.

Sirken et Marker (1993) ont décrit I'estimation fondée
sur une base de sondage double pour la U.S. National
Health Insurance Survey (NHIS) en se basant sur le plan de
sondage en vigueur de 1985 2 1994. Le tableau 4 présente
les résultats correspondants pour le plan de sondage
courant, adopté en 1995. On y compare la capacité de
produire des estimations au niveau de 1'état d’aprés les
données de I'enquéte nationale recueillies sur place et
d’apres des estimations non biaisées fondées sur une base
de sondage double comptant un nombre illimité d’inter-
views téléphoniques supplémentaires. (11 faut jusqu'a 100,
200 et 2 000 interviews téléphoniques par état pour
atteindre un c.v. de 30 %, 20 % et 10 %, respectivement.) Si
la proportion de ménages non abonnés au téléphone est
forte dans une région, il se pourrait qu’aucun nombre
d’interviews téléphoniques supplémentaires ne soit
suffisant pour produire des estimations non biaisées ayant
I’exactitude souhaitée.

Le cas échéant, on ne peut atteindre le degré souhaité
d’exactitude qu’en utilisant un estimateur éventuellement
biaisé qui regroupe toutes les données, indépendamment de
leur mede de collecte. II faut alors calculer la valeur relative
de la racine carée de l'erreur quadratique moyenne
(VRRCEQM) au lieu du coefficient de variation pour
évaluer I'exactitude des estimations. Cependant, pour
certaines caracténstiques, les ménages abonnés au
téléphone ont d’autres attentes que ceux qui n’ont pas le
téléphone. Le biais résultant peut, de nouveau, empécher
d’obtenir le niveau souhaité d’exactitude. Pour estimer le
biais qui entache chacune de ces variables, nous avons
comparé les réponses & la NHIS des ménages ayant et
n'ayant pas le téléphone. Le tableau 5 montre comment le
nombre d’états pour lesquels il est possible d’atteindre une
VRRCEQM de 10 % varie selon la question, une fonction
du biais pour les ménages abonnés au téléphone et le taux
de pénétration dans chaque état.

Tableau 3
Nombre de répondants, base de sondage double, pour certaines municipalités,
enguéte hollandaise sur la demande de logements

Municipalité Enquéte nationale sur place Supplément Total
téléphonique
Leek 56 569 625
Marum 29 299 328
Slochteren 44 456 500
Zuidhorn 54 558 612
Emmen 770 224 994
Avereest 134 465 599
Bathmen 24 506 530
Dalfsen 157 466 623
Deventer 316 335 6351
Diepenveen 47 336 383
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Tableau 4
Nombre d’états pour lesquels on peut atteindre un c.v. de 30 %, 20 % ou 10 % au moyen de 1’échantillon régional de la NHIS de 1995
uniquement, de I’estimateur & base de sondage double non biaisé, ou d'un supplément CA, ou pour lesquels on ne peut atteindre
le c.v. visé, pour quatre variables particuligres

c.v. Sources des données Proportion non

Proportion non Proportion non Proportion de

assurée : assurée : assurée : fumeurs :
tous dges confondus moins de 19 ans  faible revenu, enfants 18 ans et plus
30 % Echant. régional uniquement 42 31 31 46
Avec supplément CA 9 20 19 5
Impossible de satisfaire ’exigence 0 0 1 0
20 % Echant, régional uniquement 32 15 10 37
Avec supplément CA 19 35 40 14
Impossible de satisfaire I’ exigence 0 l 1 0
10 % Echant. régional uniquement 8 2 2 15
Avec supplément CA 40 41 3% 36
Impossible de satisfaire I'exigence 3 8 i0 0

Tablean 5
Nombre d’états pour lesquels il est possible d’atteindre une VRRCEQM de 10 %
au moyen de 1’échantillon régional de la NHIS de 1995 uniquement ou d'un supplément CA
ou pour lesquels il est impossible d’atteindre la valeur visée, pour quaire variables particuliéres

Source des données Proportion non Proportion non Proportion non Proportion de
assurée : assurée : assurée : fumeurs :
tous dges confondus moins de 19 ans faible revenu, enfants 18 ans et plus
Echant. régional uniguement 8 2 2 15
Avec supplément CA
Estimateur non biaisé 40 41 39 36
Estimateur biaisé 30 47 49 35
Impossible de satisfaire I'exigence
Estimateur non biaisé 3 ) 10 0
Estimateur biaisé 13 2 0] 1

Pour les caractéristiques pour lesquelles les attentes des
ménages abonnés et non abonnés au téléphone différent,
I’utilisation d’un estimateur non biais¢ fondé€ sur une base
de sondage double produit des estimations plus exactes
pour les régions ol le taux de pénétration du téléphone est
élevé. Pour celles ol ce taux est faible, les estimations
produites pour les caractéristiques pour lesquelles les
attentes des ménages abonnés et non abonnés au téléphone
sont les mémes sont plus exactes si 'on utilise un esti-
mateur a base de sondage double éventuellement biaisé. Le
choix de I’estimateur 2 base de sondage double approprié
pour une région et une caractéristique données permet de
produire des estimations exactes pour une forte proportion
de régions.

6. AMELIORATION DES ESTIMATIONS
PONCTUELLES ET DE LA VARIANCE

Si la taille de I'échantillon suffit pour produire des
estimations régionales, certaines mesures supplémentaires
peuvent &tre prises pour augmenter leur exactitude. Dans le
cas de la STPP, dont I’échantillon n’est pas stratifié selon
I'état, on repondére les estimations selon I’état par calage
sur les totaux de contrdle au niveau de 1’état. Cette étape est

trés importante lorsque la stratification ne concorde pas
avec les domaines d’analyse. L’utilisation de totaux de
contrdle améliore aussi les estimations de la taille des
sous-populations (par exemple, variables démographiques)
au niveau des régions. Cependant, il n’est pas possible de
contréler un aussi grand nombre de sous-populations au
niveau régional qu’au niveau national, étant donné la taille
plus petite des échantillons.

Il existe aussi de nombreuses méthodes permettant
d’améliorer les estimations de la variance au niveau
régional. Habituellement, le nombre d’UPE sélectionnées
dans une région donnée est trés faible. Par conséquent, le
nombre de degrés de liberté pour I'estimation de la variance
entre UPE (ou de la variance totale) est faible. Une solution
consiste 4 calculer la moyenne des estimations de la
variance pour les diverses régions, mais elle masque le fait
que les estimations sont, en général, de qualité nettement
meilleure pour certaines régions que pour d’autres. Une
autre solution consiste 2 utiliser des fonctions généralisées
de la variance pour lisser les estimations de cette derniére.

Une meilleure méthode consiste & régler le probleme de
la variance des estimations régionales lors de I'établisse-
ment du plan de sondage. L’augmentation du nombre
d’'UPE, conjuguée i une réduction de la taille de I’échan-
tition dans chaque UPE, améliore significativement
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I’estimation ponctuelle ainsi que I’estimation de la variance,
souvent & peu de frais. Singh et coll. (1994} ont proposé
d’augmenter le nombre d’UPE pour contrdler la taille des
échantillons dans les régions non planifiées. Puisque,
comme I'a fait remarquer Fuller, le client en demandera
toujours plus que ce qui est spécifié au stade de la con-
ception de I’enquéte, il est impossible de prévoir la liste
compléte des régions présentant un intérét. Toutefois, si
1'on augmente le nombre d'UPE, on augmente la probabi-
lité¢ de recueillir des données réelles pour des domaines
analytiques non prévus.

Kalton (1994) a avancé une deuxiéme raison d’aug-
menter le nombre d’UPE par région. Selon lui, cette mesure
rendrait les estimations de la variance nettement plus
stables. Il en est ainsi méme pour de trés grandes enquétes
nationales comptant de nombreuses UPE. La NHIS a été
remani€e en 1995 en vue de faire passer le nombre d'UPE
de 196 a 359. De ces 359 UPE, 264 étaient des UPE
choisies sans certitude. Toutefois, sept états seulement
comptaient plus de huit UPE de ce type. Bien que I’esti-
mation directe de la variance au niveau de 1’état demeure
problématique pour la plupart des états, il ¥ a maintenant
plus de possibilités de calculer une estimation moyenne de
la variance pour des groupes d’états ayant des caractéris-
tiques communes, au lieu de devoir regrouper tous les états
pour calculer une moyenne nationale.

7. SOMMAIRE

Les méthodes indirectes d’estimations régionales seront
toujours nécessaires, puisque l’on ne connait jamais
d"avance |’ensemble complet des domaines d’analyse. La
demande d’estimations régionales augmente partout dans le
monde. Cependant, de nombreuses mesures peuvent &tre
prises a I’étape de 1’élaboration du plan de sondage pour
améliorer les estimations régionales directes, qu’il s’agisse
d’estimations ponctuelles ou d’estimations de la variance.
Ces étapes incluent la stratification conformément aux
domaines d’analyse connus, le suréchantillonnage au
niiveau régional et I’augmentation du nombre d"UPE. Selon
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le genre de données, il est souvent possible de regrouper
des données recueillies pour plusieurs années de référence,
d’utiliser des données recueillies dans le cadre d’autres
enquétes en fonction desquelles les questions ont été unifor-
misées ou celles recueillies par des méthodes d’estimations
fondées sur une base de sondage double. Ces mesures
réduisent le besoin d’estimations indirectes et augmentent
Pexactitude de ces estimations lorsqu’elies sont nécessaires.
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Bootstrap a demi-échantillon répété et répliques équilibrées répétées

en cas d’imputation aléatoire de données

HIROSHI SAIGO, JUN SHAO et RANDY R. SITTER'

RESUME

Nous discutons de |’ application du bootstrap avec une étape de réimputation en vue de tenir compte de 1a variance due &
I'imputation (Shao et Sitter 1996) dans le cas d’un échantillonnage stratifié & plusieurs degrés. Nous proposons une méthode
bootstrap modifiée qui ne nécessite pas de rééchelonnement si bien que la méthode de Shao et Sitter peut étre appliquée
au cas de I'imputation aléatoire lorsque la taille de I’échantilion de strate de premier degré est trés petite. La méthode que
nous proposons est une méthode unifiée, applicable quelle que soit 1a méthode d'imputation (aléatoire ou non aléataire),
la taille de la strate (petite ou grande), le genre d’estimateur (lisse ou non lisse) ou le genre de probléme (estimation de la
variance ou estimation de la distribution d’échantillonnage). En outre, nous discutons de 1’approximation de Monte Carlo
qu'il convient d’utiliser pour la variance beotstrap lorsque l'on conjugue la réimputation & des méthodes de
rééchantillonnage. Dans ces conditions, on doit agir plus prudemment qu’a 1'ordinaire. Nous obtenons des résultats
comparables pour la méthode des répliques équilibrées répéiées qui est souvent utilisée dans le contexte des enquétes et peut
étre considérée comme une approximation analytique du bootstrap. Enfin, nous présentons certains résultats d’étude en
simulation afin d’examiner les propriétés de I’ échantillon de taille finie et divers estimateurs de la variance applicables en

cas d’imputation des données,

MOTS CLES : Hot deck; méthode des centiles; Monte Carlo; imputation; taille de 1’échantillon bootstrap.

1. INTRODUCTION

Dans les enquétes, la non-réponse a une question est un
probleme fréquent que I’on contourne habituellement en
imputant une valeur pour compenser les données man-
quantes. Les diverses méthodes d’imputation appliquées en
pratique se répartissent entre deux grands groupes : les
méthodes d’imputation déterministes, telles que I'impu-
tation par la moyenne, par le quotient ou par régression,
ordinairement appliquées en se servant des données
fournies par les répondants et de certaines données auxi-
liaires observées sur toutes les unités échantillonnées, d’une
part, et I'imputation aléatoire, d'autre part. Dans les deux
cas, I'imputation a souvent lieu 3 l'intérieur de classes
d’imputation créées en se basant sur des variables auxi-
liaires. Le présent article porte sur I'imputation aléatoire.

Généralement, I’imputation aléatoire est réalisée de sorte
que I’application des formules d’estimation habituelles a
I’ensemble de données imputées produise des estimateurs
asymptotiquement non biaisés et convergents (par exemple,
moyennes, totaux, quantiles). Des renscignements plus
détaillés sur I'imputation aléatoire soent présentés a la
section 2. Il est également courant, en pratique, de traiter les
valeurs imputées comme des valeurs réelles lorsque 1'on
estime la variance des estimateurs appliqués aux données
d’enquéte. Toutefois, cette fagon de faire cause une sous-
estimation grave de la variance si la proportion de données
manquantes est appréciable et produit de mauvais inter-
valles de confiance.

Certains moyens de surmonter cette difficulté ont été
suggérés. Dans le cas de Iimputation aléatoire,
Rubin (1978) ainsi que Rubin et Schenker (1986) ont
proposé, pour tenir compte de |'augmentation de la
variance, d’appliquer une méthode d’imputation multiple
que I’on peut justifier dans une perspective bayesienne
(Rubin 1987). Certains auteurs ont proposé des méthodes
jackknife rajustées d’estimation de la variance pour
I’imputation tant aléatoire que déterministe (Rao et Shao
1992; Rao 1993; Rao et Sitter 1995, Sitter 1997) dans des
conditions d’échantillonnage stratifié 4 plusieurs degrés.
Cependant, il est bien connu que I’on ne peut appliquer le
jackknife a des estimateurs non lisses, comme un quantile
d’échantillon ou une proportion estimative de faible revenu
{Mantel et Singh 1991).

Deux méthodes sont applicables aux estimateurs aussi
bien lisses que non lisses pour tenir compte des données
imputées aléatoirement, & savoir la méthode corrigée des
répliques €quilibrées répétées, ou BRR pour Balanced
repeated replications, proposée par Shao, Chen et
Chen (1998), et la méthode bootstrap proposée par Shao et
Sitter (1996) (voir aussi Efron 1994) avec une étape de
réimputation pour tenir compte de la variance due 4 I’impu-
tation. La méthode bootstrap demande plus de calculs, mais
est facile & justifier et & comprendre, et représente une
méthode unifiée qui est applicable quelle que soit la
méthode d’imputation (aléatoire ou non aléatoire), le genre
d’estimateur 8 (lisse ou non lisse) ou le genre de probléme
(estimation de la variance ou estimation de la distribution
d’échantillonnage).

' Hiroshi Saigo. School of Political Science and Economics, Waseda University, 1-6-1 Nishiwaseda Shinjuku, Tokyo, 169-8050 Japan; Jun Shao, Professor,
Department of Statistics, University of Wisconsin, Madison, W1 53706, USA; Randy R. Sitter, Professor, Department of Stalistics and Acturial Science, Simon

Fraser University, Burnaby, BC, Canada V5A 1586.
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Dans le présent article, nous poursuivons les travaux
entrepris par Shao et Sitter (1996). En premier lien, nous
montrons i la section 3 comment leur méthode peut étre
modifiée pour traiter des strates de trés petite taille (par
exemple, deux UPE par strate). En deuxiéme lieu, nous
discutons, a la section 4, de ’approximation de Monte
Carlo appropriée pour les estimateurs bootstrap, question
qui doit étre résolue plus minutieusement qu’a I’ordinaire
en cas de réimputation aléatoire. Celle-ci n’a aucun effet
négatif sur les intervalles de confiance bootstrap fondés sur
la méthode des centiles, mais, appliquée incorrectement,
elle produit de mauvais résultats pour le ¢ bootstrap. En
troisieme liew, nous considérons une méthode d’estimation
de la variance par répliques équilibrées répéiées (BRR)
avec une étape de réimputation qui peut étre considérée
comme une approximation analytique et symétrique de la
méthode bootstrap. Enfin, nous présentons certains résultats
d’étude en simulation pour étudier les propriétés de divers
estimateurs bootstrap et BRR de la variance.

2. ECHANTILLONNAGE STRATIFIE A
PLUSIEURS DEGRES ET IMPUTATION
ALEATOIRE

Bien que les méthodes exposées ici puissent étre
appliquées de fagon plus générale, nous nous limitons au
plan de sondage stratifié 3 plusieurs degrés utilisé couram-
ment. Supposons que la population contienne H strates et
que I'on sélectionne dans la strate h, n, grappes avec
probabilité p, ., i =1, ., n,. Les échantillons sont tirés indé-
pendamment dans les diverses strates. Dans le cas d’une
réponse complete A une question y, posons que

Ny
Y, =.X; Ym/(”hpm)
i=

est un estimateur linéaire non biaisé du total de strate Y, o
Y,, est un estimateur linéaire non biaisé du total dans la
grappe Y,. pour une grappe sélectionnée d’apres I'échantil-
lonnage au deuxiéme degré et aux degrés subséquents.
Représentons I’estimateur linéaire non biaisé du total,
Y =LY, par ¥ = £¥,, qui peut s’écrire sous la forme

Y= E Wik Ynix* )
(hik)es

oll s est I'échantillon complet d’unités et w,, et y,.,
représentent, respectivement, le poids d’échantillonnage et
la valeur de la réponse donnée par la (hik) -idme unité
échantillonnée. )
Souvent, on peut exprimer un estimateur d’enquéte, 6,
sous la forme de fonction d'un vecteur des totaux estimés,
comme dans (1). Si on le souhaite, on peut estimer la
fonction de distribution de la population par F‘n (=
Es W sat)/U, ol [(-) est la fonction indicatrice
habituelle et U = E; w,... Certains estimateurs non lisses
qui présentent un intérét sont le p*™ quantile d’échantilion,

F'(p), o ™' est la fonction quantile de £, et la
proportion de personnes a faible revenu dans I’échantillon
Fra2F'ar/nn.

Supposons que l'on observe la valeur y,. pour
(hik) £ 5, < 5, qQue nous appelons un répondant, mais gu’elle
manque pour (hik)es_, que nous appelons un non-
répondant, avec s = 5 U s, En cas de données manquantes,
il est courant d’utiliser {y,,:{hik)€s,} pour obtenir des
valeurs imputées §,. pour (hik) &5, , puis de traiter ces
valeurs imputées comme s'il s’agissait d’observations
réelles et d’estimer Y au moyen de

Y, = 2 W Yrie * E Wi ¥ ire (2)
sr sm

En pratique, I'imputation est plus exacte si l'on
commence par former plusieurs classes d’imputation en se
servant de variables de contrdle observées pour I'échan-
tillon complet, puis en faisant I’imputation & I'intérieur des
classes. Par souci de simplicité, nous ne considérons ici
qu’une seule classe d’imputation.

L’imputation aléatoire consiste & imputer des valeurs
pour remplacer les valeurs manquantes au moyen d’un
échantillon aléatoire sélectionné parmi les répondants ou,
s’il existe des données auxiliaires, en utilisant un échan-
tillon aléatoire de résidus. Si I'imputation est réalisée
convenablement, 1’estimateur }7; dans (2) est asympto-
tiquement non biaisé et convergent, bien qu’il ne soit pas
aussi efficace que Y dans (1). Dans tout I’article, nous
supposons gue,

dans chaque cellule d’imputation, la probabilité de
réponse est constante pour une variable donnée, les
situations de réponse pour diverses unités sont indé-
pendantes et I’imputation est réalisée dans chacune des
cellules d’imputation indépendamment des autres
cellules,

ou que,

dans chaque cellule d'imputation, la probabilité de
réponse pour une variable donnée ne dépend pas de la
variable proprement dite (mais peut dépendre des
covariables utilisées pour I'imputation), I’imputation
est réalisée dans chaque cellule indépendamment des
autres cellules et qu'a Pintérieur d’une cellule 4’ impu-
tation, I’imputation est réalisée conformément a un
modele qui établit le lien entre la variable a laquelle on
impute des données et les covariables utilisées pour
I’imputation.

Nous supposons aussi qu’existent les mémes conditions
asymptotiques que dans Shao et coll. (1998). Donc, la con-
vergence (ou absence asymptotique de biais) s’entend de la
convergence des estimateurs (ou des espérances des esti-
mateurs) dans les conditions de Shao et coll. (1998), a
mesure que la taille de I’échantillon de premier degré
n = 2n, augmente et tend vers I'infini.

Il existe de nombreuses méthodes d’imputation aléatoire.
Nous n’en considérons que deux ici, a savoir la méthode
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hotdeck pondérée décrite dans Rao et Shao (1992), que
nous appelons tout simplement imputation aléatoire, et la
méthode hotdeck pondérée corrigée proposée par Chen,
Rao et Sitter (2000) que nous appelons simplement ici
imputation aléatoire corrigée. Nos résultats peuvent étre
facilement généralisés a I'imputation aléatoire avec résidus
en présence de données auxiliaires (par exemple, impu-
tation par régression aléatoire). La généralisation 4 d’autres
formes d’'imputation aléatoire pourrait &tre possible, mais
ne sera pas envisagée ici.

Dans le cas de 'imputation aléatoire, des donneurs ¥,
sont sélectionnés au hasard a pamr de {ymk (hik)e s} avec
remise et avec probabilité w, ./ T, ou T= X Wi Dansce
cas, £ (Y‘,) =(S/THU = Y, c’est-a-dire un esllmatcur par
quotient qui est asymptothuement non biaisé et convergent
pour ¥, oll S = Z W, Yo IC1, E, représente ’espérance
dans les condition’s d’imputation aleatmre La variance de
Y est plus forte que celle de Y a cause de I’'imputation
aleatonre Cependant, la repamtlon des valeurs de réponse
dans ’ensemble de données imputées est préservée.

La méthode d’imputation aléatoire corrigée consiste
simplement a utiliser 1, = y“ + (SIT $/T) comme
valeur imputée au lieu de y,,, oll § = E wmkym,
T = Y w,, et ¥, sontles valeurs 1mputees ‘par impu-
tation aTeatmre Chen et coll. (2000) montrent que cette
méthode élimine complétement la variabilité due a I'impu-
tation aléatoire lors de 1'estimation du total de population.
Autrement dit, ¥, =%, Wik Y X  Wha T = Y. lLa
méthode assure au551 le maintien de "l répartition des
valeurs de réponse dans I’ensemble de données subissant
I"imputation. Cependant, les valeurs imputées résultantes
doivent étre des réalisations réelles.

Représentons l'estimateur avec imputation de la fonction
de distribution dans les conditions d’imputation aléatoire
par

F(t) [E hik ymk ) E whr.l:I yf'nk ]/U (3)

Pour obtenir I’estimateur avec imputation de la fonction de
distribution dans les conditions d'imputation aléatoire
corrigée, représenté par F , (1), nous remplagons simple-
ment y,.. dans (3) par 7,,. Dans le cas de I'estimation de
la fonction de distribution, contrairement i celui de 1'esti-
mation du total, I'imputation aléatoire corrigée n’élimine
pas la variance due & Pimputation. Cependant, Chen
et coll. (2000) montrent qu’elle réduit considérablement la
variance d’imputation comparativement i la méthode
d’imputation aléatoire non corrigée. Les estimateurs F (D
et F,(#) sont tous deux asymptotiquement non biaisés et
convergents,

Pour étudier I'estimation de la variance liée aox
méthodes de rééchantillonnage, nous supposons que r/N
est négligeable, ol n = Xn,, N = XN, et N, est le nombre
de grappes de premier degré dans la population.
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3. BOOTSTRAP A DEMI-ECHANTILLON
REPETE

En cas d'imputation pour remplacer des données
rnanquantes, les estimateurs bootstrap naifs de la variance
obtenus en traitant I'ensemble de données ayant subi
['imputation, Y, comme étant ¥ = {y, .. (hik) € 5}, C’est-a-
dire Pensemble de données ne comportant pas de valeur
manquante, ne refléte pas I’augmentation de la variance due
a T'imputation et{ou) aux données manquantes, et
produisent une sous-estimation importante. Par conséquent,
ils ne sont pas convergents, car le fait de traiter simplement Y,
comme étant Y ne tient pas compte du processus d’impu-
tation. Shao et Sitter (1996) 'ont fait remarquer et ont
proposé de réaliser, sur I’ensemble de données bootstrap,
une nouvelle imputation similaire & celle effectuée sur
I’ensemble de données originales. La méthode bootstrap
présentée dans Shao et Sitter (1996) peut étre décrite
comme suit.

i. Sélectionner un échantillon aléatoire simple
{ypei=1, .., n, - 1} avec remise a partir de I'échan-
tillon {y,:i=1,..,n,}, h=1,.., H, indépendamment
dans chacune des strates, ol V=
{y4y: (R, i,j)asr}U{j"m.j: th, i, j)es, ).

2. Soit a ,,',-j, I'indicateur de réponse associé a
y;,-j, s, ={(hi,j): a,,‘,j=0] et s, = {(kt,i,_,r):a,,',-j= 1].
Appliquer la méme méthode d’imputation que celle
utilisée pour produire I'ensemble de données imputées Y,
aux « non-répondants » compris dans 5 en uuhsant
les « répondants » compris dans s,. Représenter
I’analogue bootstrap de ¥, par ¥, .

3. Obtenir I'analogue bootstrap B de 6, d’aprés
I'ensemble de données bootstrap imputées Y;. Par
exemple si © = ¥ dans (1) et 9 = Y dans (2), alors

Z Wik Yhik * E Wit ¥ i ()]

oll ¥,, estla valeur lmputee lorsque I'on se sert des
données bootstrap et w,; est égal 2 a n,/(n, - 1) multiplié
par le poids de sondage associé A y,, (pour refléter le fait
que la taille de I'échantillon bootstrap est n, - 1, et non
n,). L’estimateur bootstrap de Var (6,) est

v,(8) = Var (@), (5

ob Var " représente la variance conditionnelle en rapport
avec Y, étant donné ¥,

Shao et Sitter (1996) montrent que 1’estimateur bootstrap
défini dans (5) est convergent pour les estimateurs 9 lisses
ainsi que non lisses. Dans le cas d’une méthode d’imputa-
tion aléatoire, I’'une des conditions implicites du développe-
ment de ces estimaleursAest que »n o/ (n, — 1) tende vers 1.
Le cas particulier olt 6 =Y permet d’illustrer ce point.
Partant de (2), nous avons
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Var(¥,)=Var|E,(%)| + E[Var,(¥)]
D W Va2 Wik
_ 5, 5 2 2
Y E whik +E( ° % w‘hik] ’ (6)

_ _o 32

= E Wi Vi =¥, /E Wi
5, 5,

r= E Wi yhit/ E Wik
s, s,

De méme, d’aprés (4),
E Wik ymE Wik
; e

Var*(¥,)=Var*| =
> Wi
X

+ E1823 wil, (7)
.

E whrk(yfuk *) / ): Wh:;n
Z Wm }’mk/ Z ka

En vertu de la théorie du bootstrap, les premiers termes du
membre de droite de {6) et (7) convergent vers la méme
quantité, comme le font aussi 62 et 2. Donc, I’estimateur
bootstrap de Shao et Sitter est convergent si
T wys et I w} convergent vers la méme quantité, ce
quiest le cas si }"1,'/ (n, - 1) converge vers 1 pour tous les A,
car

E [ mk] = [E (1- "mk)wmk]
=Z (1-

am)whjk "h‘(("}. ~1).

Le deuxiéme terme du deuxiéme membre de (6) est la
composante de la variance correspondant & I'imputation
aléatoire, composante qui représente habituellement une
faible part de la variance totale. Donc, la surestimation due
a n,/(n, - 1} n’est sérieuse que si les n, sont trés petits. Le
cas ob n, = 2 est, néanmoins, un cas particulier important.

Nous proposons maintenant une méthode bootstrap qui
ne pose aucun probléme dans le cas ol la valeur des n, est
trés faible, tout en demeurant valide de fagon plus générale.
Notons que nous utilisons un échantillon bootstrap de taille

n, - 1 pour nous assurer que le premier terme du deuxiéme
membre de (7) ait la méme limite que le premier terme du
deuxieme membre de (6) (Rao et Wu 1988). En prenant n,
comme taille d’échantillon bootstrap dans la strate A, Rao
et Wu (1988) ont montré que, dans le cas ol il ne mangue
aucune donnée, l'estimateur bootstrap de la variance
sous-estime cette demiére. Ils ont proposé un rééchelon-
nement pour contourner le probléme, mais celui-ci ne
produit pas d’estimateurs bootstrap corrects dans le cas de
données imputées.

Dans le cas qui nous occupe, nous aurions idéalement
besoin d'une méthode bootstrap ol la taille de ’échantillon
est égale & celle de I’échantillon original #, qui produit un
estimateur de la variance asymptotiquement non biaisé
{dans le cas ol il ne manque aucun donnée) sans rééchelon-
nement. Nous allons montrer maintenant que I'on peut vy
arriver comme suit. Supposons qu’il ne manque aucune
donnée et que toutes les valeurs de n, =2m, sont paires.
Tirons un échantillon aléatoire simple de taille m, sans
remise, indépendamment, A partirde {y,:i=1,...n, } et
répétons chaque unité obtenue une seconde fois afin d’avoir
{ y,:,.: i=1,..,n, }. Nous donnons i cette méthode le nom
de méthode bootstrap 4 demi-échantillon répété, 1. estima-
teur résultant v, sera alors approximativement non biaisé
et convergent. Pans le cas linéairsz. o Y=
2 iy Whie Yok = Lo il 1y =By ¥ 4 €1 = Bl Wi Ve
la convergence de v, découle de

1 -
_Z)’m’

nhi=l

Var (¥ )=y Var'(5;)=). Var"
h h

| 2m, 1 &,
=) Var'| ——3 "y,
3

n, m,i-\

1 &
_'E .Vh:'

mhl'=l

=Z Var”
h

z“'

m, nh-l

=E S:f”h'
W

c'est-a-dire ['estimateur approximativement non biaisé et
convergent habituel de la variance ob s,,2 =(n, - 1) L
E o (V- y,‘)2 La convergence de v, pour un 9 non
lmealre découle du cas linéaire et du developpement en
série de Taylor lorsque 9 est une fonction des moyennes
pondérées, ou des arguments présentés dans Shao et
Rao (1994), Shao et Sitter (1996) et Shao et coll. {1998)
lorsque @, est un estimateur non lisse, comme une médiane.

Silavaleurde n, =2m, + ] estimpaire, il est impossible
de tirer un demi-échantilllon exact. Le cas échéant, les deux
résultats qui suivent nous ménent a une adaptation de I’'idée
qui précéde.

E (Vi = yh
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i)  Sinous sélectionnons rééchantillon aléatoire simple de
taille m, = (n, - 1)/2 sans remise et que nous répétons
le tirage afin de tirer deux fois chaque unité, nous
obtenons n, - 1 unités. Si nous sélectionnons une
unité supplémentaire au hasard a partir des y = 1
unités dcjé rééchantillonnées Var*(¥Y ') =

. (n, +3)s}n}.

ii) St nous sélectionnons rééchantillon aléatoire simple de
taille /m, + 1 sans remise et que nous répétons le tirage
de sorte que chaque unité soit sélectionnée deux fois,
nous aboutissons a ny, + | unités. Si nous ecartons
IPune de ces unitéds au hasard, Var’ (Y ) =
T, (n, - s} in}.

Donc, si nous utilisons la méthode (1) avec une
probabilité de 1/4 et la méthode (ii) avec une probabilité de
3/4 lors de chaque itération bootstrap, nous obtenons le
résultat souhaité. Cette méthode bootstrap & demi- échan-
tillon répété donne des estimations de la variance approxi-
mativement non biaisées sans rééchelonnement et la taille
de I’échantillon bootstrap est égale i celle de 1'échantillon
original. Donc, si nous utilisons cet estimateur bootstrap
pour la premitre étape de la méthode de Shao et
Sitter (1996), tel que décrit plus haut, les estimateurs
bootstrap résultants sont asymptotiquement non biaisés et
convergents pour tout n,, dans les conditions de régularité
énoncées dans Shao et Sitter (1996) et dans Shao et coll.
(1998).

4. APPROXIMATION DE MONTE CARLO
APPROPRIEE POUR LA VARIANCE
BOOTSTRAP

S3i, dans (5}, v, n’a aucune forme explicite, on peut
utiliser I’approximation de Monte Carlo

R 1<
vp(8) = EZ i~ 8r) ®)

ot 8; =BT, 8.6, =0(¥y,) et ¥y, b=1,.,8
sont des ensembles de données bootstrap indépendants
réimputés. En pratique, il est courant, dans de nombreuses
applications bootstrap, de remplacer dans (8) la moyenne
des estimateurs bootstrap 8, par I’estimateur original 9

{voir Rao et Wu 1985, page 232). Ce dernier est plus fac1|e
a utiliser et est donc le plus courant. Si aucune donnée n’est
imputée, cette démarche est habituellement correcte, Par
contre, i1 est fautif d’utiliser I’analogue pour remplacer
I’estimateur bootstrap réimputé, parce que 6, est le résultat
d’une realisation unique de I'imputation aléatoire, tandis
que 0,=E" (6‘ V= E (B ), puisque nous calculons la
moyenne sur des relmputatlons répétées, et les valeurs de B

et £ (9 ) ne sont pas proches en cas d’imputation aleatoxre

Si B = Y on obtient, par exemple, E (Y) Y donné i la
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section 2 et la différence 17',— Fr n’est pas un terme
relativement négligeable en cas d’imputation aléatoire.
Donc,

—.2 = a2
(b)_el) +(6,-86))

et le premier terme tend vers Var ‘(ﬁ;) a mesure que
B — o=, mais le deuxiéme terme ne tend pas vers zéro, ce
qui signifie que v, surestime fortement la variance. Ceci
n’est pas seulement vrai pour l'estimateur bootstrap a
demi-échantillon répété mais aussi pour ceux considérés par
Shao et Sitter {1996).

Il convient aussi de souligner que [Putilisation de
é;(b), b =1, ..., B pour obtenir les intervalles de confiance
bootstrap par la méthode des centiles permet d’éviter ce
probleme, puisque 1'histogramme de ces valeurs sera
correctement centré autour de E* (B ). Cependant, il faut
se montrer prudent en ce qui concerne les intervalles de
confiancc ! bootstrap I est important de définir

(Om)) ]())/ob (etnon rb =(8,” - 8,)/0,) etd’utiliser
{e ch,,,e 1.0, 1,00 0,0 =0, (¥}, 1, = CDF (w),
1, CDF.'(1 - ) et CDF,(x) =#{1, < x;b = 1, ..., B}/B.

5. UNBRR REPETE

Commengons par décrire 1'application la plus courante
des répliques équilibrées répétées ou BRR, c’est-a-dire
celles o0 n, =2 grappes par strate (McCarthy 1969)
lorsqu’aucune donnée ne manque. Un ensemble de B
demi-échantillons, ou répliques, équilibrés est formé en
supprimant une grappe de premier degré de 1’échantillon de
chaque strate, oil cet ensemble est défini par une matrice
BxH (8,,)., avec d,, = +1 ou -1 selon que la premiere
ou la deuxneme grappe de premier degré de la strate h se
trouve dans le #*™ demi-échantillon et X7, 18,8y =0
pour tout h = A’; autrement dit, les colonnes de la matrice
sont orthogonales. Nous pouvons construire un ensemble
minimal de demi-échantillons équilibrés B A partir d’une
matrice de Hadamard B x B en choisissant n’importe quelle
colonne H, sauf la colonne ne contenant que des valeurs
+1, ol H+1 s Bx<H +4. Représentons par B ’esti-
mateur d’enquéte calculé d’aprés le b‘m demi- echantlllon
Nous pouvons obtenir I’estimateur B(b) en nous servant de
la méme formule que pour 6 avec w,, remplacé par w, ., .
qui est égal & 2w, , ou A 0 selon que la (Ai)*™ grappe est
sélectionnée ou non dans le 5™ demi- échantillon.
1’estimateur par répliques équilibrées répétées, ou esti-
mateur BRR, de la variance de 8 est donné par

B
Upgr = %E ( W~ ) ®

ou 6() E 9 /B, et est spuvent remplacée par 8. Krewski
et Rao (1981) ont montré que [’estimateur de la variance
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Ugpr €St convergent pour les fonctions lisses des totaux
estimés, et Shao et Wu (1992) ainsi que Shao et Rao (1994)
en ont fait de méme pour les estimateurs non lisses.

On obtiendrait un estimateur BRR naif pour les
problemes ou les données sont imputées al¢atoirement en
remplagant dans_(9) B{b) et 8, par §,, et B, =

B'%. 8, ol 8, est'estimateur calculé pour ¥, en

brby 1(b) pou
utlhsant les poids BRR. Mais cette solution prodult des
estimateurs de la variance non convergents, parce qu’elle ne
tient pas compte de I'effet des données manquantes et de
1’imputation aléatoire.

Pour appliquer correctement la méthode des répliques
équilibrées répétées (BRR) en cas d’imputation aléatoire en
procédant A une réimputation, nous devons tenir compte de
ce que n, est petit. Rappelons que, pour I'estimateur
bootstrap, le fait que les n, soient petits posait des diffi-
cultés, parce gue la taille du nouvel échantillon de strate,
n, — 1, était plus petite que celle de I’échantillon de strate
original, n,. Il en est de méme pour I’estimation par répé-
tition équilibrée. Nous proposons une méthode simple pour
contourner ces difficultés. au lieu d’obtenir la H*™
répétition équilibrée répétée de I’estimateur, B(b), i partir de
la méme formule que pour §, mais avec le poids Wy €8l
a 2w,, ou a0 selon que la (hiy*™ grappe est sélectionnée
ou non dans le 5*™ demi-échantillon, nous utilisons les
poids originaux, mais nous incluons la (hiy*™ grappe soit
deux fois soit pas du tout selon que cette grappe est
sélectionnée ou non dans le 5*™ demi-échantillon. Si nous
considérons les répliques équilibrées répétées (BRR) de
cette fagon, i) dans (9), I'estimateur résultant de la variance vy,
ne change pas et ii) la taille du nouvel €chantillon est la
méme que celle de ’échantillon original. Cette méthode des
répliques équilibrées répétées peut étre considérée comme
une forme de bootstrap é€quilibré, mais il convient de
souligner que I’estimation par le bootstrap équilibré décrite
par Nigam et Rao (1996) dans le cas oil aucune donnée ne
mangue ne peut ére appliquée ici, car, méme si elle
s’appuie sur Putilisation d'un nouvel échantillon de taille
n, = 2 dans chaque strate, elle le fait de fagon telle qu’un
rééchelonnement reste encore nécessaire et ne peut donc
étre utilisée en cas d’imputation aléatoire.

La méthode d’estimation par répétition €quilibre répétée
que nous proposons ne pose aucun prebléme en cas
d'imputation aléatoire. La procédure est celle qui suit.

1. Former I’ensemble de demi-échantillons, ¢’est-a-dire
une unité par strate, au moyen d’une matrice de
Hadamard comme décrit plus haut.

2. Obtenir la 5*™ répétition équilibrée répétée en répétant
une deuxiéme fois chaque unité comprise dans le
demi-échantillon obtenu. Représentons ceci par

(ypii=1,.,n,=2}

3. Poser que a,m est I'indicateur de réponse as30c1e a
}'fnys ={(h, i, j): amj"O} ets ={(h, i,j}: a;,,j 1}
Appliquer fa méme méthode d imputation que celle
utilisée pour produire Y, aux unités de s,,: , en utilisant
les « répondants » compris dans s,’. Représenter la
b®™ répétition équilibrée répétée de ¥, par ¥,

4. Obtemr I'analogue par répliques équilibrées répétées
9,4, de 6 d’apres I'ensemble de données obtenues par
repllques équilibrées répétées avec imputation ¥, 1y

5. Répéter les étapes 1 a 4 pour chaque ligne de la
matrice B x H pour obtenir 6,@) pour b=1,.. Bet
appliquer la formule des répliques équilibrées répétées
type (9) pour obtenir les estimateurs par répliques
équilibrées répétées, ou_estimateurs BRR, de la
variance pour Bp avec 9() B'Y B,(b) {(pour les
mémes raisons que celles exposées a la section 4, nous
ne devrions pas remplacer 8 %y bar é,).

Nous pouvons étendre cette idée aux cas ol n,>2 en
utilisant la méme méthode avec des demi-échantillons
obtenus au moyen de multimatrices orthogonales équi-
librées (MMOE) (Sitter 1993). Par exemple, le tableau 1
donne un ensemble de B = 24 rééchantillons équilibrés pour
H = 7 strates avec n, =4 UPE dans chaque strate. Cet
ensemble est obtenu en utilisant la MMOE donnée dans le
tableau 1 de Sitter (1993) et en répétant une deuxieme fois
chaque unité rééchantillonnée, comme a I'étape 2
susmentionnée. L’ utilisation d’une MMOE aux étapes 1 et
2 de la procédure décrite ci-dessus produit aussi un
estimateur approximativement non biaisé de la variance.
Les MMOE sont assez faciles & construire si n, est un
nombre pair en se servant de plans A blocs équilibrés
incomplets et de matrices de Fladamard, mais sont difficiles
a construire si n, est un nombre impair. Elles permettent
aussi de traiter les cas ol la valeur de n, n’est pas la méme
pour les différentes strates, mais leur construction devient
alors nettement plus ardue (voir Sitter 1993).

6. UNE SIMULATION

Pour étudier les propriétés des estimateurs par rééchan-
tillonnage proposés de la variance, nous avons considéré
une population finie de H = 32 strates avec N, grappes
dans la strate k et 10 unités finales dans chaque grappe.
Nous avons produit la caractéristique éudiée y, ., comme
suit :

Yoix = Yhi T Chinr
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Tableaun 1
Un ensemble rééchantillons équilibrés construits d'aprés une MMOE
h

b 1 2 3 4 5 6 7

1 (1,1,3,3) (1,1,3,3) (1,1,3,3) (1,1.3,3) (1,1,3,3) (1,1,3,3) (1,1,3,3)
2 (1,1,4,4) (1,144) {i,14.4) (1,1,44) (1,1,44) (1,1,4,4) (1,1,4,4)
3 (1,1,2,2) (1,1,2,2) (1,1,2,2) (1,1,2,2) (1,1,2,2) (1,1,2,2) (1,1,2,2)
4 (2,2,44) (1,1,3,3 (2,2,4,4) (1,1,3,3) (2,2,44) (1,1,3,3) (2,244
5 (2,2,3,3) (1,144 (2,2,3,3 (1,1,44) (2,2,3,3) (1,1,44) (2,2,3,3)
6 (3,3,4,4) (1,1,2,2) 3.3.4.9 (1,1,2,2) (3,34.4) (1,1,2,2) (3,3.4,4)
7 2244 2,24.4) (1,1,3,3) (1,1,3,3) (2,2,4,4) (2,2,4,4) (1,1,3,3)
g (2,2,3,3) (2,23.3) (1,144 (1,1,44) (2,2,3,3) (2,2,3,3) (1,1,448
9 (3,34,4) (3.344) (1.1,2,2) (1,1,2,2) (3,344) (3,3,4,4) (1,1,2,2)
10 (1,1,3,3) (2,24.4) (2,24.4) (1,1,3,3) (1,1,3,3) (2,2,4,4) (2,244
11 (1,1,4,4) 2,2,3,3) (2,2,3. ) (1,1,4,4) (i,1,44) (2,2,3,30  (2,2,3,30
12 (1,1,2,2) (3,344 (3,34.4) (1,1,2,2) (1,1,2,2) (3,34.4) (3,3.44)
13 (1,1,3,3) (1,1,3,3) (1,1,3,3) 2244 (2,24.4) (2,24,4) (2,2.4,4)
14 (1,1,4,4) (1,144 (1,148 (2,2,3,3) (2,2,3,3) {2,2,3,3) (2,2,3,3)
15 (1,1,2,2) (1,1,2,2) (1,1,2,2) (3,3.4.4) 3,344) (3,34,4) (3,344
16 (2,2,4,4) {1,1,3,3 (2,24,4) (2,2,4,4) (1,1,3,3) (2,24,4) (1,1,3,3)
17 (2,2,3,3) (1,1,4,4) (2,23, (2,2,3,3) (1,1,.4,4) (2,23, (1,1,4,4)
18 (3,3,4,4) {1,1,2,2) (3,344 (3,3,4,4) (1,1,2,2) (3,3.4,4) (1,1,2,2)
19 (2,2,4,4) 2,2,4.4) (1,133 (2,2,4,4) (1,1,3,3 (1,1,3,3) (2,2,4,4)
20 (2,2,3.3) (2,2,3,3) (1,144 (2,2,3,3) (i,1,44) (1,1,4,4) (2,2,3,3)
21 (3,3.44) (3,34,4) (1,1,2,2) (3,344 (1,1,2,2) (1,1,2,2} (33,44
22 (1,1,3,9 (2,2,44) (2,2,4,4) (2,2,4,9) (2,2,4,4) (1,1,3,3) (1,1,3,3)
23 (1,1,44) (2,2,3,3) (2,23, (2,2,3,3) (2,2,3,3) (1,1,4,4) (1,1,44)
24 (1,1,2,2) 3.3.4,4) (3,3,44) (3,3,4,4) (3,34.4) (1,1,2,2} 1,1,2,2)

ou Yo~ N(ny, 03) est  indépendante  de  pourcentage et I'instabilité relative (IR) de chacun, définis

&, ~NO,[1 - p]ci/ p) et les valeurs des paramétres sont
celles données dans le tablean 2. Pour une valeur parti-
culiere de la corrélation a l'intérieur des grappes, p, nous
avons donc produit une population finie unique, puis nous
1’avons fixée et en avons tiré des échantillons répétés.
Chaque simulation consistait & sé€lectionner n, = 2 grappes
avec remise dans la strate h pour h=1,....H et 2a
dénombrer la grappe compléte. Chaque unité finale de la
grappe obtenue a été catégorisée indépendamment comme
étant un répondant ou un non-répondant avec les probabi-
litds p et (1 - p), respectivement, c’est-a-dire une réponse
uniforme. Ensuite, nous avons imputé les données pour les
non-répondants par imputation aléatoire ainsi que par
imputation aléatoire corrigée, puis nous avons calculé le
total de population et la fonction de distribution pour
diverses valeurs de F{r). Nous avons considéré deux
valeurs de p, 0,1 ¢t 0,3, ainsi que deux valeurs de p, 0,6 et
0.8. Notons que la fraction d'échantillonnage de premier
degré est assez faible (0,064), si bien que les échantillon-
nages avec remise et sans remise sont essentiellement
équivalents.

Pour comparer la performance des divers estimateurs de
la variable, nous avons calculé le biais relatif (BR) en

respectivement comme étant

100§~ 5
%BR=—=Y" v (B)/EQM(®)

S s=1
Tableau 2
Parametres de {a population finie
h N, H, g, h N, H, o,
1 13 200 20,0 17 31 150 150
2 16 175 17,5 18 31 140 140
3 20 150 150 19 31 130 13,0
4 25 190 19,0 20 34 120 120
5 25 165 16,5 21 4 116 11,0
6 25 190 15,0 22 34 100 100
7 25 180 18,0 23 3 150 150
8 28 170 17,0 24 37 125 125
9 28 160 16,0 25 37 100 100
10 28 180 18,0 26 37 150 150
11 31 170 17,0 27 37 125 12,5
12 31 160 16,0 28 39 100 10,0
13 31 150 15,0 29 39 75 7.5
14 31 180 18,0 30 42 75 7.5
15 31 170 17,0 31 42 75 7.5
16 31 160 16,0 32 42 75 7.5
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Tableau 3
% BR pour vy, Vg, Vgep €1 Vgpes

Imputation aléatoire

Imputation aléatoire corrigée

Paraméire estimé Uger VprRa vy Vy, Upar Ugera vy B2
p=01¢etp=006
Y 0,00 21,54 0,79 21,60
F(ty=0,0625 -1,09 15,92 -0,52 15,88 0.46 19,64 1,24 19,51
F(t) =0,2500 -0.13 19,44 0,62 19,55 0,85 14,86 1,80 15,08
F(t) =0,5000 0,36 21,68 0,52 21,55 0,55 10,73 1,24 10,76
F(t)=0,7500 -0.84 19,89 0,13 20,09 -0,36 10,58 0,54 11,31
F(1y=0,9375 0,05 2192 0,57 21,66 0.81 19,12 1,39 18,91
p=01cetp=08
Y -0,63 15,06 0,36 15,37
F(t) = 0,0625 -1,99 10,30 -1,72 10,16 -1,65 10,97 -1.08 11,13
F(1) =0,25G0 -1,27 13,65 -0,88 13,30 -0,95 8,89 -0,52 8,81
E(t) = 0,5000 -0,72 15,26 0,02 15,26 -0,12 6,58 0,25 6,53
F(1) =0,7500 -0,37 14,50 0,57 14,76 0,36 7,56 1,05 7,81
F(t) = 04,9375 -0,14 16,16 0,75 16,36 0,56 13,04 1,22 13,08
p=03etp=0%6
Y 0,25 21,34 0,78 21,09
F(ty = 0,0625 -1,39 11,45 -0,86 11,37 -0,35 15,38 0,64 15,64
F(t) =0,2500 0,41 19,89 0.14 19,73 1,23 13,79 1,71 13,62
F(t) = 0,5000 -0,10 20,25 0,37 19,89 0.29 8,97 0,78 8,88
F(t) =0,7500 -1,40 16,70 -0,49 16,89 -0,75 9,24 0,07 9.49
F(t)=0,9375 0,71 17,78 1,03 17,57 091 15,07 1,34 15,04
p=03etp=028
Y 0,01 15,22 093 15,51
F(t)=10,0625 -1,09 7.54 -0,56 7,69 -1,24 8,64 -0,35 9,07
F(1} = 0,2500 -0.44 15,22 -0,08 14,99 -0,23 3,18 0,29 8,23
F(1) = 10,5000 0,05 14,92 0,71 14,84 0,43 6,21 0,86 6.20
F(1) =0,7500 0,13 12,54 0,86 12,70 0,81 6,85 1,26 6.99
F(ty = 0,9375 1,62 13,13 2,06 13,01 1,86 11,04 2,34 11,02

et

1 g a a .12 % a
-{5 X ) -EQMEI| /EQME).

ol le nombre de simulations exécutées est § = 5 000 et
PEQM réelle (§ ,} a été obtenue au moyen d’un ensemble
indépendant de 50 000 simulations. Les estimateurs boot-
strap de la variance se fondent chacun sur B =
2 000 rééchantillons bootstrap. Nous obtenons les résultats
de ’estimation de la variance de 8 , représentant le total
avec imputation et la fonction de distribution avec imputa-
tion en utilisant : i} 'estimateur bootstrap 4 demi- échan-
tillon répété avec approximation de Monte Carlo appro-
priée, que nous représentons par v, comme dans
I'équation (8} et avec approx1mat10n de Monte Carlo
inappropriée obtenu en remplagant 9,() par 91, que nous
représentons par vy, et ii) estimateur par répliques équi-
librées répétées (BRR) approprié, que nous représentons

par Vgpp. comme dans 1'équation (9) et I'estimateur par
répliques équilibrées répétées (BRR) inapproprié obtenu en
remplagant § «, Par 8, que nous représentons par Vppe,.

Le tableau 3 résume les résultats pour le biais relatif en
pourcentage pour l'imputation aléatoire et pour I’imputation
aléatoire corrigée. Nous ne présentons pas les résultats pour
1’estimation du total de population Y, dans le cas de I"impu-
tation aléatoire corrigée, parce que cette derniére élimine la
variance due & I'imputation et que ['on peut donc appliquer
des méthodes plus simples d’estimation de la variance
(Chen et coll. 2000). 11 est évident, si I’on considére le
pourcentage €levé de biais relatif obtenu pour v, et
Ugpry» Qu’il ne faut remplacer 6 , et 6,() par 9 ni pour le
hootstrap ni pour la méthode des répliques equ1llbrees
répétées. Il est également évident que le biais qui entache
les estimateurs de la variance, v, €l VUgp, . Obtenus par le
bootstrap & demi-échantillon répété et par la méthode des
répliques équilibrées répétées est négligeable si les
méthodes sont appliquées convenablement.
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Etant donné les résultats du tableau 3, nous ne consi-
dérons l'instabilité relative, IR, que pour vy et vg.. Nous
limitons également notre présentation A p =0,3 et p =0,6
puisque les résultats sont qualitativement les mémes dans
les trois autres cas. Les résultats sont présentés au tableau 4.
On constate, quoique les différences soient faibles, que v,
est légerement plus stable que vy, Cette différence
s’observe en général pour toutes les valeurs de p et de p.
Nous avons également inclu dans les simulations 1’esti-
mateur jackknife corrigé de Rao et Shao (1992) et I’estima-
teur BRR corrigé de Shao, Chen et Chen (1998), pour
8 = Y et de nouveau, v, est uniformément plus stable. Par
exemple, pour p = 0,3 et p = 0,6 dans le tableau 4, I'IR est
égale a 0,27 pour 'estimateur jackknife corrigé ainsi que
pour ’estimateur BRR corrigé. Cette situation pourrait tenir
au fait que la méthode de réimputation estime mieux la
composante de la variance due a 'imputation que la
méthode corrigée, A condition que 1a taille du nouvel échan-
tillon soit suffisamment grande pour éliminer ’erreur de
|’approximation de Monte Carle, comme cela est le cas
dans nos simulations. Toutefois, si le nombre de réimpu-
tations est moyen (comme dans les répliques équilibrées
avec réimputation ou lIestimation bootstrap avec
B =1 000), cet avantage n’est pas entierement réalisé.

Tableau 4
IR pour Uy et Vppo avec p=03 et p=0.6

Imputation Imputation aléatoire
aléatoire corrigée
Paramétre estimé v, Uy Ugrr vy
Y 0,27 0,23
F(t) =0,0625 0,60 0,59 0,57 0,56
F(t) =0,2500 0,35 0,32 0,37 0,35
F(t) =0,5000 0,27 0,23 0,28 0,26
F(t) =0,7500 0,29 0,26 0,30 0,28
F(t) =0,9375 0,48 0,46 0,48 0,46

7. CONCLUSION

Nous proposons une méthode bootstrap 4 demi-
échantillon répété et une méthode par répliques équilibrées
répétées d’estimation de la variance en cas d’imputation
aléatoire qui tiennent compte de la variance due i
I'imputation grice 4 une réimputation lors de chaque répé-
tition, selon la méme méthode d’imputation aléatoire que
celle utilisée pour [’échantillon original. Les méthodes &
demi-échantillon répété sont valides en cas d’échantil-
lonnage stratifié a plusieurs degrés, méme si le nombre
d'UPE échantillonnées dans chaque strate est trés faible,
par exemple, 2. L'élément clé de ces méthodes est que la
taille du rééchantillon de strate est égale i celle de
I’échantillon original sans que I’on recoure au rééchelonne-
ment. Nous obtenons ainsi une méthode unifiée, applicable
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quelle que soit la méthode d’imputation (aléatoire ou non
aléatoire), la taille de la strate (petite ou grande), le genre
d’estimateur (lisse ou non lisse) ou le genre de probléme
(estimation de la variance ou estimation de la distribution
d’échantillonnage). II est important de souligner que le
recours a la réimputation pour tenir compte de la variance
due & l'imputation oblige & définir avec beaucoup de soins
les répliques équilibrées répétées et I'approximation de
Monte Carlo de la variance bootstrap. Dans les deux cas, il
est important d’utiliser la moyenne des répliques dans la
définition plutdt que de la remplacer par I’estimateur
appliqué a I’échantillon original.
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Régression polynomiale locale dans le cas des enquétes complexes

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

RESUME

Certaines méthodes de régression polynomiale locale sont présentées pour faciliter I'analyse exploratoire des données
provenant d’enquétes & grande échelle. Les méthodes proposées s appuient sur le groupement des données par classe
(binning) sur la vaniable x, ainsi que sur le calcul des estimations d'enquéte pertinentes de la moyenne des valeurs de y dans
chaque classe (ou fenétre). Si le groupement par classe sur x est exécuté en prenant la précision des données enregistrée
comme largeur de fenétre, la méthode revient 4 appliquer les poids de sondage au critére standard utilisé pour obtenir des
estimations par régression polynomiale locale. On considére aussi |'autre solution qui consiste & procéder 2 la régression
polynomiale classique et on propose un critdre pour décider si la méthode non paramétrique est ou non préférable 4 la
méthode classique de modélisation. Des exemples tirés de I’'Enquéte sur la santé en Ontario de 1990 sont donnés A titre

d’illustration.

MOTS CLES : Covariables; analyse exploratoire des données; lissage par la méthode du noyau; régression.

1. INTRODUCTION

Suite aux travaux de Fuller (1975), les techniques de
régression linéaire multiple ont été étudiées et utilisées a
grande échelle dans le contexte des enquétes par sondage.
Au moins trois chapitres de 1’ouvrage de Skinner, Holt et
Smith (1989} sont consacrés i ce sujet. Ici, nous nous
limitons au ¢as ob il n’existe qu’une seule covariable x pour
la variable étudiée y, si bien que nous pouvons considérer
la régression polynomiale, ainsi que la régression linéaire
simple. Dans ce contexte, nous pourrions aussi envisager
1"approche non paramétrique de la régression polynomiale
locale, qui, dans le cas de variables aléatoires indépendantes
et distribuées de facon identique, est décrite par Hardle
(1990), Wand et Jones (1995), Fan et Gijbels (1996),
Simonoff (1996) et Eubank (1999). Korn et Graubard
(1998) ont introduit, en se servant des poids de sondage,
I'utilisation de la régression polynomiale locale pour
I’affichage graphique des données d’enquéte complexe.
Cependant, ils n’ont donné aucune propriété statistique de
leurs méthodes. Smith et Njenga (1992) ont appliqué des
techniques de lissage par régression, selon la méthode du
noyau, pour obtenir des estimations robustes de la moyenne
et des paramétres de régression dans le cas d’un modile
hypothétique de superpopulation. Ici, nous utilisons la
régression polynomiale locale comme outil d’exploration en
vue de découvrir la relation entre y et sa covariable x.

Nous supposons que la covariable x est mesurée sur une
échelle continue. Etant donné la précision a laquelle les
données sont enregistrées dans le fichier d’enquéte et la
taille de I’échantillon, il existera plusieurs observations de
y pour nombre de valeurs distinctes de x. Hartley et Rao
(1968, 1969) ont exploité cette caractéristique des données
d’enquéte i grande échelle dans leur méthode scale-load

d’estimation des parameétres d’une population finie. Ici,
nous exploitons cette méme caractéristique des données
pour examiner la relation entre y et sa covariable x.
Reconnaissant que les données pourraient étre groupées
naturellement par classe de largeur correspondant A la
précision des données, nous pouvons faire un pas de plus et
construire des classes ou fenétres de plus grande dimension.
Dans ce contexte, nous examinons 1’effet du plan d’échan-
tillonnage sur les estimations et sur les moments de
deuxieme ordre.

Supposons que, dans une population finie de taille N, x
prend k valeurs distinctes, si bien qu’un groupement naturel
par classe a eu lieu, ou que x a été catégorisée en k classes
dont la largeur est supérieure & la précision des données.
Soit x; la valeur de x représentant la i®™® classe, et
supposons que I’intervalle entre les valeurs x; est constant.
L’intervalle ou largeur de la classe est égaled b =x, - x,_,.
La moyenne des valeurs de y dans la population finie
associée a x; est y.. Nous supposons que la structure d’un
échantillon de taille n tiré de cette population est la méme
que celle de la population en ce sens qu’il compte & classes.
D’apreés les données d’échantillon, nous calculons estima-
tion par sondage d’enquéte y, de y,. Représentons par p;.
la proportion d’observations associées a la valeur x; dans la
population finie. L’estimation d’échantilion de cette
proportion est 5. Nous supposons que y, et j, sont
asymptotiquement non biaisées, au sens de Sirndal,
Swensson et Wretman (1992, pages 166-167), pour y; et
p,, respectivement. Les estimations d’échantillon y, pour
i =1,.., k sont caractérisées par la matrice de variance-
covariance V. Sil'on considere les valeurs distinctes de x;,
comme des domaines, on peut obtenir facilement la matrice
estimative de variance-covariance V en se servant de pro-
giciels comme SUDAAN ou STATA.
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Le groupement des données par classe en fonction de la
covariable x présente plusieurs avantages pour |’analyse
exploratoire des données.

— Dans le cas de grandes enquétes, un graphe de f)i en
fonction de x; pourrait fournir plus de renseignements
et &tre moins encombré que le graphe des données
brutes.

- Eninvoquant un théoreme central limite applicable 2 la
population finie pour y, et en émettant une hypothése
de superpopulation pour y,, nous pouvons £tablir un
modele hypothétique relativement simple pour Y, si
bien que I’analyste pourra facilement se congentrer sur
le probléeme essentiel considéré ici, A savoir la détermi-
nation de la fonction de tendance dans x.

—  Une fois Pestimation V obtenue, il est facile de réaliser
une gamme étendue d’ analyses exploratoires puissantes
des données dans des langages tels que S-Plus. En
revanche, si ’on analyse les données brutes, il faut
continuer de se servir de SUDAAN ou de STATA pour
produire les estimations appropriées de la variance.

— Le groupement des données par classe permet
d’adopter une méthode d’analyse par régression qui fait
pendant a d’autres méthodes non paramétriques d’ana-
lyse des données d’enquéte. Par exemple, dans le cas
de I'analyse catégorique des données réalisée au départ
par Rao et Scott (1981), de la méthode de régression
logistique de Roberts, Rao et Kumar (1987) ou du
modele linéaire généralisé de Bellhouse et Rao (2000),
les statistiques et les distributions associées sont
obtenues par calcul des estimations par sondage des
moyennes ou des proportions par domaine.

Dans le cas de la superpopulation, nous supposons que
le modele est tel que E_(¥,) =mix,), ol E_ représente
’espérance de la superpopulation. Nous supposons en outre
que, lorsque nous passons a une suite continue de valeurs
sur x, m(x) devient une fonction lisse. La fonction m(x) est
celle  laquelle nous nous intéressons, en dernigre analyse,
pour P’estimation. A la section 2, nous présentons les
méthodes de régression polynomiale utilisées pour estimer
m(x). A la section 3, nous appliquons ces méthodes aux
données de 'Enquéte sur la santé en Ontario de 1990, A la
section 4, nous déterminons si les méthades classiques de
régression polynomiale auraient donné d’aussi bons
résultats pour la modélisation de m(x). Enfin, a la section
5, nous examinons certaines orientations futures de ces
travaux. En général, nous adoptons la notation de Wand et
Jones (1995) pour discuter de la régression polynomiale
locale. ’

2. METHODOLOGIE DE BASE

Pour la régression polynomiale locale, on obtient
I’estimation de m{x) pour toute valeur de x par minimi-
sation de

> 53 By - B (x; -

i=1
- B, -0 K(G-0m)e ()

par rapport a {3, B,, ..., B,. Les valeurs qui minimisent
I’équation (1) sont représentées par |30, B,, . B En outre,
pour les valeurs données de x, m(x) = [30 Dans (1), le

noyau K (z) est une fonction symétrique pour laquelle
[K(tydt =1, [tK(t)dt=0, 0< [1?K({Ddt< et

R(K) = f[K(r)]zdt < o, 2

En outre, dans (1), & représente la largeur de fenétre du
noyau. Lors de la minimisation de (1) pour estimer les
parametres de la régression polynomiale locale, le groupe-
ment par classe en fonction de x peut se faire de deux
fagons. La premiére consiste a choisir pour dimension des
classes la précision des données enregistrées, si bien que y,
est calculé pour chaque réalisation distincte de x. Dans
d’autres situations, il peut étre pratique de procéder a un
groupement par classe en fonction de x plus grossier que
celui fondé sur la précision des données.

Si nous passons de 1'échantillon a la population, nous
maintenons [a méme largeur de fenétre A. Cette démarche
est différente de celles de Breidt et Opsomer (2000) et de
Buskirk (1999) qui émettent 1’hypothése d’un paramétre de
lissage A, pour le lissage au niveau de la population finie
et compléte. Ici, cette démarche produirait une fonction
m,,(x), c'est-a-dire la version lissée de y, pour la popula-
tion finie si I’on utilise le parametre de lissage h,,, en temps
que parametre étudié de la population finie suivi par m(x),
la fonction lissée hypothétique dans les conditions asymp-
totiques. Ici, nous maintenons la valeur de A constante étant
donné la fagon dont a €té fait le groupement par classe; ta
structure des classes est la méme pour I’échantillon que
pour la population. Le choix du paramétre de lissage h
dépend de I’intervalle entre les valeurs de x et de la varia-
tion des données (Green et Silverman 1994, pages 43-44).
L’intervalle entre les valeurs de la covariable est habituel-
lement un déterminant dominant de la valeur de h. Puisque
’intervalle ne varie pas lorsque I’on passe de 1’échantillon
a la population finie, et qu’il change uniquement lorsque
I’on applique les conditions asymptotiques, nous mainte-
nons hy, = h.

Kom et Graubard (1998) proposent une fonction objec-
tive 1égérement différente de celle représentée par I'équa-
tion (1). Tls remplacent dans cette derniére la somme sur les
classes par la somme sur toutes les unités échantillonnées et
P;» par les poids d’échantillonnage. La fonction objective
de Korn et Graubard’s se réduit 4 (1) plus un terme
comprenant la somme pondérée des carrés des écarts des
observations de I'échantillon par rapport aux moyennes
calculées par classe oil les poids sont les poids d’échantil-
lonnage rééchelonnés de sorte que leur somme soit égale a
un. Par conséquent, I’estimation de m(x) est l]a méme dans
les deux cas.
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L’estimation (x) et ses deux premiers moments
peuvent €tre exprimés en notation matricielle. Les formes
sont exactement les mémes que celles qui figurent, par
exemple, dans Wand et Jones (1995, chapitre 5.3) dont
nous adoptons la  notation. Représentons par
¥ =(Fpon yk) le vecteur des moyennes de la population
finie pour les valeurs distincts de x et par ¥y, le vecteur des
estimations d’enquéte. En outre, posons que

lox-x - (xl—x)“'-
x. - Iox,-x — (x,-x)f
L oxe-x = (g -2
et
W, - % diag (p, K ((x, - 2)/h),
P2 K (0, = 0)/h), = p K ((x, - X)/h)).

La matrice W, est W _ ol p est remplacé par p. Alors,

mx)y = (XWX ) XTI W ¥, )
olteest le le vecteur &k x 1,soit (1, 0,0, .., 0)". L’espérance
approximative, fondée sur le plan de sondage, de #: (x) est
olt Ep représente {’espérance compte tenu du plan de

E,(i(x) = € (X W, X,)'XI W, ¥, @)

sondage. Nous pouvons également considérer (4) comme
une estimation lissée de m(x), de sorte que Mi(x) est
¢galement une estimation de s (x). En établissant (4), nous
notons que E (y) yetE (W) W_ pour une grande
taille d’ échant:]]on n. En outre dans (3) nous pouvons

écrire W W+ A, ob A= W W.. Nous utilisons les
deux prerruers termes dans le développement
(I+B)!=1-B+B?-B*+ .. en tant qu'approximation
pour achever la dérivation. Selon les mémes techniques,
nous obtenons pour la variance approximative fondée sur le
plan de sondage I’expression

~ T - T
V,0ix) = e (X, WX )X WVWX,

XWX e )

Les équations (4) et (5) ont £té obtenues en ignorant les
termes d'ordre plus élevé 1/n. Nous obtenons une
estimation de la variance V (m(x)) est substituant

I’estimation d’enquéte VavVet W a W_dans (5).
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3. EXEMPLES FONDES SUR LES DONNEES DE
L’ENQUETE SUR LA SANTE EN ONTARIO

Nous illustrons les méthodes de régression polynomiale
locale an moyen des données de 1'Enquéte sur la santé en
Ontario (ministére de la Santé de ’Ontario 1992). Cette
enquéte a été réalisée en 1990 auprés d’un échantillon en
grappes stratifié a deux degrés. L'objectif était d’évaluer
I’état de santé des résidents de I’Ontario et de recueillir des
données sur les facteurs de risque associés aux causes
principales de morbidité et de mortalité dans la province.,
L’enquéte a été congue de sorte que les données soient
compatibles avec celles de I’"Enquéte Santé Canada réalisée
en 1978-1979. En tout, un échantillon de 61 239 personnes
a €té sélectionné parmi la population relevant de 43 bureaux
de santé de 'Ontario. Les bureaux de santé, qui repré-
sentent les strates de base, ont été subdivisés chacun en une
strate rurale et une strate urbaine, si bien que I’on a obtenu
en tout 86 strates. Les unités de premier degré dans les
strates étaient les secteurs de dénombrement tels que définis
pour le Recensement du Canada de 1986. En moyenne, 46
secteurs de dénombrement ont été choisis dans chaque
strate. Puis, des logements ont été sélectionnés dans chaque
secteur de dénombrement, au nombre d’environ 15 pour les
secteurs de dénombrement urbains et de 20 pour les
secteurs de dénombrement ruraux. Enfin, des renseigne-
ments ont €t recueillis sur tous les membres des ménages
vivant dans les logements sélectionnés.

Plusieurs caractéristiques de 1'état de santé ont été
évaluées, Nous nous concentrons ici sur I'une des variables
continues de I'enquéte, a savoir I’indice de masse corpo-
relle (IMC). Pour calculer ce dernier, qui donne une évalua-
tion du poids, on divise le peids exprimé en kilogrammes
par le carré de la taille exprimée en métres. L'indice ne
s’applique pas aux adolescents ni aux adultes de plus de 65
ans ni aux femmes enceintes ou qui allaitent. L’indice
s'étend de 7,04 45,0. Un IMC inférieur & 20,0 est souvent
associé a des problémes de santé tels que les troubles des
comportements alimentaires. Une valeur supérieure 4 27,0,
quant a elle, est associée i des problémes de santé tels que
I’hypertension et la maladie coronarienne. L'IMC est relié
A une autre mesure, 'indice de masse corporelle désirée
(IMCD). L’ IMCD se calcule de la méme fagon que I'IMC
en remplagant le poids réel par le poids désiré. En tout,
44 457 réponses ont éié recueillies pour 'IMC et 41 939
pour I'IMCD.

Lorsqu’il n’existe que quelques réalisations distinctes de
x, le groupement par classe en fonction de x se fait naturel-
lement. Par exemple, si [’on étudie la relation entre 1’ indice
de masse corporelle (IMC) et I'4ge, les valeurs déclarées de
I’dge du répondant correspondent uniquement 4 des
nombres entiers. Dans la figure 1, les points pleins sont les
estimations d’enquéte par domaine de I'IMC moyen (y:‘.)
pour les fernmes, pour chaque année d'4ge de 18 A 65 ans
(x;). Les courbes en trait plein et en pointillé représentent

le graphe de ri(x) en fonction de x pour les largeurs de
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fenétre h =7 et h = 14, respectivement. La figure 1 permet
de constater que I'IMC augmente de fagon plus ou moins
linéaire avec 1’4ge jusqu’a environ 50 ans. Au début de la
cinquantaine, sa valeur augmente moins rapidement, passe
par un sommet A environ 55 ans, puis commence & dimi-
nuer. 81 I’on ne représente graphiquement que les courbes
de tendance de 'IMC et de 'IMCD observées pour les
fermmes, telles qu’illustrées a la figure 2, on constate qu’en
moyenne, 2 tout ige, les femmes souhaitent réduire leur
IMC d’environ deux unités.

les femmes
2

— Largots do foabtre = 7
—===== Latgent da feadtra ~ 14

Indice de magse corporelle chez

Groupes d'ige

Figure 1. Tendance de I'IMC selon |’age chez les femmes
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Figure 2. Tendances selon I'8ge chez les femmes

Dans d’autres situations, il est commode de construire
sur x des classes dont la largeur est supérieure a la précision
des données. Pour étudier la relation entre le poids que les
femmes-désirent (IMCD = y.} et leur poids réel(IMC =x,),
nous avons regroupé les valeurs de x. Puisque les données
étaient fort peu nombreuses pour les valeurs de I'IMC
inférieures 4 15 ou supérieures & 42, nous n’en n’avons pas
tenu compte dans 1"analyse. Les autres groupes étaient 15,0
413,2, 15,3 & 15,4 et ainsi de suite, ol la valeur de x, est
choisie comme étant la valeur moyenne dans chaque
groupe. Nous avons fait le groupement par classe de cette
facon en guise d’illustration afin d’obtenir une grande
gamme de classes non vides, espacées de fagon égale. Pour
chaque groupe, nous avons calculé Iestimation

d’échantillon. A la figure 3, les points pleins représentent
les estimations d’échantillon de I'IMCD des femmes pour
chaque valeur groupée de I'IMC correspondant. La disper-
sion aux deux extrémités de la courbe reflete la variabilité
d’échantillonnage due & la petite taille des échantillons. Le
graphe témoigne d’'un léger désir de prendre du poids
lorsque 'IMC est égal 2 15. Au moment ob il atteint la
valeur de 20, le désir est inversé et I’écart entre les valeurs
désirée (IMCD) et réelle (IMC) s’accentue 3 mesure que
I’IMC augmente.
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Figure 3. Tendance de I'TMC en fonction de I'TMCD

4. REGRESSION PARAMETRIQUE CONTRE
NON PARAMETRIQUE

La régression polynomiale locale nous permet d’obtenir
de fagon non paramétrique une relation fonctionnelle entre
y et x. Toutefois, le choix d’un modele paramétrique serait
raisonnable également. Par exemple, si nous examinons la
figure 1 donnant I'indice de masse corporelle en fonction de
I’4ge, nous pourrions envisager le modéle paramétrique
représentant une relation quadratique entre y et x. Nous
pourrions aussi vouloir vérifier, dans la figure 2, si les deux
droites sont paralléles ou, de fagon équivalente, si I'écart
entre P'indice de masse corporelle et l'indice de masse
corporelle désirée est invariable selon 1'dge chez les
femmes. Il faudrait pour cela modéliser les courbes de
tendances sous forme de polyndmes de deuxiéme degré et
vérifier si les param@tres associés au terme quadratique, de
méme que ceux associés au terme linéaire, sont les mémes
pour les deux courbes de tendance. En tous cas, la question
qui se pose est celle de savoir s’il est possible de modéliser
adéquatement les données au moyen d’une relation poly-
nomiale entre y et x. L’une des méthodes que nous pro-
posons pour répondre i cette question consiste a calculer les
bandes de confiance en s’appuyant sur la régression poly-
norniale locale. Nous pouvons imaginer ces bandes comme
définissant une région ol les représentations du modele sont
acceptables. Une courbe de régression paramétrique
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appropriée comprise dans ces bandes représentera alors une
modélisation raisonnable des données. Nous obtenons les
bandes de régression polynomiale 100(1 - )% en portant

en graphique
m(x) £z, , 1"7;: (7 (%)) (6)

sur une fourcheite de valeur de x, ol z , représente
le 100(1 - /2) percentile de la distribution normale type,
oll #i(x) est déterminé d’aprés (3} et ob Vp (2 (x)) corres-
pond a I'équation (5) dans laquelle V est remplacé par son
estimation d’échantillon V.

Nous pouvons obtenir la droite de régression paramé-
trique 2 tester de deux fagons différentes, suivant les
données d'échantillon dont on dispose. Si nous possédons
le fichier complet de données d’échantillon, y compris les
poids d’échantillonnage, nous pouvons utiliser la méthode
de régression type figurant, par exemple, dans le logiciel
SUDAAN. Sinous ne disposons que des données groupées
par classe, plus précisément les estimations d’enquéte y,
ainsi que la matrice estimative variance-covariance V¥, nous
devons utiliser une autre méthode.

Pour cette deuxidme méthode, supposons que

T T ? 3 T
m{x)=x; B, ob x;=(L,x,x,...,x;") et o P'=
(Bys By - B ,) Teprésente le vecteur des coefficients de

régression. En ce qui concerne la population finie, nous
supposons que y, = x; P + g, ol le terme d’erreur corres-
pond & I'écart entre la valeur réelle pour la population finie
et la valeur du modele. Par souci de simplicité, supposons
que la moyenne des erreurs est 0 et que la matrice de
variance-covariance est ¢-1. Puisque les données corres-
pondent aux estimations d’enquéte y; avec la matrice de
variance-covariance V, le modéle opérationnel est

¥ = x| B+5, 0]

ou la moyenne des 9, est 0 et la matrice de variance-
covariance, ¥ = ¢°I V. L'estimation ordinaire de B par
les moindres carrés pondérés est donnée par

- (sz-l X)-lx?'z-l 3:’,~, (8)

olt la i ®*™ ligne de X est x;fr, i=1, .., k. Encequiconceme
’analyse des données, il est nécessaire de remplacer Y,
dans (8) par son estimation Y. Comme I'estimation
d’enquéte de V est V, il ne reste qu'a obtenir une esti-
mallon de 0 Nous pouvons, pour cela, utiliser rss =

y X B)T( y-X B), ¢’est-a-dire la somme des carrés des
résidus, de deux fagons.

La premiére méthode consiste 2 produire une
approximation de la somme des carrés des résidus attendue
compte tenut du modele (7) et de calculer directement o, Si
nous utilisons le  développement (I+B)'=
I-B +B?-B?+ ..., nous obtenons

E(tss)= (n-g-Da?+tr(V)-tr(XTVXXTX)™"). (9)
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Pour estimer o2, nous établissons l’égalité entre rss et le
deuxieme membre de 1’équation (8), ou V est remplacé par
v, puis nous calculons la valeur de ¢®. Cette fagon de
procéder méne 4 une méthode itérative d’ajustement du
modele. Nous obtenons une premiére estimation de f 2
partir de (8) oh Vest remplacé par I’estimation d’enquéte V.
Puis, nous estimons o2 au moyen de (9) €t nous obtenons
une nouvelle estimation de P en utilisant ¥ =821 + V. Le
procédé est répété jusqu’a la convergence de I'estimation de
2. SiPestimation de ¢” est négative, nous fixons sa valeur
4 0. La deuxizme méthode d’estimation de o consiste, en
premier lieu, & traiter dans 1’équation (7) les erreurs comime
des variables normales multivariées. Puis, nous pouvons
obtenir un profil de vraisemblance de ¢? en remplagant p
et 'V par leurs estimations. Le terme le plus influent dans ce
profil de vraisemblance est

7?1 +V)'r,- (10)
od r=y -X(XT(c?1+ V) X)"'X"(6’1 + V)'§ repré-
sente le vecteur des résidus. Une approximation de 1"esti-
mation du profil de vraisemblance & est la valeur de o°
qui minimise l’expression (10).

Pour illustrer le probleme de I'adéquation de la
régression paramétrique, nous examinons deux variables
distinctes de |’Enquéte sur la santé en Ontario et leur lien 2
I’indice de masse corporelle (IMC). Ces deux variables sont
I’age et la consommation de matigres grasses exprimée en
pourcentage de la consommation totale d'énergie. Pour
I’dge, le groupement par classe se fait naturellement avec
une largeur de fenétre correspondant & la précision des
données enregistrées. Nous avons limité les valeurs de la
variable d’age & la fourchette de 18 4 65 ans puisque I'IMC
n'est pas applicable en dehors de celle-ci et nous avons
exprimé 1'4ge en années. La figure 1 donne le nuage de
points obtenus lorsque I’on porte en graphique la valeur de
I'IMC en fonction de 1'4ge ainsi que la courbe de régression
polynomiale locale correspondante. Les données d’enquéte
sur la consommation de matidres grasses exprimée en
pourcentage ont été enregistrées A trois décimales pres.
Etant donné la grande dispersion des données aux extré-
mités du domaine, nous examinons la consommation de
matiéres grasses pour la fourchette de 14 % 4 56 % de la
consommation totale d’énergie. En outre, nous avons
groupé les données par classe associée A la covariable
{consommation de mati¢res grasses) en utilisant les classes
14,02 14,2, 14,2 4 14,4, et ainsi de suite; nous avons utilisé
comme valeur de x, les points milieu des classes (14,1, 14,3
et ainsi de suite), PUIS nous avons calculé 1'estimation
d’échantillon y, de PIMC pour chaque classe. Ce sont les
données groupées par classe qui figurent 3 la figure 5 dans
le nuage de points de I'IMC en fonction de la consomma-
tion de matieres grasses. Dans cette figure, la courbe en trait
plein est la courbe de régression polynomiale locale ol
g =1 pour I'IMC en fonction de la consommation de
matiéres grasses. Comme i la figure 3, la plus forte variabi-
lit€ aux extrémités refléte Ja plus grande variabilité
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d’échantillonnage due  la taille plus petite des échantillons
aux extrémités. La figure 5 donne & penser que I'IMC
augmente légerement a mesure que la consommation de
matiéres grasses augmente. Comme on disposait du fichier
complet de données d’enquéte, les courbes de régression
ont pu &tre produites pour toutes les variables en se servant
de SUDAAN.

A la figure 4, les courbes en trait plein présentent les
bandes de confiance & 95 % calculées d’aprés (6) et la
courbe en pointillé correspond & la courbe de régression
paramétrique polyncomiale de second degré. Comme Ila
courbe en pointillé s’approche de la limite pour les femmes
dans la trentaine et tombe en dehors des bandes pour celles
au début de la soixantaine, une équation polynomiale de
second degré ne décrit qu’a peine adéquatement la relation
entre 'IMC et I’dge. Le choix d’un autre modéle serait
préférable. La figure 6 montre les mémes bandes de
confiance 4 95 % pour la consommation de matiéres grasses
exprimée en pourcentage de la consommation totale
d’énergie. Dans ce cas, la courbe en pointillé correspond a
la droite de régression linéaire simple de IMC sur la
consommation de matiéres grasses. Dans le cas de la
consommation de matieres grasses, la courbe se situe
entierement dans les bandes de confiance, si bien que la
régression linéaire simple semble étre un modgle descriptif
adéquat de la relation.

Indice de masse carparellc
3

Age

Figure 4. Bandes de confiance pour la tendance de 1'TMC

Si les données ont été groupées par classe dont la largeur
correspond 2 la précision des données, comme dans le cas
susmentionné de I'dge et que 'analyse exploratoire est
compléte, on peut s’arréter. En effet, les estimations et les
estimations de leur variance ainsi obtenues sont égales
respectivement aux estimations et aux estimatioins de leur
variance calculées d’aprés les données brutes. Pour le
montrer, examinons I’expression (3). Le terme du deuxiéme
membre de (3) peut étre exprimé sous forme de somme sur
I’échantillon des poids d’échantillennage multiplié par une
nouvelle mesure obtenue d’aprés la mesure brute de y
mulliplié¢e par une valeur appropriée extraite de
eT(XI WxXx)"XIW; multipliée par le total des poids
d’échantillonnage, o W, correspond 3 W _ dont on a
supprimé les p,. Ces mesures ajustées de y peuvent étre

entrées dans le programme SUDAAN ou STATA pour
obtenir I’estimation requise de la variance approximative.
Il se pourrait que le groupement par classe n’ait pas eu la
méme finesse que la précision des données ou que I’on ait
laissé tomber certaines classes aux queues de la distribution
de x en raison de la paucité des données. Ces situations se
sont produites I'une et I’autre lors de ’analyse de la relation
entre I'IMC et la consommation de matiéres grasses. Une
fois 1’analyse exploratoire achevée, nous pouvons revenir
3 un mod&le et un paramétre de lissage finals si nous
adoptons une méthode non paramétrique lors de I’analyse
finale et appliquer le modéle aux données brutes, en
obtenant les estimations de la variance au moyen du
programme SUDAAN ou STATA, au besoin. Selon le
mangque de finesse du groupement par classe et le nombre
de classes supprimées en raison de la paucité des données,
les estimations de la variance obtenues d’aprés les données
brutes seront approximativement les mémes que celles
calculées d’aprés les données groupées par classe.

Indice de masge corporelle

Consommation de matidres grasses (%)

Figure 5. Tendance de I'IMC en fonction de la consommation de
matigres grasses
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Figure 6. Bandes de confiance pour la tendance de I'IMC en
fonction de la consommation de matiéres grasses

5. ORIENTATIONS FUTURES

A Uinstar de Bellhouse et Stafford (1999), nous adaptons
ici une méthode modermne de lissage & I'analyse des données
d’enquéte complexe. La méthode exposée n'est qu’un
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exemple de la foule de méthodes de régression qui
pourraient &tre utilisées. Pour décrire ces derniéres, nous
intégrons le contexte courant dans un cadre général laissant
entrevoir de futurs travaux. Ce faisant, nous imitons les
développements de Hastie et Tibshirani {1990).

Ici, un « lisseur » est considéré comme étant linéaire si les
valeurs ajustées sont obtenues par application d’une matrice
§ 2 un vecteur de réponse y. Comme dans le cas de la
régression linéaire simple appliquée & des données
indépendantes et distribuées de fagon identique, nous
posons que H =(X"Y 'X)'X"¥ ! et représentons en
outre (X;W X )"'X. W, par S, Il s'agit 1a de deux
exemples de S. En outre, le vecteur de réponse des
moyennes groupées par classe est une sorte de fonction lisse
y;=8,y, ol y représente le vecteur de toutes les réponses
d’échantillon et ol S, tient compte des poids d’échantil-
lonnage. De sureroit, le contexte habituel de régression
inclut 1’application d’une matrice similaire @ H au vecteur
complet de réponse y, = H y. Par conséquent, le passage
de la régression ordinaire aux moyennes de régression puis
au lissage par régression polynomiale locale revient a
apptiquer différentes matrices de lissage ay :

H y~-HS, y-S S,y

En général, on peut remplacer §  par n’importe quel
« lisseur » et étendre les méthodes 2 plusieurs covariables.

Le groupement par classe des réponses présente de
nombreux avantages tant théoriques que pratiques. I] est
possible d’appliquer les outils de lissage classiques, comme
ceux figurant dans Spius, sans devoir modifier le lisseur a
cause de problémes d’échantillonnage. En outre, dans le cas
du modgle additif, il est possible d’invoquer le théoréme de
central limite applicables aux populations finies et de
résoudre de la manigre habituelle des questions comme le
nombre de degrés de liberté, le choix du parametre de
lissage ou l'optimisation d’un critére. Dans le cas de
plusieurs covariables x,,...,x, la propriété de la dimen-
sionnalité donne lieu 2 des classes peu peuplées qui ne
permettent pas d’utiliser le théoréme central limite. Ce
probléme peut étre contourné de la facon habituelle en
groupant les résidus partiels par classe, une dimension 2 la
fois. Dans ce cas, on utiliserait les lisseurs S8,
7 =1, .., g dans un algorithme de rétro-ajustement.

Nous nous proposons d’étudier les modéles additifs et
les modeles additifs généralisés de la facon susmentionnée
et d’appliquer ces méthodes 4 'analyse des données
d’enquéte complexe.
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Modélisation de séries chronologiques compositionnelles d’apres des

données d’enquétes répétées

D.B.N. SILVA et T.M.F. SMITH'

RESUME

Par séries chronologiques compositionelles, on entend une série chronologique multivariée pour laquelle les valeurs de
chaque série sont comprises entre les bornes zéro et un et la somme des séries est £gale A 'unité A chaque point dans le
temps. Des données présentant ces caractéristiques sont obtenues dans le cas d’enquétes répétées, lorsque la réponse pour
l'une des variables observées est multinomiale, mais que Ion s’intéresse i la proportion d'unités classées dans chacune des
catégories. Dans ce cas, les estimations d’enquéte représentent des proportions d'un tout subordonné 2 une contrainte de
somme unitaire. Dans le présent article, hous employons une méthode espace-état pour moedéliser la série chronologique
compositionnelle d'aprés des enquétes répétées en tenant compte des erreurs d’échantillonnage. Nous utilisons la
transformation logistique additive pour étre certains que les prédictions et les estimations du signal soient comprises entre
zéro et un et satisfassent 1a contrainte de somme unitaire. Nous appliquons la méthode A des données compositionnelles
provenant de I'Enquéte sur la population active du Brésil. Nous obtenons des estimations du vecteur des proportions et des
taux de chdmage. En outre, nous produisons les composantes structurelles du vecteur de signaux, tels que les événements
saisonniers et les tendances.

MOTS CLES : Transformation logistique additive; séries chronologiques compositionnelles; filtre de Kalman; enquéte

sur la population active; enquétes répétées; modeles espace-état.

1. INTRODUCTION

Toutes les enquétes sont multivariées et multi-
fonctionnelles, et 1a plupart sont longitudinales, avec répé-
tition des mémes questions au fil du temps. On distingue
deux grandes catégories d’enquétes répétées, celles avec
superposition d’unités du premier degré et celles sans
superposition de ces unités. Ces plans de sondage
permettent tout deux une macro-analyse longitudinale des
populations agrégées, mais seul le premier permet une
micro-analyse de I’estimation des flux bruts ou d’une autre
forme comparable de processus dynamique de niveau
unitaire, Dans [e présent article, nous explorons 1'analyse de
séries chronologiques d'un vecteur multivarié d’agrégats de
population, ¢’est-a-dire une macro-analyse, tout en tenant
compte de D'influence des erreurs d’échantillonnage de
I’enquéte au moyen de données désagrégées.

Représentons par 8, =(9,,, ..., 8,,,, )" un vecteur des
quantités étudiées de population au temps ¢ ¢t supposons
que les observations sont faites a intervalles de temps égaux
t=1,2,.., T Représentons par y, = (y,,, .., ¥py.; )’ UNE
estimation par sondage de @, fondée sur des données
recueillies au temps #. Les enquétes répétées produisent une
série chronologique {y,} comprenant les estimations de la
série cible inconnue {0,}. Si nous nous concentrons sur le
vecteur inconnu de population 0, , il est naturel d’imaginer
que la connaissance de 0, ..., 8,_, fournit des renseigne-
ments utiles sur O, sans sous-entendre que sa valeur est
parfaitement prévisible d’aprés 6, ..., 0, ,. Un moyen de

1

représenter cette situation consiste a considérer § comme
étant une variable aléatoire qui évolue stochastiquement en
fonction du temps conformément & un modele donné de
série chronologique, tel que celui proposé au départ pour
I’analyse univariée des données d’enquéte par Blight et
Scott (1973), Scott et Smith {1974) et Scott, Smith et Jones
(1977). Les estimations d’enquéte y, de 8 peuvent alors
s'€crire sous la forme :

y, =8 +e (1)

ol {0}, {y,} et {e) sont des processus aléatoires et
e, = (e,,...e,, ) représente les erreurs d’échantillon-
nage telles que E(e |8,) = Oet V(e |8,) = ¥ .

Les premiers travaux de Scott et coll. (1977) portaient
sur une variable unique {y,} et distinguaient diverses
formes des données disponibles en fonction de {e ). Siles
seules données dont dispose I’analyste sont les estimations
agrégées de population {y,}, on parle d’analyse secondaire
et les exemples donnés dans Scott et coll. (1977} sont
fondés sur une analyse secondaire des données d’enquéte.
Par contre, si I'on poss&de les enregistrements individuels
de données, on peut estimer directement les variances et les
covariances d’aprés les données et on parle alors d’analyse
primaire. En outre, dans le cas d’une enquéte avec renou-
vellement de panel, on peut se servir des estimations
élémentaires (fondées sur des données recueillies auprés
d'un ensemble d’urités qui s’ajoutent a 1'échantillon ou le
quittent toutes en méme temps} pour estimer la structure de
covariance des erreurs d’échantillonnage. Lors de travaux
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subséquents, Jones (1980) a procéd€ a une analyse primaire
pour évaluer la structure du bruit d’échantillonnage, tandis
que Binder et Hidiroglou (1988), Binder et Dick (1989),
Pfeffermann, Burck et Ben-Tuvia (1989), Pieffermann et
Burck (1990), Pfeffermann (1991), Binder, Bleuer et
Dick (1993), Pfeffermann et Bleuer (1993), Pfeffermann,
Bell et Signorelli (1996), Pfeffermann, Feder et
Signorelli (1998), ainsi que Harvey et Chung (2000} ont
procédé 2 une analyse élémentaire.

L’analyse de séries chronologiques de données
d’enquéte nécessite aussi la modélisation du processus dont
est issu le signal. Lors des tous premiers travaux, on
supposait que {6} €tait un processus stationnaire et que
{y,} correspondait & la superposition de deux processus
stationnaires et était donc elle-méme stationnaire. Habituel-
lement, on posait que {8} et {e,} €taient des processus
autorégressifs 3 moyennes mobiles (ARMA) et que, par
conséquent, {y,} I'était aussi. Binder et Hidiroglou (1988)
ont écrit les processus sous une forme espace-état qui a
mené rapidement 4 I"introduction de processus non station-
naires pour le signal {9} et, depuis, on utilise des modeles
structurels comportant des tendances et des facteurs
saisonniers.

L’objectif est d’améliorer |’estimation du signal inobser-
vable et de ses composantes. Cependant, 1’ autocorrélation
éventuelle des erreurs d’échantillonnage pourrait induire de
fausses tendances que 1’on confondrait avec la tendance
réelle du signal, comme I’on fait remarquer Tiller (1992),
ainsi que Pfeffermann, Bell et Signorelli (1996). Sil’on ne
tient pas compte de la variation des erreurs d’échantillon-
nage, leur structure d’autocorrélation peut étre absorbée
dans la composante de saisonnalité ou de tendance, donc
influer sur les inférences faites d'aprés le modgle.

Une situation particuliére qui mérite d’étre examinée
dans le cas des enquétes répétées est celle o le paramétre
cible univarié {0} est une proportion, comme le taux de
chdmage. La modélisation d’une série chronologique non
limitée de {0,} peut produire des estimations tombant
en-dehors de la fourchette 0 < 8, < 1. Wallis (1987) a utilisé
une transformation logistique pour s’assurer que les estima-
tions soient bornées, mais a omis de tenir compte de I'erreur
d’enquéte. Pfetfermann (1991), Tiller (1992), Pfeffermann
et Bleuer (1993), Pfeffermann, Bell et Signorelli (1996) ont
ajusté des modeles espace-état aux séries de taux de
chdmage en tenant compte des erreurs d’enquéte, mais sans
recourir 2 la transformation logistique pour assurer la
production d’estimations bornées.

Bien que la plupart des enquétes soient multivariées, peu
de travaux ont été consacrés a ’analyse des séries chronolo-
giques multivariées de données d’enquéte. Brunsdon (1987)
et Brunsdon et Smith (1998) analysent les données multi-
variées provenant de sondages d’opinion en tenant compte
<du fait que les proportions sont bornées et cornprennent une
composition, mais en ne tenant pas compte de la structure
des erreurs d'enquéte. Ces travaux fournissent des
éclaircissements utiles sur fa modélisation de séries

chronologiques de proportions. Quintana et West (1988),
Shephard et Harvey (1989), ainsi que Singh et
Roberts (1992} ont également modélisé des données
compositionnelles selon une méthode espace-état, mais ces
auteurs n’ont pas non plus abordé la question de la modéli-
sation de la structure d’autocovariance des erreurs d’échan-
tillonnage lorsque les compositions observées sont obtenues
d’apres des enquétes répétées,

Les travaux présentés ici ont été entrepris parce que
nombre de variables étudiées par les bureaux de la
statistique ont une réponse multinominale et que 1'on
cherche 3 estimer la proportion d’unités classées dans
chaque catégorie. Dans ce cas, on obtient un vecteur de pro-
portions dont la somme des éléments est égale A ['unité et
qui forme ce que l'on appelle une composition, Par
conséquent, une série chronologique compositionnelle est
une série chronologique multivariée comprenant des obser-
vations de compositions 4 chaque point dans le temps. Nous
proposons d’appliquer aux séries chronologiques composi-
tionnelles provenant d’enquétes répétées une classe de
modeles espace-état multivariés qui tiennent compte des
erreurs d’échantillonnage et assurent que les estimations
satisfassent les contraintes sous-jacentes imposées par les
compositions. La méthode se fonde sur un modele structurel
signat plus bruit qui produit une série désaisonnalisée et des
estimations de la tendance qui satisfont la contrainte de
somme sous-jacente. Nous appliquons la méthode a des
données compositionnelles provenant de I'Enquéte sur la
population active du Brésil comprenant des estimations du
vecteur de proportions de situations d’activité. Nous
produisons des estimations des compositions, des tendances
et des séries de taux de chdmage désaisonnalisées.

2. CADRE DE MODELISATION
DES DONNEES COMPOSITIONNELLES
PROVENANT D’ENQUETES
CHEVAUCHANTES

Nous supposons que {8 } est multivariée et que les
composantes 6, forment une composition, ¢’est-a-dire
0<B <1V mret yr 8,,= 1. Danscecas, y, estun
vecteur d’estimations d’échantillon fondé sur les données
transversales recueillies A la période ¢ et appartient au
simplexe :

sM = {y,0<y, <sl,m=1,. . M=+1;

Me
> Y =lit=1,.,T},
m=1

comme dans Brunsdon et Smith (1998). En outre, nous
supposons que y, est oblenue d’aprés une enquéte a plan de
sondage complexe, avec superposition d’unités d’un cycle
a I'autre. Puisque chacune de ses composantes est sujette &
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des erreurs d’échantillonnage, v, , peut étre décomposée
comime suit :

ymr # em! * eml“

m=1,...M + 1, 2)

ot 6, estla proportion de population inconnue qui, en
principe, obéit a un modele de série chronologique et ¢,_,
est I'erreur d’échantillonnage. Si P'on considére les M+1
séries simultanément, 1'équation (2) peut s’écrire sous
forme vectorielle comme dans I’équation 1. En outre, nous
Supposons que

M+1 M+1
Y o,=% y,=1Vve 3)
m=l m=1

. M+l
ce qui sous-entend que ¥, . e, =0, V¢t

Une série chronologique compositionnelle est une série
de vecteurs y = (¥,,.--, ¥y, ,)’ quiappartiennent chacun
A SM. Aitchison (1986) a décrit les difficultés que pose
I’application des méthodes standard de modélisation et
I’analyse des compositions, et a proposé d’utiliser des trans-
formations pour mapper les compositions provenant du
simplexe $* dans R¥. L’une de ces transformations est la
transformation additive par le logarithme du ratio (a,,),
définie dans Aitchison (1986, page 113), qui a ét€ adopiée
pour la premiére fois dans le contexte d’une série chrono-
logique par Brunsdon (1987, page 75). La transformation

est donnée par v =a,, (y,)=(v,,..,v,,), avec

v,, = log Yms ,m=1,_.M ¥t (4
Ynas1,s

ol log représente le logarithme naturel. Notons que

M . .
Y, =1 - Y <1 ¥, Parfois appelée valeur de remplis-
sage, est utilisée comme variable ou catégorie de référence.
La transformation inverse, appelée ]transformation additive
logistique, estdonnée par y, = ay (¥} = (Y0 s Yppay V'
telle que

exp(vm)

- 1,.,.M, V1,
I+Eexp(vj,)
j=1
|

M
1+ Z eXp(le)
J=1

Yomr = (5

]
1

M+1, V1.

\

La méthode de modélisation espace-€tat appliquée aux
séries chronologiques compositionnelles ne dépend pas du
choix de la variable de référence {Silva 1996) et, par consé-
quent, tout élément y,  # y,,.,  de y, peutétre pris comme
variable de référence lorsque 1'cn applique la transfor-
mation additive logistique au vecteur des estimations
d’enquéte. Si les logarithmes du ratio ¥, ob€issent & une loi
de distribution normale, la composition 3 M + 1 parties est

caractérisée par une distribution normale logistique additive
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telle que définie dans Aitchison et Shen (1980). Pour les
séries chronologiques compositionnelles, Brunsdon (1987)
recommande d’utiliser des modeles vectoriels ARMA
{(VARMA) (Tiao et Box 1981) pour les séries transformées.

Nous proposons une méthode qui non seulement fournit
des prédictions et des estimations filtrées comprises entre
les bornes zéro et un et satisfont la contrainte de somme
unitaire, mais qui améliore aussi ’estimation du signal
inobservable et de ses composantes, en tenant compte de
I’erreur d’échantillonnage.

En nous inspirant de Bell et Hillmer (1990), nous
pouvons réécrire le modéle (2) sous la forme :

em
Yir T emr 1+ '6-—: = em:umr’ (6)
mi
avec
(4
w,, =|1+==1| = +4d), (7
mi

o &, =e, /8,  représente 'erreur d’'échantillonnage
relative de la proportion estimée.

L’application de la transformation additive par le loga-
rithme du ratio définie par Aitchison (1986, page 113) au
vecteur y,, avec les composantes données dans (2), produit
un vecteur transformé v, = a, () = (v,,,..,v,,)
contenu dans R¥, Si nous utilisons Y.y, cOmme variable

de référence, le vecteur transformé a pour m*™ compo-
sante

0 u
vm’ — log 'vml' =]0g mt T mit

6 u

\ Yarer ) M1, ¥ata1 e

/ e /
u

= log 2t | +log 2, m=1,..M. &
1,1 “pger,

Partant de (8), nous pouvons écrire un modele vectoriel
pour la série transformée sous la forme :

v, =0, +e,, )

»

avec v = (v,,., v, ), 8, =(6,.,0,)Y et

T T Me !
e, = (e, .., ey,), ob Ve = (Y0 Ypgay )
Br::r = log(em:/BMu,r) et err:r = log(umr!u.‘ud,r)’ pour
m=1,..,M. Notons que le modéle {9) a 1a méme forme
que le modele (1).

Pour décrire les données d’enquéte, le modéle (9) doit
inclure des modeles de série chronologique pour {8, } ainsi
que {e, }. Par conséquent, un modéle multivarié pour les
données transformées dépendra de la forme des modeles de
série chronologique utilisés pour {6} et {e] }.

A la section 3, nous examinons la formulation d’un
espace-état pour les données compositionnelles. Al
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section 4, nous considérons I’estimation du modegle et a la
section 5, nous illustrons son application au moyen de
données de I’Enquéte sur Ja population active du Brésil.

3. MODELISATION DE LA SERIE
TRANSFORMEE

Notre méthode se fonde sur 1'hypothése que la série
transformée v = a,, (y,) a la structure signal plus bruit de
I’équation 9. Nous proposons des modeles structurels de
série chronologique pour {B: }, comme ceux décrits par
Harvey (1989), et des modeéles vectoriels ARMA (Tiao et
Box 1981) pour {e: }.

Nous supposens que le processus transformé d’émission
du signal {9; } obéit au modele structurel multivarié de
base et que chacune des composantes {8} obéit & un
modeéle structurel de série chronologique de base (MSB)
pour lequel les parametres peuvent éventuellement différer
selon la série. La structure de corrélation des perturbations
du systéme rend compte des relations transversales entre les
séries. Le modele utilisé pour {9;" Lbm=1,2,.. .M est
alors donné par :

eml = Lm: + Sm! * Imt’
. _ - + ()
Lmr - Lm.t—l + Rm.!-l + T]m!’
\ (10)
. _ . )
Rm: Rm.r-l nm:’
11 ™
. - 3,
Smt = —E Sm t-1 " N
L j=

od L, représente la composante de tendance/niveau du
signal §, , R représente la variation correspondante du
niveau, S, représente la composante saisonniére et /.,
représente une composante irréguliére. Pour chaque compo-
sante, nous supposons que les perturbations nfz nf;),, n,:),,
et lirrégulier [, sont des écarts aléatoires normaux
mutuellement non corrélés dont la moyenne est nulle et
dont les variances sont G,, , C,, , 0,2,,1, ', » TESpECtivement.
Autrement dit, les M x I perturbations vectorielles
1, 0", 1% et I’ sont mutuellement non corrélées pour
toutes les périodes de référence. En outre, nous sepposons
que les irréguliers I, L., ~avec m=j,
h=-,-2,-1,0,1,2,, sontcorrélés lorsque A =0, mais ne
le sont pas pour ##0 et que I, a une matrice des

covariances Y, .[Ilen estde méme pour les perturbations

du systeme 1'%, nif'(z_h),ad .r.5, qui sont également

corrélées lorsque A =0, mais ne le sont pas pour A +0, avec
les matrices des covariances YooY, ¥, A chaque
période ¢, la structure de corrélation des composantes de la
composition se réduit & une matrice diagonale par blocs ),

ol les blocs sont ., " .Y, . Notons que la relation entre
les séries se fait par la voie des éléments non diagonaux non
nuls des matrices des covariances des perturbations. Le
modgle multivarié (10) donné pour {9, } correspond & la
formulation espace-état suivante :

(==
|

- HO®. T
11
@ _ T(G) ® G(B) ® ( )
Q = a ., * n

ot H® = [1010000000000)®1,,,
aEB)= [Ll‘r L.!:HRI.: Rﬂ;r Sl‘: SA;'r SI‘.I-IO Sf-;.r-lol’

@ _ (65 Ny (7} (ry (s} OBV
N = Oy Mage My - Mgy My = M)

13
G® =| . ®1I,,
0]0x3
1 1 02xll
01
ro . i1 -1 .. -1 -1 -~
P10 0 0 M
0, 0o 1 0 0
0 0 .. 1 0

Nous supposons que le processus transformé d’erreurs
d’enquéte {e;} correspond & un processus vectoriel auto-
régressif 4 moyennes mobiles (VARMA) M-dimensionnel
défini par ®©(B)e, = O(B)a,, avec le vecteur de moyenne
E(e;)=0et

©®B) =1-08-.-0 58",

®B)=I-®B - .. - CDPB”,
ou P, ,...,(I>P,€-)l ..., & sont les matrices des coefficients

et @, estun vecteur aléatoire de bruit blanc M-dimensionnel
dont la moyenne est nulle et la structure de covartance est :

Y, h=0,
0 h+#0

E(a,a’,,) =
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La fonction matricielle de covariance croisée pour le
processus VARMA {e, ), (voir Wei 1993, page 333), est
donnée par:

T,.(h) = COV(e, ,.e/) = E(e,, e},

ou {T,.(m)},,; = Tomj (h) = COV(e,, , 4 ¢€;;), etlafonction
de corrélation croisée pour le processus vectoriel est définie
comurmne étant :

-1 -1

P =D."T,. (D",

D,. = diag(ye_lI(O),...,Te'MM(O)).

La présentation de I’espace-état des modéles VARMA
figure dans Reinsel (1993, section 7.2). Les modeles
distincts, transformés, du signal et des erreurs d’échan-
tillonnage peuvent étre fusionnés en un modele espace-Etat
unique; consulter Silva (1996, chapitre 8) pour des
renseignements détaillés.

4. ESTIMATION D’APRES LES DONNEES
TRANSFORMEES

Comme aux sections qui précédent, nous faisons la
distinction entre 1'estimation de la structure des erreurs
d’enquéte, le bruit et l'estimation des covariances du
modele structurel de base. Une fois ces éléments obtenus,
nous employons le filtre de Kalman pour produire des esti-
mations de la tendance et des événements saisonniers qui
déterminent le signal. Avant de procéder a I’extraction du
signal, il faut préciser le modéle VARMA pour les erreurs
d’enquéte.

La spécification du modele pour le processus d’erreurs
{e,} dépend du plan d'échantillonnage, particuliérement
au niveau du chevauchement des échantillons entre deux
cycles, ainsi que de la disponibilité des données. Nombre
d’auteurs ont étudié la question de la modélisation du
processus d’erreurs d’échantillonnage dans un cadre uni-
varié. A cet égard, consulter, par exemple, Scott et
Smith (1974), Pfeffermann (1989, 1991), Bell et
Hillmer (1990), Binder et Dick (1989}, Tiller (1989, 1992),
Pfeffermann et Bleuer (1993), Binder, Bleuer et
Dick (1993), Pfeffermann, Bell et Signorelli (1996) et
Pfeffermann, Feder et Signorelli (1998). Cependant, dans
tous ces cas, les auteurs se servent des données originales
plutdt que des données transformées. Aprés transformation,
il est difficile de réaliser une analyse primaire compléte
fondée sur des observations individuelles; consulter Silva
(1996, chapitre 7).

De nombreuses enquétes répétées se fondent sur un plan
de sondage avec renouvellement de panels conformément
auquel X panels d’unités d’échantillonnage sont étudiés lors
de chaque cycle de I’enquéte (point dans le temps) et sont
remplacés de fagon systématique, conformément au schéma
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de renouvellement précisé dans le plan de sondage. Ce
genre d’enquétes nous permettent d'obtenir, 4 partir de
chaque groupe de renouvellement, des estimations élémen-
taires y(,k), k=1, K, sans biais du parametre de population
0,. Un groupe de renouvellement est un ensemble d’unités
d’échantillonnage qui s’ajoutent a {’échantillon ou qui le
quittent toutes en meme temps.

Dans le cas d’une enquéte a plan de sondage a deux
degrés, pour lequel les unités primaires d’échantillonnage
(secteurs de dénombrement) demeurent dans 1’échantillon
pendant tous les cycles de I’enquéte, le renouvellement des
panels de ménages (unités de deuxiéme degré) a générale-
ment lieu & I'intérieur de régions géographiques définies par
des groupes de secteurs de dénombrement mutuellement
exclusifs. Notons qu’une enquéte comptant K panels
produit K flots d’estimations oll un flot est une série
chronologique de toutes les estimations d’échantillon
fondées sur des échantillons provenant du méme secteur de
dénombrement, ¢’est-i-dire une série chronologique d’esti-
mations élémentaires,

Pfeffermann, Bell et Signorelli (1996}, et Pfeffermann,
Feder et Signorelli (1998) montrent comment estimer le
taux de corrélation du processus d’erreurs d'échantillon-
nage dans le cas de données univariées, avant transforma-
tion, en se servant des prétendues pseudo-erreurs, définies
comme étant :

PRy
& =y -y, (12)

oy, =K Ef [ y(,"). $’iln’existe aucun biais de renouvel-
lement, il s’ensuit que :

&l =el-e, (3)

de sorte que des contrastes dans y(f} sont des contrastes

dans les erreurs d’échantillonnage du panel e(,k).
Dans le cas compositionnel, nous appliquons a chaque

estimation élémentaire la transformation v(,k) =a,( y(,k)) =

(v, .,v®Y quia pour m®™ composante (m = 1,.., M);
(k) (k)
o _ Yonst _ em: Ui
v = log o | og 5 +log o | (14)
Yage1.r M1t LIV

Partant de (14), un modéle vectoriel de la k*#™ série
d’estimations élémentaires transformée peut s’ écrire sous la
forme :

) . - (k
v =8, e (15)

avec e;® < (e, ., Wy et e, =

mi
Iog(u,ff,)lum, ) pour{m = 1,..,M). Par conséquent,
partant de {15), nous pouvons construire une série chrono-
logique M-dimensionnelle des pseudo-erreurs transformées
d’apres les €carts par rapport & la moyenne. Les pseudo-
erreurs transformées pour le & *™ groupe de renouvel-
lerment sont définies comme étant :
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&’ (k) * (k) s(kyy, (k)
(k) L] ;
=(V), T Ve Vg ~ V), (16)
oll = vk TF v Notons, en outre, que

- (K)

(k)
€, -

l
=e, €.

Les équations (14) et (15) montrent clalrement que le
cadre proposé par Pfeffermann, Bell et Signorelli (1996)
s'applique aussi au modele transformé.

Nous pouvons obtenir les matrices d’autocorrélations
croisées des erreurs d’échantillonnage transformées en
calculant la moyenne des matrices des covariances croisées
des pseudo-erreurs transformées comme suit {pour plus de
précision, consulter Silva 1996, chapitre 7) :

P.(h) = ZD(k) e kzr(k)(h) ED(&) e (17
ol W
I‘“‘) (k) = COV( ~;(:), ~-(k)) E(&) f:) -'.(k), ),
avec
(T2 (W)}, = COV(Zn 3L 870 =19, ()
et

= diag (7%, (0), 1 s O)-

Apres avoir estimé les matrices des corrélations
P..(h), h=1,2,... nous pouvons sélectionner un modele
VARMA pour représenter le processus transformé d’erreurs
d’enquétes et calculer des estimations des matrices paramé-
triques respectives, a condition que soient dispenibles les
séries de pseudo-erreurs transformées. Puis, comme nous
I’avons décrit & la section 3, nous pouvons définir un
modele espace-état pour représenter le signal et les erreurs
d'échantillonnage transformés, et nous pouvons utiliser les
équations du filtre de Kalman pour produire des estimations
filtrées et lissées pour les composantes inobservables.
L’application du filtre de Kalman nécessite I’estimation des
hyperparamétres inconnus (les matrices des covariances
Y. Y..Y.. Y. Y )etcelle du vecteur d’état initial et ses
matrices des covariances respectives.

Maintenant que nous avons abord€ la question de savoir
comment modéliser les estimations d’enquéte dans un cadre
compositionnel et comment préciser le modele de série
chronologique 2 appliquer aux erreurs d'échantillonnage
transformées, nous présentons A la section suivante les
résultats d'une étude empirique fondée sur des données
compositionnelles provenant de I"'Enquéte sur la population
active du Brésil.

5. MODELISATION DE SERIES
CHRONOLOGIQUES COMPOSITIONNELLES
DANS LE CAS DE L’ENQUETE SUR LA
POPULATION ACTIVE DU BRESIL

L’Enquéte sur la population active du Brésil (EPAB) est
congue en vue de recueillir des données mensuvelles sur
I’emploi, le nombre d’heures de travail, le niveau de scola-
rité et la rémunération, ainst que d’autres renseignements
géographiques. Elle permet de classer les répondants, gés
de 15 ans et plus, en fonction de leur situation d'activité
durant la semaine qui a précédé I’entrevue en trois grands
groupes, a savoir les personnes occupées, les chGmeurs et
les personnes qui ne font pas partie de la population active,
conformément aux définitions de I’Organisation inter-
nationale du travail (OIT). L’enquéte a pour cible la popu-
lation des six grandes régions métropolitaines du pays.
L’EPAB est une enquéte par sondage i deux degrés pour
laquelle les unités primaires d’échantillonnage (UPE) sont
les secteurs de dénombrement (SD) et les unités de
deuxigme degré sont les ménages. Les unités primaires
d’échantilionnage sont sélectionnées avec probabilité
proportionnelle 2 la taille, puis un nombre fixe de ménages
sont sélectionnés par échantillennage systématique dans
chaque SD échantillonné. Tous les membres des ménages
sélectionnés sont recensés. Les unités primaires d’échantil-
lonnage restent les mémes pour une périede d’environ
10 ans (comme dans un échantillon principal). De nouvelles
unités primaires d’échantillonnage sont sélectionnées
lorsque des renseignements provenant d’une nouvelle popu-
lation de recensement deviennent disponibles.

En outre, L’EPAB est une enquéte avec renouvellement
de panels. Quel que soit le mois, 1’échantiilon est composé
de quatre groupes de renouvellement contenant des ensem-
bles s’excluant mutuellement d’unités primaires d'échantil-
lonnage. Le processus de renouvellement s’applique avx

anels d’unités secondaires d’échantilonnage {(ménages).
A I'intérieur de chaque groupe de renouvellement, un panel
de ménages fait partie de I’échantillon pendant quatre mois
successifs, en est retiré pendant les huit mois suivants, puis
est de nouveau échantillonné pour une autre période de
quatre mois successifs. Chaque mois, un panel est retiré de
I’échantillon. Le panel qui le remplace peut €tre nouveau ou
avoir déja été observé pendant la période des quatre pre-
miers mois. Notons que le plan de rotation 4-8-4 cause une
structure de corrélation complexe des erreurs d’échantil-
lonnage au cours du temps et qu’il existe un chevauchement
de 73 % entre les échantillons de deux mois successifs.

Les travaux empiriques ont &€ réalisés au moyen de
données provenant de la région métropolitaine de Sio Paulo
pour la période allant de janvier 1989 a septembre 1993
{57 observations). Les quantités étudiées sont les propor-
tions de personnes occupées, de chdmeurs et de personnes
qui ne font pas partie de la population active, ainsi que le
taux de chdémage. En nous servant des observations
mensuelles individuelles, nous avons calculé la série
d’estimations d’échantillon et les erreurs-types respectives
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Figure 1. Série sur la population active du Brésil - Sio Paulo Compositions transformées

au moyen de données de chaque cycle particulier de
I’enquéte et d’estimateurs types. Pour chaque mois, nous
avons obtenu deux ensemnbles d’estimations. Les estima-
tions directes d’échantillon, calculées d’apres les données
complétes recueillies lors d'un mois particulier et quatre
estimations élémentaires, chacune fondée sur des données
provenant d’un seul groupe de renouvellement. Les esti-
mations de panel permettent d’évaluer les autocorrélations
des erreurs d’échantillonnage et de préciser plus facilement
le modeéle de série chronologique pour ces erreurs.

Dans la présente étude, la composition observée posséde
M+1=3 composantes et la série chronologique correspond
a la série de vecteurs y =(y,,,¥,,,¥,,) . 00 :

y,, est la proportion estimative de personnes au
chdmage durant le mois ¢;

y,, est la proportion estimative de personnes
employées durant le mois #;

¥;, est la proportion estimative de personnes qui ne
font pas partie de la population active au mois z.

Le modtle de I'EPAB doit intégrer les caractéristiques
spéciales des données. En premier lieu, il s’agit d’une série
chronologique compositionnelle appartenant au simplexe
52 i chaque période . En deuxigme lieu, les séries chrono-
logiques sont sujettes a des erreurs d’échantillonnage.
Suivant la méthode exposée 2 la section 2, nous
commengons par mapper la composition sur R? au moyen
de la transformation additive par logarithme du ratio en
prenant y, comme catégorie de référence. Comme y, est
un vecteur d’estimations d’échantillon, il peut étre modélisé
comme dans [’équation 1 et le modele vectoriel de la série

transformée est donné par I'équation 9. Puis, la composition
transformée est modé€lisée au moyen d’un modele multi-
varié espace-état qui tient compte des autocorrélations entre
les erreurs d’échantillonnage. Enfin, les estimations fondées
sur le modele sont transformées pour retourner a I'espace-
état de départ. La figure 1 montre la série de compositions
transformeées.

Le modele appliqué aux estimations d’échantiilon
transformées v, est composé d’un modele bivarié du signal
transformé 0,, décrivant comment les quantités de
population transformées évoluent en fonction du temps et
d'un modéle bivarié représentant la relation chronologique
entre les erreurs d’échantillonnage transformées e;. Nous
supposons que le processus transformé d’émission du signal
{9: } suit un modéle structurel de base bivarié
{équation 11) tel que décrit 4 la section 3. Comme nous
I’avons mentionné plus haut, nous utilisons un modele
VARMA pour représenter la série d’erreurs d’échantillon-
nage. La structure de corrélation des erreurs d’échan-
tillonnage transformées a ét€ estimée d’aprés les pseudo-
erreurs transformées, comme dans le cas de I'équation 16.
En outre, les estimations des matrices des corrélations
partielles des retards pour {e, } sont calculées au moyen
d’un algorithme récursif fourni par Wei (1993, pages 359
a 362). Nous avons développé un programme SAS-IML qui
donne les représentations schématiques correspondantes
(Tiao et Box 1981} ainsi qu’un test statistique pour établir
plus facilement I’ordre du processus vectoriel. La forme des
matrices des corrélations et les résultats du test statistique,
disponibles dans Silva (1996), indiquent que [’on pourrait
utiliser un modele VAR(1), VAR(2) ou VARMA(1,1) pour
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représenter le processus transformé d’erreurs d’échantillon-
nage. En l'occurrence, nous avons choisi le modele
VARMAC(1,1) parce qu’il produit des erreurs-types plus
faibles pour les estimations du taux de chtmage. Nous
avons estimé les parametres de ce modele d’apres la
relation entre la fonction de covariances croisées et les
matrices paramétriques présentées dans Wei (1993,
pages 346 et 347). Le modéle VARMA(1,1) ajusté pour
{e; } estdonné par:

e 0,7347 02414|! €10
e [-0,9224 02072 o
03162 0259 @11| |4
" 07666 02749 || 4y, | |y |
avec
- [0,0001723 0,0003476 a8)

X.-

Apres avoir produit le modele combiné pour les
estimations d’enquétes transformées sous forme d’espace-
état, nous pouvons utiliser le filtre de Kalman pour obtenir
des estimations filtrées et lissées des composantes inobser-
vables. Notons que, pour les erreurs d’échantillonnage
transformées (équation 18), 1’estimation du modéle a été
réalisée sans le filtre de Kalman. L’ application de ce dernier
nécessite I’estimation des hyperparametres inconnus (les
covariances) du vecteur d’état initial et de la matrice des
covariances respectives. Si nous supposons que les pertur-
bations n,®,a, et I, obéissent 2 la loi de distribution
normale, la fonction du logarithme du rapport des vraisem-
blances des observations (transformées) peut éire exprimée
par décomposition de I’erreur de prédiction (pour plus de
précision, voir Harvey 1989). Nous avons estimé les
covariances du modéle par la méthode du maximum de
vraisemblance, en appliquant une technique de quasi-
optimisation de Newton. Nous avons mis au point un
programme informatique afin de mettre en ceuvre la
méthode de maximisation fondée sur la routine d’optimi-
sation NLPQN de SAS-IML.

Pour initialiser le filtre de Kalman, nous avons utilisé
une combinaison de conditions a priori diffuses et propres
Suivant cette méthode, nous avens initialisé les compo-
santes non stationnaires (a®® )’ du vecteur d’états avec des
variances d’erreurs trés grandes et nous avons donné aux
composantes respectives du vecteur d’états initial une
valeur nulle. Les composantes stationnaires (e, e,, )’ ont
été initialisées d’aprés la moyenne et la variance incondi-
tionnelles correspondantes.

Lors de I’ajustement du modele, les matrlces des cova-
riances estimatives obtenues pour la pente et les compo-
santes saisonnieres étaient trés faibles et leur valeur a pu

0,0003476 0,0051660|

étre fixée 4 zéro. Autrement dit, nous supposons que les
événements saisonniers sont déterministes ¢t que la pente
est fixe, ce qui donne lieu & un modele local de niveau
comportant un décalage et des événements saisonniers non
stochastiques pour le signal. En effet, comme !'ont fait
remarquer Koopman, Harvey, Doomik et Shephard (1995,
page 39), si le nombre d'années considérées dans 1'analyse
est faible, il semble raisonnable de fixer la valeur des
événements saisonniers, puisque I’on ne dispose pas de
suffisamment de données pour permettre I’estimation d’un
profil variable. Le fait qu’un profil saisonnier variable soit
validé par le processus d’estimation est une caractéristique
satisfaisante de la méthode de modélisation. En outre, une
comparaison 2 'erreur d’échantillonnage a montré que la
matrice estimative des covariances de la composante irré-
gulidgre est trés faible (et, donc, indécelable). Par consé-
quent, comme prévu, en présence d’erreurs d’échantillon-
nage assez importantes, il n’est pas nécessaire d’inclure les
composantes irrégulidéres dans le modéle du signal trans-
formé. Les estimations des paramétres et les erreurs
asymptotiques respectives (présentées entre parenthéses)
figurent au tableau 1.

Table 1

Estimations des hyperparametres et des erreurs-types

Modgle ¥, x107% (@) £,=%.=%,

BSM + 2,78 0,12 0 -
VARMA (1,1

(1.1 0.91) 00
1,95 87,0
(3.55) (27,10}
0y
)] Modele local de nivean avec décalage et événements
saisonniers fixes pour le signal.

2) L’élément triangulaire supérieur contient une corrélation,

Pour évaluer la performance du modele, nous avons
comparé les distributions empiriques des résidus normalisés
4 la distribution normale type pour vérifier I’hypothése
selon laquelle les innovations (v,-¥,,_,) sont des écarts
aléatoires normaux. L’examen des représentauons gra-
phiques normales correspondantes ne révéle aucun écart par
rapport 2 la normalité. En outre, nous avons calculé les
autocorrélations des innovations, dont la valeur était proche
de zéro, afin de valider encore davantage le modele.

Nous calculons les prédictions pour y,, et les esti-
mations de 0, , par application de la transformation additive
logistique (equatlon 5) aux predlcuons v Je-1 et aux estima-
tions lissées @, pour la série et le signal transformés,
respectivement. Cette transformation permet le mappage de
ces estimations dans S2, assurant qu’elles satisfassent les
contraintes d’absence de bornes.

Malheureusemem alors que |’on peut obtenir L 7 €
s T d’apres 9: r» il n’est pas simple d’obtenir les est:-
mations pour les composantes structurelles inobservables
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du signal d’origine 8, telles que L Jr &t s jr- Cependant,
si 'on suppose pour {6, ,}, un modele multiplicatif sans
composantes irréguliéres, de sorte que :

8 S

= Ly 8,58y, = L,,8,,0, = LS, (19)

1r lr 152t Y3t 3t

ot L et S , pour m=1,2,3 représentent les
composantes de tendance et de saisonnalité aes signaux
inobservables, alors, si nous appliguons une transformation
additive par logarithme du ratio a 8,, nous obtenons :

mi mt

S3:

log®,, /8,,) = log
3t

L )
= log| = | + log| Z|,m =1,2. (20)
L3t 3t
Cette expression peut &tre réécrite sous la forme :
Br;l‘ = Ln:.r * Srr:l’ (21)

avec L, = log(L_, /L;)etS,, =log(S_, /S,,). Donc,
I'utilisation d’un modzle structurel de base pour {0, )}
correspond au cas ol le modele sous-jacent de {©,} décom-
pose le signal original en ses composantes de tendance et de
saisonnalité de fagon multiplicative. Pour calculer les esti-
mations, filtrées ou lissées, de L, notons que :

exp(Ly) = L,/ L,,, exp(Ly,) =L, /L, (22)

Pour récupérer L, L, , L,,, dans (22), il est nécessaire
de supposer qu’il existe une relation explicite entre ces
composantes ingbservables fondées sur le modele (19). De
la sorte, nous pouvons ajouter une troisiéme équation au
systeme dans (22} et obtenir une estimation des compo-
santes de la série originale. Notons qu’il s’agit d’un systéme
de deux équations a trois inconnues. Dans ce cas, il est
assez naturel de supposer que la somme des composantes
de niveau sur les séries est égale a un, étant également
comprise entre les bornes zéro et un. Par conséquent, pour
la série originale, nous pouvons obtenir les estimations de
la tendance en résolvant :

BXP(L;:) =L,/ th’

Y exp(L,,) = L, /L, (23a)

L11+L2!+L3f = 1’

.

qui produit

235
exp(L,,)
L-’m = 2 ! 3 m=132;
1+ Y exp(L,,)
k=1
1

. .
1+ ) exp(L,)
k=1

(23b)

L; =

Comme il n’existe aucune composante irréguliére dans
le modele (19), les chiffres désaisonnalisés sont donnés par
les estimations de la tendance dans (23). Par conséquent,
nous obtenons les estimations lissées de la tendance de la
série originale de proportions en appliquant la transfor-
mation logistique additive 3 L. Conséquemment, nous
pouvons calculer les estimations des composantes saison-
nigres des proportions originales sous la forme ;

S iL m=1,2,3.

m, T 'm, f|T?

A

=9

m, t|T

Dans les cas des enquétes sur la population active, une
question importante est celle de I’estimation des séries de
taux de chdmage (par opposition aux proportions de
chémeurs) ainsi que la production des chiffres désaison-
nalisés correspondants. Rappelons que 6, et 6,, repré-
sentent les proportions inconnues de chomeurs et de
personnes occupées dans la population, respectivement.
Partant de ces proportions, nous définissons le taux de
chdmage inconnu 2 la péricde t comme étant

-1

e“ ! = £+1

R = = .
+ 0, 0, (24}

Y0

1t

D’aprgs le modele (11), nous pouvons obtenir les
estimations de la tendance pour le taux de chémage en
remplagant simplement 8, par L ,m=1,2, dans I'équa-
tion 24. En somme, la méthodologie développée i la
présente section produit des estimations du signal (et de la
tendance) qui sont bornées entre zéro et un et satisfont la
contrainte de somme unitaire. Elle fournit aussi des esti-
mations des composantes saisonniére et tendance de la série
comprenant les ratios des proportions originales, ¢’est-a-
dire une caractéristique fort utile.

La figure 2 présente les estimations fondées sur le plan
de sondage et les estimations axées sur le modele de la pro-
portion de chdmeurs, pour la période allant de janvier 1989
4 septembre 1993. Les estimations indépendantes du
modele sont les estimations lissées fondées sur I’ensemble
de données pour toute la période couverte par I échantillon,
Comme le montre le graphique, les estimations du signal se
comportent de facon comparable aux estimations fondées
sur le plan de sondage, quoique certains points de renverse-
ment aigus de la série aient £1€ lissés.



236 Silva et Smith : Modélisation de séries chronologiques compositionnelles d'aprés des données d'enquétes répétées

0,05
2 0,06
=)
[~
[
5
= 0,03 A
4 4]
=

0,02

0,01

JAN 90 JAN 91 JAN 92 JAN 93 JAN 94
DATE

Estimations axées sur le modéle
----o-—Estimations fondées sur le plan de sondage
Lignes verticales = septembre 90 2 septembre 98
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Nous avons obtenu les estimations de la tendance axée
sur le modele par ajustement du modéle structurel de base
défini pour le processus d’émission du signal en modélisant
la variation de I’erreur d’échantillonnage sous forme de
modele VARMA(1,1). Nous avons comparé ces estimations
a celles preduites par la méthode X-11 bien connue. La
figure 3 montre les tendances produites pour la série de taux
de chémage par les deux méthodes ainsi que les estimations
obtenues par ajustement d’un modele structurel de base
type qui ne tient pas compte de la variation de I'erreur de
I’échantitlonnage.

La tendance produite par notre mod2le est plus lisse, ce
qui donne & penser que la méthode axée sur le modele
permet d'éliminer les fluctuations causées par les erreurs
d’échantillonnage. En outre, nous avons également obtenu
les estimations axées sur e modele pour les effets saison-
niers des compositions originales par la méthode de modé-
lisation multivariée qui tient compte de deux caractéristiques
trés importantes des données, 4 savoir les contraintes com-
positionnelles et I’existence d’erreurs d’échantillonnage.

6. CONCLUSIONS

Nous proposons une méthode espace-état pour modéliser
les séries chronologiques compositionnelles produites
d’apres les données d’enguétes répétées. La caractéristique
importante de la méthode proposée tient au fait qu’elle
fournit des prédictions et des estimations bornées du signal
des parametres d’une composition qui satisfont la contrainte
de somme unitaire, tout en tenant compte de l'effet des
erreurs d’échantillonnage. Pour y arriver, nous procédons
au mappage des compositions de I’espace simplexe sur
I'espace réel grice a la transformation additive par le
logarithme du ratio, nous modélisons les données trans-
formées au moyen de modeles espace-état multivariés, puis
nous appliquons la transformation additive logistique pour
obtenir les estimations 2 I’échelle originale.

Nos travaux empiriques portant sur les données de
I’Enquéte sur la population active du Brésil démontrent
I"utilité de cette méthode de modélisation dans une situation
d’enquéte réelle, prouvant qu’il est possible de modéliser le
systéme multivarié et d’obtenir des estimations pour toutes
les composantes pertinentes. Ces travaux empiriques
montrent aussi que I'utilisation d’un modéle qui tient
compte explicitement des erreurs d’échantillonnage produit
une tendance et des saisonniers fixes plus lisses que les
estimations produites par le modele X-11. En outre, comme
les estimateurs axés sur le modéle combinent les données
d’enquétes passées et courantes, les écarts-types des esti-
mations obtenues sont en général plus faibles que les
écarts-types des estimateurs fondés sur le plan de sondage,
comme I’a montré Silva (1996, chapitre 8).

L’un des inconvénients de la méthode proposée tient au
fait que, méme si les régions de confiance du vecteur
compositionnel original peuvent étre construites d’aprés les
estimations axées sur le modele par application de la loi de
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distribution normale logistique additive, les intervalles de
confiance des proportions individuelles ne peuvent étre
produits facilement. On pourrait les obtenir & partir des
distributions marginales de la distribution normale logis-
tique additive, mais ces distributions ne peuvent étre
évaluées que par intégration de certains éléments du vecteur
compositionnel et, comme I’a fait remarquer Brunsdon
(1987, page 135), cette démarche produit des expressions
insolubles.

L’un des grands avantages de la méthode de modéli-
sation proposée tient au fait que, dans le cas de la formu-
lation d’un espace-état, on dispose d'une vaste gamme de
modeles pour représenter les processus multivariés de
signal et de bruit. L’application de Ja méthode i divers
ensembles de donndes serait souhaitable. P’ autres travaux
empiriques devraient aussi inclure des situations ou les
compositions se trouvent dans un espace simplexe ayant des
dimensions supéricures a4 deux et{ou) s’approchent des
bornes de I'intervalle [0,1]. En outre, I’application de la
méthode & des données simulées, pour lesquelles on connat
les « vrais » modtles sous-jacents, donnerait une meilleure
idée de la performance de la méthode de modélisation. Les
modeles considérés ici peuvent aussi &tre généralisés afin
d’y intégrer les effets du biais di au groupe de renouvelle-
ment et certaines variables explicatives.
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