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Dans ce numéro

Le présent numéro de Techniques d’enquéte comprend des articles traitant de sujets variés, y
compris des exposés généraux sur la production de statistiques régionales, la qualité des données
des bureaux de statistique, la non-réponse aux enquétes et I'imputation, le plan de sondage, la
collecte des données et I’estimation.

Dans le premier article, Brackstone énumere les stratégies adoptées par les bureaux nationaux de
statistique pour meftre en place des programmes de statistiques régionales. La production
d’estimations régionales sera le theme de plusieurs articles d’une section spéciale du numéro de juin
2003 de Techniques d'enquéte. Pour commencer, I’ auteur souligne le rdle essentiel des recenserments
et examineg les questions associées 2 leur utilisation pour la production de statistiques régionales. Il
mentionne d’autres sources éventuelles de données régionales, A savoir les fichiers administratifs
et les enquétes par sondage, utilisés isolément ou en combinaison aux données de recensement pour
produire des estimations pour les périodes intercensitaires ou pour des variables que ne couvre pas
directement le recensement. Il parle aussi des recensements continus, ainsi que des défis particuliers
que pose la production de données régionales sur les entreprises et sur I’environnement. Enfin, il
considere les problémes d’ organisation que doivent résoudre les bureaux nationaux de la statistique
pour produire et diffuser des statistiques régionales. .

Trewin passe en revue les pratiques et les stratégies adoptées par un organisme statistique national
pour garantir la haute qualité des produits. Les bonnes relations avec les répondants, des employés
compétents et motivés, des méthodes statistiques et opérationnelles solides et des programmes
statistiques pertinents sont tous des ingrédients importants. Les défis qu’il faut relever  I’heure
actuelle consistent a recourir davantage 2 des sources de données administratives, veiller 3 maintenir
le bassin de connaissances et de compétences A mesure que les membres du personnel prennent leur
retraite et répondent aux attentes grandissantes des utilisateurs des données. L’article est basé sur
le discours principal fait par l'auteur au Symposium 2001 de Statistique Canada.

Thibaudeau présente une méthode novatrice d'imputation de données sur les caractéristiques
démographiques dans les enquétes & grande échelle ou les recensements. Au lieu de s’en ternir 2 la
méthode habituelle consistant 2 utiliser I"enregistrement complet le plus proche dans le flux de
traitement ou 2 créer des cellules d’imputation, il propose une méthode de compromis fondée sur
I'estimation du maximum de vraisemblance d’aprés un modgle de probabilité conditionnelle. Cette
méthode a pour but de créer des cellules proches, en ce qui a trait A I'ordre et aux caractéristiques
géographiques, de I’enregistrement faisant I’ objet de 1'imputation. Thibaudeau présente aussi une
approche bayésienne intéressante d’évaluation de la méthode.

Nandram, Han et Choi considerent le probléme de l'analyse des données régionales
muitinominales en cas de non-réponse non-ignorable dans le cadre de I'inférence bayésienne.
Larticle représente une extension de travaux antérieurs de Stasny en supposant que les probabilités
multinomiales suivent une loi a priori de Dirichlet et en utilisant une loi de distribution a priori sur
les hyperparamétres. Les auteurs appliquent le modgle aux données sur I'indice de masse corporelle
issues d’une enquéte a plan de sondage complexe.

Dans son article, Stewart examine le biais que sont susceptibles d’introduire diverses stratégies
de prise de contact utilisées pour réaliser les enquétes téléphoniques sur I'utilisation du temps. Grice
4 des études de simulation, il compare deux stratégies de prise de contact, 'une comportant un
calendrier de prises de contact basé sur les journées convenables pour le répondant, oil la journée
de référence désignée change en fonction de la journée de la prise de contact, et I’autre, un calendrier
basé sur des journées désignées, ol la journée de référence reste fixe.

Bell et McCaffrey se penchent sur le probléme de l'estimation non biaisée de la variance des
coefficients de régression lindaire en cas d’échantillonnage 2 plusieurs degrés lorsqu’on ne
sélectionne qu’un petit nombre d’unités primaires d’échantilionnage (UPE). Ils commencent par
exarminer les situations ol le biais de I'estimateur par linéarisation de la variance peut &tre important,
puis ils proposent un estimateur par linéarisation a biais réduit de la variance. En outre, ils utilisent
une approximation de Satterthwaite pour déterminer le nombre de degrés de liberté qu’il convient
d’utiliser pour les tests et les intervalles de confiance lorsque 1'on se sert de I’estimateur 2 biais
réduit proposé,
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Sirken consideére 1’estimation du volume de transactions qui ont lieu entre une population
d’établissements et une population de ménages. I1 compare une méthode fondée sur
Péchantillonnage indirect des établissements par le biais des ménages qui font des transactions avec
ces établissements 2 une méthode plus typique fondée sur I"échantillonnage des établissements avec
probabilité proportionnelle 4 la taille. I établit les estimateurs et les expressions du calcul de leur
variance pour les deux méthodes, et les compare afin de préciser les situations oll une méthode est
meilleure que 1*antre.

Rivest étudie le probléme de la définition des limites de strates. L'algorithme de
Lavallée-Hidiroglou utilisé habituellement suppose qu’on connait les valeurs de la variable étudiée
et qu’on les utilise pour déterminer les limites optimales des strates. Dans le présent article, Rivest
reldche cette hypothése et modifie I’algorithme de Lavallée-Hidiroglou pour tenir compte d'une
différence entre la variable de stratification et la variable étudiée griice 4 I'utilisation de modeles qui
établissent un lien entre ces deux variables. Puis, il intégre ces modéles dans I’algorithme de
Lavallée-Hidiroglou.

Dans leur article, Lu et Sitter décrivent le probléme qui se pose lorsque la taille souhaitée de
I’échantillon est inférieure ou a peine supérieure au nombre total de strates. Dans ces conditions, les
méthodes habituelles de répartition de I’échantillon entre les strates ne sont pas toujours applicables.
Une solution consiste 3 utiliser une méthode de programmation linéaire pour minimiser le manque
prévu de « désirabilité » des échantillons 4 condition que soit respectée une contrainte de répartition
proportionnelle prévue (RPP). Toutefois, 2 mesure que le nombre de strates augmente, cette solution
devient rapidement cofitense en raison de I'importance des calculs. La méthode proposée par les
auteurs permet de réduire considérablement le nombre de calculs, moyennant la faible concession
consistant a remplacer la RPP stricte par une RPP approximative.

Renssen et Martinus étudient 1'utilisation de matrices inverses généralisées en théorie de
I'échantillonnage. Aprés avoir passé en revue les propriétés des inverses généralisées, ils considerent
I’estimateur par régression généralisée lorsque la matrice des variables indépendantes n’est pas de
plein rang et ils énoncent une condition de régularité aux termes de laguelle I’estimateur ne dépend
pas du choix de l'inverse généralisée. Puis, ils présentent un algorithme pour le calcul des poids de
régression et discutent briévement de la pondération dans le cas de I’Enquéte sur la population active
des Pays-Bas.

M.P. Singh
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Stratégies et approches relatives aux statistiques régionales

GORDON J. BRACKSTONE!

RESUME

Les bureaux statistiques nationaux sont souvent appelés A produire des statistiques pour de petites régions géographiques,
en plus dassumer leur responsabilité principale, qui est de mesurer 1'état du pays dans son ensemble et celui de ses grandes
subdivisions. Cette tiche présente des défis différents de ceux qui existent dans le cadre de programmes statistiques visant
principalement I’obtention de données nationales ou provinciales. Dans le présent document, nous étudions ces défis et
déterminons des stratégies et des approches en vue de 1"élaboration de programmes de statistiques régionales. La base
importante que constitue le recensement de la population de méme que le rdte de premier plan que joue une infrastructure
géographique cohérente y sont mis en évidence. Des sources et des méthodes possibles en vue de la production de données
régionales dans les domaines social, économique et environnemental y sont examinées. Des questions d’organisation et de

diffusion y sont également abordées.

MOTS CLES : Statistiques régionales; recensement; géographie.

1. INTRODUCTION

La plupart des bureaux statistiques nationaux (BSN) ont
essenticllement pour mandat de suivre les conditions
sociales, économiques et environnementales au niveau
national, ainsi qu’a ’échelon des principales unités admi-
nistratives (provinces, Etats, régions métropolitaines
importantes) & I'intérieur du pays. Toutefois, la demande de
données a des niveaux géographiques plus restreints est
toujours présente, particulirement chez les administrations
locales et les entreprises qui doivent prendre des décisions
en matiere d’investissement, de marketing et d’implan-
tation, décisions qui nécessitent une connaissance des
régions locales. Nous utiliserons le terme « statistiques
régionales » pour parler des statistiques s’appliquant  des
régions plus restreintes qu’un Etat, une province ou une
région métropolitaine importante, soit toute une gamme de
régions qui va des villes importantes aux villages ruraux, en
passant par les quartiers urbains. Dans certains milieux on
fait référence au concept plus large de « petits domaines »;
cependant ici on parle strictement de petites régions géogra-
phiques.

La portée des responsabilités des BSN en ce qui a trait
aux statistiques régionales dépend de la répartition des
responsabilités gouvernementales au sein d’un pays. Par
exemple, dans certains pays, les administrations locales sont
créées par les provinces et la responsabilité relative a leurs
besoins statistiques sont du ressort des administrations
provinciales. Toutefois, dans de nombreux pays, quelle que
soit [a répartition officielle des pouvoirs, on s’attend dans
les faits A ce que le BSN réponde aux besoins de statistiques
régionales, 2 partir de ses propres ressources, ou en colla-
boration avec d’autres niveaux de gouvernement. Le BSN
doit, & tout le moins, établir les normes et le cadre
s’appliquant aux données régionales, afin que celles-ci ne

deviennent pas un enchevétrement de statistiques inégales
et non comparables au niveau national.

Du fait des budgets limités, le BSN est aux prises avec
un compromis difficile entre des investissements 2 1'égard
de statistiques nationales et la production de données
régionales détaillées. Doit-il choisir de couvrir davantage de
domaines ou de couvrir les domaines existants de fagon
plus détaillée, aux niveaux national et provincial, ou encore
de fournir davantage de données régionales détaillées pour
des sujets qui sont déja couverts au niveau national. Il
n’existe pas de formule établie pour résoudre ce probleme.
L’équilibre obtenu dépend pour une large part des besoins
nationaux, des pouvoirs relatifs et de la tradition, et peut-
étre de certaines considérations statistiques en parallgle.
Néanmoins, il existe une série de mesures et d’approches
qu’un BSN doit envisager pour répondre dans la plus large
mesure possible aux demandes de statistiques régionales, A
partir d’un budget limité,

1l existe quatre sources possibles de données statistiques
régionales qui, individuellement ou collectivernent, sont A
la base de la majeure partie de la production des données
régionales par les organismes statistiques. Les recensement
ou les dénombrements complets de la population cons-
tituent une source traditionnelle. Les dossiers administratifs,
y compris les registres nationaux qui couvrent la totalité ou
la presque totalité d’une population définie, sont 3 de
nombreux égards équivalents 4 un recensement. Les
enquétes nationales sur échantillon sont rarement de taille
suffisante pour produire des données régionales directe-
ment, mais elles constituent une source valable d’infor-
mation & jour qui peut étre utilisée, sur la base de certaines
hypothéses et en combinaison avec d’autres sources, pour
produire des données régionales. Enfin, des études locales
axées sur des régions particulidres permettront de produire
des données régionales, mais elles ne peuvent s’appliquer

' Gordon J. Brackstone, Secteur Informatique et Méthodologie, Statistique Canada, Ottawa, (Ontario), KA 0T6, courrier ¢lectronique: bracgor@statcan.ca
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4 un ensemble complet de régions. L’imagerie par satellite
et la photographie aérienne peuvent étre percues comme des
recensements ou des €tudes au niveau local selon leur
couverture.

Dans le présent document, nous passons d’abord en
revue le role important que joue le recensement de la popu-
lation, avec ou sans registre de la population, quant 2 la
production de données socio-économiques régionales
(section 2), puis nous mettons 1’accent sur le rble fonda-
mental d’une infrastructure géographique & jour pour
appuyer la production des statistiques régionales, y compris
particulidrement les recensements de la population
(section 3). Nous examinons ensuite des approches pour la
production de données régionales concernant les personnes
et les familles, entre les recensements (section 4}, les acti-
vités des entreprises (section 5} et les questions environ-
nementales (section 6). Nous concluons par quelques obser-
vations générales au sujet de la diffusion des statistiques
régionales et de la gestion de ces statistiques i 1’intérigur
d’un BSN.

2. RECENSEMENT DE LA POPULATION

Dans la plupart des pays, le recensement de la population
joue un role de premier plan quant 3 la production de
données régionales sur les personnes, les familles et les
ménages. Les estimations qu’il permet de produire, qui sont
fondées sur un dénombrement complet de la population (2
tout le moins pour les caractéristiques de base), sont
exemptes d’erreurs d'échantillonnage, ces derniéres limitant
la capacité de production d’estimations régionales A partir
des enquétes sur échantillon. Si les ménages sont codés
selon un niveau géographique détaillé (par exemple, un ilot
ou un ctté d'ilot), les totalisations directes des ménages
permettent de produire des agrégations statistiques pour
toute région géographique qui peut &tre définie ou faire
I'objet d’une approximation, selon le niveau de codage
géographique le plus détaillé.

Toutefois, les recensements comportent des lacunes, Ils
sont coliteux et, de ce fait, ne sont pas tenus fréquemment.
Les données du dernier recensement peuvent fournir une
mauvaise représentation des régions qui connaissent des
progres rapides. Dans nombre de pays, on a recours a
I’échantillonnage pour nombre des questions du recense-
ment. Méme si cela amene des erreurs d’échantillonnage
dans les estimations, ces échantillons sont encore considéra-
bles comparativement i ceux d’une enquéte type sur échan-
tillon. Par ailleurs, les échantillons sont généralement
répartis dans tous les secteurs de dénombrement du pays, ce
qui permet de produire des estimations régionales, méme si
les régions en question seront parfois plus grandes que dans
le cadre d'un véritable recensement.

En ce qui a trait 2 la précision, les erreurs non dues 2
I’échantillonnage, par exemple, les erreurs de ¢ouverture et
le biais dans les réponses, sont peut-8tre plus graves. La

plupart des recensements laissent de cOté certaines
personnes, ou dénombrent deux fois la méme personne, et
il a été démontré 2 maintes reprises que les personnes non
dénombrées ne sont généralement pas représentatives de la
population dans son ensemble. Il se peut par conséquent
que les estimations de recensement soient biaisées par
rapport & certains sous-groupes de population. Si ces sous-
groupes (par exemple, certains groupes d’immigrants) ont
tendance 4 étre concentrés géographiquement, cela peut
avoir des répercussions graves sur les estimations pour
certaines régions. Un biais dans les réponses se produit
lorsqu’une question du recensement est systématiquement
mal comprise par de nombreux répondants. Ces erreurs
touchent & la fois les estimations pour les petites et les
grandes régions.

Les pays qui maintiennent un registre de la population
ont la possibilité de produire des données s’ apparentant aux
données de recensement pour des petites régions, plus
fréquemment que dans le cadre des cycles traditionnels de
5 2 10 ans des recensements. La tenue 4 jour des données
sur le lieu de résidence constitue clairement une exigence
pour la production de données régionales précises 3 partir
de ces registres. 11 se peut que la portée des données
disponibles & partir d’un systéme de registre soit moins
grande que celle des données décowlant d’un recensement
conventionnel, étant donné que le premier se limite aux
caractéristiques figurant dans des registres administratifs
qu’il est possible de coupler. Dans certains pays, le registre
de la population peut servir de base & un recensement qui
sert & recueillir les caractéristiques additionnelles néces-
saires qui ne sont pas présentes dans les registres existants.
Redfern (1989) donne une description utile des pratiques
utilisées en Europe & cet £gard.

Etant donné que le recensement permet la production
d’estimations pour de trés petites régions, des régles visant
a empécher la divulgation directe ou par recoupement des
données individuelles doivent étre mises en place. Il peut
$’agir notamment d’imposer un minimum quant A la
population des régions au sujet desquelles des données
seront diffusées, de procéder a la perturbation aléatoire des
données, de supprimer des données ou d’avoir recours a
d’autres techniques (Jabine 1993; Zayatz, Steel et Rowland
2000). Les BSN doivent aussi se soucier des questions de
confidentialité entourant la diffusion de données du
recensement pour des petites régions lorsque, tout en ne
divulquant pas de réponses individuelles, on révile du
caractéristiques dominantes d’une région donnée (par
exemple, a I'effet que 90 % des familles regoivent des
prestations de chdmage). De telle données ne peuvent étre
retenus mais elles peuvent étre présentées avec précautions.

Méme si un recensement, avec ou sans registre de la
population, constitue une source précise de données régio-
nales en date du recensement, la valeur de ces données
diminue au fur et &2 mesure que le temps passe. Toutefois, le
role des données du recensement 4 I’égard de la production
des statistiques régionales dépasse de beaucoup 1’ utilisation
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directe des résultats de chaque dénombrement périodigue.
Au cours des périodes intercensitaires, les données de
recensement peuvent étre utilisées comme repéres, comme
base d’échantillonnage ou comme données auxiliaires, a
I’égard d’autres sources de données qui sont disponibles.
Ces utilisations sont décrites de fagon plus détaillée A la
section 4. Une solution de rechange innovatrice au
recensement traditionnel est décrite 2 la section 4.4,

3. INFRASTRUCTURE GEOGRAPHIQUE

Pour qu’un recensement national permette la production
de données régionales précises, il faut disposer au préalable
d’une infrastructure géographique des limites et d’une
fonction de cartographie pour I’ensemble du pays. Une telle
infrastructure nécessite que chaque logement soit 1ié 3 un
emplacement géographique précis sur le terrain, le degré de
précision étant déterminant du niveau de définition des
régions. Méme si la technologie moderne de positionne-
ment global fait en sorte qu’il est possible de repérer chague
logement selon une paire précise de coordonnées, il suffit
généralement, & des fins statistiques, de lier chaque loge-
ment d’une région urbaine 4 un cbté d’ilot (¢’est-a-dire un
cOté d’une rue entre deux intersections), ou 2 un immeuble,
dans le cas des immeubles en hauteur. Dans les régions
rurales, le niveau de précision choisi dépend des limites
administratives et naturelles locales, 1’utilisation de coor-
données précises pour chaque logement permettant
d’assurer le maximum de souplesse.

L’infrastructure géographique, qui est nécessaire dans le
cadre du recensement, est aussi utile pour la production de
statistiques régionales A partir d’autres sources. Essentielle-
ment, chaque point de données, quelle qu’en soit la source,
doit étre li€ & un emplacement géographique, selon un
niveau de détail suffisant pour permettre 1’agrégation en
régions présentant un intérét statistique. Par exemple, si la
source des données est un registre administratif, ou un
registre des entreprises, I’adresse de chaque enregistrement
doit pouvoir &tre transposée en une paire de coordonnées
géographiques, ou 2 tout le moins correspondre 2 la région
dans laquelle se trouve cette adresse. Etant donné que les
registres administratifs utilisent souvent les adresses
postales, un fichier qui convertit les codes postaux en
emplacements géographiques constitue un outil valable
pour I’'élaboration de données régionales.

Une infrastructure géographique précise et & jour, qu’elle
soit établie par le BSN ou obtenue au niveaun externe, est
essentielle pour que ’on puisse choisir les régions pour
lesquelles des statistiques seront produites, dans le cadre
d’un programme de statistiques régionales.
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4. STATISTIQUES REGIONALES SURLES
PERSONNES ET LES MENAGES - PERIODES
INTERCENSITAIRES

Nous aborderons maintenant la question de la production
de données régionales pour les personnes ou les ménages,
au cours des périodes qui séparent les recensements. Tl
ressort clairement que I’existence d’un registre 2 jour de la
population fait toute la différence en ce qui a trait aux possi-
bilités et & la fagon de faire. Nous nous limiterons aux cas
ot il n’existe pas de registre de la population régulierement
mis & jour.

Dans de tels cas, trois catégories principales d’ approches
s’offrent. La premiere consiste & utiliser des fichiers
s’apparentant 2 ceux du recensement qui proviennent de
systémes administratifs et qui visent & couvrir I’ensemble
d’une population bien définie. La deuxidme consiste a
exploiter les données des enquétes sur échantillon et, grice
a des hypothéses modeles additionnelles, a produire des
estimations pour des régions plus petites (quoique pas
encore tres petites) que celles visées par I'estimation directe
découlant d’enquétes. La troisi®me catégorie représente une
combinaison de ces deux approches et utilise les données
du recensement le plus récent. Dans les paragraphes qui
suivent, nous passerons en revue certaines des caractéris-
tiques de ces approches.

4.1 Fichiers administratifs

Parmi les fichiers administratifs qui comportent des
possibilités statistiques au niveau régional figure le fichier
annuel des déclarations de revenu des particuliers. Parmi les
autres exemples, pour des populations plus restreintes,
figurent les fichiers des titulaires de permis de conduire, des
prestataires de 1’assurance-emploi ou des bénéficiaires de
I’assurance-maladie. Dans les cas des données sur les
revenus des particuliers, si chaque enregistrement com-
prend une adresse résidentielle qui peut &tre liée 3 un point
géographique ou a une région, des données peuvent &re
totalisées directement pour les régions, sous réserve des
exigences relatives a la confidentialité (comme c’est le cas
pour les données du recensement). Les caractéristiques
disponibles ne dépassent généralement pas les variables
démographiques et les variables de revenu, et la couverture
se limite aux déclarants. Néanmoins, un tel fichier repré-
sente une source importante de données annuelles pour des
régions relativement petites. La couverture de la population
peut étre améliorée grice a I'imputation des personnes a
charge pour lesquelles des déductions sont demandées dans
la déclaration de revenu. Au Canada, la couverture de ces
fichiers imputés s’apparente i celle du recensement, étant
donné que la couverture des personnes 2 faible revenu qui
doivent produire des déclarations de revenu pour obtenir
des prestations d’aide sociale augmente.
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En ce qui a trait anx données adminisiratives en général,
le statisticien doit tirer parti de ce qui est disponible (méme
s’il peut influer sur le contenu 2 plus long terme), tenir
compte des écarts entre les concepts, la définition ou la
couverture des fichiers administratifs et les objectifs statis-
tiques, et évaluer les problémes de déclaration ou de codage
des enregistrements. Sous réserve de ces précautions, les
données administratives peuvent constituer une source
géographique valable de données régionales (Brackstone
1987).

4.2 Données des enquétes par échantillon

Le probléme que présentent les données des enquétes par
échantillon comme sources de statistiques régionales a trait
& la taille de I’échantillon. 11 arrive fréquemment que le
nombre de cas compris dans I’échantillon ne soit pas
suffisant dans une région pour permettre des estimations
directes fiables. Parfois m&me, il est impossible de produire
des estimations. Dans le cadre des enquétes par échantillon
nationales importantes, on peut concevoir des stratégies
d’échantilionnage permettant d’assurer un niveau accep-
table de précision pour des régions définies, par exemple,
les régions infra-provinciales, sans diminuer de fagon signi-
ficative la fiabilité des estimations & des niveaux plus élevés
(Singh, Gambino et Mantel 1994). Toutefois, il n’est pas
possible de produire des estimations fiables pour des
régions plus petites, ou pour des régions de taille similaire
qui n’ont pas été prises en compte au moment du plan
d’échantillonnage. Les échantillons plus grands sont utiles
et peuvent permettre une estimation directe pour certaines
des grandes régions, mais les budgets limitent généralement
cette approche en tant que solution générale. Si aucune
autre source de données n’est disponible, les statisticiens
doivent se fier uniquement aux méthodes fondées sur des
modeles, lesquelles nécessitent que 1’on fasse des hypo-
theses au sujet des liens qui existent entre les données
régionales et les autres données. Ces méthodes reposent
souvent sur le transfert d*information, ¢’est-a-dire qu’elles
consistent 2 emprunter de I’information d’autres secteurs de
I’enquéte sur échantillon pour augmenter le nombre
d’unités qui contribuent aux estimations pour une région
donnée. Le transfert peut se faire A partir d’autres périodes,
d’unités d’échantillonnage extérieures 4 la région donnée,
ou d’autres variables mesurées 4 partir de la méme unité
d’échantillonnage. Voici des exemples de ces cas. La
plupart d’entre eux permettront d’élargir la gamme des esti-
mations régionales qui peuvent étre produites & partir des
enquétes comportant des échantillons relativement grands.
Ils ne permettent toutefois pas de convertir de fagon
magique les enquétes reposant sur de petits échantillons en
sources importantes de données régionales.

1. Dans le cadre d’une enquéte mensuelle, il est
possible de combiner des données pour une région,
pendant plusieurs mois consécutifs, en vue de
produire des estimations directes d’une moyenne

mobile sur plusieurs mois pour la région. Cela peut
par exemple permettre la production d’estimations
trimestrielles, alors que des estimations mensuelles
ne sont pas possibles.

2. On peut consentir 2 faire I'hypothese que les
moyennes ou proportions estimées pour une région
plus grande s appliquent également & une région plus
petite qu’elle englobe. Si la taille de la région est
connue, on peut obtenir une estimation en multipliant
par la moyenne ou la proportion supposée. Cette
hypothse est plus réaliste pour des sous-groupes de
population (par exemple, des groupes d’4ge), plutdt
que pour la population dans son ensemble. Dans ce
cas, si la taille de chaque sous-groupe est connue
pour la région, un estimateur synthétique peut étre
établi grice A la multiplication des tailles et des
moyennes supposées et a ’agrégation des résultats.

3. Si des variables connexes additionnelles sont
disponibles A partir de ’enquéte, des modeles plus
élaborés peuvent &tre établis et comporter un lien
entre la variable faisant I’objet de I’estimation et ces
variables auxiliaires. Les paramétres du modéle
peuvent &tre estimés A un niveau géographique plus
élevé, lorsque I’échantillon est suffisant pour
procéder a cette estimation de fagon fiable. Le
modele est par la suite appliqué avec les paramétres
estimés aux données pour la région déterminée.

Pour toutes ces approches, on manque de données de
base fiables pour chaque région. Si de telles données étaient
disponibles, par exemple, A partir d’un recensement récent
ou de dossiers administratifs, elles pourraient étre utilisées
en combinaison avec 1'une ou I'antre des sources pour
produire des estimations plus fiables que chacune des
sources isolément.

4.3 Sources combinées

Les méthodes qui combinent des données de recense-
ment ou des données administratives récentes et des
données d’enquéte sur échantillon courantes profitent du
transfert de données extérieures a2 I’enquéte. Elles
nécessitent aussi des hypoth&ses sur les modéles, mais ces
derniéres sont souvent plus faibles (étant donné qu’elles
reposent sur des hypotheses guant au changement par
rapport au repére, plutdt qu’au sujet de niveaux absolus
pour chaque région) et sont donc davantage acceptables, ou
plus plansibles, que les données d’enquétes sur €chantillon
prises isolément.

Une gamme variée de méthodes d’estimation (que nous
ne décrirons pas ici) a été élaborée pour traiter cette situa-
tion. Certaines de ces méthodes peuvent &tre pergues
comme une estimation des changements par rapport au
repere le plus récent, d’autres comme une répartition d’esti-
mations d’enquéte sur échantillon 4 jour et fiable entre les
composantes, & partir des données repéres, et d’autres
encore, comme une recalibration des anciens chiffres
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reperes en fonction des nouvelles estimations courantes.
Essentiellement, toutes ces méthodes nécessitent qu’un
équilibre soit établi entre ces trois types d’estimations :
a) variance élevée, mais estimations d’enquéte directe
courante non biaisées pour la région en question; b) faible
variance pour les estimations d’enquéte courante  I’égard
d’une région voisine plus grande comprenant la région en
question; ¢) estimations de type recensement pour la méme
région a partir des données administratives récentes, ou
d’un recensement passé, qui peuvent contenir un biais
indéterminé, en raison de la source et du délai écoulé.
Toutes les données auxiliaires disponibles peuvent &tre
intégrées pour améliorer la précision de chaque estimation
de composante. La fagon de combiner ces trois types
d’estimations est déterminée par le choix et les paramétres
du modele.

En résumé, les méthodes énoncées dans la présente
section et dans la section précédente ont essentiellement
pour effet de réduire la variance, du fait qu’elles utilisent
davantage de données, mais ¢lles peuvent entrainer un biais
en raison de I'utilisation d’hypothéses modeles qui ne
seront jamais exactement correctes. Il est trés important
d’analyser le rendement de ces méthodes avant de les
utiliser, par exemple, en procédant au processus d’estima-
tion au cours d’une année de recensement, lorsque des
estimations directes sont disponibles aux fins de la compa-
raison, et de facon périodique par la suite. La vérification
des modeles est un domaine de recherche en développement
(Bayarri et Berger 2000). Pour des descriptions plus
détaillées des méthodes disponibles dans cette catégorie,
voir, par exemple, Purcell et Kish (1979); Fay et Herriott
(1979); Ghosh et Rao (1994); Singh et coll. (1994);
Schaible (1996); Rao (1999} et Gambino et Dick (2000).

4.4 Les recensements continus

Une solution de remplacement innovatrice au recense-
ment est envisagée dans au moins deux pays. La méthode
de production de données régionales A partir d’un échan-
tillon cumulatif important est préconisée depuis longtemps
par Leslie Kish, comme solution de remplacement au recen-
sement traditionnel (Kish 1990, 1998). On procéde au
cumul des résultats de ’enquéte sur échantillon, ¢’est-a-dire
qu’au cours d'une période prolongée (par exemple, une
décennie}, chacune des régions plus petites pour laquelle
des estimations sont nécessaires est incluse une fois dans
1'échantillon, ce qui permet la production d’une estimation
directe pour cette région au moins une fois pour chaque
période. Des régions de plus en plus grande (agrégation des
régions plus petites) sont représentées plus souvent dans
I’échantillon, ce qui permet des estimations plus fiables ou
plus fréquentes pour ces régions. Dans le cas des régions
encore plus grandes, par exemple, des provinces ou
Pensemble du pays, I'échantillon cumulatif est suffisant
pour fournir des estimations annuelles fiables, ou plus fré-
quentes, selon certains niveaux de détail. L’approche peut
étre envisagée, parallélement A des recensements
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périodiques, ou en I'absence de tels recensements, pour
recueillir des données de base et calibrer les estimations des
enquétes intercensitaires.

Le recensement continues permet d’éviter I’élaboration
de modéles, mais il repose sur le principe que des estima-
tions non biaisées de moyennes sur plusieurs années, ou des
estimations asynchrones pour diverses régions du pays,
constituent des options de rechange satisfaisantes aux
estimations simuitanées & un point donné dans le temps des
recensements traditionnels. Le codi relatif constitue aunssi
un facteur clé, particuliérement dans les cas ol un recense-
ment de base est aussi effectué. Par ailleurs, cette approche
tient compte du fait que les estimations de recensement
peuvent dater de 12 ans lorsque les suivantes sont produites,
4 partir d’estimations annuelles fiables pour de nombreuses
régions plus grandes, le contenu de ces estimations s’appa-
rentant & celui des recensements du point de vue du niveau
de détail. Elle fait aussi suite aux préoccupations
croissantes concernant les difficultés et les cofits de plus en
plus grands liés 2 la tenue d’un recensement traditionnel.

Cette approche fait I'objet d’un essai aux Ftats-Unis,
sous le nom d’ American Community Survey (Alexander
1999), et en France, sous le nom de Recensement continu
de Ia population (Isnard 1999).

5. STATISTIQUES SUR LES ENTREPRISES

Les problémes de production de données régionales pour
les entreprises different a2 de nombreux égards de ceux
relatifs aux données sur les personnes ou les ménages.

Méme si I'association d’une personne avec un « lieu
habituel de résidence » représente, pour la grande majorité
de la population, un concept (concept qui est peut-&tre
moins bien défini avec 1’angmentation du nombre de rési-
dences secondaires, de I’incidence des absences prolongées
pour des destinations plus au sud, et des conditions de
logement plus souples.) relativement clair et non ambigu, la
question de la répartition géographique des diverses carac-
téristiques des entreprises est moins évidente dans nombre
de cas. Pour ce qui est des entreprises qui ne comptent
qu’un établissement, et dont toutes les activités se déroulent
aun seut emplacement, il n’y a pas de probléme conceptuel,
méme s’il peut y avoir un probléme pratique lorsque la
source des données est un fichier administratif qui com-
porte, par exemple, I’adresse d’un comptable, plutdt que
I’adresse de I'entreprise. Dans le cas de certaines variables,
comme I’emploi, aucun probléme conceptuel majeur ne se
pose, méme pour les grandes entreprises (sauf peut-tre
pour celles du secteur du transport, cu pour certaines
industries de service). Toutefois, dans le cas des variables
comme le revenu et les bénéfices, des questions réelles
peuvent se poser quant i leur répartition géographique pour
les entreprises comptant plusieurs établissements. Plus la
région géographique est grande, moins le probléme est
grave, I’emplacement dans une province ne faisant pas de
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différence lorsque I’on s’intéresse aux totaux provinciaux
seulement. En général, toutefois, les régles de répartition
géographique doivent étre déterminées avant d’envisager la
production d’estimations régionales pour les activités des
entreprises, et dans le cas de certains aspects de ces acti-
vités, les estimations régionales n’ont pas de sens au niveau
conceptuel.

Méme si pour les enquétes auprés des ménages, le
principal obstacle quant 3 la production d’estimations
régionales est la taille de I’échantillon, pour les enquétes
auprés des entreprises, ce sont les considérations de confi-
dentialité qui constituent généralement I’ obstacle majeur.
Plus la région est petite, plus il y a de chances qu’une ou
quelques entreprises majeures dominent un secteur d’acti-
vité particulier, ce qui empéche la production d’estimations
pour cette région en raison des risques de divulgation. Les
méthodes de vérification des produits statistiques relatifs
aux entreprises qui permettent de déterminer les risques
possibles du point de vue de 1a divulgation sont assez bien
développées (FCSM 1994), mais elles nécessitent une
attention constante de la part des BSN. Le probleme de la
confidentialité est moins important pour les branches d’acti-
vité caractérisées par des petites unités, et il peut s’agir des
mémes branches d’activité pour lesquelles les problémes
conceptuels abordés au paragraphe précédent ne sont pas
aussi graves. Pour ces branches d’activité, les considé-
rations relatives a la taille de I’échantillon peuvent en fait
constituer le facteur restrictif, anquel cas on peut avoir
recours aux familles de méthodes décrites dans la section
précédente,

Il existe un troisi#me domaine de divergence par rapport
aux données sur les personnes, & tout le moins pour les pays
qui ne tiennent pas de registre de la population, i savoir
’existence de nomenclatures relativernent A jour des entre-
prises. Cela fournit non seulement une base d’échantil-
lonnage et une source de données auxiliaires pour I'estima-
tion, mais aussi une source possible d’estimations directes
de la démographie des entreprises, 2 tout le moins sur une
base annuelle. Dans nombre de pays, le registre des entre-
prises est mis 2 jour grice aux opérations transmises par le
systéme d’imposition des entreprises, lequel constitue en
soi une source annuelle de données administratives s’appa-
rentant & un recensement sur les activités des entreprises.
Toutefois, I’ utilisation des données fiscales nécessite encore
un examen soigneux des questions conceptuelles et géogra-
phiques ainsi que des questions de confidentialité soulevées
ci-dessus.

6. STATISTIQUES ENVIRONNEMENTALES

Les statistiques sur I'environnement présentent des défis
encore différents pour la production de statistiques région-
ales. Méme si certaines questions environnementales sont
de portée nationale ou méme mondiale, nombre sont de
nature locale. De nombreuses sources de pollution sont

généralement localisées, et leurs répercussions se font
davantage sentir dans le voisinage d’une usine ou d’un
accident écologique. Les répercussions socio-économiques
des problmes environnementaux plus larges (par exemple,
1a perte de stocks de poissons) se font fréquemnment sentir
dans de petites collectivités, souvent isolées, dont
’industrie est axée sur les ressources.

Certaines données environnementales sont recueillies
aupres des ménages ou des particuliers (par exemple, sur les
pratiques de recyclage, la consommation de carburant) et
leurs possibilités en tant que source de données régionales
sont sujettes 4 des considérations déja soulevées 2 la section
4. D’autres données environnementales {par exemple, sur
la production de déchets, les dépenses pour la protection de
Ienvironnement, I'utilisation des ressources naturelles)
proviennent des entreprises et sont assujetties aux considé-
rations énoncées 2 la section 5. Toutefois, une part impor-
tante des données environnementales sont obtenues A partir
d’enquétes sur le terrain (par exemple, géologiques, physio-
graphiques et hydrographiques), de mesures au moyen
d’instruments (par exemple, température, qualité de 1'air,
qualité de I’eau, épaisseur de la couche d’ozone), et
d’observations directes (par exemple, utilisation du terri-
toire). Des considérations différentes régissent les rapports
qui existent entre ces sources de données et les données
régionales.

Du fait que les données environnementales ne respectent
pas les limites administratives, la nécessité d’une infra-
structure géographique souple, qui est soulignée 2 la
section 3, revét une importance particuliére dans ce cas, La
détermination géographique des limites régionales est
nécessaire pour regrouper les données selon des unités
géographiques qui se prétent davantage 2 1’analyse environ-
nementale. Par exemple, la production de déchets attri-
buable a un certain type d’activité agricole peut étre agrégée
pour I’ensemble des producteurs avoisinants un bassin
fluvial. Les unités géographiques environnementales sont,
soit définies an préalable (£cozones, bassins de drainage),
soit dictées par des événements spéciaux (des régions
couvertes de différentes épaisseurs de glace, terres inondées
par des pluies abondantes ou par la fonte des neiges aun
printemps}. Dans certains cas, la région étudiée peut se
limiter & un emplacement trés petit, par exemple, un parc,

Des données sur la quantité ou la qualité matérielle
peuvent étre difficiles & agréger ou 4 résumer. Dans certains
cas, des données de source ponctuelle, comme les mesures
de la qualité de I’air, ne peuvent &tre considérées comme
représentatives d’unités géographiques plus importantes. La
qualité de I'eau peut faire I’objet de résumés ou de compa-
raisons, grice & un indicateur, par exemple, le nombre de
jours d’ouverture des plages pour la baignade, mais ne peut
pas constituer simplement une agrégation ou une moyenne
des données sur la qualité. Pour nombre de mesures,
1’accent est mis sur les changements qui se produisent au fil
du temps, plutdt que sur les comparaisons régionales. Dans
d’autres cas, des techniques d’échantillonnage et
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d’estimation peuvent devoir reposer sur des techniques
d’analyse spatiale, comme I’établissement de cartes en
courbes de niveau ou I’ interpolation.

Les préoccupations en matiere de protection des
renseignements personnels et de confidentialité liées aux
données environnementales dépendent de la source de ces
données. Les données recueillies auprés des ménages ou
des entreprises, méme si elles comportent des mesures
matérielles, sont protégées parles mémes régles de confi-
dentialité que les autres données provenant de ces sources.
Des mesures directes du stock de ressources naturelles ou
de la qualit¢ de I’environnement ne soulévent pas de telles
préoccupations. La représentation cartographique des
modeles spatiaux peut constituer une fagon de surmonter
certaines des frustrations analytiques découlant de la
suppression de données régionales. Les cartes choropl2thes
{qui illustrent la répartition des variables ou des caracté-
ristiques grice a des zones colorées ou ombrées corres-
pondant aux fourchettes de répartition) peuvent représenter
de fagon explicite les fourchettes implicites dans les lignes
et les colonnes des tableaux publiés.

Les flux transfrontaliers de polluants et leurs effets
globaux donnent un caractére international aux données
environnementales. La coopération des pays voisins est
nécessaire pour faire en sorte que les frontidres nationales
n’empéchent pas I’analyse des répercussions des procédés
matériels qui dépassent ces frontidres.

En résumé, la dimension régionale est particulitrement
importante dans le cas des données environnementales, non
seulement parce que le caractere local représente fréquem-
ment le centre d’intérét, mais aussi parce que les données
doivent souvent &tre réagrégées selon des régions géogra-
phiques qui se prétent mieux a I’analyse environnementale,
comme les écozones et les bassins hydrographiques.

7. QUESTIONS D’ORGANISATION ET DE
DIFFUSION

La plupart des BSN sont organisées en secteurs
spécialisés. La production d’estimations régionales recoupe
ces secteurs, et elle nécessite le soutien du personnel de la
Géographie pour l'infrastructure géographique, de la
Meéthodologie pour les méthodes d’estimation et d’éva-
luation, et parfois de la Diffusion, pour I’intégration des
données d’un secteur A ’autre. La question de I'organi-
sation des estimations régionales i 1’intérieur des BSN se
pose dong,

Le fait de confier aux secteurs spécialisés la responsa-
bilité¢ de la gestion des estimations régionales les con-
cernant, avec I’appui du personnel de 1a Méthodologie et de
la Géographie, au besoin, représente un choix naturel, étant
donné que ces secteurs sont probablement davantage au
courant des exigences et des limites s’appliquant aux
données dans leur domaine. Ce qui présente davantage un
probleéme, c’est la fagon de regrouper les données
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régionales en vue de leur diffusion aux utilisateurs. Qui
devrait étre responsable d’obtenir les données des divers
secteurs spécialisés pour une région particuliére? Devrait-il
s’agir d’un programme régulier, ou devrait-on parfois le
faire « sur demande »? Divers modeles s’offrent, et
Statistique Canada les a essayés, pour la plupart, au fil des
ans.

A un moment donné, une division axée sur les statis-
tiques régionales ou urbaines a été mise en place pour
assurer le caractere régional des données statistiques. A un
autre moment, le programme de recensement, qui constitue
évidemment la source la plus importante de données
régionales, a été & I’avant-plan de la production de profil de
données régionales. Parfois aussi, on a eu recours 4 un
projet faisant intervenir plusieurs divisions pour gérer un
programme de profils relatifs aux districts électoraux ou
d’autres régions géographiques. Parallélement, les
employés des bureaux régionaux ont joué un réle clé pour
regrouper des données régionales en réponse A des
demandes des clients. Aucune de ces fagons de faire n’est
idéale. La production de profils a toujours nécessité
beaucoup de travail, ainsi qu’une vaste compréhension des
domaines spécialisés et de nombreuses recherches et
manipulations de données. En dépit de l’existence de
régions géographiques normalisées, la combinaison de
données fondées sur plusieurs bases géographiques diffé-
rentes pose généralement un probléme. Le contrble de la
qualité présente un défit majeur lorsqu’on veut s’assurer
qu’un grand nombre de petites régions sont correctement
appari€es et re-groupers.

Les profils sur papier planifiés au préalable n’ont jamais
connu un trés grand succes, ce qui fait que I’on a privilégié
une stratégie répondant au maximum aux demandes des
clients, au fur et & mesure qu’elles se présentent. Du fait des
progreés récents de la technologie et de la couverture plus
large des données régionales dans la base de données du
Bureau, une approche davantage automatisée est possible.
Une composante du site Internet de Statistique Canada
(www.statcan.ca), appelée Profil statistique des commu-
nautés canadiennes et fondée pour une large part sur les
données du recensement, constitue notre tentative la plus
récente pour rendre les données régionales plus accessibles,
et semble présager des orientations & venir dans ce
domaine. Certaines données sur la santé pour des régions
socio-sanitaires ont déja été incorporées et va contredire
I’ajout d’autres données ne provenant pas du recensement.

8. CONCLUSIONS

La production de statistiques régionales par un BSN
souléve des probleémes qui sont différents au point de vue
qualitatif de ceux découlant de la production régulitre de
données nationales et provinciales ou de données con-
cernant d’autres grandes régions. La théorie statistique
selon laquelle les données fondées sur des mesures
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individuelles suffisantes sont fiables de fagon inhérente
dans le cas des grandes régions (sans tenir compte du biais
pour le moment), ne semble pas pouvoir &tre soutenue pour
les régions plus petites. A moins de disposer d’un
recensement ou d'une source administrative i jour,
comportant une couverture compiéte, le BSN doit avoir
recours 4 une forme de mesure axée sur un modgle pour
produire des estimations. Etant donné que les divers
modeles permettent de produire des estimations différentes,
cela améne un degré d’arbitraire dans les estimations, et
peut étre percu par certains comme nuisant i ’objectivité
d’un BSN et 2 ses méthodes. Le principe fondamental
d’ouverture et de transparence au sujet des méthodes, y
compris le choix des modgles utilisés et les répercussions
des différentes hypotheses, est encore plus important dans
le domaine des estimations régionales.

Par-dessus tout, un BSN doit s’attendre 2 ce que les esti-
mations régionales fassent 1’objet d’une attention beaucoup
plus étroite que nombre d’estimations relatives a de grandes
régions. Méme si les estimations pour les grandes régions
recoivent une attention plus marquée, peu de personnes ont
la capacité de confirmer ou de réfuter une estimation au
niveau national. Toutefois, au niveau local, nombreux sont
ceux qui pensent savoir de quoi il retourne. Et de fagon
générale, les estimations régionales ne fonctionnent pas
uniformément bien pour toutes les régions. Une méthode
qui fonctionne bien en moyenne n’est pas A 1’abri des
critiques dans les régions ol elle n’a pas bien fonctionné, a
moins que cela n’ait été 4 I’avantage de ces régions! Le
BSN doit étre prét 4 faire face au double obstacle que
présentent des estimations plus faibles faisant 1’ objet d'une
attention plus étroite.

Et comme si cela n’était pas suffisant, les considérations
en matiére de confidentialité sont plus grandes au nivean
régional. Du fait méme que des estimations sont produites
pour des régions, il est possible que des personnes puissent
étre identifiées, méme si le BSN a pris suffisamment de
précautions pour prévenir une telle divulgation. Certains
utilisateurs des données régionales dans le secteur du
marketing contribuent & accentuer le probléme en sou-
lignant dans leurs annonces qu’ils peuvent cibler le courrier
qu’ils envoient aux ménages, selon les caractéristiques des
personnes ou des ménages, lorsqu’ils utilisent les données
régionales pour faire une distinction entre les divers
quartiers. Certaines méthodes d’estimations régionales
nécessitent le couplage d’enregistrements, ce qui souléve
aussi des questions du point de vue de la protection des
renseignements personnels. Encore une fois, une politique
d’ouverture et un examen soigneux de toutes les applica-
tions, & un niveau supérieur et avant méme que ces applica-
tions soient mises en oeuvre, est nécessaire pour s’assurer
que les avantages pour le public surpassent les intrusions
dans la vie privée des gens.

En dépit de ces difficuliés, la demande de données
régionales demeure élevée, la technologie offre de
nouvelles approches pour la gestion et la diffusion des

données régionales, et les travaux méthodologiques relatifs
aux estimations régionales constituent un secteur actif de
recherche parmi les statisticiens. Mé&me si la production des
données régionales ne constitue généralement pas la
premiére priorité d’un BSN, la pertinence des programmes
statistiques sera grandement améliorée si fes BSN peuvent
répondre aux besoins les plus importants en matiére de
données régionales.
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L’importance d’une culture de la qualité

DENNIS TREWIN'

RESUME

La réputation d’un organisme statistique national (OSN) dépend tr2s largement de la qualité du service qu'il donne. La
qualité doit &ire une valeur fondamentale bien ancrée dans la culture de 1’organisme : offrir un service de grande qualité doit

étre chose naturelle.

Le présent document éveque ce qu'on doit entendre par un service statistique de grande qualité. Il examine en outre les
facteurs importants qui garantissent une culture de la qualité dans un OSN. Il y est bri2vement question en particulier des
activités et des expériences de I" Australian Bureau of Statistics sur ce plan.

MOTS CLES : Amélioration continue de la qualité; organisme statistique national; culture.

1. INTRODUCTION

Fellegi (1996) présente le solide argument selon lequel
la confiance manifestée dans un organisme statistique
national ne réside dans rien d’autre que la fagon dont la
plupart des utilisateurs jugent de la qualité de ses produits
statistiques.

« La crédibilité joue un réle fondamental
dans la détermination de la valeur pour les
utilisateurs de ce produit spécial que I’on
appelle I’information statistique. En fait,
peu d’utilisateurs peuvent directement
valider les données que diffusent les orga-
nismes statistiques. Les usagers doivent
s'en remettre & la réputation du four-
nisseur de données. Comme I’ information
a laquelle on ne croit pas est inutile, il
s’ensuit que la valeur foncire et I’exploi-
tabilitt de Iinformation dépendent
directemnent de la crédibilité du systeme
statistique. Cette crédibilité peut étre
remise en cause en tout temps pour deux
grands motifs, parce que les statistiques
sont issues d'une méthodologic peu
appropriée ou que Iorganisme est
soupconné de partialité politique
[TRADUCTION]. »

Il n’y aura pas de confjance sans une bonne culture. Le
mot « culture » est porteur d’un grand nombre de signifi-
cations, mais je I’interpréte pour ma part comme la « fagon
de faire les choses ». Les valeurs fondamentales tiennent
une grande place dans ce phénomne. Il ne peut tout
simplement s’agir de maximes que I’on affiche au mur. Il
faut une compréhension. 1l faut que la culture s’incarne
dans les comportements, plus particuliérement de ceux des
dirigeants de I’organisme.

! Dennis Trewin, Australian Statistician, Australian Bureau of Statistics.

L’ Australian Bureau of Statistics (ABS) insiste beaucoup
sur 1’adhésion i ses valeurs fondamentales. Plus que toute
autre chose, ces valeurs nous distinguent des autres orga-
nismes d’enquéte en Australie. Les voici :

Pertinence — les contacts réguliers avec les gens
qui peuvent agir sur les politiques et une bonne
planification statistique — qui exige une bonne
intelligence des besoins de statistiques, présents et
futurs — sont essentiels, tout comme la nécessité de
produire des statistiques actuelles et rattachabies
d’autres statistiques,

Intégrité — nos données, notre analyse et notre
interprétation devraient toujours &tre objectives, et
nous devrions publier des statistiques pour toutes
nos collectes de données; notre systéme statistique
peut librement étre examiné, car il repose sur des
principes et des pratiques statistiques sains.

Acces général — nous produisons des statistiques
au bénéfice de tous les Australiens et nous faisons
en sorte que tous les utilisateurs jouissent d’un
méme accés aux données,

Professionnalisme — 1’intégrité de nos statistiques
tient & nos normes professionnelles et déontolo-
giques; nous appliquons les normes profes-
sionnelles les plus élevées dans tous les aspects de
I"activité statistique de I’ABS,

Confiance des fournisseurs de données — nous
faisons avec les enquétés un pacte par lequel nous
leur demandons de nous fournir des données
exactes, tandis que nous veillons pour notre part &
la confidentialité des données qu’ils nous
communiguent; nous réduisons le plus possible le
fardeau et le dérangement imposés aux enquétés
dans les limites d’exigences statistiques justifiées.
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Le respect de valeurs fondamentales n’est qu'un facteur
du maintien d’une culture de la qualité. A la partie 2 sont
exposées les principales mesures que prend I’ ABS i cette
fin.

On reconnait largement aujourd’hui que la qualité est
bien plus qu’une question d’exactitude des données (voir,
par exemple, Brackstone (1999) et Carson (2000)). A la
partie 3, les différents aspects de la qualité sont passés en
revue avant d’indiquer, 4 la partie 4, quelques-uns des
grands défis que devra relever & moyen terme I’ Australian
Bureau of Statistics (ABS) dans ce domaine. Nombre de
ces défis se poseront aussi a d’autres organismes
statistiques nationaux,

2. VERS UN SERVICE STATISTIQUE DE
GRANDE QUALITE

A I’ABS, P'assurance de la qualité est une tiche qui
incombe a tout le personnel. On n’y trouve pas de groupe
central chargé de la « gestion de la qualité », bien que la
division de la méthodologie soit appelée A nous servir de
conscience dans ce domaine, réle qu’elle assume avec un
enthousiasme parfois contrariant. Il s’agit pourtant d’un bon
signe, car elle suscite ainsi des débats sur certaines
questions de qualité épineuses. Il importe trés nettement que
la haute direction appuie un role de ce genre.

On peut ranger dans six grandes catégories les stratégies
clés de maintien d’une grande qualité :

- haute crédibilité de I' ABS et de ses produits;

— maintien de la pertinence des produits de
I’organisme;

— relations fécondes avec les enquétés;

— procédés qui donnent des produits de grande
qualité;

- examen et évaluation périodiques des activités
statistiques;

— personnel compétent et animé d’une volonté
d’assurer la qualité des produits de 1’ ABS.

2.1 Haute crédibilité

La crédibilité est primordiale pour une utilisation
fructueuse des statistiques officielles. Elle naft d’un systéme
statistique qui éclaire objectivement les gens sur 1’état de
I’économie et de la société d’un pays.

L’encadrement législatif de 1'activité de ’ABS est un
grand préalable de I'intégrité de la statistique officielle
australienne. La loi confdre au statisticien en chef
(c’est-3-dire le premier dirigeant de I’ABS) une indé-
pendance considérable qui aide 4 garantir que I’ ABS soit
impartial et & I’abri de toute ingérence politique, et qu’il soit
pergu comme tel. Précisons que 1’indépendance du
statisticien en chef Iui permet de demeurer objectif lorsqu’il
établit le programme de travaux statistiques et détermine
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quelles données seront publiées. Le mandat est défini par la
loi, mais il doit aussi prendre corps dans le comportement
de la haute direction.

Les statisticiens de I'Etat ne doivent pas seulement faire
preuve de professionnalisme dans leur activité, mais
doivent aussi &re vus comme adhérant 3 des normes
déontologiques élevées d’objectivité et d’intégrité, entre
autres. Nous devons étre francs et cuverts lorsque nous
décrivons nos méthodes statistiques aux utilisateurs; nous
devons publier des données sur notre rendement, qu’il
s’agisse d’ermreurs attribuables ou non a 1'échantillonnage ou
de révisions antérieures de nos principales séries. Nous
devons é&tre désireux et capables de constater les
préoccupations des utilisateurs en matiére de qualité et de
bien y répondre. Nous devons étre réceptifs aux critiques
objectives et préts 4 y donner rapidement suite méme si les
problémes présentés relévent plus des perceptions que des
réalités. Nous devons cultiver les relations avec les médias,
qui ont une grande influence sur I’ opinion qu’a le public de
I’ABS et de ses produits. Tl faut aussi dire que la plupart des
Australiens prennent connaissance des statistiques
officielles par le canal des médias. Nous nous livrons enfin
a d’autres activités d’éducation des utilisateurs qui visent &
promouvoir une judicieuse utilisation de la statistique
officielle australienne.

Nos politiques consistant 3 faire part d’avance des dates
de publication des grands indicateurs économiques, ce qui
ne permet qu’une prédiffusion fort limitée des publications
(dont les détails appartiennent au domaine public), et 3
mettre des services spéciaux d’information statistique a la
disposition de tous renforcent I’objectivité de I’ ABS, ainsi
que la perception de celle-ci.

2.2 Maintien de la pertinence des produits de ’ABS

Bien sir, il existe parfois un conflit entre le fait de
répondre a 1'évolution des besoins dans le domaine des
politiques, d’une part, et celui d’assurer la continuité d’un
systdme statistique permettant un contrble objectif du
rendement, d’autre part. La haute direction de I' ABS cultive
les contacts personnels avec les principaux utilisateurs afin
de se renseigner sur les questions de politiques et les
nouveaux domaines d’intérét économique, social ou
écologique. On prévoit notamment des réunions régulieres
avec les représentants supérieurs des organismes publics
responsables des politiques. Les directeurs de nos bureaux
dans les Etats australiens en font de méme avec les hauts
représentants de ces derniers. Les renseignements ainsi
recueillis facilitent la planification stratégique et 'examen
des programmes statistiques nationaux.

L’'ABS dispose de divers autres moyens de commu-
niquer avec les utilisateurs de ses statistiques pour s’assurer
que les produits sont adaptés A leurs besoins. Ainsi, les
groupes consultatifs qui représentent les utilisateurs et les
spécialistes des divers domaines offrent de précieux
conseils quant a la fagon d’orienter nos activités
statistiques.
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11 peut aussi y avoir des conflits et des compromis entre
les divers aspects de la qualité. L’ABS se positionne en
« haut de gamme » de I’exactitude sur le marché de
I'information afin de protéger la précieuse « marque » ABS.
Cependant, s’il faut, par exemple, répondre 4 une demande
urgente de données dans un nouveau domaine, il arrive que
I’on doive sacrifier certains aspects de la qualité pour
pouvoir diffuser des statistiques pertinentes, dans les délais
prévus. I y a néanmoins une « barre » sous faquelle nous ne
voulons pas glisser. Comme il est probable que les
nouvelles statistiques ainsi produites soient destinées a
éclairer un débat ou un exercice décisionnel important,
I’ABS les accompagnent de déclarations tr2s claires
concernant leur exactimde afin que les utilisateurs
comprennent bien comment ils peuvent s’en servir. A
I’occasion, le Bureau distingue ces nouvelles statistiques
des autres produits en les qualifiant d’« expérimentales » ou
en les diffusant sous forme de documents d’information ou
de documents hors série. Nous considérons cette
caractérisation comme un moyen trés important d’assurer
une interprétation siire de nos statistiques.

2.3 Relations fructueuses avec les enquétés

Un organisme statistique officiel doit entretenir de
bonnes relations, tout spécialement un ¢limat de confiance,
avec les enquétés s’il veut que ceux-ci collaborent ou lui
fournissent des données de grande qualité. Sur ce plan,
I’ABS expose I'importance de ses données pour la politique
ou le débat publics et les décisions des entreprises, applique
une politique d'essai systématique de tous les question-
naires préalablement a leur utilisation dans une enquéte,
obtient 'appui des grands intervenants, allége le plus
possible le fardeau imposé aux enquétés — surtout en
exploitant les données administratives autant que possible
— et veille & protéger la vie privée et & sauvegarder la
confidentialité des renseignements.

L’ABS surveille et gére la charge qu’il fait supporter tant
aux ménages qu’aux entreprises. Il a congu des « chartes des
répondant » & ’intention de 1’un et I’autre de ces groupes.
Il a en outre créé en son sein un centre d’information
statistique qui coordonne les enquétes auprés des entre-
prises 2 I'échelle des organismes publics (ce qui comprend
I'ABS), réduit les chevauchements et s’assure que des
statistiques d’une qualité acceptable sont produites.

L’ABS soumet touts ses formulaires et méthodes de
collecte 3 des essais pour s’assurer que les données
recherchées puissent tre obtenues a un cofit raisonnable
pour les enquétés et que les meilleurs méthodes de collecte
disponibles soient employées. Dans le cas des enquétes-
entreprises, il congoit des modeles d’unités, des classi-
fications et des éléments d'information qui reflétent aussi
fidelement que possible la fagon dont fonctionnent les
entreprises. 1l s’aligne maintenant de prés sur leurs
déclarations de revenus, ce qui facilite 1'intégration des
données d’enguéte aux données recueillies & des fins
fiscales. Dans le cas des enquétes auprés des ménages, le
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recours tres fréquent a des outils de tests cognitifs 3 I’ABS
et la création d’un laboratoire d’essai de questionnaires ont
aidé a améliorer la qualité et & alléger le fardeau de réponse.
Des normes d’élaboration et d’évaluation de formulaires
sont énoncées dans des manuels. Des spécialistes en
conception de questionnaires assurent la promotion et le
soutien de leur application.

L’ABS se sert de plans de sondage efficaces afin de
réduire au minimum les tailles d’échantillon nécessaires
pour atteindre un niveau précis d’exactitude et, donc, le
fardeau global de déclaration. II contrdle aussi la sélection
qui se fait dans les diverses collectes de données pour que
la répartition de la charge de réponse soit plus équitable.
Soucieux de tirer parti des réformes en cours du régime
fiscal australien, il cherche toutes les occasions de rendre
ses plans de sondage plus efficaces grice a I’utilisation de
données fiscales comme valeurs de référence et pour
remplacer certaines données de collecte directe. Nous avons
modifié la structure d’unités d’entreprise utilisée dans nos
enquétes pour qu’elle concorde avec celle utilisée pour la
déclaration de revenus.

Pour les enquétes-ménages, l'instauration d'un
programme d'interviews assistées par ordinateur a permis
de rationaliser les techniques d’interview, d'alléger le
fardeav de réponse et d’améliorer la qualité des données
recueillies.

2.4 Procédés qui donnent des produits de grande
qualité

La qualité des statistiques de I'’ABS est garantie par
Papplication de bonnes méthodes statistiques 2 tous les
stades de la collecte de données et, entre autres, 4 I’étape de
la conception. L’organisme a une division de la métho-
dologie relativement imposante (environ 120 personnes) qui
reléve directement du statisticien en chef. Cette division est
chargée de veiller & ce que des méthodes solides et
défendables soient appliquées 2 toutes les opérations de
collecte et de regroupement des données. Un comité de
consultation méthodologique, formé de spécialistes des
milieux universitaires, procéde a un examen indépendant
des méthodes statistiques de 1'organisme.

L’ABS s’emploie & élaborer des normes statistiques
comprenant des concepts, des définitions d’éléments
d’information, des classifications et des modules de
questions. Toutes les enquétes menées doivent respecter ces
normes dont I’ application est soutenue par des systdmes de
gestion de données qui en facilitent 1’accés et I'utilisation
(par opposition a I'application de méthodes non
normalisées}.

Les méthodes d’échantillonnage et d’estimation relévent
de la division de la méthodologie. Dans la mesure du
possible, on applique le principe du « plan global
d’enquéte », ol on fixe les exigences d’exactitude en
fonction de l'usage prévu des données et mesure cette
exactitude par les erreurs attribuable ou non & I’échan-
tillonnage. Par exemple, dans les enquétes-entreprises, un
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« plan global d’enquéte » préside a I'affectation des
ressources au suivi intensif des non-répondants ou i la
vérification des questionnaires. On optimise les efforts de
réduction des erreurs hors échantillonnage en tenant compte
de I'incidence des erreurs sur la qualité générale. On prend
également en considération les cofits pour les fournisseurs
de données. Le « plan global d’enquéte » doit étre approuvé
par un comité de I’ ABS avant d’étre mis en application.

Ces derni¢res années, I'organisme a fait de grands
progrés grice a |’application de bonnes pratiques uniformes
a toutes ses enquétes. Ainsi, dans les enquétes-entreprises
qui reposent sur le registre des entreprises, le tirage des
bases de sondage se fait & 1a méme date chaque trimestre.
On se sert d’une méthode d’estimation commune pour
garantir une collecte cohérente et exhaustive de données
dans tous les cas. On dispose de régles uniformes pour la
mise 2 jour des bases de sondage et les travaux de collecte
et d’estimation; des systdémes généralisés de traitement
viennent soutenir I’application de ces régles. On a aussi des
méthodes normalisées pour tenir compte des « nouvelles
entreprises » non encore incluses dans les bases de sondage.
L’ABS est donc en mesure d’accroitre la cohérence des
estimations produites d’aprés diverses enquétes auprés des
entreprises.

Dans le cas des enquétes-ménages, on exploite un
systéme d’échantillons principaux depuis le milieu de la
décennie 1960. Ce systéme est régulidrement mis A jour
aprés les recensements quinquennaux. Il a été i la base
méme des garanties d’exactitude des statistiques tirées des
enquétes aupres des ménages.

La qualité est chose plus facile dans les enquétes ol des
systtmes informatiques viennent appuyer les bonnes
pratiques adoptées. L’ABS a investi dans des systémes
généralisés. Tl en a €laboré pour toutes les grandes étapes de
traitement des données tant des enquétes-entreprises que
des enquétes-ménages, qu’il s’agisse de gestion de bases de
sondage, de saisie et de vérification de données, d’im-
putation, d’estimation ou d’agrégation.

L’ABS s’en tient 4 une démarche rigoureuse d’amé-
lioration continue de la qualité partout ot il y a lieu de le
faire. Le recensement australien de la population est un
exemple classique de relévement de la qualité, car on y
applique une stratégie de mesure de cette qualité et associe
tout le personnel] & I’étude et a la solution des problémes de
qualité. C’est une démarche qui s’est révélée tres féconde
au centre de traitement de données pour le recensement de
1996 et, aujourd’hui, pour le recensement de 2001. Dans
I'un et I'autre cas, ce centre a fait d’importantes économies
budgétaires et des gains de qualité et de rapidité de
traitement. Le principe d’une amélioration continue de la
qualité préside aussi au codage qui se fait au registre des
entreprises et A bien d’autres activités de I’ ABS.

Lorsque les activités de collecte débouchent sur des
produits, chaque groupe spécialisé se doit de confronter ses
données A d’autres données de 1’ organisme et A des données
extérieures pour une vérification de cohérence de ses
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statistiques. Les grandes statistiques macro-€conomiques
doivent recevoir le feu vert des responsables de la
comptabilité nationale & des réunions spéciales d’auto-
risation de diffusion. Ces responsables contractent de ce fait
I’obligation d’utiliser telles quelles les données produites
dans I’élaboration de leurs comptes, d’od une plus grande
cohérence entre les comptes nationaux et les sources des
données. Plus généralement, les artisans de la comptabilité
nationale procédent 4 une confrontation des sources de
données au moyen d’un systeme d’entrées-sorties pour
calculer les estimations de comptabilité nationale. Ce
nouveau cadre méthodologique a permis de produire des
comptes nationaux plus cohérents. En outre, I’exercice de
comparaison et de rapprochement des données détaillées a
facilité le dépistage des lacunes statistiques. L’information
sur la qualité est communiquée en retour aux équipes de
collecte des données économiques avec pour résultat une
meilleure concentration des efforts de relévement de la
qualité des données de base.

Une importante initiative cultivée par I’ ABS en matiére
d’amélioration de la qualité a été de créer un entrepdt
d’information pour la gestion et le stockage de toutes ses
données publiables. En réunissant tous les ensembles de
données en un fonds d’information unique, cet entrepdt
permet aux statisticiens de I’organisme de confronter les
statistiques issues des diverses activités de collecte. De
plus, les publications de toutes sortes produites sur papier
ou sur support électronique le sont A partir d'un méme
fonds d’information, le but étant de garantir la cohérence
lorsque les mémes données sont diffusées dans des produits
différents ou & des moments différents.

Un autre élément important de gestion de la qualité est la
documentation. Une bonne documentation appuie les
exercices d’examen et facilite la diffusion de ren-
seignements sur la qualité parmi les utilisateurs, lesquels
sont ainsi en mesure de juger de I’adéquation des données
aux usages qu’ils envisagent. Dans le cadre de |’initiative
de I’entrep6t d’information, I’ABS peut aujourd’hui faire
appliquer des normes de documentation des métadonnées
ol sont décrits les concepts, les définitions, les
classifications et la qualité.

Un service statistique utile et sérieux ne doit pas se
contenter de fournir des données a sa clientele. L'ABS a
renforcé récemment ses capacités d’analyse. 11 a chargé une
équipe d’analystes d’élaborer de nouvelles mesures des
concepts socio-économiques, d’examiner les liens entre les
variables et d’établir le prototype de nouveaux produits
analytiques. On s’attend & ce que ce programme élargi
d’analyse soit riche en retombées sous forme de
renseignements sur les données manquantes et les
probleémes de qualité.

2.5 Examen et évaluation des activités statistiques

Chaque secteur de PABS a des tiches d’étude et
d’amélioration continues de la qualité. Dans les secteurs de



Techniques d'enquéte, décambre 2002

collecte statistique, la gestion de la qualité s’appuie sur des
jeux d’indicateurs de rendement. On a congu un ensemble
type de mesures permettant une comparaison de qualité
entre collectes de données. On met actuellement des outils
au point pour intégrer les calculs relatifs A ces mesures aux
activités normales d’enquéte. L’entrepdt d’information sera
le moyen de stocker et de présenter ces mesures. Les grands
indicateurs retenus figurent aussi dans les rapports annuels
que soumettent les différentes directions générales aux
dirigeants de I’ ABS.

Les mesures de la qualité intéressent les utilisateurs des
statistiques. L’entrepdt d’information rendra les ren-
seignements sur les questions de qualité plus accessibles
aux usagers. Ajoutons que I’ABS juge hautement prioritaire
d’aider I’ utilisateur 4 comprendre la qualité des données et
ses conséquences en ce qui le conceme et que, pour
favoriser cette compréhension, il s’est doté de stratégies
dynamiques d’éducation de la clientele. Comme le
soulignent Lee et Allen (2001), il y a fort 4 faire pour
donner aux utilisateurs une meilleure compréhension du
phénoméne de la qualité.

Dans chaque enquéte de I' ABS aupres des ménages, on
prévoit aujourd’hui un programme d’évaluation de
I'efficacité et de I'efficience de toutes les activités qu’elle
comporte et du degré d’exploitation des données par les
clients. Le centre d’information statistique examine toutes
les enquétes-entreprises de l'organisme. Grice i ces
initiatives, on s’assure que toutes les collectes font au moins
I’objet d’une évaluation de base et dégage des possibilités
d’amélioration de la qualité et de I'efficience.

Non seulement I'ABS procéde & des comparaisons
internes de rendement entre ses propres secteurs de collecte,
mais il a mis en place un réseau d’analyse comparative avec
les organismes statistiques d’autres pays, ce maillage visant
a des échanges d’information sur les plans, les procédés et
les cofits des enquétes. Cet exercice analytique oriente trés
utilernent les efforts que déploie 1' ABS en vue d’améliorer
ses méthodes et ses produits.

2.6 Personnel compétent et motivé

L’ABS ne saurait fournir des statistiques de grande
qualité 4 la communauté de ses utilisateurs s’il n’avait a son
service des gens qui soutiennent les travaux statistiques de
leurs compétences et de leurs efforts. Le personnel est
chargé d’appliquer les stratégies gue nous avons évoguées.
11 doit faire preuve de professionnalisme et faire siennes les
tiches d’élaboration de nouvelles méthodes, d’amélioration
continue de la qualité et de libre discussion des questions de
méthodologie et de qualité.

Le personnel partage son temps et son énergie entre les
travaux statistiques permanents et les tiches d’amélioration
de la qualité. La régle dans I’ organisme est d’intégrer autant
que possible les tiches relatives a la qualité aux procédés et
aux systémes permanents, On y répéte que la gestion de la
qualité est une priorité de 1’organisme et on veille i ce que
des outils et des ressources soient mis au service de cette
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gestion. Notons en particulier que I'’ABS adopte une
démarche plus stricte en matiére de gestion de projets en
I’appuyant sur des guides, des systémes et des programmes
de formation,

La formation statistique tient un grand rdle dans le
maintien et 'amélioration de la qualité. L’ABS est
constamment en quéte de nouvelles méthodes plus efficaces
de perfectionnement professionnel. Un €lément de choix de
son systéme de gestion du rendement est "accent mis sur la
constatation et la satisfaction des besoins individuels de
perfectionnement,

Les relations avec les autres organismes nationaux et les
organismes statistiques se situent au cceur méme des efforis
d’amélioration de la statistique officielle a 1'ABS.
L’organisme adhére aux normes internationales et tire parti
de la richesse des compétences qui s’incarnent dans ces
normes. 11 a par ailleurs I’obligation d’apporter une
contribution a I'élaboration de normes. Ce faisant, il essaie
de tenir compte des intéréts non seulement de 1’ Australie,
mais aussi de toute la région Asie-Pacifique. Comme
"activité économique se mondialise sans cesse et que les
visées sociales s’étendent i P’échelle du monde, la
compatibilité des statistiques australiennes et de celles
d’autres pays représente un important facteur de qualité.
L’ABS entretient des relations étroites avec un grand
nombre d’organismes étrangers. Il est heureux que les défis
a relever soient souvent collectifs et qu’on ait de grands
avantages a mettre les expériences en commun avec les
autres organismes statistiques.

3. ASPECTS DE LA QUALITE

La figare 1 est tirfe de Lee et Allen (2001). Elle résume
bien notamment (c6té gauche) trois cadres en place
d’évaluation de la qualité. On n’utilise pas partout les
mémes descripteurs, mais fonciérement le message est le
méme : il y a bien plus que 'exactitude a la qualité. C’est
une vue qui est aujourd’hui largement acceptée, mais il n’y
a pas si longtemps, I’examen de la qualité des statistiques
visait plus particuli¢rement leur exactitude et la variabilité
d’échantillonnage.

It y a plusieurs messages du cté droit de la figure 1.

(i) I existe bien des fagons de produire des statistiques
officielles : d’aprés des données modélisées ou des
produits analytiques basés sur les données de
recensements et d’enguétes par sondage. En Australie,
nous faisons un plus grand usage qu’il y a cing ans des
données administratives, des systémes de comptabilité
(liés aux comptes nationaux), ainsi que de modéles et
d’autres méthodes analytiques pour réaliser nos
produits statistiques. Les défis en matigre de gualité
varient selon les moyens auxquels on recourt pour
rassembler les données statistiques.
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(ii) I y a plusieurs groupes d’activités liés aux produits
statistiques, depuis les « cadres, concepts, normes et
classifications » jusqu’aux « services et diffusion ».
Chacun a de I'importance en soi et comporte ses
propres défis sur le plan de la qualité.

(iii) Le rendement d’un organisme statistique national est
extrémement important pour 'image que ce demnier
projette en matiére de qualité, ainsi qu'il I'est reconnu
dans la citation de la premiére page du présent
document. Un certain nombre d’éléments de rendement
sont indiqués A la figure 1. Tous sont importants. Un
organisme statistique ne saurait étre hautement
performant si son rendement laisse & désirer pour un de
ces €léments, sans oublier le rendement en gestion et
dans les finances.

(iv) I y a d’autres éléments d’importance comme le cadre
institutionnel (cadre législatif, par exemple).

Le but principal de la description qui précede est de
souligner que la liste des défis de la qualité qui se
présentent 4 un organisme statistique national est trés
lengue. On doit s’atteler 4 toutes ces tiches d’une maniére
ou d’une autre, ce qui serait impossible sans une culture de
la qualité, ¢’est-a-dire sans un souci de la qualité que doit
cultiver tout le personnel. 11 y a bien des « moments de
vérité » oll I'existence d’une culture de la qualité est
véritablement mise en doute.

Consommatenrs

Cadres possibles d'évalunation de la
qualité
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4. DEFIS COURANTS EN MATIERE DE
QUALITE A ’ABS

Puisque les psychologues disent -qu'il est difficile
d’assimiler plus de sept points A la fois, la suite de cet
exposé se bornera 2 traiter de sept grands défis que doit
relever I’ ABS en matiére de qualité.

(i) Utilisation croissante de bases de données admi-
nistratives ou transactionnelles imparfaites pour
P’élaboration des statistiques officielles;

(ii) attentes grandissantes des utilisateurs qui font remonter
la « barre » de la qualité;

(iii) gestion de la tension entre 1'amélioration des méthodes
d’exploitation statistique (ce qui veut parfois dire que
les responsables des « sorties statistiques » ne sont pas
directement associés aux procédés relatifs aux « entrées
statistiques ») et le maintien ou 1’amélioration de la
qualité des produits statistiques;

(iv) assurance de la qualité des produits électroniques;

(v) présentation de statistiques sur Intemet, avec le besoin
d’éduquer la communauté des utilisateurs pour ce qui
est de la qualité des statistiques officielles;

(vi) gestion du transfert de connaissances et de com-
pétences dans une situation ol un grand nombre de
membres vieillissants de la haute direction prendront
leur retraite d’ici cing ans;

(vii)application de normes statistiques internationales a des
fins de comparabilité 12 ol ces normes pourraient ne
pas le mieux convenir aux statistiques nationales.

Rendsment de l'organisme statistique national

I Direction et orientations statistiques

Lisison aves lon utilissteurs .

B

Systimes da comptabilité

_mmm(aepﬁxi

Figure 1. Un cadre d’évaluation de la qualité
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4.1 Utilisation croissante de bases de données
administratives ou transactionnelles

Neus nous servons depuis longtemps de bases de
données administratives (c’est-a-dire registres d’état civil
des naissances et des décgs, données douanidres sur le
commerce, etc.) pour produire des statistiques officielles.
Nous en avons employé d’autres pour établir des cadres de
collecte statistique. Les questions i résoudre sont celles du
nombre croissant de telles bases de données, de leur sous-
utilisation & des fins statistiques et de ’exploitation des
possibilités de coupler ces bases de données entre elles et
anx ensembles de données de I'ABS au moyen d’un code
d’identification commun (par exemple, le numéro d’entre-
prise australienne dans la statistique des entreprises).

Comme exemples de bases de données administratives
devenues disponibles, on peut citer les bases étendues de la
fiscalité des particuliers et des entreprises, les bases de
données transactionnelles de 1'assurance-maladie et les
banques de données détaillées des régimes de soutien du
revenu.

Les bases de données transactionnelles deviennent
accessibles, mais elles ne se présentent pas sous une forme
immédiatement exploitable. Celles qui présentent un intérét
particulier pour 1’ABS sont les bases de données de lecture
optique des magasins de détail et celles de transmission
électronique de fonds au point de vente (c’est-a-dire les
transferts €lectroniques de fonds entre clients et détaillants).

Il y a des avantages particuliers 2 utiliser les bases de
données administratives ou transactionnelles :

— on allége le coiit d’information que I’on impose
aux enquétés;

— comme il s’agit souvent de « recensements », il est
possible de produire des ensembles de données
détaillées (selon les régions, par exemple);

— les bases ont souvent un caractére longitudinal
(données fiscales, par exemple) qui favorise une
analyse de ce genre;

— elles comportent souvent un code d’identification
qui facilite I’analyse entre ensembles de données
(par exemple numéro d’entreprise australienne, qui
simplifie ’analyse entre les ensembles de données
sur 'imposition des entreprises, les données
douanigres et les données des enquétes de I’ABS).

— les sont parfois moins coliteuses que les ensembles
de données recueillies de tagon distincte.

Elles ont des défauts, bien sir : définitions peut-&tre
incohérentes par rapport aux concepts statistiques privi-
légiés, souci moindre de la qualité des données d’entrée,
information qui risque d’étre dépassée, etc. La gestion de
tout ce qui est protection des renseignements personnels est
particulidrement importante. Bien que nés des motifs les
plus honorables, qui servent les intéréts du public, les
couplages de bases de données ont tout d’une question
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délicate qu’on ne peut négliger qu'a ses propres risques.
Nombre de nos utilisateurs, plus particuliérement dans les
milieux universitaires, ne sont pas aussi sensibles A une telle
préoccupation.

Il y a aussi la question de savoir si I’ ABS devrait réaliser
des produits statistiques ou laisser ce rle a 1’organisme
responsable des ensembles de données. Diverses questions
se posent : importance des produits pour le service national
de statistique, cofits, possibilité plus ou moins grande de
gérer la qualité et question fondamentale de savoir si
I’organisme statistique est prét A renoncer a son role de
dépositaire de la statistique officielle. L’ABS prend en
charge les ensembles de données les plus importants pour
I’élaboration des statistiques officielles. Pour les autres
ensembles, il collabore avec les organismes administratifs
en vue de les aider & mettre dans le domaine public des
produits statistiques « adaptés 2 leur utilisation ».

Quelles ont été les principales mesures prises en réaction a
cette importante question de gestion de la qualité?

— Nous élaborons des protocoles de publication et de
gestion des données puisées A des sources
administratives. I y a aussi la promotion et le
soutien de bonnes pratiques de gestion des
statistiques et des données.

— Pour chaque domaine statistique, nous dressons,
en collaboration avec d’autres intervenants, des
plans de développement de 1'information qui
indiquent les secteurs de premiére importance et
les activités qui rendront plus disponibles les
données n’émanant pas directement de I' ABS; on
y traite particulidrement des questions de gestion
de la qualité.

— Nous nous employons activement 4 promouvoir
I’adoption de bonnes pratiques de gestion de
I’information.

— Un projet d’investissement important vise & une
plus grande utilisation des données fiscales pour
une production statistique rentable.

— Nous étudions des méthodes d’assurance de la
qualité des ensembles de données trés abondants
mais imparfaits que 1’on peut tirer des bases de
données administratives et transactionnelles.

4.2 Attentes grandissantes des utilisateurs

Les attentes des utilisateurs en matitre de qualité
évoluent. Elles sont bien plus élevées maintenant qu’il y a
seulement cing a dix ans. C’est une tendance qui devrait se
maintenir. Avec les progrés de la mondialisation des
marchés financiers, les grandes statistiques macro-
économiques acquiérent une importance non seulement
nationale mais internationale.

On a Pimpression que les statistiques sont plus
changeantes qu’avant. C’est que, dans certains cas, les
phénomeénes décrits sont devenus plus instables. Nous ne
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croyons cependant pas que les méthodes de mesure
statistique soient un facteur qui intervient beaucoup,
puisque, le plus souvent, leur évolution s’est traduite par
des améliorations, bien que les perceptions puissent étre
différentes. Ainsi, les grandes séries de la comptabilité
nationale sont bien moins instables qu’il y a 103 15 ans et,
pourtant, certains utilisateurs voient la chose bien
autrement.

Nous recevons aussi plus de critiques an sujet
d’inexactitudes relevées dans les données trés fines
(tableaux du recensement de la population, par exemple).
La encore, ce n’est pas que la qualité se dégrade, c’est que
les attentes se sont élevées.

I1 nous faut accepter que la « barre soit plus haute » et
faire tout notre possible pour porter la qualité au niveau de
ces attentes grandissantes. Cela n’est pas toujours chose
faisable, bien siir; aussi une gestion des attentes importe-t-
elle. On peut ainsi :

— donner de bonnes explications des forces et des
faiblesses d'ensembles de données particuliers;

— parler aux principanx utilisateurs des forces et des
faiblesses des séries de données partout ol on peut
le faire;

— réagir aux critiques éclairées (rechercher des
collaborations pour I’amélioration de la qualité;
ainsi, dans nos statistiques détaillées sur le
commerce extérieur, nous sollicitons ouvertement
une rétroaction des utilisateurs au sujet de la
qualité des statistiques produites);

— expliquer le plus possible les statistiques qui
peuvent paraitre inusitées on inattendues.

43 Amélioration des méthodes d’exploitation
statistique

A Pinstar de plusieurs organismes statistiques, I’ ABS se
demande comment il pourrait recourir aux nouvelles
technologies et exploiter d’autres possibilités comme celle
d’une utilisation accrue des données fiscales afin de rendre
plus efficients ses procédés d'exploitation en statistique des
entreprises.

Il scrute aussi ses méthodes d’enquéte auprds des
ménages, compte tenu du recours accru a Iinterview
assistée par ordinateur (IAQ) en particulier. Toutefois, cette
section se concentrera sur les changements apportés aux
méthodes de gestion de la statistique des entreprises pour
décrire le défi a relever en matiére de qualité.

1’ABS a chargé une équipe d'examiner les diverses
possibilités. A la suite des travaux de cette équipe, un
certain nombre de changements importants ont &té
approuvés dans le cadre d’un programme d’innovation en
statistique des entreprises. Nous cherchons 2 réviser nos
processus opérationnels et & nous dofer pour au meins
10 ans de processus qui garantiront un rendement
appréciable de nos investissements nécessaires de mise en
place. Nous allons :
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— étendre les responsabilités du service du registre
des entreprises pour recueillir et stocker des
données fiscales en liaison directe avec le registre
des entreprises gréce au numéro d’entreprise
australienne, lequel est maintenant attribué par le
canal du régime d’inscription fiscale des
entreprises et se trouve dans la plupart des bases de
données transactionnelles de ces mémes
entreprises; les données seront stockées de maniére
a pouvoir étre exploitées par les divers secteurs
statistiques de |’ organisme au moment d’assembler
directernent des statistiques a partir des données
fiscales ou en combinaison avec les données
d’enquéte de I’ ABS;

- améliorer les méthodes utilisées pour traiter avec
les entreprises visées par nos enquétes, notarnment
leur donner une certaine latitude quant a la fagon
dont elles nous fournissent les données;

—  créer un entrepdt de données d’entrée oli I'élément
de raccordement des divers ensembles de données
sera le numéro d’entreprise australienne;

— mettre en place un environnement de traitement
des données sur les entreprises axé sur I’entrep6t
de données d’entrée;

— centraliser davantage un certain nombre de
fonctions d’élaboration de la statistique des
entreprises.

Nous pouvons discerner les avantages de cette
évolution : production plus efficiente des statistigues sur les
entreprises, meilleur recours aux données fiscales et 2
d’autres données administratives et bases de données qui
soutiennent un plus large éventail d’analyses statistiques.
On réduira toutefois ainsi le lien entre les secteurs qui
produisent les statistiques et les sources de données
d’entrée. Quelle en sera I'incidence sur la qualité? Quelles
stratégies pouvons-nous appliquer pour diminuer cette
incidence? Ce sont 14 d’importantes questions auxquelles
nous devrons répondre. I1 s’agira du plus grand risque a
gérer durant 'exécution du programme d’innovation en
statistique des entreprises

4.4 Assurance de la qualité des produits
électroniques

L’ ABS veille jalousement sur la qualité de ses produits
sur papier et compte de nombreuses années d’expérience
sur ce plan. Sa feuille de route parle d’elle-méme dans ce
domaine et les techniques d’assurance de la qualité sont
bien ancrées dans les modes d’exploitation. 1l reste que de
plus en plus d’utilisateurs regoivent leurs données sur
support électronique seulement et se fonderont sur ces
produits pour faire leurs analyses et souvent prendre des
décisions importantes en conséquence. Les erreurs qui
risquent de se glisser dans les produits électroniques sont
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tout aussi embatrassantes pour nous que celles des produits
sur papier.

Nos méthodes d’assurance de la qualité des produits
électroniques ne sont pas aussi raffinfes, mais elles
évoluent. Voici les grandes mesures prises dans ce
domaine :

— Notre entrepét d’information soutient le stockage
de tous les objets ayant & voir avec la diffusion de
tel ou tel ensemble de statistiques, ce qui
comprend les cubes d’information et les
métadonnées.

— Les secteurs statistiques sont priés d’approuver
chaque objet; ils congoivent individuellement leurs
propres techniques d’assurance de la qualité (tout
en échangeant des idées sur les meilleures
pratiques).

~ On a mis en place un systéme d’édition pour la
diffusion simultanée de tous les produits; si ceux-
ci émanent du méme ensemble d’objets, les risques
d’incohérence de produits seront moindres.

4.5 Communication de statistiques dans Internet

En demiére analyse, 1’utilisateur ne peut juger que de
I’adéquation d’un produit statistique 2 ses propres usages.
Ceux-ci varient, bien sfir, et ce qui convient i un usage
pourrait ne pas convenir 4 un autre. Nous avons I’obligation
de fournir une diversité d’information 4 1’appui de ce que
nous produisons comme statistiques, y compris des
renseignements sur la qualité, de sorte que I'utilisateur
puisse porter son propre jugement sur I'adaptation &
I'usage. Il existe un certain nombre de pratiques éprouvées
en matiére de déclaration de la qualité des statistiques. Ces
activités font aujourd’hui partie intégrante des pratiques de
diffusion adoptées :

- Ily a des publications sur les concepts, les sources
et les méthodes qui décrivent les méthodes
d’élaboration des principaux produits statistiques.
On peut les trouver A notre site Web, ainsi que sur
d’autres supports.

— 1l y aune diversité de documents d’information et
de travail et d’articles de fond dans les publications
qui attirent 1’attention sur les particularités de
produits ou sur les modifications apportées i ces
mémes méthodes.

— On applique une politique d’« absence de
surprises » si les méthodes d’élaboration des séries
statistiques subissent des modifications im-
portantes. Il n'y a pas que les documents d'in-
formation ou autres en cas de refonte de séries
statistiques, puisque nous menons auprés des
grands utilisateurs un programme de séminaires et
de discussions bilatérales permettant d’expliquer
les changements et leurs motifs.
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— Iy ades indications sur les méthodes employées
dans toutes nos publications. L’ordre et les
éléments matériels de présentation de cette
information sont conformes & des normes
convenues. Nous avons mis celles-ci au point A la
suite de recherches faites par un conseiller en
communications sur la fagon dont nos utilisateurs
exploitent le contenu de nos publications
statistiques,

— La partie analytique de nos publications explique
entre autres les mouvements amples ou inusités de
nos séries statistiques. Souvent, ces explications
reposent sur des indications que le personnel de
I’ABS est seul & obtenir par ses contacts avec les
enquétés ou par sa profonde connaissance des
méthodes d’élaboration de statistiques. Nos
groupes d'utilisateurs nous ont dit que c'était 1a
une des formes d’analyse les plus utiles auxquelles
nous puissions nous livrer.

A notre avis, nos principaux utilisateurs comprennent
assez bien la qualité des statistiques qu’ils utilisent, mais la
plus grande dépendance a I'égard de la diffusion
électronique est source de nouveaux défis. En un sens, cette
évolution est une occasion en or de livrer sur les questions
de qualité une information diverse qui puisse facilement
étre consultée en quelques « clics » bien appliqués. Mais
comme I'information sur la qualité des statistiques n’est pas
aussi évidente qu’elle peut 1’étre dans les publications sur
papier, les utilisateurs peuvent plus facilement éviter les
messages clés que nous essayons de leur transmettre. Le
véritable défi pour nous est de concevoir des méthodes de
présentation des questions de qualité de sorte qu’il soit
difficile a I’utilisateur de ne pas prendre connaissance des
grands messages que nous entendons livrer.

Une manigre d’agir peut &tre d’'y aller de messages
séparés qui attirent 1’attention sur des éléments d’infor-
mation particuliers que 1’on veut voir I"utilisateur recevoir
sur les questions de qualité. Ces messages pourraient
automatiquement &tre activés lors de 1’acces & des séries
statistiques déterminées ou faire 1’objet d’une commu-
nication distincte par courrier électronique. On doit 2 cet
égard étudier les moyens les plus efficaces.

Lee et Allen (2001) ont décrit certaines des recherches
effectuées i ce jour dans ce domaine. Nous en sommes
encore A un stade exploratoire. Voict ce sur quoi porte notre
investigation :

— tests de facilité d’utilisation visant 3 déterminer ce
que les utilisateurs préférent comme voie d’acces
a I'information sur la qualité;

— leadership et élaboration de programmes d’édu-
cation des usagers en ce qui concerne I’ utilisation
de linformation sur la qualité¢ (une version
expérimentale est maintenant disponible);
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— érablissement de quatre prototypes d'instruments
destinés & aider les usagers & comprendre la qualité
de statistiques particulidres : « sommaires des
questions de qualité », « mesures de qualité »,
« exactitude des données » et « accés intégré anx
données et aux métadonnées »,

Des détails supplémentaires figurent dans Allen (2001).

4.6 Gestion du transfert de connaissances et de
compétences

Comme dans plusieurs autres organismes statistiques
nationaux, vn grand nombre de dirigeants et d’autres
membres du personnel supérieur de I’ ABS sont aujourd’hui
dans la cinquantaine. Certains ont pris leur retraite ces
demniéres années et d’autres prévoient le faire ces quelques
prochaines années. Si on sait bien gérer le phénomeéne, on
a une grande occasion de rajeunir I’organisme en apportant
du sang neuf aux fonctions de direction. On devrait
normalement se retrouver avec des gens plus jeunes qui
seront source d'énergie et d’idées nouvelles pour I’équipe
de direction.

En revanche, nous perdrons de I’expérience et du savoir-
faire. Il faut savoir soigneusement gérer les deux cotés de
I’équation. Voici notre stratégie :

— Nous avons concu des programmes spéciaux pour
les employés prometteurs. Plus précisément, ceux-
ci suivent un programme de perfectionnement en
leadership et en gestion qui est adapté aux besoins
de ’ABS. Ce sont les cadres supérieurs qui
choisissent les candidats 4 de tels programmes. 11
est impossible & quelqu’un de choisir lui-méme de
participer & un programme de perfectionnement.
Ajoutons que, une fois achevé ce programme, les
gens peuvent s’ attendre A recevoir une affectation
spéciale ou une désignation par roulement & un
nouveau poste. Le principe fondamental est que le
meilleur moyen d’apprentissage est la riche
diversité des expériences vécues aun travail. Une
trés forte proportion des gens qui ont récemment
ét¢ promus a des postes de direction ont participé
2 des programmes de perfectionnement sem-
blables. Cela nous a aidés jusqu’a présent i bien
combler les vidées créés par les passages a la
retraite qui se sont multipliés.

— Nous gardons des liens avec les retraités de ' ABS
par diverses voies officieuses ou officielles
(rencontres sociales, inscription sur la liste de
diffusion d'« ABS News », etc.). Nous pouvons
faire appel 4 leur savoir au besoin.

— Comme nous mettons plus I’accent sur la gestion
des connaissances grice aux moyens que nous
offre notre collecticiel Lotus Notes, les parties
essentielles de notre activité sont bien décrites et
cette documentation est facile a consulter.

Trewin ; L'importance d’'une culture de la qualité

~ Comme nous avons résolument enirepris de
normaliser nos méthodes et nos systémes, nous
dépendons meins des connaissances locales.

— Dans certains postes clés (direction du service de
la comptabilit¢ nationale, par exemple), nous
assurons un jumelage avant la retraite du titulaire.

Jusqu’ici, nous avons bien ménagé les transitions. Nous
avons pu pourveir aux postes vacants a la haute direction
tout en rajeunissant I'organisme par I’avancement
d’employés ayant des idées neuves & proposer. Il est
nécessaire que nous continuions i agir avec adresse

4.7 Application des normes internationales

Notre position de départ est que, 1a ol il existe des
normes internationales, nous nous devons de les appliquer.
Tel n’a pas toujours été le cas. Ainsi, bien que notre
classification des industries soit plus ou moins fondée sur
la CITI et qu'une table de concordance ait été dressée avec
cette classification, notre nomenclature demeure largement
un produit du cru qui traduit les intéréts particuliers de
I’ Australie et de 1a Nouvelle-Zélande. Nous avons accepté
d’appliquer la version 2007 de la CITI, du moins A ses deux
niveaux supérieurs, en prévoyant des dérogations aux
niveaux inférieurs seulement si les circonstances I’exigent.

Souvent, des pressions s’exercent sur nous pour que
nous nous écartions des normes internationales.
Quelquefois, on veut que la situation australienne paraisse
meilleure. Dans d’autres cas, comme celui de la définition
du chdmage de I’OIT, ces pressions tiennent au fait que la
définition internationale ne semble pas rendre compte de la
situation concréte de I’Australie. Nous résistons 2 ces
pressions, mais il importe que, pour justifier notre position,
nous puissions en référer A une norme internationale bien
décrite. Il reste que, si nous dérogeons exceptionnellement
4 la norme internationale, il nous faut bien préciser les
circonstances et exposer clairement nos motifs. LA oli nous
éprouvons le besoin de disposer de renseignements qui ne
sont pas fondés sur la norme internationale, la reégle est de
publier des statistiques sur les deux bases. Les chiffres
principaux devraient &tre conformes 4 la norme inter-
nationale, car on compare de plus en plus la situation de
I’ Australie a celle des autres pays et la comparabilité est
donc chose importante. C'est la position que nous adoptons
pour répondre 3 la demande de données sur le sous-emploi
dans I’économie et combattre les critiques dont est 1’ objet
la définition du chdmage de ’OIT.

Il y a ainsi une tension a gérer, mais si pour nous les
comparaisons internationales sont quelque chose de sérieux,
il est impérieux que la norme internationale nous serve
principalement de guide au moment d’élaborer des
concepts, des sources et des méthodes pour I’ Australie. Par
conséquent, nous jugeons prioritaire d’apporter une bonne
contribution & I'élaboration et 2 la révision des normes
internationales.



Technigues d'enquéte, décembre 2002

5. CONCLUSION

Nous convenons tous que le souci de la qualité
représente un aspect fondamental de notre activité. Le
présent document vise & montrer qu’il y a de nombreux
aspects 2 la qualité. C’est le méme message que livrent
nettement les cadres de qualité dressés par d’autres
organismes, comme le FMI, Statistique Canada et
Statistique Sugde. La conséquence en est qu’un organisme
de qualité dépend des gestes de tous ses employés, car tous

" peuvent agir sur la qualité d’une maniére ou d’une antre.
On ne peut laisser la responsabilité de la qualité uniquement
& un groupe de travail. Il n'y aura donc qualité que s'il
régne une authentique culture de la qualité dans un
organisme. L’article décrit comment nous réalisons la chose
a I’ ABS. Il importe néanmoins que quelqu’un devienne la
« conscience » d’un organisme en matiere de qualité. C’est
la responsabilité que nous avons assignée 2 notre division
de la méthodologie, dont le chef fait aujourd’hui partie de
1’équipe de direction, ce qui facilite la communication des
grands messages 2 la haute direction. Les membres de la
division attirent notamment I’attention sur les risques les
plus importants ou les comportements contraires aux visées
de I’organisme dans le domaine de la qualité.
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Imputation pour la non-réponse partielle basée sur un modéle
explicite pour les catégories démographiques

YVES THIBAUDEAU!

RESUME

Nous proposons une méthode d'imputation pour corriger la non-réponse partielle applicable aux données catégoriques
fondée sur un estimateur du maximum de vraissemblance (EMV) établi d’aprés un modle 3 probabilités conditionnelles
(Besag 1974). Nous définissons aussi une mesure de I'erreur due A la non-réponse partielle utile pour &valuer le biais
comparativement a celui preduit par d’autres méthodes d’imputation. Pour calculer cette mesure, nous procédons 3 un
ajustement proportionnel itératif bayésien (Gelman et Rubin 1991; Schafer 1997). Nous appliquons notre méthode
d’imputation & la répétition générale de 1998 du Recensement de 2000 A Sacramento et nous utilisons la mesure de I'erreur
pour comparer I'imputation pour la non-réponse partielle par notre méthode et selon une version de la méthode hot-deck
par le plus proche voisin (Fay 1999; Chen et Shao 1997, 2000) 2 des niveaux agrégés. Nos résultats donnent 2 penser que
notre méthode protége micux que la méthade hot-deck contre le biais d’imputation di & 1’hétérogénéité des domaines
d’étude.

MOTS CLES : Plus proche voisin; méthode des probabilités conditionnelles; ajustement itératif proportionnel bayésien.

1. INTRODUCTION ET CONTEXTE

Représentons par § un dénombrement démographique
par catégorie demand¢ dans le cadre d’un recensement ou
nécessaire pour calculer une statistique d’enquéte, et
supposons que 1’on peut calculer § d’aprés les enregistre-
ments d’un fichier d’enquéte f, lorsque les enregistrements
sont complets. En outre, supposons que f est ordonné de
telle fagon que la proximité selon I’ordonnancement de f
correspond a la proximité géographique. Considérons la
situation ol f comprend des enregistrements pour lesquels
les réponses A certaines questions manquent. Nous
proposons d’estimer § au moyen de d (A(f)), od A(f)
est une méthode d’imputation qui produit un fichier de
données d’enquéte complet, et od 4(-) estime § par
remplacement des réponses manquantes par les valeurs
correspondantes imputées au moyen de A(f). A{f) est
basée sur une fonction de vraisemblance qui modélise les
transitions entre deux enregistrements voisins dans f, et sur
des associations entre les questions auxquelles il faut
imputer une réponse et les domaines d’étude pertinents
(Cochran 1977, page 34) définis par des subdivisions de la
population. A (f) a pour but de remplacer avantageusement
la méthode hot-deck séquentielle couramment utilisée
(Kovar et Whitridge 1995), qui est une version de la
méthode hot-deck par le plus proche voisin (Fay 1999;
Chen et Shao 1997, 2000) visant 4 réduire au minimum la
distance géographique entre une unité pour laquelle la
réponse A certaines questions n’est pas déclarée et un
enregistrement donneur approprié pour 1'imputation, tout en
assurant ’homogénéité distributionnelle des réponses
observées et imputées pour chaque domaine étudié. Si les

domaines d’une méme subdivision ont tendance A ne pas se
chevaucher géographiquement, I’emprunt, aux fins d’impu-
tation, de réponses & un enregistrement voisin préserve
I’homogénéité. Par contre, si les petits domaines ont
tendance a étre dispersés dans de grands domaines, un
dilemme se pose au méthodologiste. Dans ces circons-
tances, il doit faire un choix entre les régles hot-deck qui
menent 3 ’emprunt de réponses & des unités géographi-
quement proches, susceptibles de donner lien 2 des biais
d’imputation reflétant 1'hétérogénéité locale entre les
domaines, et les régles particulidres & un domaine, qui
assurent I’homogénéité distributionnelle par domaine, mais
ne réduisent pas au minimum la distance géographique.
A(f) estune solution de rechange congue pour maintenir
I’intégrité du domaine, tout en simulant le profil distribu-
tionnel d’un enregistrement donneur ayant certaines carac-
téristiques en commun avec un enregistrement géographi-
quement voisin. Nous justifions la construction de A(f) au
moyen d’exemples et d’une description théorique. Dans la
présente section, nous passons en revue la classification des
méthodes courantes d’imputation hot-deck pour la non-
réponse partielle et de leurs principes opératoires, afin de
pouvoir les comparer correctement 2 A (f ) plus loin. Nous
donnons aussi des précisions sur la répétition générale du
Recensement de 2000 & Sacramento gui nous sert de banc
d’essai dans tout Particle.

Fay (1999) et Sande (1981) considarent la méthode
hot-deck séquentielle (HDS) comme étant la premiére caté-
gorie de méthodes hot-deck, que nous appellerons HDS
« pure ». [ls ajoutent une deuxiéme catégorie, la méthode
hot-deck i cellules fixes (HDCF), que nous appellerons
HDCF pure. Fay définit une troisitéme catégorie de
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méthodes hot-deck, A savoir Ia méthode hot-deck par le plus
proche voisin (HDPV). Chen et Shao (1997, 2000) donnent
une définition abstraite de la HDPV en fonction d'une
mesure de la proximité | |, fondée sur une covariable x.
Selon cette méthode HDPV, un « donneur » correspond 2
n’importe quelle unité telle que | x, - x,| soit minimale, od
x, correspond & l'unité bénéficiaire (receveur) et x,
correspond au fournisseur des données imputées (donneur).
En construisant la mesure qui convient et en définissant une
variable x appropriée, nous retrouvons la HDS pure et la
HDCH pure sous forme de cas particuliers de la HDPV. La
HDS pure consiste a imputer la valeur d’une réponse au
receveur en remplacant celle-ci par 1a valeur correspondante
provenant de I'unité la plus proche pour laquelle une
réponse a été recueillie, selon I’ordre établi dans f. La
HDCEF pure se fonde uniquement sur la valeur des variables
que nous appelons variables classes pour répartir les unités
entre des strates a posteriori qui sont homog2nes pour les
questions pour lesquelles il faut imputer une réponse. Un
donneur est choisi au hasard a partir de la méme strate
a posteriori que celle 4 laquelle appartient le receveur,
indépendamment de I’ordonnancement du fichier f.

Fay (1999), et Fay et Town (1998) proposent le concept
d’échangeabilité pour valider 1a HDPV, Pour des données
catégoriques, deux unités de f sont échangeables si elles
sont non corrélées et identiquement distribuées, étant donné
I'information dont on dispose avant I’imputation. Les
présupposé opérationnel de la HDPV est qu’une unité et
son plus proche voisin sont échangeables. Dans le cas de la
HDS pure, le concept signifie que deux unités contigugs
dans f sont échangeables. Dans celui de 1la HDCEF pure, il
signifie que les unités dont les valeurs des variables classes
sont les mémes sont échangeables sans égard 2 leur positive
dans f. Nous définissons une troisiéme version de la HDPV,
que nous appelons hot deck séquentielle hybride (HDSH).
Dans le cas de cette derniére, pour qu’il y ait échangea-
bilité, il faut que les conditions de proximité soient remplies
tant pour ’ordonnancement du fichier f que pour les
variables classes.

Sauf indication contraire, nous utilisons 1’expression
« plus proche voisin » au sens abstrait de la HDPV. Nous
utilisons les expressions « voisin le plus proche » pour
désigner le plus proche voisin dans le cas de la HDS pure et
« voisin le plus proche 2 réponse complete » pour désigner
I'unité d’échantillonnage sans non-réponse partielle la plus
proche selon I'ordonnancement de f. Dans le cas de la
répétition générale du recensement & Sacramento, le Census
Bureau utilise une méthode HDSH pour estimer le nombre
de chefs de ménage, selon le mode d’occupation du
logement, la race, P’origine {origine hispanique) et le sexe.
Le chef de ménage, qui est habituellement un adulte et dont
le nombre est de 1 par unité de logement, est repéré d’aprés
les 4ges, les liens et 1'ordre d’énumération des personnes
sur le questionnaire de recensement. La HDSH consiste &
remplacer les valeurs manquantes par les valeurs fournies
pour les questions correspondantes par le dernier chef de
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ménage qui les a déclarées et qui se trouve dans la méme
strate a posteriori (Treat 1994). L’ ordonnancement trié de
' maintient la proximité des voisins géographiques. Dans le
cas de la HDSH, I’intention est de définir des « plus proches
voisins » qui sont proches géographiquement ainsi qu’« en
nature » Dans la suite de Iarticle, nous continuons d’uti-
liser I’expression chef de ménage, mais sa signification peut
s’étendre 4 une unité d’échantilionnage générique.

La conception de ]a HDSH convient bien A I'imputation
pour la correction de la non-réponse particlle dans le cas de
populations regroupées géographiquement par domaine.
Dans ce cas, le besoin de variables classes est limité. Toute-
fois, des difficultés surviennent lorsque les limites géogra-
phiques entre les domaines deviennent floues. Concevoir
une méthode HDSH dont le pouvoir discriminateire est bon
dans ces conditions revient & trouver le juste équilibre entre
la spécification d’un nombre suffisant de variables classes
pour tenir compte des hétérogénéités entre domaines et la
spécification d’un trop grand nombre de ces variables, qui
pourraient produire des strates a posteriori définies si
étroitement en ce gui concerne le domaine qu’elles ne
reflétent pas le caractére géographique local des receveurs.
Le fait que la composition démographique de 1a population
peut varier lorsque I'emplacement géographique change
complique la situation et, par conséquent, il pourrait étre
nécessaire de réviser un scénario particulier de HDSH en
fonction du lieu géographique. Ftant donné ces difficultés,
A{f) est une innovation en ce sens que, au lien de
rechercher un plus proche voisin idéal, elle produit des
imputations grice A une simulation basée sur un modgle qui
intégre les renseignements sur la géographie locale, ainsi
que les subdivisions par domaine. A(f) intégre les deux
types d’information par calage des paramatres d’un modgle
log-linéaire, d’aprés la force des corrélations entre les
covariables et les variables susceptibles de faire 1’objet
d’une imputation. Notre stratégie d’estimation des para-
metres est la méme que celle de Zanutto et Zaszlavsky
(1995a, b). Cependant, parce qu’ils disposent d’un échan-
tillon représentatif de non- répondants complets, ces auteurs
peuvent estimer les probabilités d’imputation par appli-
cation d’un algorithme EM 2 une étape (Dempster, Laird et
Rubin 1977). Dans notre situation, nous ne supposons pas
que nous disposons d’un échantillon représentatif et nous
appliquons ]’ algorithme EM complet. Implicitement, nous
émettons 1’hypothése que les réponses « manquent au
hasard » (MAR pour missing at random) (Little et Rubin
1987, page 16).

Pour analyser les résultats obtenus au moyen de A{f ),
et pour les comparer 4 ceux de la HDSH, nous déterminons
les mesures d’erreur associées 3 A (f) d’apres des approxi-
mations calculées au moyen d’un algorithme bayésien intro-
duit pour la premiére fois par Gelman et Rubin (1991). 11
existe des objections fondamentales & I'application de
méthodes bayésiennes. Fay (1992) montre que 1’estimation
de la variance fondée sur des imputations multiples
(Rubin1996) peut produire des estimations gontlées de la
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vartance, alors que, dans la méme situation, I’estimateur
Jjackknife (Rao et Shao 1992) ne produit pas de biais. Meng
(1994) soutient que I'exemple de Fay a pour origine une
mauvaise communication entre un imputeur qui dispose de
renseignements spécifiques sur un modgle et un analyste
qui ne connait que le processus d’estimation. Dans les mots
de Meng, ces situations sont incompatibles. Bien que
I’exigence d’une coordination entre I'imputeur et I’analyste
soit restrictive, I'imputation fondée sur 1’échangeabilité
présente aussi des défauts dangereux, comme nous le
montrons i la section 2. En outre, la méthode bayésienne
permet de procéder & 1’approximation asymptotique des
mesures de I’erreur grice 4 des algorithmes mécaniques,
alors qu'une méthode strictement fréquentiste pourrait
nécessiter des développements fastidieux, comme nous le
montrons 2 la section 5.

Notre objectif est de présenter A (f) et de montrer ses
avantages comparativement a la méthode HDSH, en nous
servant de la répétition générale du recensement 2
Sacramento comme exemple. Dans ce cas particulier, f
contient des enregistrements pour les 138 271 chefs de
ménage dénombrés physiquement (Kostanich 1999), dont
90 156 ont retouné le questionnaire de recensement par la
poste ou ont regu la visite d’un recenseur lors d’une
premiere tentative, et 48 115 ont été sélectionnés dans un
échantillon. Nous appliquons notre méthode au niveau du
secteur de recensement, ¢’est-3-dire une unité géographique
liée contenant, en moyenne, 1 300 chefs de ménage dans f.

La présentation de ’article est la suivante. A la section 2,
nous illustrons les difficultés que pose la conception d’une
méthode HDSH assurant |’échangeabilité. A la section 3,
nous définissonsA(f }, et A la section 4, nous présentons
une fonction de vraisemblance pour les paramétres du
modgle. A la section 5, nous montrons comment appliquer
A(f) et nous calculons une mesure de I’erreur pour pro-
céder A des comparaisons avec la HDSH. A la section 6,
nous présentons et justifions le modele de base pour la
répétition générale et & la section 7, nous donnons les
résultats pour A(f) ainsi que pour la HDSH dans ce cas.
A la section 8, nous résumons les différences et faisons des
recommandations.

2. EVALUATION DE L’ECHANGEABILITE
POUR UNE SUBDIVISION PAR DOMAINE
D’ETUDE

Nous illustrons les difficultés inhérentes a la conception
d’une méthode HDSH qui préserve 1'échangeabilité entre
domaines d’étude (Cochran 1977, page 34} a I’aide d’un
exemple ol le mode d’occupation du logement (propriété)
est la mesure étudiée et ol les domaines d’étude pertinents
sont définis par la race. Pour imputer les valeurs pour le
mode d’occupation du logement, le Census Bureau utilise
la variable classe « type de ménage » pour stratifier f
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a posteriori en cing strates définies par la présence/absence
d’un conjoint ou d'une conjointe pour le chef de ménage, et
par la taille du ménage (1, 2, 3+) (Wilson 1998). Le but est
de définir des strates a posteriort établissant I’homogénéité
distributionnelle pour la propriété du logement au niveau de
la strate, donc & rendre les limites des domaines d’une sub-
division pertinente non informatives 2 I’'intérieur de chaque
strate a posteriori.

Nous examinons la strate a posteriori comprenant tous
les chefs de ménage sans conjoint ou conjointe et vivant
dans un ménage comptant trois personnes ou plus. Nous
I’appelons strate a posteriori 3. Pour les besoins de
I’exemple, nous avons supprimé de f tous les chefs de
ménage qui n’ont pas déclaré leur mode d’occupation du
logement, et chaque plus proche voisin ne se rapporte qu’a
un seul chef de ménage. Le tableau 1 donne la fréquence
des chefs de ménage pour huit catégories race-mode
d’occupation du logement exhaustives pour la strate
a posteriori 3. Il donne aussi le taux de propriété pour ces
plus proches voisins, classifiés selon la race et les mémes
huit catégories race-mode d’occupation du logement que
pour les chefs de ménage comrespondants. Nous constatons
qu’en moyenne, lorsqu'un chef de ménage appartient 4 la
catégorie Noir-propriétaire ou Noir-locataire, son plus
proche voisin est au moins 25 % plus susceptible d’étre
propriétaire s’il est blanc que s’il est noir. I est tentant de
s’appuyer sur des différences géographiques pour expliquer
ce taux différentiel. Cependant, le tableau 2, qui donne les
taux de propriété pour les chefs de ménage de la strate
a posteriori 3, classés selon leur race et celle de leur plus
proche voisin, montre qu’en fait, le taux de propriété est
légerement plus faible pour les Noirs dont le plus proche
voisin est blanc que pour ceux dont le plus proche voisin est
noir. Autrement dit, si la probabilité de ne pas déclarer le
mode d’occupation du logement est constante chez les
Noirs dans I’ensemble, alors imputer le mode d’occupation
déclaré par le plus proche voisin donne lieu 4 une sur-
estimation de la propriété chez les Noirs dans la strate
a posteriori 3.

Les différences distributionnelles entre les chefs de
ménage et leurs plus proches voisins reflétent un manque
d’échangeabilité. Un test de McNemar méne au rejet formel
de I'hypothése d'échangeabilité. Dans notre exemple,
1 784 chefs de ménage noirs ont un plus proche voisin
blanc. Dans 1 187 cas, le mode d’occupation du logement
est le méme. Pour 396 des 597 cas ol le mode d’occupation
n’est pas le méme, le propriétaire est blanc. Aux termes de
I’hypothése d’échangeabilité, parmi les propriétaires la
probabilité est de un demi pour chaque race. Toutefois, la
proportion de blancs parmi les propriétaires est supérieure
de huit écarts-types A la moitié. Cet exemple illustre les
difficultés que pose la conception d’une méthode HDPV
valide respectant le concept d’échangeabilité. A la section
suivante, nous présentons notre méthode d’imputation,
congue pour faire face 3 ce type de situation.
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Tableau 1
Nombre de chefs de ménage et taux de propriété des plus proches veisins dans !a strate a posteriori 3
selon la race du plus proche voisin et la race et le mode d’occupation du logement combinés du chef de ménage

Catégorie race-mode d’occupation du chef de ménage

Blanc  Blanc  Noir Noir Asiatique Asiatique  Autre  Autre

prop. loc. prop. loc. prop. loc. prop. loc.
Nombre de chefs de ménage dans la strate 3347 5197 1319 3630 872 1196 681 1637
a posteriori 3
Taux de propriété des plus proches voisins blancs 0,556 0,564 0,562 0,299 0,561 0,287 0,540 0,163
Taux de propriété des plus proches voising noirs 0,379 0,189 0427 0211 0,443 0202 0471 0,158
Taux de propriété des plus proches voisins asiatiques 0,582 0,332 0,667 0,320 0,668 0,262 0,535 0,302
Taux de propriété des autres plus proches voisins 0423 0251 0497 0237 0,595 0,177 0463 0,152

Fableau 2

Taux de propriété des chefs de ménage dans Ia strate a posteriori 3
selon la race du chef de ménage et la race du plus proche voisin

Race du plus proche voisin

Blanc  Noir Asiatique Autre
Taux de propriété des chefs de ménages blancs 0,415 0,358 0,384 0,337
Taux de propriété des chefs de ménages noirs 0,257 0264 0,304 0,267
Taux de propriété des chefs de ménages asiatiques 0,441 0,441 0,400 0,360
Taux de propriété des chefs de ménages autres 0,309 0,297 0,337 0,234

3. UNE METHODE D’IMPUTATION
FONDEE SUR LES PROBABILITES DES
TRANSITIONS DEMOGRAPHIQUES

Besag (1974} décrit I’application de la méthode des
probabilités conditionnelles aux processus spatiaux. Cette
méthode foumnit un cadre pour la modélisation probabiliste
des valeurs des « emplacement » en fonction des valeurs de
leurs « voisins » pour construire un processus spatial. Besag
(1974) propose aussi de faire une approximation unilatérale
pour simplifier cette construction. Alors, la valeur de
chaque emplacement dépend uniquement d’un nombre fini
de « prédécesseurs » Cette démarche est naturelle ici,
puisque f fournit un ordonnancement unilatéral des chefs de
ménage qui jouent tour a tour les roles d’emplacement et de
prédécesseur. Plus précisément, nous construisons un
processus de premier ordre ol chaque chef de ménage est
un emplacement, et ol le voisin le plus proche a réponse
compléte est son unique prédécesseur. Dans ces conditions,
la valeur d’un emplacement est I'état d’un chef de ménage,
que nous définissons brigvement. Nous définissons la
probabilité conditionnelle pour la valeur d’un emplacement,
étant donné celle de son prédécesseur, comme étant la
probabilité de transition de 1’état du voisin le plus proche &
réponse complete a 1’état du chef de ménage. Notre
méthode d’imputation est fondée sur l’estimation du
maximum de vraisemblance (EMV) des probabilités de
transition au niveau du secteur de recensement. A la
présente section, nous décrivons la méthode d’imputation,
et 2 la suivante, nous introduisons une fonction de
vraisemblance pour les probabilités de transition.

Considérons une population de chefs de ménage dans f
représentant un secteur de recensement. Représentons par ‘¥
un ensemble de C variables nominales qui caractérisent
chaque chef de ménage : les variables sont étiquetées
1, ..., C et comptent, respectivement, X, ..., K catégories.
Représentons par ¥* le produit cartésien des variables
nominales dans'¥. Alors, ¥ est Pespace d’état du chef de
ménage et compte X états, od K =TI, K. Pareillement,
représentons par E 'ensemble de E variables nominales
définissant le voisin le plus proche A réponse compléte dans
J Les variables sont étiquetéesl,..,E et comptent
F|, .., Fg catégories. " est I'espace d’état du voisin le
plus proche A réponse complite et compte F états, ol
F=Il.; F. Les questions représentées dans Z sont
également représentées dans ¥ . Représentons 1’état du chef
de ménage par s€ ‘P, ol 5 est un vecteur dont les compo-
santes représentent les variables dans W. Pareillement,
teE* est 1’état du voisin le plus proche & réponse
compléte. Etant donné les présupposés susmentionnées,
représentons par P(s |t) la probabilité de transition de ¢ 2
¢ dans I’ordre établi dans f. Maintenant, supposons qu’un
chef de ménage n’a déclaré une valeur que pour les
variables nominales comprises dans un sous-ecnsemble
Zc Y. Soit v € Z*, le vecteur des variables pour lequel une
valeur a été déclarée. Représentons par 6{¥, Z, v} c ¥* le
sous-cnsemble contenant toutes les valeurs de s, tel que s
concorde avec v sur les variables dans Z. Définissons

P(s|t)

Y. Py

wec(¥, Zv)

P(s|t,Z,v) = ; SEc(W,Z,v).

1)
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Pour imputer les valeurs correspondant aux questions
comprises dans la différence d’ensembles ¥ - Z confor-
mément & A(f), nous jetons des dés pondérés par les
valeurs de PEMYV de P(s|t,Z,v) pour chaque chef de
ménage dans ’état marginal v et dont le voisin le plus
proche & réponse complete est dans 1’état ¢. En vertu de nos
présupposés, 'EMV de P(s|¢, Z, v) contient toute I’infor-
mation disponible dans le fichier f pour les questions sans
réponse. A la section suivante, nous formulons une fonction
de vraisemblance pour P(s|¢,

4. UNE FONCTION DE VRAISEMBLANCE
POUR LES PROBABILITES
DE TRANSITION

Soit N{t, Z, v), le nombre de chefs de ménage qui ont
répondu uniquement aux questions définissant 1'état
marginal v ne comportant que les questions comprises dans
Zc ¥, et dont le voisin le plus proche 2 réponse complate
est dans 1'état £. Soit N, un vecteur ayant pour composante
les N{t,Z,v), au niveau d’un secteur de recensement.
Représentons par P =[P(s|¢)] le vecteur comprenant les
P(s|t) classées lexicographiquement selon ¢ et s. Etant
donné les présupposés décrits plus haut, nous avons la
fonction de vraisemblance qui suit pour les probabilités de
transition,

Lv;Py =T 10 H( )y

162" Zcy veZ* \sea(F,Zy)

P(s |t>]”“*"’

Pe®,. 2)

Dans (2), les indices exécutés sont ¢, Z, v et 5. Si une
réponse est fournie A chaque question, alors ¥ est le seul
cas de Z pour lequel N(¢, Z, v} = 0, pour certaines valeurs
de # et v. Dans ces conditions, (2) est analogue & Ia vraisem-
blance de la probabilité de transition d’une chaine marko-
vienne de premier ordre (Bishop, Fienberg et Holland 1975,
page 263). En général, nous modélisons @, sous forme
d’un sous-espace log-lméalre A cette fm il est plus
pratique de se servir d’'une expression équivalente de
(2) dont la représentation algébrique est plus simple. Nous
introduisons le paramétre nuisible U = [U (£)], od U7 est un
vecteur de probabilités, c’est-a-dire ¥, .. U()=1, et
0<U(f) <1, pour tous les ¢ E*. U représente les préva-
lences des états des plus proches voisins A réponse
compléte. Posons Q(s, ) =U(£)xP(s|t), et @ =[O (s, 1)].
Alors, @ est un vecteur de probabilités comptant KxF
composantes classées lexicographiquement en fonction de
tet des. Nous définissons ©, I’espace parametre de @, sous
forme de modgle hiérarchique log-linéaire (Agresti 1990,
page 143, Bishop, Fienberg et Holland 1975, page 67).
Alors, si nous concevons ® de sorte qu’il contienne las
interactions de tous les ordres entre les variables comprises
dans E, (2) est équivalente a la fonction de vraisemblance
suivante en ce qui concerne Q.
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teS* Zey reZ* \ seo (W, Zr)

0co. (3)

Autrement dit, si @ possede 1'architecture décrite plus
haut, un choix spécifique pour @ définit sans ambiguité @,
dans (2), et, puisque les valeurs pour les questions corres-
pondant au voisin le plus proche 4 réponse compléte sont
toujours déclarées, la factorisation L(N; P)=L"(N;Q)x
R(N; U} est valable pour certaines valeurs de R(;).
(3) est plus facile & manipuler que (2), puisqu’elle
correspond 2 la vraisemblance des probabilités de cellules
associées 4 un tableau de contingence classifié partielle-
ment (Little et Rubin 1987, page 181). Sous des contraintes
peu sévéres appliquées au mécanisme de non-réponse (par
exemple, probabilité strictement positive et constante pour
chaque configuration de réponse (Thibaudeau 1988)), les
vraisemblances dans (2) et (3), sont identifiables et asymp-
totiquement unimodales. En théorie, la multimodalité est
possible pour des échantillons finis, mais elle ne semble pas
se produire dans les cas étudiés ici, ol la proportion de
questions sans réponse est faible.

. 5. CALCUL DEL’EMVET
ETABLISSEMENT DE MESURES DE
L’ERREUR DUE A LA NON-REPONSE

Ala présente section, nous rappelons comment calculer P,
IEMYV de P, et nous établissons des mesures des erreurs
pour A(f) et un autre prédicteur S (s}, que nous appelons
I'« EMV » de S(5), qui est le dénombrement réel de chefs
de ménage dans ’état s au niveau du secteur de recen-
sement. Une mesure de I'erreur pour $(s) sera utile 2 la
section 7 ol nous comparerons les résultats d’imputation
obtenus au moyen de A(f) et de la HDSH. Pour calculer
P, nous maximisons (3), par rapport 2 {0, au moyen de
1’algorithme EM. Etant donné la factorisation décrite & la
section 4, ce maximum donne aussi P.

Pour établir des mesures de I’erreur de prédiction de
S(s) pour un s donné, considérons tous les triplets de
forme (¢, Z, v) dans (1) que I’on observe dans I’échantillon
(c’est-A-dire le secteur de recensement) pour lesquels il est
possible, mais pour lesquels on ne sait pas, étant donné la
non-réponse partielle, qu’un ou plusieurs chefs de ménage
correspondant & un tel triplet soit dans I’état s. Représentons
par A{s) le nombre de ces triplets. Nous donnons 4 ces
triplets I'indice A = 1, ..., A(s). Représentons par 6(1) le
nombre de chefs de ménage correspondant au triplet A, et
par p, (s), la probabilité qu’un de ces chefs de ménage soit
effectivement dans 1’état 5, ol p, (s) est tiré de P. Soit
A(s,2), le nombre inconnu de chef de ménage qui sont
effectivement dans I’état s parmi les &6(A) candidats.
D’aprés notre modele, nous avons S(s)=8, (s) +
ZA(”A( , &), ob §_, (s) est le nombre de chefs de ménage
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qui ont déclaré étre dans I'état s et A(s, ) est binominal
(5(1) p,(s)). En outre, posons que $(s) = S8+
E,_ ] S(X)ﬁl(s) oir p, (s) est 'EMV de p, (s). Si nous
traitons les A comme des prédicteurs indépendants, comme
dans le cas d’une régression, et puisque P est asympto-
tiquement normal et que sa moyenne est P, nous obtenons
Papproximation pour grand échantillon qui suit pour
I’EMV de S(s) en vue de prédire S(s).

2
| P

Al5)
E [,§ 3P (s)-AG, L)

AGs)

B PILICIAOILJ R

Als)
JtX_le(s,l)lP . (@)

Soit V, et V_, les premidre et deuxiéme variances dans
le membre droit de (4). Gelman et Rubin (1991), Larsen
(1996) et Schafer (1997, page 324) introduisent 1’ajuste-
ment proportionnel itératif bayésien avec augmentation de
données (APIBAD) pour simuler les distributions
a posteriori et prédictives associées aux modeles log-
linéaires avec données manquant au hasard. Nous pouvons
utiliser ’APIBAD pour obtenir une approximation des
estimateurs conformes au modele pour V, et V, + V, grice
a des simulations de la dlstnbuuon a postenon de
YA 5 M) p,(s) et de la distribution prédictive de S(s),
respectivemnent. En outre, nous obtenons une approximation
de ’EMYV du dénombrement démographique obtenu par
imputation au moyen de A(f) en ajoutant un autre V_ a
V. + V,, dans (4) pour tenir compte du bruit supplémentaire
du « jeté de dés » compris dans A {f).

6. MODELISATION ET ANALYSE
DE SENSIBILITE

6.1 Un modéle d’indépendance conditionnelle
pour Sacramento

En nous servant de la notation décrite A 1a section 3, les
variables relatives aux chefs de ménage contenues dans ¥
sont la race, I’ origine, le mode d’occupation du logement et
le sexe. Pour la race, les catégories sont blanche, noire,
asiatique et autre. Pour I’origine, elles sont hispanique et
non hispanique. Pour le mode d’occupation du logement
elles sont propriétaire et locataire. Pour le sexe, elles sont
homme et femme. Les variables relatives au voisin dans =
sont la race, ’origine et le mode d’occupation du logement.
Pour la race du voisin, les catégories sont noire et non
noire, pour Iorigine et le mode d’occupation du logement,
les catégories sont les mémes que pour le chef de ménage.
Nous construisons @ dans (3) en sélectionnant des inter-
actions entre les variables comprises dans W et Z. Pour
nous assurer de I’équivalence entre (2) et (3), nous

sélectionnons les interactions de tous les ordres entre les
variables comprises dans E. Nous essayons de maintenir,
grice aux imputations, la corrélation entre les chefs de
ménage successifs dans f en ce qui conceme chaque
question comprise dans Z. Donc, nous incluons chaque
interaction associant une question comprise dans = 2 la
question correspondante comprise dans Y. Nous
complétons le modele en sélectionnant des associations
assurant la cohérence. Nous incluons les six interactions
représentant les associations ayant trait 3 une paire de
questions dans ¥. Le tablean de contingence résultant
contient 256 cellules et le modele log-linéaire comprend
30 paramétres libres.

Ce modéle méne i une structure de transition 2 indé-
pendance conditionnelle. Par exemple, subordonnée i la
race du voisin le plus proche i réponse compléte, la race du
chef de ménage est indépendante du mode d’occupation du
logement du voisin le plus proche & réponse compléte.
L’indépendance conditionnelle nous permet de combiner
les renseignements sur les voisins provenant de voisins
multiples pour produire un voisin le plus proche a réponse
compléte synthétique. Cette méthode assure que nous
puissions utiliser toute 1’information disponible provenant
du voisin le plus proche, méme si il n’a.pas fourni une
réponse i toutes les questions. Grice 3 cette méthode, la
structure de corrélation entre les questions auxquelles a
répondu le chef de ménage est maintenue lorsque 1'on
n’impute que la réponse 4 une seule question par chef de
ménage. A Sacramento, parmi les 138 271 chefs de
ménage, environ 0,1 % n’ont pas déclaré leur sexe, 3,5 %
n’ont pas déclaré leur race, 2,9 % n’ont pas déclaré leur
origine et 7,6 % n'ont pas déclaré leur mode d’occupation
du logement. En outre, les réponses concernant la race et
I’origine manquent toutes deux pour 0,49 % des chefs de
ménage, celles pour la race et le mode d’occupation du
logement manquent pour 0,48 %, et celles pour I’ origine et
le mode d’occupation du logement, pour 0,69 %. Etant
donné les faibles taux de réponses manquant conjointement,
nous nous attendons a ce que le modele donne de bons
résultats.

6.2 Analyse de sensibilité et évaluation

A la section 7, nous utilisons l’erreur—type de la
distribution prédictive de S(s) pour approximer ,/V_+V,,
c’est-i-dire ’erreur de S(s) lors de la prédiction de S(s)
telle qu’établie dans (4), et nous supposons que
S(s) - S(s) est asymptotiqguement normale. L’exactitude
de cette approximation dépend de I'exactitude de I’approxi-
mation de la distribution de 'EMV P au moyen de la
distribution a posteriori de P. Cette dernitre approximation
est asymptotiquement exacte lorsque le modéle est vérifié,
mais nous devons néanmoins déterminer la mesure dans
laquelle ce résultat asymptotique est applicable lorsque
I’échantitlon est fini. Pour cela, nous examinons la sensi-
bilité de la distribution a posteriori de P en cas de change-
ments a priori. Une faible sensibilité sous-entend que la
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distribution a posteriori de P est une bonne approximation
de la distribution de P. Nous nous concentrons sur la
distribution a posteriori de [a probabilité conditionnelle que
I’origine soit hispanique, subordonnée 4 chaque race. Une
augmentation de 0,1 de la valeur de a, c’est-a-dire le para-
metre a priori de la famille de distributions de Dirichiet
avec contraintes (Schafer 1997, page 346), qui est 1a famille
naturelle pour (3), équivaut a observer, pour chaque race,
trois membres supplémentaires d’origine hispanique et trois
membres supplémentaires d’origine non hispanique. Le
tableau 3 donne les modes et les écarts-types (E -T.)
a posterioni de la densité a posteriori de la probabilité condi-
tionnelle que I’origine soit hispanique, étant donné chaque
race, pour quatre choix de a, pour un secteur de recense-
ment particulier X. La figure 1 montre la distribution
a posteriori de la probabilité conditionnelle, étant donné que
la race est blanche. Cette distribution a posteriori est stable
en cas de perturbation a priori et nous nous attendons i ce
qu’elle produise une bonne approximation de la distribution
de ’EMYV correspondant. Par contre, la figure 2, qui montre
la distribution a posteriori de la probabilité conditionnelle,
étant donné que la race est noire, révele une forte sensibilité
qui donne 2 penser que I’approximation asymptotique gue
nous proposons est moins exacte dans ce cas. Ce résultat
n’est pas étonnant si I’on tient compte du fait que, pour les
Noirs, FEMYV de la probabilité conditionnelle est proche de
zéro et que la taille du domaine (race) est faible (parmi les
1 583 chefs de ménage du secteur de recensement X, on
dénombre 1 087 Blancs, 179 Noirs, 56 Asiatiques,

172 membres d’ autres races, tandis que 89 n’ont pas déclaré
leur race). A la section suivante, nous nous CONCentrons sur
les cas ol les probabilités conditionnelles ne sont proches
ni de 0 ni de 1 et o1 le domaine est de grande taille. Nous
retenons le choix o = 0,01 pour ia distribution a priori, qui
est approximativement la distribution a priori de Jeffrey sur
les probabilités conditionnelles marginales qui définissent
le modéle. La résolution des problémes qui se posent
lorsque le domaine est petit et (ou) que la valeur de ’EMV
est proche de 0 ou de 1 dépasse le cadre du présent article.
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Figure 1. Distribution a posteriori
Probabilité que I’ origine soit hispanique — Chef de ménage blanc
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Figure 2. Distribution a posteriori
Probabilité que 1'origine soit hispanique — Chef de ménage noir

7. RESULTATS POUR LA REPETITION
GENERALE A SACRAMENTO

Le tableau 4 donne les dénombrements estimatifs au
niveau de Sacramento calculés au moyen de A (f) fondée
sur le modele de la section 6.1, ajustée pour chacun des
102 secteurs de recensement, ainsi que les dénombrements
estimatifs obtenus par la méthode HDSH. Le tablean 4
donne aussi les mesures de 1’ erreur basées sur une série de
2 000 itérations AIPBAD avec 2 000 itérations de
fiabilisation, pour chacun des 102 secteur de recensement
de Sacremento (voir 'annexe A pour la convergence),
utilisées pour approximer V. +V_ tiré de (4). Nous
appelons V. + Vp I'erreur de prédiction de 'EMV. Nous
estimons ,/V, séparément par « jeté de dés » chargés avec
I’EMYV. Nous appelons ,/V_ I'erreur résiduelle du modele.

Nous utilisons 2V, + V,» que nous appelons erreur totale
d’imputation, pour expnmer I’erreur de A(f) lors de
I'estimation du dénombrement réel. Sinous supposons que
S (5) est corrélé positivement 4 la HDSH, nous pouvons
utiliser P'erreur de prédiction de 'EMV comme borne
supérieure de 1'erreur-type de I'écart entre les estimations
des dénombrements correspondants 4 'EMV et & la HDSH.
Pour les propriétaires noirs, cet écart est fortement
incompatible avec I’hypothése que ’EMYV et la HDSH ont
la méme espérance. Cette constatation n’est pas étonnante
compte tenu des résultats de la section 2.

Fait intéressant, les résultats du tableau 4 peuvent servir
4 améliorer les résultats de la HDSH. Puisque la non-
déclaration du mode d’occupation du logement est deux
fois plus fréquente que celle de la race, nos résultats pour
les propriétaires noirs donnent A penser que I'on peut
améliorer l]a HDSH en incluant la race en tant que variable
classe pour I'imputation du mode d’occupation du logement
par cette méthode. Le tableau 5 donne les résultats obtenus
aprés ce remaniement de ia HDSH, et le caractére échan-
geable du mode d’occupation du logement entre voisins les
plus proches fondé sur cette nouvelle stratéfication
a posteriori est plus plausible que pour le scénario original.
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Tableau 3
EMV, mode a posteriori (approximatif) et €cart-type pour les probabilités conditionnelles d’&tres o’ origine hispanique,
€étant donné la race, pour quatre choix de distribution a priori

Race EMV Mode E-T. Mode E.-T. Mode E.-T. Mede E-T.

o=0,01 a=0,01 u=0,1 a=0,1 a=0,5 =05 a=l o=1

Blanc 0,1784 0,178  0,01195 0,184  0,01247 0,18 001219 0,188 0,01186

Noir 0,07428 0,069 0,02272 0,081 0,0233 0,12 0,02428 0,16 0,02782

Asiatique 0,09113 0,105  0,04086 0,108  0,0455 0,195  0,04881 0276  0,04952

Autre 0,9662 0966 001171 0,964 001347 0,95 001495 093 001666
Tableau 4

Chiffres de population et mesures de I’incertitude pour Sacramento

Chiffre par Chiffre par imp. EMV du Erreur Erreurde Erreur totale
imp. HDSH avecle modéle chiffre attendu résiduelledu  préd. de d’imp.
modéle I'EMV

Total 138271 138271 138 271 0 0 0
Blancs 89032 88914 889277 31,5 352 47,2
Noirs 19962 19543 199529 149 16,5 223
Asiatiques 17 405 17421 17 426,2 14 149 20,5
Autres 11 872 11993 11 964,1 29.8 33,5 448
Hispaniques 21024 21 050 21038,1 10,3 10,6 14,7
Non-hispaniques 117247 117 221 117232,8 10,3 10,6 14,7
Propriétaires 70 054 70022 70026,3 42,8 43,3 60,9
Locataires 68 217 68 249 68 244,7 42,8 43,3 60,9
Blancs hispaniques 9068 8972 8991,1 29.9 33,6 45
Blancs non hispanigues 79964 79942 79 936,6 154 15,7 22
Noirs hispaniques 605 612 608,6 n 12,6 16,7
Noirs non hispanigues 19 357 19 331 193443 10,8 10,7 15,2
Asiatiques hispaniques 518 515 516,5 10 11,5 15,2
Asiatiques non hispaniques 16 887 16 906 16 909,7 10,4 10,3 14,6
Autres hispaniques 10833 10951 109219 207 3.3 44,6
Autres non hispaniques 1039 1042 1042,3 35 34 49
Blancs propriétaires 47722 47767 47 770,5 37.8 41,3 56
Blancs locataires 413190 41147 411573 39 414 56,9
Noirs propriétaires 7 661 7538 75423 19,6 20,7 28,5
Noirs locataires 12301 12 405 124106 21,1 22,5 30,8
Asiatiques propriétaires 9810 9853 9872,8 18,4 18,6 26,1
Asiatiques locataires 7595 7568 75534 18,2 18,8 26,1
Autres propriétaires 43861 4 864 4 840,7 24,4 282 373
Autres locataires 7011 7129 71234 254 28,6 38,2
Hispaniques propriétaires 9409 9434 94022 19,5 209 28,6
Hispaniques locataires 11615 11616 11 6299 20,1 21,4 29,4
Non hispaniques propriétaires 60645 60 588 60618 389 394 554
Non hispaniques locataires 56 602 56633 566148 38,7 39.6 554




Techniques d’enquéte, décembre 2002

Tableau 5
HDSH avec la race comme variable classe supplémentaire
Chiffre Chiffre par Chiffre EMV du  Erreur de
par imp. imp. parla parimp.  chiffre prédiction
HDSH HDSH avecle attendu de EMV
remaniée avec modéle
la race comme
variable classe
Blancs
propriftaires 47722 47687 47767 477705 41,3
Noirs
propriétaires 7661 7573 7538 75423 20,7
Asiatique
propriétaires %810 9851 9853 98723 186
Autres
propriétaires 4 861 4840 4864 48407 28,2
Propriétaires 70 054 69951 70022 700263 43,3

8. CONCLUSION

A la section 2, nous avons montré que la HDSH ne
permet pas toujours de trouver des chefs de ménage
échangeables, ce qui produit un biais comparativement
une situation ol "échangeabilité est vérifiée. Afin de
donner une preuve supplémentaire que A(f) corrige
partiellement ce biais relatif, nous comparons les rapports
des produits croisés observés et imputés (Bishop, Fienberg
et Holland 1975, page 14) entre deux races (noire, blanche)
et deux modes d’occupation du logement. Nous examinons
le rapport des produits croisés concernant :

1. uniquement les chefs de ménage observeés;

2. les chefs de ménage pour lesquels le mode
d’occupation du logement est imputé par la
méthode HDSH:

3. les chefs de ménage dont le mode d’occupation du
logement est imputé & ’aide de A(f).

Il existe 73 secteurs de recensement ol tous ces rapports
de produits croisés peuvent &re mesurés. La méthode
HDSH produit des rapports de produits croisés plus faibles
que ceux observés pour 53 secteurs de recensement. A(f)
présente plus de symétrie, puisqu’elle produit des rapports
de produits croisés plus faibles que ceux observés pour
43 secteurs de recensement seulement. Un test des signes
confirme que A(f) (p = 0,064) donne des résultats qui
correspondent mieux aux observations que la HDSH
(p = 0,0001).

En général, nous nous attendons 2 ce que la HDSH
donne de bons dénombrements estimatifs lorsque les chefs
de ménage ont tendance a étre regroupés géographiquement
par domaine d’étude. Par contre, des difficultés se posent
lorsque des domaines d’étude dont les caractéristiques
distributionnelles sont fortement dissemblables sont géogra-
phiquement intégrés. Le cas échéant, 1’application de la
méthode HDSH nécessite 1’analyse exacte des variables
classes. Il est tentant d’€tre parcimonieux lorsque 1'on
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spécifie les variables classes, mais il ne faut pas perdre de
vue que le prix de 1’omission d’une variable essenticlle peut
étre considérable. Donc, le concepteur de la méthode
HDSH n’a pas une grande marge de manceuvre. En
revanche, bien que le risque de mal spécifier le modéle
persiste certainement, I’ utilisateur de A (f ) a plus de liberté
pour poser plusieurs divisions par domaine sans réduire ia
capacité qu’a A (f ) d’adapter les imputations au caractére
géographique local, d’aprés les données provenant du
voisin le plus proche i réponse compléte. A (f) sera utile
lors de I'imputation de mesures catégoriques, lorsque 1’effet
des divisions par domaine pertinentes sur les mesures n’est
pas connu a prioti et que certains domaines pertinents sont
susceptibles de définir des petites sous-populations
dispersées a I'intérieur de la population dans son ensemble,
Alors, en tenant compte des considérations stratégiques,
A(f) peut étre appliquée directement ou pour faciliter
I’analyse des variables classes de la méthode HDSH,
comme nous 1'avons fait 4 la section 7.

Un examinateur a fait remarquer qu'une comparaison
avec une méthode fondée sur un échantillon non biaisé, en
prenant pour base la méthode de Zanutto et Zaslavsky
(1995a,b), constituerait un test définitoire pour A (f ). Cette
méthode nécessiterait la collecte de données aupres des
non-répondants 2 une question  une échelle suffisamment
grande pour assurer la détection de biais, et nous devrions
profiter de toute occasion de procéder  un test de ce genre.
Malheureusement, étant donné les ressources limitées, on
recueille rarement des échantillons contenant cette infor-
mation. Néanmoins, nous espérons que l'analyse des
résultats du Recensement de 2000, facilitée par des
renseignements procéduraux, fournira des éclaircissements
sur la fiabilité de A (f).
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ANNEXE A - CONVERGENCE DE L’APIBAD

Nous avons exécuté deux chaines de 8 000 itérations
chacune, avec points de départ surdispersés, pour le cas
a = 0,01, pour le secteur de recensement X. Nous avons
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calculé \/I_i {Gelman et Rubin, 1992) pour @ (s, ¢) dans (3),
pour des séries de 1 000, 2 000 et 4 000 itérations, aprés
décalage de fiabilisation de 1 000, 2 000 et 4 000 itérations,
respectivement. Aprés 2 000 itérations, avec 2 000 ité-
rations de fiabilisation, nous avons observé que Rs 1,010
dans tous les cas émdiés, y compris ceux du tableau 3. Nous
pensons que ce niveau d’exactitude est acceptable pour
|’approximation des modes et des variances.
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Un modéle bayesien hiérarchique de non-réponse non-ignorable pour les

données multinomiales des petites régions

BALGOBIN NANDRAM, GEUNSHIK HAN et JAI WON CHOTI'

RESUME

L’analyse des données d’enquéte de différentes régions géographiques, qui sont des données polychotomiques, se fait
facilement au moyen de modgles bayesiens hiérarchiques méme si certaines de ces régions présentent des cellules avec petits
chiffres. Il y a toutcfois des problemes quand les données d'enquéte sont incomplites en raison de non-réponse, en
particulier quand les caractéristiques des répondants different de celles des non-répondants. En présence de non-réponse,
nous appliquons la méthode de sélection pour I’estimation parce qu’elle nous permet de procéder 3 des inférences 2 1'égard
de tous les parametres. Plus précisément, nous décrivons un modgle bayesien hiérarchique pour Ianalyse de la non-réponse
multinomiale non-ignorable de diverses régions géographiques, dont certaines sont petites. Pour le modele, nous utilisons
une densité 2 priori Dirichlet pour les probabilités multinomiales et une densité 2 priori béta pour les probabilités de

réponse, Ainsi, nous pouvons faire un “emprunt d’information” auprds des grandes régions dans le but d’améliorer la’

fiabilité des estimations des paramétres du mod@le qui s’appliquent aux petites régions. Parce que la densité conjointe a
posteriori de tous les parametres est complexe, I'inférence se fonde sur I'échantillonnage d’aprés la méthode de Monte Carlo
a chaines de Markov. Nous appliquons notre méthode pour obtenir une analyse des données sur I'indice de masse corporelle
(IMC) tirées de la troisiéme édition de 1a National Health and Nutrition Examination Survey (NHANE III). A des fins de
clarté, I"'IMC est classé selon trois niveaux naturels pour chacun des huit domaines age-race-sexe et 34 comtés. Nous
évaluons le rendement de notre modele 4 partir des données de la NHANE II1 et d’exemples simulés qui nous indiquent que
notre modele fonctionne passablement bien,

MOTS CLES : Variable latente; échantillonneur de Metropolis-Hastings; non-réponse non-ignorable; méthode de

sélection; petite région.

1. INTRODUCTION

Les taux de non-réponse dans de nombreuses enquétes
ont augmenté réguliérement ((De Heer 1999; et Groves et
Couper 1998), ce qui accentue le probldme de la non-
réponse. Les réponses sont polychotomiques dans de
nombreuses enquétes. Par exemple, dans la troisiéme édition
de la National Health and Nutrition Examination Survey
(NHANES III), nous pouvons estimer les proportions des
personnes appartenant aux trois niveaux de I’indice de masse
corporelle (IMC), bien que I'IMC soit une variable continue.
L’objectif du présent article est de décrire un nouveau
modele bayesien hiérarchique qui nous permet d’étudier la
non-réponse multinomiale non-ignorable pour les petites
régions, et de 1'appliquer aux données de I'IMC de la
NHANES III.

Rubin (1987), ainsi que Little et Rubin (1987) décrivent
deux types de modeles qui different selon que ’on doive
tenir compte ou non de la réponse. Dans le modéle de la
non-réponse ignorable, la répartition de la variable qui nous
intéresse & I'égard des répondants est la méme que la
répartition de la variable dans le cas des non-répondants; les
valeurs des covariables sont les mémes. De plus, les
parametres des répartitions de la variable et de la réponse
doivent étre distincts (voir Rubin 1976). Tous les autres
modeles de non-réponse doivent étre tenus en compte. Nous

utilisons 3 la fois des modeles de non-réponse non-
ignorable et ignorable pour nos données parce que pour
certains domaines il n’y a aucun non-répondant,

Crawford, Johnson et Laird (1993) ont analysé les
données de la Harvard Medical Practice Survey 2 partir de
modgles de non-réponse non-ignorable. Stasny, Kadane et
Fritsch (1998) ont établi, & partir d’un modéle bayesien
hiérarchique, les probabilités de déclarer un prévenu
coupable ou non lors d’un procés particulier ol les points
de vue des non-répondants différaient de ceux des
répondants a I’égard de la peine de mort. Park et Brown
(1994) ont appliqué une pseudo méthode bayesienne (Baker
et Laird 1988), tandis que Park (1998) a appliqué une
méthode selon laquelle des observations a priori sont
attribuées 3 la fois aux cellules observées et aux cellules
non observées dans le but d’estimer les cellules manquantes
d’un tableau de variables nominales 2 plusieurs dimensions
dans le cadre de la non-réponse non-ignorable. Notre
approche différe de celle de ces auteurs. Nous décrivons
I'estimation régionale a 1’égard des données multinomiales
et nows appliquons les techniques au moyen des méthodes
de Monte Carlo & chaines de Markov. Ainsi, nous pouvons
inclure 3 nos modéles toutes les sources de variabilité.

On peut modéliser la non-réponse de deux fagons.
L’approche de la sélection est utilisée dans le cas de
données complétes hypothétiques a laguelle est ajouté un

! Balgobin Nandram, Department of Mathematical Sciences, Worcester Polytechnic Institute, 100 Institute Road, Worcester, MA 01609-2280, Etats-Unis
(balnan@® wpi.edu); Geunshik Han, Division of Computer and Information Science, Hanshin University, Osan,Corse, (gshan@huce. hanshin.ac.kn); Jai Won
Choi, National Center for Health Statistics, Room 915, 6525 Belcrest Road, Hyattsville, MD 20782, Etats-Unis, (jwc7 @cde.gov).
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modéle de non-réponse subordonné aux données hypo-
thétiques. On a congu cette approche dans le but d’étudier
les problémes en matiére de prélévement d’échantillon (voir
Heckman 1976 et Olson 1980). Dans I'approche des
modeles combinés, les répondants et les non-répondants sont
modélisés séparément, et la réponse finale est obtenue au
moyen d'un mélange probabilistique des deux modeles.
Nous avons utilisé la méthode de sélection.

Stasny (1991) a utilisé un modele empirique de Bayes
pour émdier la victimisation dans le cadre de la National
Crime Survey et appliqué la méthode de sélection. Dans le
cadre de cette analyse, elle a regroupé les donnédes bino-
miales de plusieurs domaines, dont certains ont peu de
cellules. 11 s’agit pour I'essentiel d’un exercice d’estimations
régionales. Albert et Gupta (1985) ont présenté une méthode
connexe fondée sur une approximation pour obtenir une
approche bayesienne pour une population comptarit un seul
domaine (voir également Kaufman et King 1973). Autre-
ment dit, contrairement & Stasny (1991), ces auteurs n’ont
pas effectué d’estimations régionales, et leur analyse a
I'égard d’un seul domaine ne s’appuie sur aucune donnée
d’autres domaines.

Vu que la méthode bayesienne permet d’intégrer d’autres
renseignements au sujet des non-répondants, elle convient
tout & fait & I’analyse de la non-réponse non-ignorable (Little
et Rubin 1987, et Rubin 1987). Cependant, le principal
probleéme est la fagon de décrire la relation entre répondants
et non-répondants. Au moyen de la méthode de sélection
dans le cadre de la méthode empirique de Bayes (voir Deely
et Lindley 1981), Stasny (1991) a d’abord estimé les hyper-
paramétres selon des méthodes du maximum de
vraisemblance, puis a présumé que ceux-ci étaient connus,
ce qui a permis d’éliminer une certaine quantité de
variabilité. Nous avons élargi le champ d’application de
cette méthode dans deux directions.

Nous commengons par étudier les données multinomiales
obtenues de fagon indépendante auprés de plusieurs régions
géographiques. Précisons que Basu et Pereira (1982) ont
envisagé les données multinomiales manquantes dues & la
non-réponse se rapportant 4 un seul domaine selon un
modéle multinominal de Dirichlet alors que 1’on présume
que les hyper-paramétres sont connus. Récemment, Forster
et Smith (1998) ont utilisé des modéles log linéaires de
Dirichlet de données multinomiales graphiques pour ana-
lyser les données de I'enquéte par panel a I’élection générale
britannique. L4 encore, nous présumons que les hyper-para-
métres sont connus et nous utilisons un modele comptant un
seul domaine. Puis, nous employons une approche baye-
sienne compléte pour tenir compte de la non-réponse multi-
nomiale de plusieurs régions. Nous n’estimons pas les
hyper-paramétres en fonction des données.

En résumé, nous élaborons un modéle de non-réponse
non-ignorable qui permet de regrouper les données qui
concernent de nombreuses petites régions et nous notons que
nous pouvons nous en servir dans d’autres applications. Le
reste de I’article est structuré comme suit. Dans la section 2,
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nous décrivons la NHANES III. Dans la section 3, nous
abordons le modele bayesien appliqué a la non-réponse
non-ignorable. Nous appliquons plus précisément un
modele bayesien hiérarchique en trois étapes aux données
multinomiales de l]a NHANES I pour étudier le probléme
de Ia non-réponse. Dans la section 4, nous décrivons une
analyse des données de la NHANES III dans le cadre de
laquelle nous incluons une analyse de régression visant 3
combiner tous les domaines liés a I'Age, 4 la race et au sexe.
Dans la section 5, nous décrivons une étude de simulation
qui nous permet d’évaluer le rendement de notre modéle.
Enfin, nous concluons 2 la section 6.

2. LES DONNEES DE LA NHANES IIT ET LA
NON-REPONSE

La NHANES IH est une des enquétes péricdiques
servant A évaluer un aspect de la santé de la population
américaine (National Center for Health Statistics 1994). Ce
qui intéresse comme champ d’études c’est la non-réponse
4 Pindice de masse corporelle (IMC) dans la NHANES III.
Les données dont nous nous somimes servies proviennent de
cette enquéte et ont été recueillies entre octobre 1988 et
septembre 1994. A la section 2.1, nous décrivons les
données réelles, et & la section 2.2, nous décrivons les
données gue nous analysons.

2.1 Les données de la NHANES III

La NHANES III comporte deux parties. La premidre
partie est I'interview des personnes échantillonnées en vue
d’obtenir des renseignements personnels et la deuxiéme
partie est I’examen des personnes échantillonnées. Une ou
plusicurs personnes des ménages échantillonnés ont été
placées dans un certain nombre de sous-groupes selon leur
dge, leur race et leur sexe. Certains sous-groupes ont été
échantillonnés a différents taux. Les personnes échantil-
lonnées devaient se rendre & un centre d’examen mobile
(MEC) pour un examen physique. Ceux qui ne s'y
rendaient pas recevaient une visite de 1’examinateur. Des
précisions sur le plan de sondage de la NHANES II sont
disponibles (National Center for Health Statitics 1992).
Dans notre modgle, nous incorporons les caractéristiques du
plan associées & la mise en grappes.

Les raisons principales de non-réponse dans le cas de la
NHANES III sont les suivantes : non intéressé, n’a pas le
temps/en conflit avec le travail, préoccupation/méfiant, ne
me dérangez pas et des raisons de santé. Le taux de non-
réponse des jeunes personnes est trés élevé parce que les
parents, en particulier les meres plus igées d’un enfant
unique, étaient trés protecteurs de leurs bébés, et refusaient
que ceux-ci ne quittent la maison pour le MEC. Les
travailleurs sur le terrain ont souvent observé que les
personnes obéses avaient tendance i essayer de se
soustraire & I'examen médical. La non-réponse pouvait ainsi
ne pas étre aléatoire et, du coup, mériter qu'on s’y attarde.
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Les données de la NHANES III sont rajustées au moyen
des pondérations de ratio & plusieurs degrés pour que les
données soient représentatives de 1a population (Mohadjer,
Bell et Waksberg 1994). Le ratio est la proportion des
personnes dans I’échantillon au nombre de personnes qui ont
fait I’examen et I'interview. La pondération selon le ratio de
non-réponse est I'une des étapes de la méthode. Dans I’esti-
mation par le ratio de non-réponse, les proportions de non-
répondants dans les cellules multinomiales sont les mémes
que celles qui s’appliquent aux répondants (c’est-a-dire la
non-réponse ignorable). Dans ce cas, puisque les proportions
nous intéressent, aucun rajustement n’est requis.
Manifestement, cette estimation par ratio peut s’avérer
fausse quand les deux groupes sont différents. Par
conséquent, il vaut mieux opter pour une autre méthode que
celle de la correction par ratio. Dans le présent article, nous
envisageons 1’adoption d'une méthode bayesienne comme
solution de rechange 2 la pondération par ratic dans le cas de
la non-réponse non-ignorable.

Dans le cadre de la NHANES III, il y a non-réponse
également 2 plusieurs niveaux de 'enquéte : interview et
examen. La non-réponse & I'interview est celle des
personnes échantillonnées qui n’ont pas répondu aux
questions de I’interview. Certaines d’entre celles qui avaient
déja été interviewées ne se sont pas présentées au centre ou
a certains examens. Dans le présent article, notre population
est composée des personnes qui auraient accepté de passer
un examen médical dans les MEC. Par conséquent, les non-
répondants sont les personnes qui ont accepté de passer
I’examen médical, mais qui ne se sont pas présentées au
MEC. Plus précisément, comme nous étudions la réponse 2
une question, les non-répondants sont les personnes qui ont
accepté de se présenter au MEC et dont la taille et/ou le

poids n’ont pas été mesurés.
Schafer, Ezzati-Rice, Johnson, Khare, Little et Rubin

(1996) ont tenté un projet d’imputation multiple complet
concernant les données de la NHANES III 4 ’égard de nom-
breuses variables. L’intention était d’imputer les données de
non-réponse afin d’obtenir plusieurs ensembles de données
a grande diffusion. Matheureusement, le projet a été notam-
ment limité par la procédure utilisée pour établir I’absence
de données qui correspondait & un mécanisme de non ré-
ponse purement ignorable; la simulation ne donne aucun
renseignement sur 1’incidence d’écarts possibles par rapport
4 la non-téponse ignorable. Une autre limite est que la
procédure ne renfermait pas de grappes géographiques.
Notre objectif est différent; nous ne fournissons pas de
données imputées a grande diffusion.

2.2 Les données utilisées pour I’illustration

Nos données portent sur deux groupes d’dge (les
personnes de moins de 45 ans, 45-, et les personnes de
45 ans ou plus, 45+), deux groupes de race (les blancs et les
non blancs) et, bien entendu, deux groupes concernant le
sexe (les hommes et les fernmes). Par conséquent, il y a huit
domaines d’4ige, de race et de sexe.
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Une des variables intéressantes dans la NHANES III est
PIMC, un indice du poids rajusté en fonction de la taille
(Kg/m?), qui classe dans des catégories larges I’ obé&sité au
sein des groupes «’4ge, de race et de sexe (Kuczmarski,
Carrol, Flegal et Troiano 1997) comme faible pourcentage
d’adiposité (niveau 1 : IMC < 20), pourcentage d’adiposité
santé (niveau 2 : 20 < IMC < 25), pourcentage d’adiposité
non santé (niveau 3 : IMC > 25). Nous utilisons cette vaste
classification pour chacun des huit groupes d’4ge, de race
et de sexe.

Plutdt que de se limiter & une analyse des données
nominales, on peut faire une analyse ol I'IMC est considéré
comme une variable continue. Comme certains renseigne-
ments sont perdus dans le cadre de la discrétisation des
valeurs de I'IMC, une analyse qui s’ appuie sur des modales
continus de I'IMC donnerait également des données
approximatives; c’est pourquoi il faut chercher 2 obtenir
une transformation appropriée. Dans 1'analyse finale, les
médecins n’ont qu’d savoir quelle proportion du public
s’inscrit dans chaque niveau de I'IMC pour pouvoir dire &
leurs patients oil ils se situent par rapport & I’obésité.

L’analyse des données de I'IMC selon des méthedes de
données nominales n’est pas rare. Par exemple, Malec,
Davis et Cao (1999) ont décrit une analyse de Bayes fondée
sur une méthode empirique de Bayes des données de la
NHANES III. 1ls classaient les personnes de plus de 20 ans
comme normales si leur IMC était inférieur 2 un certain
seuil établi selon le sexe. Il s’agit 13 d’une application d’une
analyse bayesienne des données binaires. Leur classification
est toutefois quelque peu restreinte (voir Kuczmarski
et coll. 1997). En tenant compte des données multi-
nomiales, nous avons généralisé 1’analyse de Malec et coll.
(1999). En fait, ils n’ont pas foumi de modzle de non-
réponse non-ignorable.

Contrairement A Schafer et coll. (1996), nous incluons la
mise en grappes au hiveau du comté, méme s’il faudrait le
faire au niveau du ménage. Pour les données complétes, il
y a 6 440 ménages. Dans 52,1 % de ces ménages, une
personne faisait partie de I’échantillon, dans 22,5 %, deux
personnes et dans 21,4 %, au moins trois personnes. Nous
avons calculé le coefficient de corrélation pour les valeurs
de 'IMC en fonction du couplage des membres au sein des
ménages (voir Rao 1973, page 199). C’est le chiffre 0,19
qui indique qu’A titre de premiére approximation on peut ne
pas tenir compte du regroupement en grappes a I’ intérieur
des ménages.

Au tableau 1 figure le nombre de répondants a chaque
niveau de I'IMC pour chaque domaine Age-race-sexe et
34 comtés (population d’au moins 500 000 habitants). Le
modele des répondants différe considérablement selon
I'dge. Le taux de non-réponse dans le cas du groupe de
personnes plus dgées (45+) est négligeable. Par conséquent,
en ce qui a trait a la non-réponse, il faut surtout s’attarder au
groupe de personnes plus jeunes (45-). De plus, le taux de
réponse est plus élevé chez les femmes que chez les
hommes. Nous observons que la procédure de sélection
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n’est pas une procédure aléatoire dans une population
composée 2 la fois d’hommes et de femmes.

Tableau 1
Nombre de personnes dans chaque niveau de I'IMC et
nombre de non-répondants (Non) selon I'4ge, 1a race et
le sexe dans les 34 comtés

. IMC
Age Race Sexe 1 2 3 Non
45- B H 1098 651 597 558
F 845 434 380 233
N H 1198 713 665 574
F 745 463 524 214
45+ H 46 439 1014 3
F 51 223 365 4
N H 79 £70 942 8
F 48 169 552 6
Nota: IMC (1=moins de 20; 2 = entre 20 ¢t 25;

3 = plus de 25)

Age (plus jeune que 45 ans = 45-; 45 ans ou plus = 45+)
Race (Blanc = B; tous les autres = N)

Sexe (Homme = H; Femme = F)

Un des aspects importants de nos travaux concerne 1’esti-
mation régionale. Parce que nous tenons compte de I'infé-
rence pour chaque domaine d’Age, de race et de sexe séparé-
ment d’une région gé€ographique a l'autre (comtés), les
échantillons de certaines de ces régions peuvent étre trds
petits. Par conséquent, les techniques d’estimation régionale
doivent permettre d’estimer les paramétres correspondant a
ces petites régions. En particulier, nous devons « emprunter
de I'information » des plus grandes régions pour accroftre la
fiabilité des estimations des petites régions. Au tableau 2, il
¥ a huit exemples qui illustrent la nécessité d’adopter des
techniques adaptées aux petites régions. Nous avons
sé€lectionné huit comtés qui ont des petits domaines; toutes
les cellules comptent au plus six unités et bon nombre
d’entre elles en comptent aussi peu qu’une (I’'une d’elles est
0 pour le groupe des 45+). Nous présenterons des esti-
mations globales, de méme que les estimations pour les
(uatre premiers exemples (45-). Soulignons que, en compa-
raison avec les comptes des cellules, le nombre de non-
répondants est important pour deux d’entre elles (14 et 10
non-répondants),

Précisons que 1'objectif n’est pas d’effectuer une analyse
exhaustive des données de la NHANES III méme s’il s’agit
12 d’une analyse approximative de ces données. Notre
méthode est suffisamment générale pour nous permettre
d’analyser la non-réponse multinomiale de nombreuses
régions, dont certaines sont petites. C’est pour ces petites
régions que nous avons conct cette méthode de modélisa-
tion. Par conséquent, dans le présent article, nous utilisons
les données de la NHANES III pour illustrer notre méthode.

Selon notre méthode, nous tenons compte de chaque
domaine séparément et procédons a4 un « emprunt
d’information » auprés des 34 régions (comtés) pour analyser
les données de I'IMC. Par conséquent, il y a huit analyses
distinctes portant sur 34 régions, dont certaines sont petites.
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Nous utilisons un modgéle hiérarchique de non-réponse
multinomiale pour analyser les données de la sorte. Compte
tenu des cellules avec petits chiffres, du nombre important
de non-répondants et des données multinomiales, Ia
méthode s’avére encore plus pratique. De plus, nous avons
élargi le champ d’application de notre méthode de maniére
a intégrer tous les domaines de maniére simultanée par le
biais de modeles logistiques.

Tableau 2
Nombre de personnes dans chaque niveau de I'IMC et nombre de
non-répondants (Non) dans les huit exemples (Ex) de petits
domaines dge-race-sexe de différents comtés

IMC

Ex Age Race Sexe |1 2 3 Non
1 45- B H 1 3 1 14
2 F 3 4 1 1]
3 N H 5 5 6 10
4 F 3 1 1 1
5 45+ B H 1 2 6 0
6 F 1 3 4 0
7 N H 3 3 5 0
8 F 2 ] 1 1

Nota: IMC (1=moins de 20; 2 = entre 20 et 25;

3 = plus de 25)

Age (plus jeune que 45 ans = 45-; 45 ans ou plus = 45+)
Race (Blanc = B; tous les autres = N)

Sexe (Homme = H; Femme = F)

3. MTHODQLOGIE QUI S’APPLIQUE AU
MODELE HIERARCHIQUE MULTINOMIAL

Nous proposons un modele pour chacun des huit
domaines Age-race-sexe, mais qui s’applique & tous les
comtés simultanément. Cependant, les modeles s’inscrivent
dans deux grandes classes. Nous utiliserons un modéle de
non-réponse non-ignorable pour le groupe des plus jeunes
et un modele de non-réponse ignorable pour le groupe des
personnes plus igées, vu que le taux de non-réponse pour
ce demier groupe est négligeable. Bien entendu, cela vaut
la peine de comparer le modéle de non-réponse ignorable et
le modéle de non-réponse non-ignorable pour le groupe des
personnes plus jeunes. Nous montrerons comment
combiner les groupes plus tard au moyen de la régression
logistique, bien qu’il ne s’agisse pas ici de le but principal
du présent article.

Pour chaque groupe Age-race-sexe, la k™™ personne
dans le i ™ comté appartient & I'un des niveaux de 'IMC
J. Alors pour la k®™ personne dans le i®™ comté, la
variable de la caractéristique au j*™ niveau de I'IMC est
définie comme suit,

Xip = (Xjqp0 ons Xiiko woXy )izl k=10,
N . 7
ol chaque Xy =Qoul,j=1,.., J, et Ej“xl.jk =1. La

variable de la réponse, y,, est définie pour chaque
domaine fige-race-sexe
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1, si la personne % appartient au niveau IMC

j dans le comté i a répondu
Viig =
oo, sina personne k appartient au niveau IMC

J dans le comté i n'a pas répondu.

Nous utilisons une structure probabilistique pour modéliser
les valeurs de x,, et y,,. Dans notre application, il y a
¢ = 34 comtés et J = 3 niveaux d’IMC,

3.1 Modéles de non-réponse non-ignorable
et ignorable

Pour ces deux modeles, nous avons
X, | b, iid Multinomial (1, p,) ¢

ol p,, constitue la probabilité qu’une personne dans le i *™
comté appartienne au j*™ niveau de I'IMC. Nous passons
maintenant & la description des autres volets des modeles de
non-réponse non-ignorable et ignorable.

D’abord, nous décrivons le modgle de la non-réponse
ignorable. Soit 7, dénote la probabilité qu’une personne
dans le i *™ comté réponde (c’est-a-dire que la probabilité
de réponse dépend essentiellement du comté). Alors, nous
présumons que

Yix | 7 id Bemoulli (). (2)

A la deuxieme étape, soit By ={My Hygs s Kyy)', DOUS
prenons

p,|upt, 3 Dirichlet (p, ,), 3)
iid
T My Ty = Beta (g 1y (1~ 1y ) Tyy) ()

ol

LT

J 1 J
P(p, |1y ) [Py /D, 1)),0<p, <1, Y p=1
i= i=1

et

J J
D(p, 1)) = lIlr(pUr,)/r(«cl),0<pU<1,2 my;=1.
j= i=1

Les composantes de u, sont les principales moyennes a
priori des composantes correspondantes de p,, et la valeur
de 7, peut étre interprétée comme une taille d’échantillon a
priori. On pent faire des interprétations semblables pour p,,
et T,, pourn,. Par conséquent, I’hypothése (3) exprime des
similarités entre les proportions de cellules p, et I'hypothése
(4) exprime des similarités entre les probabilités de réponse 7.
C’est cette structure qui dicte I’emprunt d’information entre
les comtés ¢.

Puis, nous décrivons le modele de non-réponse non-
ignorable. Soit m,, dénote la probabilité qu’une personne
dans le i®™ comté réponde au j*™ niveau de I'IMC
(c’est-a-dire que la probabilité de réponse dépend non
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seulement du comté mais aussi du niveau de I'IMC). Alors,
nous présumons que

y,.jk| {x;, = (%10 oo X ) Ty id B moulli (my) (5)
od x; =1, x,,=0,j#j pour j,j'=12,.,J. Soit
By = (My05 Hags v pu)’, a la deuxiéme étape nous prenons
également

p, |1yt U9 Dirichlet (, 1,) 6)

et

ud .
njj | l‘l4j: T4j l"l'l' Beta(“‘;jt‘;}-, (1 - “41')1:41')!.’ = 1’ reny J (7)

Comme pour les hypothéses en (3) et en (4), les hypo-
théses en (6) et en (7) expriment des simitarités entre les
comtés. Nous observons que les parametres de réponse i
sont faiblement identifiables (c’est-a-dire que les estima-
tions ne sont pas fiables). Toutefois, le modele de sélection
joue en notre faveur parce que la densité conjointe de x,, et
Yir = (Yjpo = Y i) 1€li€ les valeurs de p;; et m;. De fait,
il s’agit 1a d'un avantage par rapport 3 la méthode des
modeles combinés.

Pour que l'analyse bayesienne soit compléte, nous
prenons a la troisiéme étape les densités a prion qui
s’appliquent aux hyper-parameétres comme suit. Pour le
modéle de non-réponse ignorable, les densités a prieri sont
les snivantes

B, - Dirichlet (1,1,...,1),p,, ~Beta (1,1),
T, ~ Gamma (n‘,o), vl(o)) et 7,; ~ Gamma (n(zul), vz(?)),

od (soit z dénote 1, out,, asoit n(lm ou 11‘2(?, et b soit vl(m

ou v{?) t~Gamma (e, b) signifie que f(1)=
ber- e""ll'(a)bt >0 et f(t? =0 autrement. Les
hyper-parametres 11(, ), vl(o), "1(2? et vzf) doivent &tre définis.
La partie correspondante du modéle de non-réponse non-

ignorable est 1a suivante

u, ~ Dirichlet (1,1, ..., 1), H4; ~ Beta (1,1},

o O
1, ~ Gamma (0, ", vy ') et

0) (@ .
Ty~ Gamma ('qf,j), v‘,(j)), ji=1..J.

De  nouveau, les  hyper-paramétres ngo),vjw),

nfg-), v‘f?), Jj =1, ..., J, doivent &tre définis. On peut utiliser
d’autres densités a priori, comme des a priori de réduction,
mais vraisemblablement celles-ci donneraient une inférence
similaire A ce que notre analyse de la sensibilité a montré a
la section 4.

Le modgle hiérarchique a une propriété bien attrayante
qui consiste 4 établir des corrélations entre les variables. Par
exemple, dans notre application, les équations (1), (2), (3)
et (4) rendent la valeur de (x, 1/ j) en équicorrélation d'une
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personne A I'autre au sein de la i ®™ région. 1l s’agit de
I'effet de la mise en grappes dans les régions. On peut
obtenir directement un tel effet, mais ce ne sera pas aussi
simple qu’au moyen d’un modele hiérarchique. Un autre
avantage du modale hiérarchique est qu’il atténue les
variations parasites entre les régions, effet que 1’on peut
obtenir directement au moyen d’un modgle des effets
aléatoires. Mais dans notre cas, nous y perdrions la structure
naturelle des données multinomiales.

Ya Yia Wiz Zi Z3 Zia

Figure 1. Diagrame de la réponse latente non-ignorable. A
partir d’un échantillon de n,, il y a r, répondants
desquels Yy appartlennentala catégonc Joj=12,
3. Parmi les non- répondants (r, - r,), les personnes z,;
appartiennent 2 la catégone ji o gz, sont des
variables latentes.

Disons que r; est le nombre de répondants dans le comté
iety,,le nombre de répondants correspondant au j "¢
niveau de I'IMC dans le i ®*™ comté. Alors, r; et y,; sont
des variables aléatoires, n, - r; est le nombre de répondants
Puisque le nombre de répondants au j®" pivean de I'IMC
est inconnu, nous les dénotons par les variables latentes Z;
(voir le schéma en arbre 4 la figure 1). Si nous savons & qu01
équivaut les valeurs de z,; i la non-réponse ne nous pose plus
probléme. Bien entendu en supposant s’il s’agisse d’une
non-réponse ignorable, nous pouvons facilement les évaluer
a partir de I'estimation par ratio. Les valeurs de z,, sont
utiles parce que dans le cas d’une hypoth&se de non-réponse
non-ignorable, elles simplifient la méthode fondée sur
I’échantillonnage visant & obtenir les estimations des
paramétres qui nous intéressent.

La fonction de vraisemblance en ce qui concerne le
modele de non-réponse ignorable est la snivante

c n
r, -r,
f(y,l'lp,!t)=H‘l ni'(l*ni)nir‘
=1 1 r
L\ i
r,
il |fe
i=1 j=1
| Yigr 2 Yis

Ici, 1a fonction de vraisemblance comporte deux volets
distincts, le premier pour p;; et le deuxieme pour 7,. Selon
le théorgme de Bayes, la densité conjointe a posteriori de
I'ensemble des paramétres est la suivante

Nandram, Han et Won Choi : Un modéle bayesien hiérarchique de non-réponse non-ignorable

F(pm Wy, Ty, Ty, | Y1)

it R

}/ D(n, 1))

Pz Ty -1 (1 1y, -1
151 (l_ni) 217%21

e

j=1

B(liy; Typs (1-1y)7y)

8
n n
{‘cl] exp (—vl(o)‘r.l)} {tz’i' exp (- v( )T’J.l)}
De méme, la fonction de vraisemblance augmentée
(C’est-a-dire comprenant les z,) pour le modele de non-
réponse non-ignorable est la suivante

n, r.

i nL-r

f(Yvr-zlp!n)=!I-Il

L)\ YooYy \ Lo 0 &y

J
11 {m, 201 - n,-pp,,)"f}}

et, selon le théoréme de Bayes, la densité conjointe
a posteriori de 1'ensemble des paramétres est la suivante

f(p, 7z, 0T, B, T, | Y, 1)

n

t =

c J
=« 11 IT Gy ((1-my)py)

i=1 Z“,“, Z”' i=1

l»':u‘s / D(’J.‘! ta)H

MayTqp=1
i

B(”q.j T4J-, ( 1 -M4j)‘r4j)

g -1 ) z 'Ia,l
x5 exp (-v; 1) [ 1] Y7a
j=1

(1-p ), -1
(1-m)\ P

exp (- vjf)t4j)}

Nous examinons l'inférence au sujet des py, de la
proportion des personnes au 7 *™ niveau de 'IMC dans le 2™
comté, de méme que la probabilité de réponse,

J
8, =12; TyPysi=1, ..

Toutefois, les densités conjointes a posteriori en (8) et en
(9) sont complexes et ne nous permettent pas d’établir
I'inférence de fagon analytique. C’est pourquoi nous
utilisons un algorithme de Monte Carlo A chaines de
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Markov pour obtenir des estimations de ta distribution a
posteriori des paramétres. Notre méthode consiste  utiliser
un échantillonneur de Metropolis-Hastings (MH)} pour
obtenir des échantillons & partir des équations en (8) et en (9)
a partir desquels nous établissons des inférences a posteriori
au sujet des valeurs de p; et §,.

3.2 Calculs

Pour le modele de non-réponse ignorable, il convient de
représenter la fonction de densité a posteriori comme étant

FP AW, T, 0, T, | Y.1) =

| QGRS ACTEA NS

Fa(my T My Ty |y, 1)
ol f,() estla densité Dirichlet,
ind
PilYor, mpt & D(y, +m-r+pu 1)
£5(-) estla densité béta,

ind
| Yo T My Ty~ Beta(r, + 1y Tyum -1+ (1 -py)y)

et

F3(By T My Ty | 30 T)
[T {D@y,+m -7+ m5) /D t)}p (1)
i=1

8 £ JB(rﬁpntm,n,-rﬁ(l—p”)tm)
G Bl (o)1)

dont les distributions a priori sont p (B, T,) et p (1, 1,,).
Ainsi, nous obtenons f, et f, par le biais du noyau de
Gibbs, tandis que pour f,, nous utilisons 1’algorithme MH
(Nandram 1998).

Dans le cas du modele de non-réponse non-ignorable, il
convient de représenter la fonction de densité a posteriori
comme suit

fipmz,p,t, 0,1, |y,1r)
I3 J

=I[ {{ H LACHYE X ATHN t4j)}f;+1(11; |y.r, z,u_-,,t3)}
=1 j=

xf_{4,2("'3! T}’ F-4; T4r z | y7 r)’

Pyt )

od f,(), ..., f,(-) sont les densités béta,
Tl Vi Tip Zip Hap Ty 'nd
Beta(y,; + 1,7, 2;+ (1 -1,)1,),
f,.,(:} est une densité Dirichlet,
Pil ¥ % My, T ind Dy, + 7+ u31y)

etla valeur de f, ,(-) est obtenue par
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Fro(y T, 0y T2 | ¥, 1)

mor

[
o {DGy,+ 2+ 15%) /D(uT) } (1, )
Uz

xﬁ [BOy* aytepz, + (1)) P(nyt,)
j=1 l B(l‘l4jt4j=(l -|-|4j)T4j)

dont les distributions a priori sont p(p,, 1,) et p(m,, 7,).
Par conséquent, nous obtenons f, ..., f,,, par le biais du
noyau de Gibbs, tandis que nous obtenons f,,, au moyen
de P’algorithme MH (Nandram 1998). Nous obtenons les
variables latentes Z; par le biais d’une des densités a
posteriori subordonnées 4 1’algorithme MH. Un diagramme
de la procédure se trouve A I'annexe 1.

Nous avons prélevé 5 500 itérations, rejeté les
500 premiéres et conservé toutes les cinquigmes (qui sont
marquées). Cette stratégie nous a permis d’éliminer I’auto-
corréléation entre les itérations et d’obtenir de bonnes
probabilités (0,25-0,50) pour les étapes Metropolis. Pour ce

qui est du calcul, nous avons d’abord établi les hyper-

© 0 0 (0 (@ _{0) (0}
paramétres sV M2 Vo s Ma s Yy L Ty Vs

J =1, .., J équivalant 2 0. Puis, nous avons exécuté notre
algorithme MH pour obtenir les échantillons a posteriori de

Ty Typ Ty 6 T j=1,..,J. Pour que les densités a
posteriori  soient  appropriées, nous  estimons

o O O ® _©® © 0 O . _ .
My Vy Mg Vo s My 5 V3 o Mgjh VaysJ = 1, ..., J, enajustant

les a priori gamma par rapport aux échantillons a posteriori
pour 7,7y, Ty et T, j =1, ..., J. Ces valeurs figurent au
tableau 3. Enfin, 2 partir de ces a prior, nous avons exécuté
notre algorithme de manidre A obtenir les échantillons a
posteriori. Plus précisément, nous avons obtenu les
itérations M = 1,000 (p™,8%), h=1,., M,i=1,..,c.
L’inférence au sujet des p,, §; et toute fonction les con-
cernant peut €tre obtenue a partir de ces itérations d’une
maniére simple.

Tableau 3
Les estimations de n‘® et v correspondant aux densités gamma
SUr T, T,; pour 45+ et 15, T, T,y T,y pour 43- selon la race et le sexe

f\ge
43- 45+

Race Sexe 1 Ty Tys Tyn T, 1y
B H nY 3698 2341 3,085 2,685 4,408 3,941
v@ 0036 0,071 0201 0,163 0,009 0,052
F 1@ 4,200 3,204 2481 1,819 4,788 4,384
v@ 0,030 0059 0,072 0,017 0,008 0,019
N H 19 4948 2922 3,156 2404 5971 4,376
v® 0068 0,096 0,169 0,147 0,107 0,036
F n® 3745 3,084 1,893 2,350 3292 4,488
v® 0055 0,036 0,049 0,116 0,009 0,036
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4. UNE ANALYSE DES DONNEES DE LA
NHANES IIT

Dans la présente section, nous illustrons notre méthode a
partir des données sur I'IMC tirées de la NHANES III. Nous
étudions d’abord nos estimations en fonction de mesures
sommaires par rapport aux comtés. Plus précisément, nous
utilisons les distributions pondérées a posteriori des j

€ [
ﬁi=iz; n!ptj/iE n,j=1273
" =

et la distribution pondérée a posteriori des
- c c
& = iz_; 8, / iz_; m

pour chacun des huit domaines dge-race-sexe. Puis, pour les
quatre premiers exemples figurant dans Ie tableau 2, nous
indiquons les effets sur les petites régions.

Nous indiquons également comment mettre en relation les
Pyx €t les =, avec I’dge, la race et le sexe 2 partir de
modeles de régression logistique linéaire et non linéaire.

4.1 Analyse des données

Nous commengons par effectuer une analyse de
sensibilité dans le but d’évaluer les spécifications de n@ et v©,
Nous avons comparé trois choix d’hyper parametres
Q = (N, v @) pour vérifier 1a sensibilité de la spécification
des hyper-paramétres sur I'inférence. Notre premier choix
correspond A quatre fois Q, ¢’est-2-dire 4Q = (40, 4 @),
notre deuxime choix est les hyper-paramétres comme tels,
c’est-d-dite Q =M@, v®); et notre troisitme choix
correspond a un quatritme de Q c’est-a-dire,
Q/4 = (974, v W4).

Dans le tableaun 4, on trouve les résultats de simulation
qui s’appliquent & la sensibilité de I'inférence de 5 . pour le
groupe des personnes plus jeunes (45-). Les estimations
ponctuelles et les écarts-types des proportions se ressemnblent
énormément dans les trois options d’hyper-parametres. De
méme, le tableau 5 montre les résultats de simulation pour
£ ; qui s’appliquent au groupe des personnes plus dgées
(45+). Les estimations ponctuelles pour les hommes sont trés
semblables d’un choix 2 |'autre des hyper-paramétres. Dans
le cas des femmes, nous observons toutefois de faibles
variations dans les estimations ponctuelles, qui passent de 42
a Q. Les écarts-types sont accrus lorsque Q diminue pour
les femmes; nous ne relevons toutefois aucune variation
substantielle pour les hommes. En général, le modéle de
non-réponse non-ignorable fonctionne mieux que le modele
de non- réponse ignorable, puisque le premier modele n’est
pas sensible au choix des hyper-paramétres,

Nandram, Han et Won Choi : Un modéle bayesien hiérarchique de non-réponse non-ignorable

Tableau 4
Sensibilité de f; pour le choix de ngo), ?:,fo), nfj’.) et vj_',.)’, j=1..4
pour le groupe des personnes les plus jeunes (45-) pour les trois

niveaux de I'IMC

Race  Sexe  p, 64(3) B, e-Wpp B, &-Upy)
(a) 402
B H 0,428 0,022 0216 0019 0356 0,022
F 0476 0,025 0232 0020 0,292 0,024
N H 0,419 0,020 0212 0,016 0,369 0,020
F 0434 0026 0,185 0023 0381 0027
ma
B H 0427 0022 0211 0,020 0362 0,025
F 0476 0026 0223 0,024 0301 0,031
N H 0,419 0,020 0208 0,017 0,373 0,022
F 0435 0,025 0178 0026 0,387 0,029
() V4
B H 0,427 0,022 0210 0,021 0,364 0,027
F 0475 0,026 0220 0,026 0304 0,034
N H 0419 0020 (206 0018 0375 0,024
F 0435 0,025 0,177 0028 0,388 0,029

(@0 @ @ 0 0 O
Notal . Q-(Th ,V3 ,T'l,,l,V“,Tlu.Vu-qugrvu )
Nota 2 : Le medele de non-réponse non-ignorable est appliqué au

groupe des personnes plus jeunes.

Tableaun 5

Sensibilit¢ de . pour le choix de 1150), v ,(0), ng’, vz(?) pour le

groupe des personnes plus Agées (45+) pour les trois niveaux de

rIMC
Race  Sexe Py €-Wp)) F, é-tp) P, é-up,)
(a) 40
B H 0,030 0,005 0306 0018 0664 0,018
F 0,081 0,002 0436 0,004 0483 0,004
N H 0,053 0011 0317 0017 0630 0,018
F 0075 0,005 0201 0004 0724 0,006
(XY
B H 0,031 0005 0292 0016 0677 0016
F 0,063 0,002 0443 0,005 0494 0,005
N H 0,053 0011 0316 0,019 0631 0,020
F 0,066 0012 0237 (0018 0697 0,019
(c) V4
B H 0031 0,005 0293 0018 0676 0,019
F 0073 0015 0359 0011 0,568 0,019
N H 0,053 0010 0317 0018 0630 0,019
F 0065 0,013 0221 0022 0714 0,025

Notal: € =(n{®,v@ 0+
Nota 2 : Le modéle de non-réponse non-ignorable est appliqué an
groupe des personnes plus Agées.



Techniques d’enquéte, décembre 2002

165

Tableau 6
Les estimations ponctuelles et les intervalles crédibles & 95 % pour la probabilité de réponse pondérée, § = ¥;, 1,8/, , By
a I'égard des trois choix de £ et du groupe des personnes les plus jeunes

40 ) /4

Race Sexe &  é-t(§) Intervalle 5 é-ud) Intervalle 5 &) Intervalle
B H 0775 0016 (0,744, 0,805) 0,769 0,017 (0,735, 0,801) 0,767 0018 (0,732, 0,799)
F 0855 0017 (0,821, 0,8%) 0855 0,020 (0,310, 0,887) 0,853 0,022 (0,806, 0,887)
N H 078 0016 (0,752, 0,817) 0,780 0,018 (0,740, 0,813) 0,778 0,018 (0,739, 0,811)
F_ 0380 0,013 (0854, 0902) 0,878 0015 (0,845, 0903) 0876 0015 (0,838, 0,903)

Nota : Voir la note au tableau 1.

Au tableau 6, on trouve les estimations ponctuelles de la
probabilité de réponse &, et leurs intervalles crédibles 3
95 % pour trois choix de Q. Les probabilités de réponse
pour les hommes sont inférieures & celles des femmes, et
cette tendance demeure la méme pour les trois choix de €.
Si une enquéte semblable est menée dans le futur, il fandrait
que nous augmentions la taille de I'échantillon de 1,30 =
(1/0,769) fois pour les hommes blancs et 1,17 = (1/0,855)
fois pour les femmes blanches (c’est-d-dire que si I’inter-
vieweur doit recueillir des données completes aupres de 1
000 ménages, il devra communiquer avec 1 300 hommes
blancs).

Au tableau 7, nous présentons les intervalles crédibles a
95 % pour les p ; pour les trois niveaux de I'IMC. Pour ce
qui est des personnes plus jeunes, 7, du niveau 1 de I'IMC
est le plus élevé, et 5, du niveau 2 de I'IMC est le moins
€levé. Les limites inférieures pour 5, et P, sont
semblables dans le cas du groupe des personnes les plus
jeunes pour ce qui est des femmes blanches, et celles pour 7 3
se ressemblent sauf pour ce qui est des femmes qui ne sont
pas blanches. Pour ce qui est du groupe des personnes plus
agées, P, duniveau 3 de I'IMC est le plus élevé, et B, du
niveau 1 de I'IMC est le plus faible. En particulier, les
valeursde j,, p, sont élevées et la valeur de § 5 est faible
pour les hommes blancs.

Comme I'a suggéré un examinateur, nous avons étudié en
détail les résultats concernant les femmes blanches plus
agées (45+) au tablean 7. D’aprés le tableau 1, les propor-
tions observées dans les trois niveaux de 'IMC sont 0,079,
0,347 et 0,568. Toutefois, les intervalles crédibles 2 95 %
qui s’appliquent aux proportions de la population au
tablean 7 sont (0,059, 0,068), (0,431, 0,451) et (0,486,
0,505) respectivement. Autrement dit, alors que les propor-
tions observées se rapprochent des intervalles, aucun de ces
intervalles ne renferme les proportions observées.

Nous pouvons expliquer le phénomeéne de la fagon
suivante. Les données pour les femmes blanches plus dgées
(45+) sont trés clairsemées. Pour les 34 comtés, les quartiles
des comptes observés dans les trois niveaux de I'IMC sont
(0,1,3), (3,6,10) et (5,9,14) respectivement. Par conséquent,
quand le modéle de non-réponse ignorable est ajusté selon
les 34 comtés, il y a réduction non seulement entre les
comtés, mais aussi d’un niveau de I'IMC i I'autre. En
conséquence, la proportion supérieure tend 2 étre plus faible
et la proportion la plus faible tend 2 &tre supérieure, et

comme les trois proportions ne doivent faire qu’une, il faut
que la deuxiéme proportion soit réduite de quelque fagon
que ce soit. De plus, en fonction de I’analyse de sensibilité
du tableau 5, nous pouvons calculer approximativement les
intervalles crédibles & 95 % pour i, p, et §,, au moyen
de la moyenne a posteriori +2x [’écart- type. Les
intervalles 2 4Q et ) ne renferment pas les proportions
observées, alors que les intervalles 3 £/4 en comptent.
Ainsi, compte tenu de la dispersion des données, nous
observons une certaine sensibilité a 1'inférence dans le cas
des femmes blanches plus dgées (45+) en ce qui a trait &
I’erreur de spécification a priori de £2. Ces résultats sont
prévus dans le contexte des petites régions, en présence de
données clairsemées.

Tableau 7
Intervalles crédibles & 95 % pour les proportions pondérées,
P;=Yin Py/ Li. 1, selon'dge, la race et le sexe

Intervalle crédible 4 95 %
Age Race Sexe B, B, Py

45- B H (0,382,0470) (0,174,0,252) (0,314,0412)
F (0,425,0,525) (0,171,0,269) (0,243, 0,371)

N H (0,381, 0,455) (0,176, 0,241} (0,333, 0,419)

F (0,385, 0,482) (0,130, 0,230) (0,329, 0,442)

45+ B H (0,022, 0,041) (0,255,0,326) (0,643, 0,710)
F (0,059,0,068) (0,431,0,451) (0,486, 0,505)

N H (0,035,0,076) (0,282, 0,352) (0,592, 0,670)

F_ (0,040, 0,093} (0,206, 0,265) _ (0,661,90,731)

Nota 1 :Le modtle de non-réponse non-ignorable est appliqué au
groupe des personnes les plus jeunes.

Nota 2 : Le modle de non-réponse ignorable est appliqué au groupe
des personnes les plus dgées.

A partir des quatre premiers exemples du tableau 2, nous
illustrons les estimations régionales. Comme on peut I'ima-
gimer, il est fastidieux de présenter toutes les estimations
pour les 34 comtés et les huit domaines. Le tableau 8
montre les moyennes a posteriori, les écarts-types et les
intervalles crédibles a 95 % pour les py etles §,.

D’abord, nous comparons les estimations des p,, d’aprés
le modele de non-réponse non-ignorable et le modele de
non-réponse ignorable. En général, les estimations d’aprés
les deux modeles different : les intervalles dans le cas du
modele de non-réponse non-ignorable sont plus grands que
dans le cas du modele de non-réponse ignorable,
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Puis, nous étudions les estimations (établies en fonction
du modéle de non-réponse non-ignorable) de py; pour les
comtés individuels au tableau 8 par rapport aux moyennes
globales, les /. au tableau 7. Comme prévu, lorsqu’on
obtient les 5. ‘on constate une réduction globale de la
variabilité compte tenu du lissage supplémentaire, ce qui
accroft les intervalles pour les petits domaines. De fait, tous
les intervalles concernant les petits domaines renferment les
intervalles pour b

Tableau 8
Comparaison des modgles de non-réponse ignorable (ig)
et non-ignorable (nig) pour les quatre exemples (Ex)
correspondant aux petits domaines qui s’appuient sur les
probabilités de cellules ( p;) et la probabilité de réponse (8)

Ex Modéle P P, P &
1 ig moy. 0,444 0,308 0,248
ét 0,073 0,067 0,067
IC (0,297, 0,593)(0,193, 0,450)(0,125, 0,386)
nig moy. 0,450 0,276 0,273 0,637
é-t 0,093 0,079 0,082 0,08t
IC (0,256,0,638)(0,137, 0,444)(0,133, 0,448)(0,459, 0,773)
2 ig moy. 0480 0,308 0,213
é-t 0075 0,066 0,062
IC (0,324, 0,619)(0,193, 0,452)(0,097, 0,344)
nig moy. 0493 0,263 0,244 0,879
é-t 0,074 0,065 0,062 0,041
IC (0,338, 0,628)(0,141, 0,406)(0,121, 0,394)(0,782, 0,948)
3 ig  moy. 0,420 0,306 0,274
ét 0,071 0,063 0,063
IC (0,276, 0,561)(0,192, 0,437)(0,161, 0,416)
nig moy. 0,438 0,252 0,310 0,741
é-t 0,079 0,072 0,074 0,058
IC (0,283, 0,591){0,116, 0,406)(0,186, 0,483X0,607, 0,836)
4 ig moy. 0,448 0,263 0,288
€t 0,089 0,075 0,081
IC (0,278, 0,620)(0,127, 0,424)(0,138, 0,468)
nig moy.  (,430 0,261 0,308 0,874
é-t 0,10 0,086 0,091 0,046

IC (0,217, 0,619)(0,104, 0,453)(0,145, 0,517)(0,768, 0,948)
Pour chaque moyenne de paramétre = moyenne a posteriori;
€-t = écart-type & posteriori;

IC = intervalle crédible 4 95 %

Enfin, dans le tableau 8, nous étudions les estimations de
P ; pour les comtés individuels dont la moyenne globale j i
figure dans le tableau 7. La situation est sensiblement la
méme que pour les - Cependant, nous observons que le
premier exemple constltue une exception oll I'intervalle
crédible pour 80,459, 0,773) est presque entidrement du
cté gauche de I'intervalle crédible pour & (0,735, 0,801).
Ainsi, on constate un rétrécissement considérable attribuable
au nombre relativement important de non-répondants,
14 dans le comt£ A 1'égard des hommes blancs de 45-.

Nota :

4.2 Modtles de régression logistique linéaire
et non linéaire

Disons que q;;; dénote la probabilité qu’un répondant du
[*#me(y=1,8) groupe fge-race-sexe dans le i®™ comté
appartienne au j*™ nivean de I'IMC. (Nous ajoutons
I’'indice inférieur ! aux p;; pour dénoter les domaines). Soit

Vi = 108{25—1‘1:3:/(1 Za-lqm)} J=1 ., J-1,
nous prenons
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V;.'z(ej“w:*“:))/‘l’: (10)
sous réserve des contraintes Y,_, W, = E ]9 =0,
}:, 1,=0,etY; | Iny, =0 Les pararnitres 6, ;1i,oz,et\pi

en (10) ont des répartitions a posteriori dont Iés propriétés
proviennent des répartitions a posteriori de gy Chaque
itération de I’algorithme MH donne une valeur pour Gy Qui
est utilisée en (10); on régle le probléme de la régressmn
non linéaire selon la méthode des moindres carrés en
appliquant une méthode itérative pour obtenir les valeurs de
0., 1,, o, et y, (voir I'annexe 2). Nous pouvons également
utiliser le modele logistique linéaire qui est beaucoup plus
simple dans le cadre duquel les valeurs de y, en (10) sont
considérées comme étant égales & 1'unité. Dans ¢e cas, les
estimateurs des moindres carrés de 0.,¢;, i, et a, existent
en forme analytique fermée 4 la A™ itération de
Palgorithme MH. En particulier, pour @, =0, nous avons

les estlmanons des moindres carrés ﬂ,—v - V:..»
91 > @, = Vo - v_.,, ol

-1
=¥ E}L DY Vy/8c(J - 1),
=18
=Ef=|l Liay vy /807 - 1),

3 8
v.'. = Eic=l Z:=1 VU,/SC

et ¥, =3, ,E o vu/c(J-1). Le probleme de la
régression non hnéalre selon la méthode du moindre carré
est résolu an moyen d’une méthode itérative qui nous
permet d’obtenir les valeurs de B cp, et d,

Nous présentons les mtervalles crédibles é 95 % pour
9,,9, et o, ..., ag qui s’appliquent au groupe des personnes
les plus jeunes et les plus dgées selon le type de régression
au tableau 9. Pour les points de découpage 6., 8, comporte
un effet négatif important comparativement y 0,. I_a mesure
relative a,(/ =1, ...,4) du groupe des personnes les plus
jeunes donne un effet négatif, tandis que la mesure relative
o,(l=35,..,8) du groupe des personnes les plus agées
donne des effets positifs. Les intervalles crédibles 2 95 %
qui s’appliquent aux estimations linéaires et non linéaires
sont en gros les mémes,

Nous établissons également un lien entre, d’une part, la
probabilité de réponse §, =3, .| m, Py et, d’autre part, la
race et le sexe A partir de mo éles e régressmn logistique
linéaire et non linéaire qui visent le groupe des personnes
les plus jeunes. Les intervalles crédibles & 95 % pour 9 et
a,, ..., 0, qui s’appliquent au groupe des personnes les plus
jeunes selon le type de régression sont illustrées au
tableau 10. Les intervalles crédibles pour tous les &, dans
le cas du modele non-linéaire sont moins importants que les
intervalles dans le cas du mod2le linéaire. Cependant, pour
le modele non-linéaire, I’intervalle crédible pour 9 est plus
grand et 2 la droite de celui qui concerne le modele linéaire.
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Tableau 9
Compa:a:son des intervalles crédibles 4 95 % pour 8,, 0, et
.., @ pour les groupes des personnes les plus jeunes et les plus
fgées selon le type de régression

Linéaire Non-linéaire
0, (-1,743, -1,469) (-1,731, -1,466)
8, {0,028, 0,196) (0,025, 0,193)
a, (-1,167, -0,751) (-1,159, -0,751)
o, (-1,395, -0,939) (-1,385, -0,937)
o (-1,127, -0,723) (-1,119, -0,728)
o, (-1,112, .0,659) (-1,103, -0,658)
a, (1,198, 1,514) (1,188, 1,498)
o (0,513, 0,689) (0,506, 0,685)
o, (0,715, 1,210) (0,725, 1,225)
o 0,809, 1,310) (0,803, 1,300)
Tablean 10

Comparaison des intervalles crédibles 4 95 % pour 0
a,, ..., &, concernant le groupe des personnes les plus jeunes

selon le type de régression
Linéaire Non-linéaire
0 (1,455, 1,729 (1,664, 2,174)
@, (0,165, 0,592) (0,146, 0,523)
a, (-0,535, 0,014) (-0,467, 0,007)
o (0,078, 0,546) {0,079, 0,484)
a, (-0,704, -0,165) (-0,638, -0,169)

5. UNE ETUDE DE SIMULATION

Nous décrivons une petite étude de simulation qui vise &
évaluer le rendement de notre modele multinomial de
non-réponse non-ignorable, Nous mettons I’accent sur la
probabilité de réponse.

Nous utilisons les données observées aupres des jeunes
hommes blancs afin d’obtenir les moyennes a posteriori de
Pi1s Pips Pi3 €t Ty, W, W, pour chague comté. Nous les
considérons comme étant les valeurs vraies (f) que nous
dénotons par p), py, p et o0, 7, 1. Ainsi, la vraie
pl('gbabljhté de réponse dans le i®™ comté est
& =Y, p, ‘EU et la probabilité de réponse pondérée est
50 = ):1 ' 8(') ! ¥; . n,. Dans nos exemples simulés, nous
avons utilisé les n, comme pour les données sur I'IMC qui
concernent les jeunes hommes blancs et nous avons
conservé les pé') fixes. Cependant, nous avons varié les np
de la maniére suivante. Nous avons conservé =, fixe 2 n(E
et dénoté le vecteur des «;, par m,. Les 34 valeurs des n"
varient de 0,73 2 0,83. Puis, nous avons établi , = ax, et

=bm, ol a, b = 08, 0,9, 1,0. (Nous dénotons les
vecteurs des m, etdes m, par m, ¢t m, respectivement.)
Ainsi, il y a neuf exemples simu]és.

Alors, pour chaque (a, b), nous avons produit des

comptes pour une fonction de masse de probabilité
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mu(‘%tinom(i,?le o avec o les ‘)robabilités
Piy My Piz Mg Piy Myp Py (1 - ) Py (1 - my,),

pi(;)(l -®,3). Nous dénotons ces dénombrements de
cellules par y,,, ¥, Y3 %> &4 45 €t le nombre de
répondants est r, = }:}._, y;;- Par la suite, nous ajustons le
modele de non-réponse non- ignorable selon les données
ci-dessus au moyen de l’échantllleur MI-I et nous obtenons
les valeurs M = 1 000 (PU ) u)h I,...,M. Pour
chague valeur, nous  avons calculé 3% =
Lian .‘6( 1Xi- 00 6( Zj 12 1'_5') .gj)

Au tablean 11, nous consignons les moyennes a
posteriori, les écarts-types, les ermeurs-types numeériques (au
moyen de la méthode des moyennes par lot) et I’intervalle
crédible 2 95 % pour la probabilité de réponse pour chaque
choix de (a, b). Nous avons également calculé
Pr(8 <5|y, r) en comptant le nombre de 5* qui sont
aussi importants que 8%. Il y a défaillance du modgle si
cette valeur est extrémement élevée ou faible.

Tableau 11
Caractéristiques de la probabilité de réponse
T3
n, stat 0,8 *m, 0,9 *x, 1,0 xm
08 +m  réel 690 719 748
moy. 712 739 764
é-t 16 15 14
&tn, 30 31 29
IC  (0,678,0,742) (0,708, 0,767) (0,734, 0,750)
prob. 82 95 135
09 +m  réel 706 735 764
moy. 710 742 776
é-t 17 16 14
é-tn. 3 31 31
IC  (0,673,0,742} (0,712,0,769) (0.745, 0.802)
prob. 377 303 21
10*m  réel 722 751 78
moy. 726 758 784
é-t. 17 15 15
é-tn, 36 36 26
IC  (0,693,0,757) (0,725,0,784) (0,750, 0,809)
prob. 399 318 38
Nota: moy. = moyenne a posteriori; é&-t = erreur-type;

é-t n. = erreur-type numérique; IC = intervalle crédible 2
95 %; prob. =Pr (8 <3 | y, r); les 34 valeurs de m, varient
de 0,73 20,83,

Nous avons représenté graphiquement les estimations
des densités a posteriori de § par les choix de a et b que
nous avons obtenus au moyen de ’estimateur de densité
kernel normal avec une fenétre optimale d’aprés I’analyse
des sorties de i'algorithme MH. Les densités sont
unimodales, avec pointe et presque symétriques. En
augmentant (a, b), c’est-a-dire en la faisant passer de
0,8,0,8) a (1,0, 1,0), le mode des densités a posteriori
augmente.
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Dans le tableau 11, nous montrons que tous les intervalles
crédibles renferment les valeurs réelles et que les moyennes
a posteriori se rapprochent de la valeur réelle dont I’écart le
moins important concerne les cas de non-réponse ignorable.
Les écarts-types sont trés semblables dans les neuf exemples
simulés. De plus, les erreurs-types numérigues (é-t n.) sont
faibles et semblables dans les neuf exemples simulés. Les
estimations de Pr(5 <3®|y, r) varient de 0,30 2 0,40, sauf
pour les cas de non-réponse dont il faut le plus tenir compte
pour lesquels (a, £) = (0,8, 0,8) et (0,8, 0,9). Ainsi, le mod2le
donne d’assez bons résultats.

6. CONCLUSION

Nous avons décrit une méthode bayesienne qui permet
d’analyser Ies données multinomiales dans le cas des petites
régions en I’absence de non-réponse non-ignorable. Nous
avons employé un modele hiérarchique qui donne d’assez
bons résultats. En fait, nous avons élargi le champ
d’application de la méthode de Stasny (1991) dans deux
directions : @) nous avons étudié les données multinomiales
renfermant plus de deux cellules (binomiales) et b} nous
avons effectué une analyse bayesienne compléte. Les points
a) et b) ont été appliqués aux petites régions.

La méthode de Monte Carlo a chaines de Markov nous a
permis d’évaluer la structure complexe de I’estimation de la
non-réponse multinomiale. D’aprés notre analyse empirique
et notre étde de simulation, le modele appliqué a ces
données donne de bons résultats. Par conséquent, la méthode
de 1’estimation par ratio utilisée a I’heure actuelle dans la
NHANES III peut ére remplacée par notre méthode
bayesienne vu que les caractéristiques des non-répondants
peuvent différer de celles des répondants. En fait, I’appli-
cation de notre modgle aux données de la NHANES III
montre que dans chaque comté, il y a des différences
importantes dans les proportions de personnes aux trois
niveaux de I'IMC selon I'dge et le sexe. Nous pouvons
I’observer au tableau 1 ol sont additionnés les dénombre-
ments des comtés. Cependant, nous avons obtenu une
inférence (y compris la mesure de précision) pour chague
comté selon I'dge, la race et le sexe.

Nous pouvons élargir le champ d’application de notre
méthode de trois fagons. D’abord, nous pouvons utiliser un
modele qui incorpore une mesure du degré non-ignorable de

la non-réponse plutdt que seulement la dichotomie entre

non-réponse ignorable et non-réponse non-ignorable. Puis,
nous pouvons utiliser d’autres répartitions a priori (par
exemple, le processus a priori de Dirichlet) pour modéliser
I'hétérogénéité de la mise en grappes des régions plutbt que
de présumer I’homogénéité des régions comme nous 1’avons
fait. Par ailleurs, on peut ajouter une quatriéme étape 3 notre
modele de maniére i tenir compte de la mise en grappes au
sein des ménages, de méme que la mise en grappes au sein
des régions (comtés) dans la NHANES III. 1l s’agit 12 de
tiches tres difficiles.
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ANNEXE 1

Echantilleurs Metropolis-Hastings

Dans le cas du modele de non-réponse ignorable,
(ny, 7)) et (p,y, 1, ) sont des valeurs indépendantes a
posteriori A

DO+~ r‘ﬂult')}(A.l)

p(ul,tlly,r)ap(up“l)q{ D(m, 1))

et
p(ugp 121 |Y: P)“P(ng 1:21)

G 1Brtpy Tyt (1 - 1y)1y,) (A2)
i-1 B(pg Ty (1 - 1y %)
ol p(p,,1,) et p(Hy, 1T, ) constituent les répartitions a
priori. On peut obtenir des échantillons de (A.1) et (A.2) au
moyen de I’ algorithme MH de Nandram (1998).
Dans le cas du modéle de non-réponse non-ignorable, il
est approprié de s’appuyer sur z pour obtenir

o D0y, g+ )
> z’ E] ) i) A-3
p(n, |2y, rap(p, 13)'11 D) (A3)

Py vy 2 y. e plpy, 1)

T 1BOy ey Tep 2y + (1~ 1))
i=1 B(“4jt4j’(1 —u4j)r4j)

}, (Ad)

ol p(p,, 13),p(p4i, Ty;)s j = 1,..,, J constituent les
répartitions a priori. Etant donné z, (A.3) et (A.4) sont des
valeurs indépendantes avec

Pz =t5e02, =8, | YT, 0, TypMyj Tyjn J =1,

mer men
wi'n'n---'u / Z . Z wir"ra...:‘ ;7 (A3}
=0 ;=0

J
pour ¢, =0,1,..m -1, Ej:l ty=m -1,

4

mon
Wittty = ; Dy, «t,+m 1)
A

J
fH By +ha;Tapr fy+ (1~ )Ty,
=1



Techniques d'enquéte, décembre 2002

Nous avons exécuté 1'échantilleur MH en établissant un
écart aléatoire A partir de chacune des valeurs de (A.3), (A.4)
et (A.5). Il est facile de prélever un écart aléatoire 2 partir de
(A.5). Nous avons obtenu des échantillons de chacune des
valeurs de (A.3), (A.4) et (A.5) au moyen de I’algorithme
MH de Nandram (1998).

ANNEXE 2

Estimations de la régression non linéaire selon la
méthode des moindres carrés

Soit
,=log )5 au/ |1 [ ﬁj qm] =1, d-1=0,

Les valeurs de v, sont obtenues pour chaque itération
d’aprés I’ échanullfaur Metropolis-Hastings. Pour régler le
probleéme que pose la régression non linéaire selon Ia
méthode des moindres carrés, nous avons minimisé

2 E Z {viji_e (G - (1 J"}"t))}

i=1 j=1
sous_ réserve des contraintes Yiom= 0 E_, .0
0,%;. 19 = 0, etsoit e =y, T5  1In y, =
En s’appuyant sur les dérivées partielles dans le but
d’obtenir I’estimation des moindres carrés, nous avons

(A.1)

@, = log j=;, . =logy,' (A2)
8 a
;g;(; - 6f
ol
a % 1< % 2
(2 ¢ gg(e gty 8, [T @
1 3 r o .
& [ﬁ)gg;{ef“(ﬁr*”vm)} (A4)
et
— - 1 < 2% ¢ thf
4k ..'_2 ¢ { b -(Ry+e ":ﬂ)}/z"" (A.5)

A partir de ces paramgtres, nous avons prélevé les valeurs de
g, selon un algorithme MH. En outre, nous réglons le
probléme de la régression non linéaire selon la méthode des
moindres carrés en appliquant la méthode itérative qui nous
permet d’obtenir les valeurs de ¢;, 6;. 1; et a,. Soit

k
"m = log ﬁ: Gist / [ t qxgl)) ’

169

o g% dénote 1a valeur Gy 212 h®™ jtération de I’algo-
rlthmc MH. Puis, nous minimisons (A.l) sous réserve des
contramtes susmentionnées 4 la A ®*™ jtération pour obtenir
(h) B f") et a?'). Ces itérations nous donnent une
estlrnanon des répartitions a posteriori de ¢, 6, u, et a,. Il
y a convergence dans le cas de notre apphcauon dans moins

de 10 itérations.
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Evaluation du biais lié & diverses stratégies de prise de contact dans les

enquétes téléphoniques sur I’emploi du temps

JAY STEWART!

RESUME

Dans le cas de la plupart des enquétes téléphoniques sur I’emploi du temps, on appelle les répondants potentiels une journée
donnée pour leur demander de déclarer leurs activités de 1a journée précédente. Comme la plupart ne sont pas disponibles
1a journée du premier appel, cette méthode d’enquéte fait que la probabilité d’interviewer la personne au sujet d'une journée
de référence particulidre risque d'étre corrélée aux activités qui ont cu licu durant cette journée de référence. De surcroit,
le biais de non-contact a plus d’importance dans le cas des enquétes sur I'emploi du temps que dans les autres, parce que
les réponses par procuration ne peuvent &ire acceptées. Par conséquent, il est essentiel, pour ces enquétes, d'adopter une
stratégie prévoyant des tentatives subséquentes de prise de contact avec les répondants. Une stratégie de prise de contact
spécifie le calendrier des prises de contacts et 1a période de travail sur le terrain. Les auteurs de publications antérieures ont
défini dewx calendriers pour procéder A ces tentatives subséquentes : un calendrier basé sur les journées convenables pour
le répondant et un calendrier basé sur des journées désignées. La plupart de ces auteurs recommandent d’adopter le
calendrier  journées désignées, mais offrent peu de données pour étayer ce choix. Dans le présent article, nous utilisons
des simulations infarmatiques pour examiner le biais associ€ au calendrier & journées convenables et 2 trois versions du
calendrier & journées désignées, Les résultats indiquent qu’il est préférable d’utiliser le calendrier 2 journées désignées et
valident les recommandations faites dans les publications antérieures. Le calendrier 4 journées convenables introduit un
biais systématique, en ce sens que le temps consacté A des activités en-dehors du foyer ont tendance 2 étre surestimées. Mais
avant tout, les estimations fondées sur le calendrier 4 journées convenables sont sensibles 2 la variance de la probabilité d’un
contact. Par contre, un calendrier 4 journées désignées avec possibilité de remise de I'interview ne crée qu'un biais trés
faible ¢t produit des résultats robustes pour un large éventail d’hypothéses quant au profil des activités durant les diverses
journées de la semaine,

MOTS CLES : Enquétes téléphoniques sur I'emploi du temps; stratégies de prise de contact; biais; simulations

informatiques.

1. INTRODUCTION

Les enquétes téléphoniques sur I’'emploi du temps posent
un probléme unique de collecte des données, parce qu’on
appelle les répondants une journée particulizre pour leur
demander de déclarer leurs activités de la journée précé-
dente, La difficulté tient au fait qu’on n’arrive pas 2 joindre
la plupart des répondants — environ 75 % (Kalton 1985) —
lors du premier appel, ce qui oblige & faire d’autres tenta-
tives de prise de contact. Dans le cas de la plupart des
enquétes, le moment ol ces tentatives supplémentaires sont
faites n'importe pas, car on demande aux répondants de
faire une déclaration concernant une période de référence
fixe. En outre, dans la plupart des enquétes, le probleme de
remémoration n’est pas trop important méme si on reprend
contact avec les répondants plusieurs jours aprés le premier
appel. Par contre, dans le cas des enquétes sur I'emploi du
temps, la capacité qu’ont les répondants de se souvenir de
leurs activités dorant une journée particulidre diminue
considérablement aprés un jour ou deux, si bien qu’il faut
attribuer une nouvelle journée de référence au répondant si
on ne réussit pas i le joindre au moment du premier appel.
Comme nous le verrons plus loin, dans de telles conditions,
il se peut que la probabilité d’interviewer le répondant au
sujet d’une journée de référence particuligre soit reliée aux

activités qui ont eu lieu durant cette journée de référence.
Par conséquent, il est essentiel, pour ce genre d’enquéte,
d’élaborer une stratégie de prise subséquente de contact
avec le répondant qui n’introduit pas de biais.

Stratégies de prise de contact

Une stratégie de prise de contact comprend un calendrier
de prise de contact et une période de travail sur le terrain.
Le calendrier de prise de contact spécifie quelles journées
de la semaine les tentatives de contact seront faites et la
période de travail sur le terrain précise le nombre maximum
de semaines durant lesquelles des tentatives seront faites.

Les calendriers de prise de contact rentrent dans deux
grandes catégories : les calendriers 4 jounées désignées et
les calendriers a journées convenables. Pour I'une et "autre
de ces catégories, on affecte aléatoirement chague
répondant 2 une journée initiale d’appel. S’il y a effective-
ment prise de contact lors de ce premier appel, ’inter-
vieweur essaye de recueillir I'information au sujet de la
journée de référence, qui est la journée précédant celle de
’appel. Par contre, a I'étape des tentatives subséquentes de
prise de contact, les deux stratégies différent.

Dans le cas d’un calendrier 4 journées désignées, deux
démarches peuvent &tre adoptées pour faire les tentatives
subséquentes de prise de contact. L’ intervieweur pourrait
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appeler le répondant a une date ultérieure et lui demander
de déclarer ses activités lors de la journée originale de
référence. Cette démarche permet de garder la journée
originale de référence, mais allonge la période de remémo-
ration. Harvey (1993) recommande de ne pas permettre que
la période de remémoration soit supérieure a deux jours. La
deuxitme démarche consiste & remettre 1’interview et 3
attribuer au répondant une nouvelle journée de référence.
Kalton (1985) recommande de repousser I'interview d’une
semaine exactement, de sorte que la nouvelle journée de
référence corresponde au méme jour de la semaine que la
journée de référence originale.

Ces démarches ne sont pas mutuellement exclusives, Par
exemple, le calendrier 4 journées désignées de Statistique
Canada permet aux intervieweurs d’appeler les répondants
Jjusqu’a deux jours aprés la journée de référence (Statistique
Canada 1999) et de repousser I’interview d’une semaine si
le répondant ne peut étre rejoint aprés la deuxi®éme journée
d’essai. L'interview ne peut pas étre remise de plus de trois
semaines (Statistique Canada). Par exemple, si la journée de
référence initiale est le lundi 1%, on appelle le répondant le
mardi 2 et, au besoin, le mercredi 3. Si aucune interview n’a
lien 1'une de ces journées, on appelle le répondant le
mardi 9 et, au besoin, le mercredi 10, et on lui demande de
déclarer ses activités du lundi 8. Ce processus se poursuit
jusqu’a ce que le répondant soit interviewé, qu'il refuse de
participer ou que quatre semaines se soient écoulées.

Le calendrier A journées convenables pour le répondant
ne permet pas de garder la journée de référence désignée. Si
aucun contact n’est pris, I’intervieweur appelle la journée
suivante et chaque journée subséquente jusqu’a ce qu'il
rejoigne le répondant. Lorsqu’il v a eu contact, I’intet-
vieweur essaye de procéder  I’interview ou, si le répondant
refuse de participer & I’interview 3 ce moment-13, fixe une
autre journée convenable pour le répondant. La journée de
référence est toujours la journée qui a précédé Iinterview.
Soulignons que puisque les répondants ne planifient
vraisemblablement pas d’interview lors de journées
occupées, leur permettre de choisir la journée de I'interview
revient pratiquement au méme que laisser 2 I’intervieweur
la possibilité de proposer des journées consécutives (ou
d’appeler pendant plusieurs journées consécutives) jusqu’a
ce que le répondant potentiel accepte de répondre. Done, on
pourmait considérer le calendrier & journées convenables
comme étant fonctionnellement identique 4 un calendrier
avec tentatives de prise de contact chaque jour.

Une variante du calendrier 2 journées convenables décrit
plus haut a été utilisée lors de I'Environmental Protection
Agency (EPA) Time Diary Study de 1992-1994, réalisée
par I’Université du Maryland (voir Triplett 1995). Plut6t
que d’affecter les répondants a une journée d’appel initiale,
on les a réparti en un échantillon des jours de semaine et un
échantillon des fins de semaine. Par exemple, les
répondants faisant partie de P'échantillon des fins de
semaine ponvaient étre appelés le dimanche (pour faire une
déclaration concernant le samedi) ou le lundi {pour faire

une déclaration concernant le dimanche). Les intervieweurs
avaient pour instruction de faire au moins 20 tentatives
d’appel avant de finaliser le cas comme étant non accompli,

Les auteurs de la plupart des articles de méthodologie
appuient I'utilisation du calendrier 3 journées désignées
{Kinsley et O’Donnell 1983; Kalton 1985; Lyberg 1989;
Harvey 1993 et Harvey 1999). Par exemple, Lyberg (1989)
soutient que le calendrier 4 journées convenables peut
introduire un biais, car « le répondant peut choisir une
journée ob il n'est pas occupé, une journée ol il ne
s$’adonne pas & un comportement socialement inacceptable,
une journée qu’il considére comme représentative, ezc. ».
Kinsley et O’Donnell (1983) soutiennent, quant 2 eux, que
I’horaire & journées convenables pourrait produire une
exagération du nombre d’événements qui surviennent
en-dehors de la maison, car le répondant est plus suscep-
tible d’étre interviewé durant une journée qui suit
immédiatement une journée ol il était hors de la maison.

Deux de ces études font une comparaison directe des
calendriers & journées désignées et A journées convenables
(Kinsley et O’Donnell 1983; Lyberg 1989). Dans Kinsley
et O’Donnelt (1983), le plan d’expérience consiste a diviser
I’échantillon en deux groupes. Ces auteurs ont observé que
les deux catégories de calendriers produisaient des taux de
réponse similaires et que la composition démographique
était la m&me pour les deux échantillons. Ils ont également
observé que le temps estimatif passé en-dehors de 1a maison
était nettement plus important dans le cas du calendrier
journées convenables que dans celui du calendrier 2
journées désignées. Toutefois, il est impossible de déter-
miner si 1'utilisation du calendrier & journées convenables
donne lieu 4 une surestimation du temps passé en-dehors de
la maison, ou si le calendrier A journées désignées produit
une sous-estimation de ce temps, car on ne sait pas quelle
est la vraie réponse. Dans Lyberg (1989), on a demandé au
répondant de tenir deux journaux. La tenue du premier
journal était basée sur un calendrier & journées désignées et
Iautre, sur un calendrier & joumées convenables.
Cependant, le questionnaire du journal & journées conve-
nables a été administré par |’intervieweur, tandis que celui
du journal & journées désignées a ét€ auto-administré
plusieurs jours aprés 1’interview basée sur les journées
convenables. Donc, il est impossible de déterminer si un
écart donné est dit & des différences entre les calendriers de
prise de contact ou 2 des effets de mode.

Deux études (Lyberg 1989; Laaksonen et Pdikkdnen
1992) portent sur I’effet qu’a la remise de I’ interview sur les
taux de réponse. Dans les deux cas, les auteurs constatent
que la remise de l’interview fait augmenter le taux de
réponse. Laaksonen et Pitdkkonen (1992) admettent aussi
qu’il est difficile de déterminer si le fait de repousser
I'interview introduit un biais. Leurs résultats montrent que
les répondants qui font repousser 1'interview consacrent
moins de temps aux tiches ménagéres et i ’entretien, et
plus de temps au magasinage et aux courses. Cependant, ils
ne peuvent établir avec certitude si ces différences sont dues
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au biais introduit par la remise de I’interview, 3 1'hété-
rogénéité inobservée qui est corrélée 2 la probabilité de
remise de I'interview ou simplement 3 un bruit aléatoire.
Quoi qu’il en soit, ils soutiennent que les différences sont
tres faibles, si bien que tout biais éventuel est petit.

L’un des avantages du calendrier 4 journées convenables
est qu'il est possible de procéder & de nombreuses tentatives
de prise de contact en une bréve période. En revanche, le
calendrier & journées désignées — tel que proposé — ne
permet de procéder qu’a une seule tentative par semaine.
Donc, il est naturel de se demander s°il serait déraisonnable
de modifier le calendrier 2 journées désignées pour
permettre une certaing forme de substitution du jour de la
semaine. Par exemple, si le répondant ne peut &tre rejoint le
mardi pour faire une déclaration concemant le lundi,
serait-il acceptable de communique avec lui, disons, le jeudi
en Jui demandant de faire une déclaration concemant le
mercredi? Ce calendrier modifié permettrait de faire un plus
grand nombre de tentatives de prises de contact sans devoir
prolonger la période de travail sur le terrain.

Comme ce genre de substitution n’est sensée que si les
journées de remplacement sont assez semblables aux
journées originales, la premiére étape consiste & déterminer
quelles journées, si tant qu’il y en ait, sont similaires 2
d’autres. Lors de travaux antérieurs, Stewart (2000) nous a
montré que, du lundi au jeudi, les journées sont fort
semblables les unes aux autres, que les vendredi sont
légeérement différents des jours de fin de semaine, et que le
samedi et le dimanche sont trés différents des jours de
semaine et I'un de 'autre. Dong, il serait raisonnable de
permettre des substitutions entre les jours de la semaine, au
moins du lundi au jeudi.

Biais d’activité et biais de non-contact

Lors du choix d’une stratégie de prise de contact, nous
devons tenir compte de deux types de biais, 3 savoir le biais
d’activité et le biais de non-contact. Le biais d’activité
survient lorsque la probabilité de joindre et d’interviewer un
répondant potentiel durant une journée particulidre est
corrélée aux activités de ce répondant durant la journée
correspondante pour laquelle il doit produire le journat de
ses activités. Notons que dans la suite de I’article,
I’expression probabilité d’un contact s’entend de la proba-
bilité d'un contact productif (c’est-a-dire qui aboutit 2 une
interview). Afin d’isoler les effets de diverses stratégies de
prise de contact, on suppose que les répondants avec
lesquels il y a eu contact acceptent systématiquement de
participer a I'interview. Le biais de non-contact survient
lorsque des différences d’activités font varier la probabilité
d’un contact d'une personne & I'autre. Suivent des exemples
numériques simples qui illustrent ces biais.

Exemple 1 — Biais d’activité : Supposons que les journées
des répondants potentiels se répartissent en deux catégories,
c’est-d-dire les journées 2 prise de contact difficile
(journées PCD) et les journées 2 prise de contact facile
(journées PCF). En outre, supposons que les intervieweurs

173

ne prennent jamais contact avec les répondants durant des
journées PCD (c’est-d-dire que P, =0, od P, est la
probabilité d'un contact durant une journée PCD) et qu’ils
prennent toujours contact avec les répondants durant des
journées PCF (c’est-a-dire que Pp = 1, oll Pp est la proba-
bilit¢ d’un contact durant une journée PCF). Enfin,
supposons que la probabilité qu'une journée soit une
jounée PCF est de 0,5, si bien qu’en moyenne, Ia moitié
des journées de chaque répondant potentiel sont PCF et
I’ autre moitié, PCD. Notons que les répondants potentiels
sont tous identiques, en ce sens que la probabilité que toute
journée soit une journée PCF est de 0,5 pour tous les
répondants potentiels. Pour simplifier, nous supposons que
les activités durant une journée particuliere peuvent étre
résumées grice A un « indice d’activité » I}, od I;=

1 -P,(J =D, F). L’indice d’activité représente le temps
consacré aux activités qui sont corrélées négativement la
probabilité d’un contact. Donc, les journées PCD sont des
Journées durant lesquelles plus de temps est consacré aux
activités qui ont lien en-dehors de la maison (travail, maga-
sinage, loisirs, etc.), tandis que les journées PCF sont des
journées durant lesquelles plus de temps est consacré aux
activités entreprises a la maison (travaux ménagers, loisirs
passifs, etc.). L’indice d’activité réelle moyenne pour la
population de répondants possibles est égal 40,5 (=0,5 x
1+0,5 x 0).

Si I’on utilise un calendrier de prise de contact A journées
convenables et que le nombre de rappels n’est pas limité, il
y a suréchantillonnage des journées PCD. Pour comprendre
pourquoi, examinons en détail les deux séries possibles de
contacts, Si la premiére tentative de contact a lieu durant
une journée PCF, il y a prise de contact avec le répondant
auquel on demande de déclarer les activités de la journée
précédente (la journée du journal). Comme la probabilité
qu’il s’agisse d’une journée PCF ou PCD est 1a méme, en
moyenne, la moitié des journées du journal seront des
Jjournées PCD et I'autre moitié, des journées PCF. Par
conséquent, I’indice d’activité moyenne pour les journées
du journal de ces répondants est égal & 0,5, ¢’est-d-dire la
méme valeur que pour la moyenne de la population. Si, par
contre, 12 journée du premier contact est une journée PCD,
aucune interview n’a lieu et on rappelle le répondant le jour
suivant. Les tentatives de prise de contact se poursuivent
chaque jour jusqu’a ce que le répondant potentiel soit
rejoint (durant une journée PCF). Pour ce répondant,
I'indice d’activité moyenne pour les journées du journal est
égal 4 1, parce que le répondant est toujours interviewé
durant une journée PCF qui suit directement une journée
PCD. Dong, si une journée particuliére est une journée PCD
(c’est-2-dire durant laquelle le répondant potentiel entre-
prend beaucoup d’activités en-dehors de la maison), il est
plus probable que cette joumnée soit sélectionnée comme
journée de référence. Par conséquent, la probabilité d’inter-
viewer le répondant potentiel durant une journée de réfé-
rence particuliere est corrélée aux activités qui ont lieu cette
journée-1a. Puisque la moitié des premidres tentatives de
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prise de contact sont faites durant des journées PCD et
I’autre moitié, durant des journées PCF, 'indice d’activité
moyenne pour |’échantillon final est égal 3 0,75 (= 0,5 x
0,5+0,5 x 1).

Exemple 2 — Biais de non-contact : Supposons maintenant
que les répondants potentiels different I'un de Iautre en ce
qui a trait aux probabilités d’un contact et que, pour chaque
personne, cette probabilité ne varie pas d’un jour a I’autre.
Supposons aussi que la moitié des répondants potentiels
sont rejoints durant des joumées PCD, avec la probabilité
d’un contact P, =0,25, et que I’autre moitié sont rejoints
durant des journées PCF avec probabilité d'un contact
P =0,75. Sinous essayons de contacter chaque répondant
potentiel quatre fois, étant donné ces probabilités, pratique-
ment tous les répondants potentiels PCF (99,6 %) seront
tejoints. En revanche, 68,4 % seulement des répondants
potentiels PCD le seront. Le taux global de contacts sera de
84 % (99,6 % x 0,50 + 68,4 % x 0,50), mais I’échantillon
final ne sera pas représentatif, puisque 59,3 % seront des
répondants PCF et 40,7 % seulement des répondants PCD.
Par conséquent, les estimations basées sur cet échantillon
auront tendance A sous-estimer le temps consacré aux acti-
vités entreprises par les personnes PCD et A surestimer celui
consacré aux activités entreprises par les personnes PCF.
Les biais décrits plus haut ne se produisent pas unique-
ment dans le cas des enquétes sur ’emploi du temps. Dans
la plupart des enquétes, des mesures sont prises pour
réduire au minimum le biais de non-contact, mais moins
d’attention est accordée au biais d’activité. Par exemple,
outre I’ objectif principal consistant & recueillir des données
biographiques sur I’emploi, les enquétes nationales longitu-
dinales incluent quelques questions sur les activités de la
population active (emploi et heures de travail) durant la
semaine qui a précédé Pinterview. Comme le moment de
P'interview est généralement fixé  la meilleure convenance
du répondant, les activités de ce dernier durant la semaine
de référence seront corrélées A la probabilité de I'inter-
viewer au sujet de cette semaine de référence. Le raison-
nement intuitif qui sous-tend cette corrélation est exacte-
ment le méme que pour 'exemple 1. Cette corrélation
introduit un biais dans les estimations du nombre d’heures
de travail, mais la direction de ce biais est indéterminée. Le
nombre d’heures travaillées par semaine a tendance 2 étre
surestimé chez les personnes pour lesquelles on a di
repousser l'interview a cause d’un horaire de travail chargé
et & &tre sous-estimé chez celles qui étaient en congé. Le
biais d’activité pose aussi un probléme dans le cas des
enquétes sur les voyages. Le temps passé en-dehors de la
maison a tendance 2 &tre surestimé si I’on demande aux
répondants des renseignements au sujet, disons, des quatre
semnaines qui ont précédé I’ interview. On peut éliminer ce
biais en demandant anx répondants de donner des
renseignements au sujet d’une période de référence fixe.
Soulignons qu’il faut accorder plus d’attention au biais
de non-contact dans le cas des enquétes sur ’emploi du
temps que dans celui d”autres enquétes, car, contrairement

4 la plupart des autres, celles sur 'emploi du temps ne
permettent pas la réponse par procuration. Si I’on pouvait
accepter ce genre de réponse, les données sur les personnes
PCD pourraient &tre recueillies par procuration auprés de
personnes plus facile & rejoindre. Cette mesures affaiblirait
la corrélation entre les activités de la personne et la proba-
bilité de recueillir des renseignements au sujet de cette
personne.

Le reste de l'article est présenté comme suit. A la
section 2, nous décrivons quatre stratégies de prise de
contact et nous utilisons des simulations simples pour
évaluer le biais d’activité associé i chacune d’elles. A la
section 3, nous étoffons les simulations & 1"aide de données
provenant du Work Schedule Supplement to the Current
Population Survey de mai 1997 et de la Time Diary Study
réalisée en 1995 par 1'Université du Maryland et nous
examinons cormnment le biais varie selon le genre d’activité.
En outre, nous décomposons le biais global, pour évaluer la
contribution relative du biais d’activité et du biais de
non-contact. Enfin, 4 la section 4, nous résumons les
résultats et faisons des recommandations.

2. STRATEGIES DE PRISE DE CONTACT,
ACTIVITES CORRELES ET BIAIS D’ACTIVITE

A la présente section, nous comparons les biais d’activité
associés au calendrier de prise de contact a4 journées
convenables et A chacune des trois versions du calendrier 2
journées désignées. Ces calendriers sont définis comme
suit :

1. Joumnées convenables (JC) : tentative de prise de
contact avec les répondants potentiels chaque jour
apres la premigre tentative, jusqu’a ce qu’on joigne le
répondant potentiel ou que la période de travail sur le
tetrain se termine.

2. Journées désignées (JD) : tentative unique de prise de
contact avec les répondants (pas de tentatives
subséquentes).

3. Joumnées désignées avec remise (JDR) : tentatives de
prise de contact avec les répondants potentiels le
méme jour de la semaine que celui de la premiére
tentative, jusqu'ad ce qu’on joigne le répondant
potentiel ou que la période de travail sur le terrain se
termine (tel que recommandé par Kalton 1985).

4. Journées désignées avec remise et substitution
(JDRS) : tentatives de prise de contact avec les
répondants potentiels un jour sur deux apres la
premiére tentative jusqu’d ce qu’on joigne le
répondant potentiel ou que la période de travail sur le
terrain se termine, '

La stratégie JDRS se fonde sur la supposition d’une
alternance de tentatives de prise de contact les mardi/jeudi
et les mercredi/vendredi. Le fait que les journées de prise de



Techniques d’enquéte, décembre 2002

contact de la premiére semaine soient les mardifjeudi ou
mercredi/vendredi dépend de la journée de départ, qui est
attribuée au hasard.

Comme Pillustre I'exemple 1, il est facile de montrer que
le calendrier 4 journées convenables peut introduire un biais
d’activité dans les estimations de I’emploi du temps si la
probabilité de base d’un contact est la méme pour chaque
journée (0,5), & part le bruit aléatoire (+0,5 avec une
probabilité de %2 ou -0,5 avec une probabilité de ¥2). Méme
s1 Stewart (2000) montre que les journées comprises entre
le lundi et le jeudi sont fort semblables en moyenne, il est
probable que, pour certaines personnes, les probabilités
d’un contact varient systématiquement selon le jour de la
semaine. Par exemple, il pourrait &tre difficile de rejoindre
certaines personnes les lundi, mercredi et vendredi de
chaque semaine. Cette variation systématique rend consi-
dérablement plus difficile le dépistage d’un biais dans les
estimations d’échantillon, ainsi que la détermination de la
direction et de la grandeur de ce biais. On pourrait modé-
liser des stratégies de prise de contact et résoudre analyti-
quement pour le biais sous diverses hypoth&ses au sujet du
profil des probabilités d’un contact. II s’agirait toutefois
d’un processus fastidieux, car chaque hypoth&se concernant
le profil des probabilités d’un contact selon la journée
nécessiterait une solution distincte. Par contre, les simula-
tions informatiques constituent un moyen idéal d’évaluer le
biais associé a diverses stratégies de prise de contact sous
diverses hypoth&ses quant au profil des probabilités d’un
contact. Le programme informatique est plus simple et
produit des résultats plus intuitifs que la solution analytique.
En outre, il est trés facile de le modifier en vue d’utiliser des
profils différents. A la section 3, nous ajoutons une touche
de réalisme aux simulations en intégrant des données réelles
sur I’emploi du temps — ce qui serait impossible si on
adoptait la démarche analytique.

Simulations

La stratégie de simulation est tr2s simple, En premier
lieu, nous avons cré€, pour chacun des 10 000 répondants
potentiels, des « données » pour une période de quatre
semaines. Afin de nous concentrer sur les stratégies de prise
de contact, nous ne nous sommes pas préoccupés des
méthedes d’échantillonnage et avons supposé que 1’échan-
tillon de répondants potentiels était représentatif de la
population. Les simulations sont congues pour permettre de
comparer les calendriers de prise de contact susmentionnés,
de sorte que nous supposons que la « semaine » compte cing
jours. Nous avons limité les joumées admissibles pour
produire le journal de I’'emploi du temps du lundi au jeudi,
car, comme nous I’avons mentionné plus haut, ces journées
sont celles qui se ressemblent le plus. L’étape suivante
consistait A simuler les tentatives de prise de contact avec
ces répondants conformément aux quatre calendriers de
prise de contact décrits plus haut. Enfin, nous avons
comparé les estimations ainsi obtenues aux valeurs
d’échantillon.
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Pour simplifier les simulations, nous avons produit un
résumé analytique d’activités spécifiques, comme dans les
exemples qui précédent, et caractérisé chaque journée 3
’aide d’un indice d’activité, I[,,(J=D,F) quivariede 0 a
1. Cet indice d’activité est donné par I, =1 - P, ob P,
représente la probabilité de rejoindre et d’interviewer le
répondant. Pour simuler la variation des activités d’une
journée a P’autre, nous avons posé que la probabilité d'un

contact lors d’une journée particulidre est donnée par :
P, =P +¢,

ol f’J est la probabilité moyenne d’un contact durant une
journée PCD (J=D)ou PCF (J =F), et ¢~ U(-§8).
Nous supposons que P, < P, autrement dit, en moyenne,
les répondants sont moins susceptibles d’étre rejoints durant
les journées PCD que durant les journées PCF. Pour nous
assurer que les probabilités d’un contact soient comprises
dans !’intervalle [0,1], nous établissons # de sorte que
g<min(Py, 1 -P,).

Nous pouvons formuler de nombreuses hypoth2ses
concemnant le profil des activités selon le jour de la semaine.
Le cas le plus simple est celui ol toutes les journées sont
identiques, sauf en ce qui conceme le bruit aléatoire.
Toutefois, comme nous 1’avons mentionné plus haut, il se
peut qu’il soit systématiquement plus difficile de joindre les
répondants potentiels certains jours que d’autres. Pour
couvrir une grande gamme de profils d’activités, nous
avons effectué les simulations sous les huit hypothéses qui
suivent en ce qui concerne la répartition des journées PCD
et PCF durant chacune des quatre semaines.

1. Les valeurs réelles de l'indice d’activité sont
distribuées comme U(0,1), de sorte que la valeur
moyenne est 0,5,

2. Les deux premitres journées de chaque semaine sont
des journées PCD et les trois derniéres, des journées

PCF (DDFFF).

3. Les trois premieres journées de chaque semaine sont
des journées PCD et les deux dernidres, des journées
PCF (DDDFF).

4. Les quatre premidres journées de chaque semaine sont
des journées PCD et la dernidre est une journée PCF

(DDDDF).

5. La premiére journée de chaque semaine est une
journée PCF et les quatre derniéres sont des journées
PCD (FDDDD).

6. Les deux premiéres journées de chaque semaine sont
des journées PCF et les trois dernidres, des journées
PCD (FFDDD).

7. Les trois premigres journées de chaque semaine sont
des journées PCF et les deux dernigres, des journées
PCD (FFFDD).
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8. Pour la moiti€ de I’échantillon, les lundi, mercredi et
vendredi sont des journées PCD et les mardi et jeudi,
des journées PCF (DFDFD). Pour I’autre moitié de
I’échantillon, la situation est inversée (FDFDF).

Dans le cas du profil 1, la probabilité de base de joindre
le répondant est la méme dans tous les cas, si bien que la
variation des probabilités est due entiérement aux termes
aléatoires. Dans le cas des profils 2 & 7, les journées PCD
sont regroupées soit au début soit 2 la fin de la semaine.
Dans Ie cas du profil 8§, les probabilités de base alternent
entre celles des journées PCD et PCF.

Pour étudier le biais d”activité, nous avons exécuté des
simulations distinctes pour chacun des huit profils décrits
plus haut. Done, pour une simulation particuligre, tous les
individus affichent le méme profil de probabilités de base.

Le tablean 1 donne les résultats provenant d'un sous-
ensemble représentatif des 153 simulations exécutées. Les
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quatre premiéres colonnes montrent la probabilité moyenne
d’un contact durant les journées PCD et PCF, la valeur de
& etl’indice d’activité réelle moyenne. Les autres colonnes
contiennent des estimations du biais associé aux quatre
calendriers de prise de contact. Pour calculer le biais, nous
avons soustrait la guantité réelle de temps consacré a
chaque activité de la quantité estimée, puis exprimé la
différence en pourcentage de la valeur réelle. L’ astérisque
qui figure A cOté de certaines entrées indique que le biais est
statistiquement non nul au niveau de signification de 5 %.

Profil 1 — Probabilités de base identiques avec bruit
aléatoire

Ce profil est essentiellement le méme que celui de
I’exemple numérique décrit plus haut. Le résultat principal
est que tous les calendriers de prise de contact produisent
des estimations non biaisées de I'indice d’activité moyenne

Tableau 1
Biais d"activité associé A chaque stratégie de prise de contact sous diverses hypothéses concernant 1a corrélation des activités
des diverses journées
Probabilité moyenne d'un contact B'“;:f,ﬁif::g‘,‘ﬁ;‘: épr‘;‘;lrf;“‘agc
Profil &’ activités Joumé_es a‘contact Journées ﬁ contact e Indice d’activité réelle c 1D JDR IDRS
difficile facile moyenne
Probabilités de base identiques
0,50 0,10 0,500 0,7* -0,1 0,0 0,1
0,50 0,30 0,500 5,3 -0,3 0,1 0.2
0,50 0,50 0,500 15,1% -0,9 0,4 0,7
Probabilités de base groupées
DDFFF 0,75 0,25 0,05 0,500 0,7 -10,7* -4,7¢  -13,8*
0.75 0,25 0,25 0,500 52 -10,9* -4.8¢  -13.9*
0,60 0,40 0,05 0,500 0,1 -2,2% -0,7¢ -2,8%
0,60 0,40 0,20 0,500 2,5" -2,6* -0,7* -2,5%
DDDFF 0,75 0,25 0,05 0,625 -2,7% -9,7% -4,0%  -12,7*
0,75 0,25 0,25 0,625 0.8 -10,3* 4.1%  .]128%*
0,60 0,40 0,05 0,550 04%  -18* 06 -25*
0,60 0,40 0,20 0,550 1,9% -2,4% -0.5 -2,2%
DDDDF 0,75 0,25 0,05 0,750 0.1 -0,1 0,1 0,0
0,75 0,25 0,25 0,750 23« 05 0,2 0,2
0,60 0,40 0,05 0,600 Q1% 0,0 0,0 0,0
0,60 0,40 0,20 0,600 1,9* -0,3 0,2 0,2
FDDDD 0,75 0,25 0,05 0,625 1,7* 1,0 1,4% 0,7
0.75 0,25 0,25 0,625 4,2% -0,3 1,2* 0,7
0.60 0,40 0,05 0,550 1,1* 0,3 0,5* 0.3
0,60 0,40 0,20 0,550 2,9* 0,0 0,6* 0.4
FFDDD 0,75 0,25 0,05 0,500 -18,2* -17,1* -4.3*%  -21,7%
0,75 0,25 0,25 0,500 -15,9*  -17.9* -4.5% 20,9+
0,60 0,40 0,05 0,500 -2,0% -2,2* 0,4 -2,6*
0,60 0,40 0,20 0,500 -0,4 -2,4% 0,3 -2,6*
FFFDD 0,75 0,25 0,05 0,375 -16,6* -17,6% -5,5*  -20,3%
0,75 0,25 0,23 0,375 -11,4*  -17,6% -56%  -19.6%
0,60 0,40 0,05 0,430 20t 23 04 -2,5*
0,60 0,40 0,20 0,450 0,0 -2,5% 0,5 -2,5%
Probabilités de base alternées
DFDFD/FDFDF 0,75 0,25 0,05 0,500 31,5 264* 9,6%  28.5*
0,75 0,25 0,25 0,500 34,7%  26,5* 97*% 204%
0,50 0,40 0,05 0,500 5.6* 4,5% 1,3* 5.1*
0,60 0,40 0,20 0,500 7.8% 4,3 1,2* 5,1*
Nota: Les astérisques indiquent que I'indice estimé d’activité moyenne est statistiquement différent de la valeur réelle au niveau de

signification de 5 %.
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sauf le calendrier & journées convenables (JC). Comme
prévu, le calendrier JC donne lieu A une surestimation de
Pindice d’activité moyenne. Mais, par-dessus tout,
lorsgu’on utilise le calendrier JC, I’indice estimé d’activité
moyenne — et donc le biais, lorsque les activités ne sont pas
corrélées d’une journée A I’autre — est corrélé positivement
& la variance de €. Puisque la variance augmente de 0,003
(£ =0,1) 20,083 (¢ =0,5), Ie biais augmente pour passer
de moins de 1 % a 15 %. On peut voir ce que signifie
intuitivement ce résultat en notant qu’une réalisation néga-
tive importante de ¢ pour une journée particuliére rend
moins vraisemblable que le répondant soit rejoint cette
journée-1a et, donc, plus vraisemblable que cette journée
devienne la journée du journal. Aucun autre calendrier de
prise de contact n’est sensible & la variance de €.

Profils 2 4 7 - Probabilités de base groupées

Les résultats sont mixtes lorsque les journées PCD sont
groupées soit au début soit a la fin de la semaine. Dans les
simulations ol la différence Py, - P, est assez faible (0,2),
tous les calendriers de prise de contact donnent d’assez
bons résultas. La valeur absolue du biais est inféricure 3
3 % dans tous les cas. Cependant, si P, - B, est assez
grande (0,5), les écarts entre les biais associés, respective-
ment, 3 chaque calendrier de prise de contact sont signifi-
catifs. Le calendrier JDR est celui qui donne les meilleurs
résultats dans I'ensemble. Le biais n’excéde 5 % (en valeur
absolue) que pour le profil 7 (FFFDD), pour lequel il est
égal 2 - 5,5 %. Par contre, si I’on utilise les calendriers JD
et JDRS, le biais est de 'ordre de 10 a 14 % pour les
profils 2 (DDFFF) et 3 (DDDFF), et de I'ordre de 16 220 %
pour les profils 6 (FFDDD) et 7 (FFFDD). La différence
entre les calendriers JD et JDRS, d’une part, et le calendrier
JDR, d’autre part, pour ces profils est significative,
statistiquement et en pratique. Pour les profils 4 (DDDDF)
et 5 (FDDDD), le calendrier JDR donne des résultats un
peu moins bons que les calendriers JD et JDRS, mais le
biais est si faible (inférieur A 1,5 %) que la différence n’a
aucune signification pratique. Le calendrier JC donne d’un
peu meilleurs résultats que les calendriers JD et JDRS. Le
biais est inférieur & 5 %, sauf pour les profils 6 et 7, oil le
biais est de I’ordre de 11 2 18 %. Comme pour le profil 1
susmentionné, I'indice estimé d’ activité moyenne augmente
avec la variance de € pour le calendrier JC, mais non les
autres. Et, comme le montre le tableau 1, pour les profils ol
le biais est négatif (profils 6 et 7), une augmentation de la
variance de & réduit le biais.

Profil 8 —~ Probabilités de base alternées

Tous les calendriers de prise de contact produisent des
estimations biaisées, car les journées PCF sont
sous-échantillonnées. Comme plus haut, tous les calendriers
donnent d’assez bons résultats si la différence P, - B est
assez faible. Le biais est de 1’ordre de 5 2 8 % pour tous les
calendriers, sauf le calendrier JDR, pour lequel il est
d’environ 1 %. Cependant, si f’F - f’D est importante, tous
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les calendriers de prise de contact produisent un biais
significatif. Pour le calendrier JDR, le biais est plus
important que pour les autres profils (environ 10 %), mais
il est plus faible que la valeur de 25 A 35 % observée pour
les autres calendriers. De nouveau, ces différences sont
significatives statistiquement et en pratique.

Le calendrier JDRS produit un biais d’activité important
parce gue les tentatives de prise de contact ont lieu lors de
deux journées PCD, puis lors de deux journées PCF (ou
inversement). Ce profil aboutit 2 des prises de contact avec
les répondants durant une fraction assez importante des
Jjournées PCF et, dong, les journées du journal comptent un
nombre disproportionné de journées PCD. Naturellement,
si I'on modifie le calendrier JDRS de sorte que les
tentatives de contact aient lieu les deux mémes journédes
chaque semaine, le biais est virtuellement nul.

Ces simulations montrent clairement que le biais d’acti-
vité associé a chaque stratégie de prise de contact dépend
du profil journalier des activités, des probabilités d’un
contact durant une journée PCD ou une journée PCF, et de
la variance de ces probabilités. Cependant, il est également
évident que le calendrier JDR donne de meilleurs résultats
que les autres, quel que soit le profil d’activité supposé. Si
I’on considére chaque profil comme une catégorie diffé-
rente de répondants, alors le biais global (qui inclut A Ia fois
le biais d’activité et le biais de non-contact) dépend de la
fréquence relative de chaque catégorie dans la population.
Des renseignements sur 1'incidence de chaque catégorie
permettrait de mesurer le biais global et, pour chaque
stratégie, de décomposer ce dernier en une fraction due au
biais d’activité et une fraction due au biais de non-contact.
Nous examinons cette question & la section suivante.

3. SIMULATIONS ETOFFEES

Si I’on est prét & émettre certaines hypotheses supplé-
mentaires, il est possible d’étoffer les simulations 2 I’aide
de données provenant d’autres sources. La premire hypo-
these est que les horaires de travail des individus constituent
une approximation raisonnable des profils d’activité des
journées PCD et PCF, de sorte que les journées de travail
correspondent aux journées PCD et les journées de congé,
aux journées PCF. La deuxiéme hypothese est qu’il est
possible de reproduire la semaine d’un individu donné en
prenant une journée de la semaine de cing individus
distincts.

Nous avons utilisé les données du Work Schedule
Supplement de mai 1997 2 la Current Population Survey
(CPS) pour obtenir des renseignemerits sur les horaires de
travail individuels. Notons que, comme il faut connaitre la
prévalence de chaque type d’horaire pour la population
compléte, nous avons également inclus les personnes qui ne
travaillent pas. Le tablean 2 donne les profils des journées
de travail (W) et de congé (N) basés sur la CPS de
mai 1997. Deux de ces profils englobent environ 88 %
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d’individus. Quarante-huit pour cent travaillent les cing
jours de semaine et 39 % ne travaillent aucun jour de la
semaine. En outre, 4 % travaillent quatre jours par semaine
et ont congé le vendredi ou le lundi. Les autres ne
présentent pas de profil discernable. Pour simplifier les
simulations, nous avons supposé que les individus
travaillaient les cing jours de semaine (travailleurs) ou

qu'ils ne travaillaient aucun jour de semaine
(non-travailleurs).
Tableau 2
Distribution des horaires de travail
Profil d’activité Pourcentage Pourcentage
cumulatif
L MaMe J V
- - - - 39,40 39,40
W W W W W 48,11 87,51
W W W W . 2,63 90,14
- W W W W 1,63 91,77
W W W - . 0,81 92,58
ww - - 0.26 92,84
- - - W W 0,37 93,21
- - W W W 0,68 93,89
v - W - W 0,49 04,38
- W - W . 0,25 94,63
- - - - W 0,51 95,14
wo- - . 0,25 95,39
W W - W W 0,73 96,12
wo- - w 0,36 96,48
W o- - W W 0,70 97,18
Autres profils 2,82 100,00
Total 100,00
Nota : Un « W » indique une journée de travail et un « - » indique

une journée de congé. Totalisations de 1"auteur ¢’ aprés le
Work Schedule Supplement de mai 1997 2 1a CPS. Les
observations ont &€ pondérées en se servant des poids du
supplément. La taille de I'échantillon est de
89 746 observations.

Pour produire des renseignements pour les activités
individuelles, nous nous sommes servis de données pro-
venant de I'EPA Time Diary Study de 1992-1994 réalisé
par I’Université do Maryland. Cet ensemble de données
contient des journaux sur I’emploi du temps pour un
ensemble de 7 408 adultes (voir Triplett 1995). Comme
chaque personne n’a été interviewée qu’une seule fois, il
n’existe qu’une seule observation par personne. Nous avons
utilisé la méthode d’échantillonnage répétée qui suit pour
produire des données correspondant 2 huit semaines pour
un échantillon de 18 974 « individus ». Nous avons réparti
les journées du journal entre les journées de travail et les
journées de congé. Nous avons considéré qu’une journée du
journal correspondait & une journée de travail si I’individu
avait fait un travail rémunéré durant la journée en question.
Les journées de travail ont &t€ attribuées aux travailleurs et
les journées de congé ont ét€ attribuées aux non-
travailleurs. Les lundi ont été tirés des observations faites le
lundi, les mardi, des observations faites le mardi, etc.

Aucune observation n’a été utilisée plus d’une fois pour une
personne particuliére, mais la méme observation pouvait
étre utilisée pour plus d’une personne. Les proportions
finales d’échantillon paraissent assez semblables aux pro-
portions basées sur la CPS. En tout, 58 % de personnes de
I'échantillon final étaient des travailleurs et 42 %, des non-
travailleurs, valeurs qui sont raisonnablement proches du
rapport entre les travailleurs et les non-travailleurs (1,38 c.
1,23) calculé d’apres les données de la CPS.

Pour calculer les probabilités d’un contact, il a fallu
émettre une troisitme hypothese. A I'instar de Pothoff,
Manton et Woodbury (1993), nous avons supposé que la
probabilité d’un contact était égale au nombre de minutes
consacrées A une activité effectuée a4 la maison (sauf
dormir) divisé par le temps consacré & tootes les autres acti-
vités que le sommeil. Ce processus de calcul de la proba-
bilité d’un contact présente deux propriétés importantes :
1) la probabilité d’un contact pour une journée donnée est
liée aux activités réalisées cette journée-la et 2) I'un des
groupes de répondants potentiels (travailleurs) a une
probabilité plus faible de contact productif (0,36 c. 0,72).

Les tableaux 3a et 3b résument les estimations du biais
calculées d’aprés les simulations étoffées. Le tableau 3a
montre les estimations du biais en supposant que la période
de travail sur le terrain est de quatre semaines et le
tableau 3b montre les mémes estimations en supposant que
cette période est de huit semaines. Dans chaque tableau, les
quatre premié¢res colonnes contiennent les estimations du
biais associées aux quatre calendriers de prise de contact.
Les entrées pour chaque calendrier et chaque activité 4 un
chiffre incluent les estimations du biais d’activité pour les
travailleurs et les non-travailleurs, et une estimation du biais
global. Comme ce dernier inclut le biais de non-contact, il
est possible qu’il soit plus grand (ou plus petit) que le biais
d’activité pour I’'un ou |’autre groupe. Nous avons calculé
le biais de la méme fagon que pour la simulation précé-
dente, Comme pour ’ensemble précédent de simulations,
un astérisque indique que le biais est significativement non
nul au nivean de signification de 5 %. La cinquidéme
colonne montre le temps réellement consacré a chaque
activité, selon le groupe et giobalement.

La comparaison des tableaux 3a et 3b montre que, sauf
pour la stratégie de prise de contact lors des journées
désignées (JD) pour laquelle la période de travail sur le
terrain n’a pas d’importance, la différence principale est
que le biais global est plus petit lorsque la période de travail
sur le terrain est de huit semaines. Ce biais global plus
faible est dii principalement au nombre accru de tentatives
de prise de contact qui fait augmenter de fagon dispro-
portionnée la probabilité que les travailleurs soient rejoints
et rend I'échantillon plus représentatif (voir le tableau 4).
En revanche, les estimations du biais d’activité associé aux
diverses stratégies de prise de contact ne sont pas sensibles
a Iz longueur de la période durant laquelle sont faites les
tentatives de contact. Le reste de la discussion se concen-
trera sur les résultats du tableau 3b.



Technigues d’enquéte, décembre 2002

179

Tableau 3a
Biais estimatif — Simulations étoffées (période de travail sur le terrain de quatre semaines)

Activité/Situation d'emploi IC D JDR JDRS Temps consacré 2
'activité (réel)
Loisirs passifs
Non-travailleurs -8,44 * 0,12 -1,54 -1,03 314,72
Travailleurs -5,40 * 1,07 0,43 0,82 152,04
Global -8,62 % 13,56* 2,53+ 0,38 220,70
Loisirs actifs
Non-travailleurs 9,80* -2,75 0,59 -0,66 65,94
Travailleurs -0,07 -71.34 -4,69 191 26,89
Global 4,03* 11,75* 3,31 1,08 43,37
Divertissement/activités
sociales
Non-travailleurs 19,41* -2,.01 -0,25 -1,20 67,30
Travailleurs 8,63* 7,14 5,21 3,72 27,87
Global 13,11# 15,78* 3,64% 1,37 44,51
Activités organisationnelles
Non-travailleurs 19,58* -0,98 9,00 3,84 19,25
Travailleurs 13,77* 6,95 7,17 7.48 8,72
Global 15,24* 15,26* 12,37 5,99 13,16
Education/formation
Non-travailleurs 32,77* -0,42 12,54* 8,92+ 43,60
Travailleurs -1,17 7,63 0,57 1,59 13,16
Global 19,17* 22,02* 15,39* 8,00* 26,01
Soins personnels
Non-travailleurs -0,50 -0,29 -0,49 -0,44 663,04
Travailleurs -0,52% 0,01 -0,06 -0,13 580,71
Global -0,79% 2,20* 0,34 -0,15 615,46
Achats de biens/services
Non-travailleurs 12,62+ 1,35 0,11 -1,28 72,98
Travailleurs -4,05 462 -3,62 -5,43*% 23,28
Global 4,67* 22,36* 4,25% -1,49 44,25
Garde active d’enfants
Non-travailleurs -7,89% 5,11 -1,06 -0,54 24,13
Travailleurs -7.69* -6,05 -4,09 -0,92 12,64
Global -9,09+ 14,21* 0,77 -0,09 17,49
Travaux ménagers
Non-travailleurs -8,88* 1,71 0,33 2,27 169,04
Travailleurs -10,55% 0,85 -2,03 -0,14 57,92
Global -11,49* 20,77* 4,53* 2,52* 104,82
Travail rémunéré
Non-travailleurs — —_ — — —
Travailleurs 2,95+ -0,77 0,25 -0,27 536,77
Global 6,74* 31,44% -7,74% -1,87%* 310,22
Nota : L’ astérisque indique que le biais dans I’estimation du temps consacré 2 activité differe significativement de zéro au

niveau de signification de 5 %.

La stratégie JD ne donne lieu 2 virtuellement aucun biais
d’activité. Pour quelques activités — loisirs actifs, diver-
tissement/activités sociales, activités organisationnelles,
éducation/formation et garde active d’enfants pour les
travailleurs, et garde active d’enfants pour les non-
travailleurs — le biais d’activité est assez important, mais
aucune des estimations n’est statistiguement significative.
Dans le cas de la stratégie JD, le biais global est assez
important pour la plupart des activités, situation qui, comme

nous le montrerons plus bas, est due principalement au biais
de non-contact.

La comparaison des trois autres stratégies de prise de
contact permet de dégager deux tendances. En premier lieu,
le biais d’activité est nettement plus faible (et généralement
statistiquement non significatif) si I’on utilise la stratégie
JDR ou la stratégic JDRS plutdt que la stratégie JC. En
deuxieme liev, le biais qui entache les estimations JC suit le
profil prévu. Il a tendance 2 &tre positif pour les activités qui
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ont lieu en-dehors de la maison (loisirs actifs, divertisse-
ment/activités  sociales, activités organisationnelles,
éducation/formation, achat de biens/services et travail non
rémunéré) et négatif pour les activités qui ont lieu 2 la
maison (loisirs passifs, soins personnels, garde active
d’enfants et travaux ménagers). Ce profil confirme le
résultat des études mentionnées dans I’introduction, & savoir
que le temps consacré A des activités en-dehors de la maison
est plus important dans le cas d’une stratégie de prise de
contact durant des journées convenables pour le répondant
que dans celui d'une stratégie 3 prise de contact lors de
journées désignées. Mais avant tout, il est maintenant
évident que ce résultat est dil & un biais 1i€ i la stratégie de

prise de contact durant des journées convenables plutt
qu’a un biais 1i€ aux stratégies de prise de contact durant
des journées désignées.

Biais de non-contact

En général, le taux de contacts augmente et I’échantillon
devient plus représentatif 3 mesure que Je nombre de
tentatives de prise de contact augmente (voir le tableau 4),
C’est pour la stratégie JD que le taux de contacts est le plus
faible (40 %) et que 1’échantillon est le moins représentatif.
Dans le cas des calendriers de prise de contact JDR et
JDRS, le taux de contacts augmente et I'échantillon devient
plus représentatif lorsque la période de travail sur le terrain

Tableau 3b
Biais estimatif — Simulations étoffées (période de travail sur le terrain de huit semaines)
Activité/Situation d’emploi IC JDR JDRS Temps consacré 3
I"activité (réel)

Loisirs passifs

Non-travailleurs -8,63* -0,09 -1,62 -1,21 315,38

Travailleurs -5,29* 1,28 0,39 1,10 151,72

Global -8,72* -13,51* -0,35 -0,31 220,79
Loisirs actifs

Non-travaillevrs 10,62* -2,03 1,76 0,06 65,46

Travailleurs 0,00 -7.29 -3,50 2,21 26,87

Global 4.49* 12,30* 0,50 0,32 43,16
Divertissement/activités sociales

Non-travailleurs 19,77* -1,72 -0,15 -0,91 67,10

Travailleurs 8,09* 6,64 5,52 2,76 28,00

Global 13,06* 15,80* 2,47 0,40 4450
Activités organisationnelles

Non-travailleurs 18,92¢ -1,53 8,59 3,25 19,36

Travailleurs 14,03* 7,00 3,18 7,25 8,72

Global 14,89* 14,88* 7,14% 4,76 13,21
Education/formation

Non-travailleurs 33,56 0,18 12.91=* 9,55+ 43,34

Travailleurs 0,72 8,24 0,77 2,01 13,09

Global 19,73* 22,74* 10,29* 7,32+ 25,86
Soins personnels

Non-travailleurs -0,50 0,29 -0,48 -0,44 663,03

Travailleurs -0,55% 0,00 -0,08 -0,16 580,81

Global -0,82* 2,20* 0,17 -0,29 615,51
Achats de biens/services

Non-travailleurs 12,64* 1,36 -0,09 -1,28 72,97

Travailleurs -4,41 4,23 -3,66 -545% 23,36

Global 4,48% 22,23% -0,42 -2,58 44,30
Garde active d’enfants

Non-travailleurs -1.67% 5,36 -1,04 -0,31 24,07

Travailleurs -8,02% -6,18 -4.98 -1,65 12,66

Global -9,14* 14,30* -2,23 -0,89 17,48
Travaux ménagers

Non-travailleurs -9,02* 1,55 0,20 2,10 169,30

Travailleurs -10,55* 0,80 2,15 -0,20 57,95

Global -11,64% 20,63* 0,17 1,34 104,94
Travail rémunéré

Non-travailleurs —_ - — —_

Travailleurs 2.06% 0,78 0,30 -0,26 536,82

Global 6,86* -31,44* -0,86 -0,22 310,25
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passe de quatre 4 huit semaines. L’utilisation d'un
calendrier de prise de contact JDRS durant une période de
travail sur le terrain de huit semaines (16 tentatives de prise
de contact) produit un taux de contacts de 80 % et un
échantillon représentatif. Evidemment, I’échantillon obtenu
pour le calendrier JDR avec une période de travail sur le
terrain de huit semaines est virtuellement identique 4 celui
obtenu avec un calendrier JDRS et une période de travail
sur le terrain de quatre semaines.

Biais d’activité c. biais de non-contact

Pour obtenir une image plus précise de la contribution de
chaque type de biais au biais global, nous avons décomposé
ce dernier en une fraction due au biais d’activité, un fraction
due au biais de non-contact et une fraction due 2 1’inter-
action entre les deux biais. Pour I’activité a et le groupe g
(travailleurs ou non-travailleurs), le biais global est donné
par:

F X ~Fy Xy =
Fy (X3 ~Xg) + X (F,-F) +(F-F)(X,-X,)

Activité + Non-contact  + Intéraction

Tableau 4
Sommaire des taux de contact - Simulations étoffées
Période sur le terrain Valeur
IC JD IDR JDRS réelle

4 semaines Taux de contacts 89,68 40,35 71,79 78,39

Pourcentage de 40,08 60,07 46,82 43,14 4221
non-travailleurs

Pourcentage de 59,92 39,93 53,18 56,86 57,79
travailleurs

8 semaines Tauxdecontacts 89,79 40,35 78,87 80,17

Pourcentage de 40,02 60,07 42,88 42,19 4221
non-travailleurs

Pourcentage de 5998 39,93 57,12 57,81 57,79
travailleurs

ol F, est la fraction de I’échantillon dans le groupe g, et
X, est le temps consacré a I'activité a par le groupe g, et
les astérisques indiguent les valeurs réelles. On obtient le
biais total pour I'activit€¢ a par sommation de cette
expression sur les travailleurs et les non-travailleurs,
c’est-a-dire :

)y (stag_lz"s‘xﬂ;)= E Fs‘(xag_xﬂ;)
g=W.N

=W,N

+ ) X, (F,-F)
E=W,N

+S=§’ﬂ’::N +(F-Fp ) (X~ Xop)
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Nous pouvons tirer plusieurs enseignements de ces
décompositions (présentées au tableau 5). Premidrement,
dans le cas du calendrier JC, le biais global est dfi entigre-
ment au biais d’activité. Le grand nombre de tentatives de
prise de contact garantit virtuellement 1’obtention d’un
échantillon représentatif, si bien qu’augmenter la période de
travail sur le terrain de quatre 2 huit semaines n’apporte que
peu de changements. Par contre, le biais de non-contact
représente la totalité du biais dans le cas du calendrier JD.
Dans le cas des calendriers JDR et JDRS, il n’existe
virtuellement aucun biais d’activité et le biais de non-
contact diminue spectaculairement lorsque la période de
travail sur le terrain passe de quatre A huit semaines. I n’est
pas étonnant de constater que pour le calendrier JDR, le
biais de non-contact associé a une période de travail sur le
terrain de huit sernaines est a peu prs le méme que le biais
de non-contact obtenu pour le calendrier JDRS avec travail
sur le terrain de quatre semaines. Dans ces simulations,
I’échantillon devient entierement représentatif lorsque la
période de travail sur le terrain est suffisamment longue
pour permettre 16 tentatives de prise de contact. Enfin, la
faible importance des termes d'interaction témoigne du fait
que les biais d’activité et de non-contact associés a chaque
stratégie de prise de contact sont corrélés négativement.

4. SOMMAIRE ET RECOMMANDATIONS

Les enquétes téléphoniques sur I’emploi du temps ont
des caractéristiques uniques qui compliquent la collecte des
données. Contrairement & la plupart des autres enquétes,
celles sur ’emploi du temps ne peuvent s’appuyer sur des
réponses par procuration, de sorte qu’il est plus probable
que la probabilité de rejoindre un répondant potentiel soit
corrélée aux activités de ce dernier. En outre, comme, dans
le cas des enquétes téléphoniques sur I'emploi du temps, on
demande aux répondants de déclarer leur emploi du temps
de la journée précédente, il se peut que la probabilité
d’interviewer le répondant au sujet d’une journée de
référence particuliere soit corrélée aux activités ayant eu
lieu durant cette journée de référence. Nous montrons
d’abord comment ces caractéristiques peuvent donner lieu
a un biais de non-contact et 2 un biais d’activité. Puis, 3
'aide de deux ensembles de simulations informatiques,
nous montrons que |’importance de ces biais dépend de la
stratégie adoptée pour prendre contact avec les répondants
potentiels.

Le premier ensemble de simulations montre que I"impor-
tance du biais associé 2 un calendrier particulier de prise de
contact dépend du profil des journées 2 prise de contact
facile (PCF) et a prise de contact difficile (PCD). Le
calendrier de prise de contact A journées désignées avec
remise (JDR) donne de meilleurs résultats que les autres
calendriers pour tous les profils d’activité étudiés. Ces
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Tableau 5
Décomposition du biais — Simulations étoffées
Période de travail sur le terrain de quatre semaines Pénode de travail sur le terrain de huit semaines
Biais total Biais Biais de Interaction Biais total Biais Biais de¢ Interaction
dactivité non- d'activité nogt-
contact contact
Loisirs passifs
IC -8,62 -7,23 -1,57 0,18 -8,72 -7,29 -1,62 0,19
D 13,56 0,50 13,16 -0,10 13,51 0,46 13,24 -0,18
JDR 2,53 0,75 3,40 -0,11 -0,35 -0,83 0,50 -0,02
IDRS 0,38 -0,29 0,69 -0,02 -0,31 -0,30 -0,01 0,00
Loisirs actifs
JC 4,03 6,27 -1,92 -0,32 4,49 6,80 -1,96 -0,35
D 11,75 -4.40 16,08 0,05 12,30 -3,92 15,97 0,26
JDR 3,31 -1,05 4,15 0,20 0,50 0,13 0,60 0,03
JDRS 1,08 0,26 0,84 -0,02 0,82 0,83 -0,02 0,00
Divertissement/activités sociales
JC 13,11 15,51 -1,89 -0,51 13,06 15,53 -1,92 -0,54
D 15,78 1,30 15,82 -1,34 15,80 1,32 15,69 -1.21
JDR 5,64 1,72 4,08 -0,17 2,47 1,91 0,59 -0,02
JDRS 1,37 0,58 0,82 -0,04 0,40 0,42 -0,02 0.00
Activités organisationnelles
Ic 15,24 17,36 -1,70 -0,42 14,89 17,06 -1,76 -0,40
D 15,26 2,05 14,28 -1,08 14,88 1,72 14,39 -1,23
JDR 12,37 8,30 3,69 0,39 7.14 6.53 0,54 0,07
JDRS 599 524 0,74 0,01 476 4,77 -0,02 0,00
Education/formation
Ic 19,17 22,84 249 -1,18 19,73 23,53 -2,56 -1,24
D 22,02 1,94 20,90 -0,82 2274 2,54 20,90 -0,69
JDR 15,39 9,04 5,40 0,96 10,29 9,36 0,78 0,14
JDRS 8,00 6,78 1,09 0,13 732 733 -0,02 0,00
Soins personnels
JC -0,79 -0,51 -0,28 0,00 -0,82 -0,53 -0,29 0,00
D 2,20 -0,13 2,39 -0,06 2,20 -0,13 239 -0,06
JDR 0,34 -0,26 0,62 -0,02 -0.17 -0,26 0,00 0,00
JIDRS -0,15 -0,27 0,12 0,00 -0,29 -0,29 0,00 0,00
Achats de biens/services
Ic 4,67 1.55 -2,39 -0,49 4,48 7.44 -2.45 -0,51
D 22,36 2,34 20,06 -0,04 22,23 2,23 20,00 0,00
JDR 4,25 -1,02 518 0,10 -0,42 -1,18 0,75 0,01
JDRS -1,49 -2,54 1,04 0,01 -2,58 -2,55 -0,02 0,00
Garde active d’enfants
ic -9,09 1,81 -1,40 0,11 -9,14 -1.82 -1,43 0,10
D 14,21 0,45 11,72 2,04 14,30 0,53 11,66 2,12
JDR 0,77 -2,32 3,03 0,07 -2,23 -2,69 0,44 0,01
JDRS -0,09 -0,69 0,61 0,00 -0,85 -0,87 -0,01 0,00
Travaux ménagers
IC -11,49 -9.42 -2,26 0,18 -11,64 -9,51 -2,32 0,19
JD 20,77 1.43 18,93 041 20,63 1,31 18,95 0,37
JDR 453 -0.43 4,89 0,08 0.17 0,535 0,71 0,01
JDRS 2,52 1,50 0,99 0,03 1,34 1,36 -0,02 0,00
Travail rémunéré
Ic 6,74 2,95 3.69 0,11 6,86 2,96 379 0,11
D -31.43 0,17 -30.90 0,24 -31.44 -0,78 -30,90 0,24
IDR -1.74 0,25 -7,98 0,02 -0.86 0,30 -1,16 0,00
JDRS -1.87 -0,27 -1,61 0,00 -0,22 -0,26 0,03 0,00

simulations montrent anssi que les estimations obtenues en
utilisant un calendrier de prise de contact & journées
convenables (JC) sont sensibles & la variance de la
probabilité individuelle (au niveau de la personne) d'un
contact. Les estimations du temps consacré aux activités qui
sont positivement corrélées a la probabilité d'un contact
(par exemple, activité ayant lieu 2 la maison) diminuent &
mesure qu’augmente la variance. En revanche, les

estimations produites par d’autres calendriers de prise de
contact ne sont pas sensibles a la variance individuelle de la
probabilité d’un contact.

Etant donné les résultats des simulations simples, il est
évident que le biais global calculé pour les diverses
stratégies de prise de contact dépend de la fréquence
relative de chaque profil dans la population. Comme il
n’existe pas de données directes sur ces profils, le premier
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ensemble de simulations a é1é &toffé 4 1’aide de données de
la CPS sur les horaires de travail et de données réelles sur
I’emploi du temps provenant de I'EPA Time Diary Study de
1992-1994. Les résultats des simulations étoffées con-
firment ceux des simulations simples et montrent comment
le biais peut affecter les estimations du temps consacré 3
des activités spécifiques. Comme prévu, la stratégie de prise
de contact JC introduit un biais d’activité systématique dans
les estimations de I’emploi du temps. Le temps consacré
aux activités effectuées i la maison est sous-estimé, tandis
que celui consacré aux activités en-dehors de la maison est
surestimé. Dans le cas des échantillons produits par les
stratégies JDR et JDRS, il n’existe aucun biais d’activité
systématique. Les simulations montrent aussi que I’augmen-
tation du nombre de tentatives de prise de contact réduit le
biais de non-contact.

Les résultats indiquent clairement que le choix de la
stratégie de prise de contact importe et poussent & faire
deux recommandations.

Premi¢rement, les enquétes sur I'emploi du temps
devraient se baser sur un calendrier de prise de contact
durant des journées désignées avec possibilité de remise
(JDR). Le calendrier JDR crée un biais d’activité plus faible
que les autres calendriers de prise de contact pour toutes les
hypotheses de profil d’activités testées. Le calendrier JDRS
donne des résultats presque aussi bons pour les profils
d’activité les plus courants. Toutefois, puisque les taux de
contacts et les coiits du travail sur le terrain dépendent du
nombre de tentatives de prise de contact, la stratégie JDRS
n’est pas plus rentable que la stratégie JDR. Donc, il n’y a
aucune raison de préférer la premiére 2 la seconde.

Deuxigmement, les enquétes sur I'emploi du temps
doivent inclure des mesures en vue de minimiser le biais de
non-contact. Comme ce dernier est en grande partie
fonction du nombre de tentatives de prise de contact, un
moyen évident de le réduire au minimum consisterait &
augmenter le nombre de tentatives de prise de contact. Nous
ne nous étendrons pas davantage sur ce point, car d’autres
auteurs ont étudié la question en profondeur. Par exemple,
Bauman, Lavradas et Merkle (1993) montrent que I’4ge et
la situation d’emploi sont liés au nombre de rappels et que
des rappels supplémentaires produisent un échantillon plus
représentatif et, Botman, Massey et Kalsbeek (1989)
proposent une méthode pour déterminer le nombre optimal
de rappels. Une autre solution consisterait 3 essayer
d’angmenter la probabilité de rejoindre les répondants
potentiels. On pourrait pour cela déterminer quand ils sont
susceptibles d’étre a la maison et les appeler A ce moment-
13, ou leur offrir d’appeler eux-mémes le jour désigné pour
leur interview. Un autre moyen de rendre les répondants
potentiels « plus disponibles » consisterait & leur offrir un
encouragement monétaire. Une démarche moins colteuse
en vue de réduire au minimum le biais de contact serait
d’ajuster les poids d’échantillonnage. Pothoff et coll.(1993)
montrent que, lorsque la variable mesurée est corrélée
(entre individus) & la probabilité d'un contact, la
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pondération basée sur le nombre de rappels est pratique et
efficace. En dernidre analyse, la combinaison correcte de
ces démarches dépendra des contraintes imposées au
gestionnaire de Fenquéte.
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Réduction du biais des erreurs-types pour la régression linéaire
dans le cas d’échantillons a plusieurs degrés

ROBERT M. BELL et DANIEL F. MCCAFFREY'

RESUME

Les méthodes de linéarisation (ou de développement en série de Taytor) sont utilisées trés fréquemment pour estimer les
erreurs-types des coefficients des modeles de régression linéaire ajustés a des échantillons 3 plusieurs degrés. Lorsque le
nombre d’unités primaires d’échantillonnage (UPE) est grand, la linéarisation peut produire des valeurs précises des
erreurs-types dans des conditions assez générales. Par contre, si ce nombre est faible ou que la valeur d’un coefficient
dépend en grande partie des données provenant d'un petit nombre d"UPE, les estimateurs par linéarisation peuvent présenter
un biais négatif important. Dans le présent article, nous précisons les propriétés de la matrice de plan d'échantillonnage qui
biaisent fortement les erreurs-types estimées par linéarisation des coefficients de régression linéaire. Puis, nous proposons
une nouvelle méthode, que nous appelons linéarisation  biais réduit (LBR), fondée sur des résidus ajustés afin de mieux
approximer la covariance des erreurs réelles. Si les erreurs sont i.i.d., I’estimateur LBR est sans biais pour la variance. En
ouire, une étude en simulation montre que la LBR peut réduire considérablement le biais, méme si les erreurs ne sont pas
i.i.d. Nous proposons aussi d’utiliser une approximation de Satterthwaite pour déterminer le nombre de degrés de liberté
de la distribution de référence utilisée pour les tests et les intervalles de confiance de combinaisons linéaires de coefficients
fondés sur I’estimateur LBR. Nous démontrons que 1’estimateur par le jackknife a aussi tendance 2 étre biaisé dans les
situations ol la linéarisation est biaisée. Cependant, l¢ biais du jackknife est généralement positif. Notre estimateur par
linéarisation A biais réduit peut &tre considéré comme un compromis entre 1'estimateur par linéarisation standard et
I’estimateur par le jackknife.

MOTS CLES : Echantillons complexes; linéarisation; jackknife; approximation de Satterthwaite; degrés de liberté.

i. INTRODUCTION

L’analyse par régression d’échantillons i plusieurs
degrés est devenue trés courante ces dernieres années (par
exemple, Ellickson et McGuigan 2000; Shapiro, Morton,
McCaffrey, Senterfitt, Fleishman, Perlman, Athey, Keesey,
Goldman, Berry et Bozzette 1999; Goldstein 1991; Landis,
Lepkowski, Ekland et Stehouwer 1982). Méme si les
modeles hiérarchiques (Bryk et Raudenbush 1992; Gelman,
Carlin, Stern et Rubin 1995, chapitre 13) permettent
d’analyser & la fois les effets fixes et aléatoires, nombre
d’analystes préfeérent la simplicité des modeles de régres-
sion classiques quand les effets aléatoires ne présentent pas
d’intérét direct. Les estimateurs classiques de régression
produisent des estimations non biaisées des parameétres qui
peuvent &tre efficaces, mais les estimateurs par défaut de
I"erreur- type ne tiennent pas compte du plan d’échantil-
lonnage, si bien que les erreurs-types obtenues ne sont pas
convergentes (Kish 1965; Skinner 1989a). Diverses
méthodes produisent des estimations convergentes des
erreurs-types applicables lorsque le nombre d’unités
primaires d’échantillonnage (UPE) est suffisamment grand.
Elle incluent les méthodes de réutilisation de 1'échantillon,
comme le jackknife, le bootstrap et les répliques équilibrées
répétées, ainsi que les méthodes de linéarisation (ou de
développement en série de Taylor).

La linéarisation (Skinner 1989b) est une méthode non
paramétrique d’estimation des erreurs-types des statistiques
fondées sur le plan d’échantillonnage, comme les moyennes
et les ratios, ainsi que des coefficients provenant des
modeles de régression linéaire et non linéaire. Par non pa-
ramétrique, nous entendons que la linéarisation ne repose
sur aucune hypothgse quant 3 la structure de ’erreur 2
I’intérieur des UPE, comme I’hypothése d’une corrélation
intra-grappe constante. Quand le nombre d’UPE peut étre
jugé grand, la linéarisation produit des erreurs-types
convergentes malgré les caractéristiques multiples des plans
d’échantillonnage complexes - stratification, échantillon-
nage & plusieurs degrés et poids d’échantillonnage — ainsi
que des erreurs hétéroscédastiques (Fuller 1975). Etant don-
né ces propriétés désirables et son intégration de plus en
plus fréquente dans des logiciels comme SUDAAN, Stata
et SAS Version 8.0 (Shah, Bamwell et Bieler 1997,
StataCorp. 1999; SAS Institute, Inc. 1999), la linéarisation
est devenue une méthode utilisée couramment pour estimer
les erreurs-types et les intervalles de confiance, et pour réa-
liser des tests statistiques sur des données provenant de
plans d’échantillonnage complexes (par exemple, Ellickson
et McGuigan 2000; Shapiro et coll. 1999; Rust et Rao
1996). On a aussi proposé la linéarisation pour estimer les
erreurs-types produites par les équations d’estimation géné-
ralisées (EEG) ajustées A des données & plusieurs degrés
(Zeger et Liang 1986).

1 Robert M. Bell, Statistics Research Department, AT&T Labs-Research, Room C211, 180 Park Ave., Florham Park, NJ 07932; Daniel F. McCaffrey, Statistics

Group, RAND, 201 North Craig Street, Suite 202, Pittsburgh, PA 15213-1516.
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Cependant, la méthode de linéarisation a ses limites. Si
le nombre d’unités primaires d'échantillonnage est faible,
les estimations de 'erreur-type peuvent étre fortement
biaisées 2 la baisse, leur coefficient de variation peut étre
grand et le nombre standard de degrés de liberté pourrait
étre beaucoup trop grand (Kott 1994; Murray, Hannan,
Wolfinger, Baker et Dwyer 1998). Par conséquent, 1’infé-
rence par lin€arisation standard pour les coefficients dont la
valeur est fondée en grande partie sur des données pro-
venant d’un petit nombre d"UPE peut produire des inter-
valles de confiance trop étroits et des tests dont le taux
d’erreurs de premitre espece est considérablement plus
élevé que la valeur nominale. Les méthodes de réutilisation
de I’échantillon, comme le jackknife, présentent les mémes
limites.

Dans le présent article, nous caractérisons les facteurs du
plan d’échantillonnage {c’est-a-dire, la distribution des
variables indépendantes dans les UPE et entre celles-ci) qui
produisent un biais important dans les erreurs-types des
coefficients de régression linéaire estimées par linéarisation
et par le jackknife, et nous démontrons que le probleme
persiste parfois méme si le nombre d"UPE est assez grand.
Puis, nous proposons de remplacer 1’estimateur par
linéarisation standard par un estimateur qui est sans biais en
cas d’erreurs indépendantes et identiquement distribuées
(i.i.d.) et qui a tendance A réduire considérablement le biais
autrement. Nous présentons aussi les nombres approxi-
matifs de degrés de liberté a utiliser pour les tests et les
intervalles de confiance fondés sur notre estimateur de la
variance. Les résultats de simulations montrent que, sur
petit &chantillon, les propriétés de notre estimateur et de
notre test de rechange sont meilleures que celles obtenues
par des méthodes plus classiques. Enfin, nous illustrons nos
méthodes sur des données provenant d’une expérience na-
tionale congue pour évaluer le traitement de la dépression.

2. BIAIS DE LA METHODE DE
LINEARISATION

Par souci de simplicité, nous limitons I’exposé du corps
de I’article 4 1a régression linéaire non pondérée pour des
échantillons & deux degrés non stratifiés. Les générali-
sations aux estimateurs pondérés et aux échantillons
stratifiés sont présentées dans McCaffrey, Bell et Botts
(2001) et discutées plus en détail a la section 8§,

Soit #, le nombre d'UPE et m,, le nombre d’unités
finales d’échantillonnage provenant de la i UPE, pour
i=1,..,n. Lataille globale de I'échantillonest M = ¥ ,m,.
Nous supposons que y;; = P'x,+€,, ol € est caractérisée
par une moyenne nulle et une matrice de covariances V, et
ol les y,., x,.. et &, se rapportent tous 2 la j° observation
provenant de la i® UPE. Nous laissons tember 1’hypothése
type des MCO voulant que les erreurs soient i.id. et
supposons uniquement que les erreurs provenant d’UPE
distinctes ne sont pas corrélées. Plus précisément, nous

supposons que V est une matrice diagonale par blocs
comptant m,xm, blocs V, pour i = 1,...,n. En plus de la
notation de ce modele, dans tout I'article, I représente une
matrice d’identité MxM et I, une matrice d'identité
mxm,. )

Représentons par f§ les coefficients estimés du modele
de régression linéaire. Pour simplifier la présentation, nous
discutons généralement d’une combinaison linéaire de
coefficients de régression, /' f§, pour un vecteur colonne
arbitraire . Dans le cas particulier odt un élémentde /=1 et
les autres sont nuls, I’ représente un coefficient estimé
unigue. Si les erreurs ne sont pas corrélées entre les UPE,
la variance de ' est

Var('f) = I'(X'X)?! [E x;v,.x,.] XXy, )
i=1

ol X et X sont les matrices de plan d’échantillonnage pour
I’échantillon complet et pour I'UPE i, respectivement.

L’estimateur par linéarisation standard de la variance de I' B
est donné par :

XXy @

v, = '(X'X)™! [c{lj X/ rr X,

ol r, est le vecteur des résidus pour la i® UPE. En
comparant (1) et (2), nous constatons que la linéarisation
revient simplement & estimer V; sous forme du produit
d’une constante ¢ par le produit externe des résidus. Habi-
tuellement, 1a valeur de la constante ¢ est fixée & nf/(n-1),
qui est la valeur utilisée dans SUDAAN et dans les
procédures Stata svy (Shah et coll. 1997; StataCorp. 1999).
Pour les méthodes EEG, Zeger et Liang (1986) fixent c =1.
Dans des conditions assez générales, nv, converge en
probabilité vers la variance de la distribution asymptotique
de ‘/E(I'B -I'B) et le biais relatif de v, est O(1/n) &
mesure qu’augmente le nombre d'UPE (Fuller 1975; Kott
1994). Pour démontrer la convergence du biais de v,, Kott
(1994) suppose que le nombre d’observations pour chaque
UPE est borné et que les éléments de (X'X)™' X' sont
bornés par B/n pour une constante B. Ces hypothéses
assurent effectivement que 1'influence de toute UPE sur
I'estimation finale diminue 4 mesure que le nombre d’"UPE
augmente. La convergence du biais de v, tient pour les
données hétéroscédastiques provenant d’échantillons stra-
tifiés avec poids d’échantillonnage inégaux et une structure
de corrélation arbitraire & ’intérieur des UPE. Malheu-
reusement, la convergence ne garantit pas que les propriétés
soient bonnes pour un nombre faible & moyen d’UPE.

Théoréme 1

Quand V=c’I et c=n/(n-1), E(v,)s Var(l'B), I'éga-
lité n’ ayant lieu que si, et uniquement si, I (X'X)! X/'X.
est constant pour toute UPE 4.
Preuve. Sans perte de généralité, nous supposons que
o =1, de sorte que V = I. Le vecteur de résidus r peut
s*écrire sous la forme (I - H)e, ot H=XX'X)' X' est
la matrice chapeau, ou matrice de projection, pour X. Donc,



Techniques d'enquéte, décembre 2002

nous avons r, = (I - H),e, ob (I -H), contient les m;
lignes de (1- H ) pour la i* UPE. Conséquemment,

E(,) = (n—'_'T]l'(X'X)“
[E X! (I-H),Eee)(1-H),X, [ (X'X)L
izl
= (_"_] P(X'x)1
n-1

f X X - X X, X' X)X X) (XK (3

i=1

car E(eg’) = Tet (1 -H)(I1-H), =(I, ~H,)pour H,, =
X (X'X) 'X‘ Soit D, =X/X, - (lln) (X’X) Notons
quezD ):X X, -X'X =0. Donc,

E(v,)= [n_:] I'(X'X)"!

3 (X X,-(UmX XD, ] (X X)™ [(1/m) X' X+D,))

i=1
(X'x)
= (L) Pxex)
n-1

XX -(U)X'X-Y D,.(X'X)-ID,.] XXy
i=1

= PX'X) t—[i) (X'X)!
n-1

X' Xy
i=1

=Var(1'ﬁ)—[n%] (i al (X’X)-la,.] @

poura, =D, (X’ X) U=X! X, - (I} (X'X)} (X X)L
Comme (X X)7 est définie posmve E("L) < Var(I'B),
I’égalité n’ayant lieu que si, et uniquement si, 4, = 0, ou de
fagon équivalente, XX, (X'X)" 1] est constante pour tout
i

Les méthodes de répétition ne permettent pas
nécessairement d’éviter le probleme du biais que produisent
les estimateurs de la variance pour la régression. On obtient
un estimateur par le jackknife pour les échantillons &
plusieurs degrés a partir de I’ensemble de pseudovaleurs
{By;}. estimations de B d’aprs des données n’incluant pas
la i*UPE:

= [(n-Dim Y, I(Bm )(Bm B) ©

(Cochran 1977; Rust et Rao 1996). Si (I, - H, )" existe
pour tout i, alors

Vi = [ - Dl X' X))y, X, @,-H)
roe/(1-H) X, (X'X) 1, (6)

[): D,(X'X)"'D,
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qui découle de la formule mise A jour
(X'X-X/X)7' =(X'X)+ (X' X)X, d,-H,)!
X (X' X)"1 (Cook et Weisberg 1982; Bell et McCaffrey
2002 page 34). Certains auteurs (Efron et Tibshirani 1993)
proposent un autre estimateur par le jackknife o B est
remplacé par la moyenne des B, dans (5). Comme ces
deux méthodes produisent des estimations fort semblables
dans nos simulations, nous discutons uniquement de la
version hasée sur (5) dans la suite,

Théoréme 2

Quand V = 02 Tet(I,-H, ) existent pour tout #, alors
E(v JK) > Var(!'f), l’egahté n ayant lieu que si, et unique-
ment si, ' (X' X)"! X, X, est constante pour tout i (preuve
en annexe).

L’exemple qui suit montre que les conditions nécessaires
pour que les estimateurs par linéarisation et par le jackknife
soient non biaisés sont trés contraignantes, méme dans le
cas de la régression linéaire simple.

Exemple 1. Considérons la régression linéaire simple. Nous
avons

1 X, 2,22 _ =
XX, (X'X) = L S
2

l
T
Ms*|x, 57 +X;

-x 1
ob s? et {s,-z} sont les estimations par maximum de
vraisemblance des variances de x, globale et dans les UPE,
pour lesquelles les diviseurs sont M et {m}, respective-
ment. Donc, nous avons

XX (X'X) =

2,22 _= = - _=
m, STHET =X X X-x

—_— l
2524393~ +xHE s]+F-F %

Pour que v, et v, soient non biaisés pour la pente,
c’est-a-dire, pour I’ = (0,1), il faut que les expressions
m(x.-x) et m (32+J'cz—f x) soient toutes deux
constantes sur tous lcs i. La premiére 1mp11que que x; =X,
et ensemble, elles impliquent que m, s 2 (x;-% )2 est
constant. Notons que m; ne doit pas nécessa1rement étre
constant. Cependant, ces deux conditions ne sont pas
suffisantes pour garantir que {" = (0, 1), soit sans biais. Des
manipulations algébriques additionnelles montrent que le
biais de 1’estimateur par linéarisation de la variance de la
pente est égal &

Z[ (x; x)]2+z E (x; Jc)z—mszl1
i=l | j=1

(n 1)M3 41

Par conséquent, une patt du biais est proportionnelle 2 la
variance pondérée des moyennes de x au niveau des UPE et
une autre, 4 la variance des sommes des carrés a I'intérieur
des UPE.
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L’exemple montre que, si les erreurs sont i.i.d., v, n’est
sans biais que dans des conditions trés contralgnantes.
Quand V = I, les théorémes 1 et 2 ne sont pas vérifiés et le
biais de v, peut méme étre positif (voir I’'exemple 2 de Bell
et McCaffrey 2002).

En général, v, est biaisé négativement. L’estimateur est
égal A la somme sur les UPE des carrés des combinaisons
linéaires des résidus, ¢ 21/ (X'X)'X ; T Ces sommes des
carrés ont tendance & étre trop faibles pour deux raisons :
les résidus sont généralement plus petits que les erreurs
réelles a canse du surajustement du modgle, et leur corré-
lation intra-grappe & tendance 2 étre plus faible que celle
des erreurs, Le facteur ¢ = n/(n-1) ne corrige enti2rement
ces problémes que dans des circonstances fort restreintes,
comme les conditions du théor2me 1,

Le biais de I'estimateur par linéarisation (ou par le
jackknife) augmente parallélement 4 la variance inter-UPE
des variables indépendantes. Par conséquent, les variables
indépendantes dont la valeur dans les UPE est (presque)
constante ont tendance 3 présenter le biais le plus important.
Si plusieurs variables indépendantes de ce type existent, la
sous-estimation des corrélations intra-grappe peut étre con-
sidérable et biaiser fortement les variances estimées pour
tous les coefficients correspondants. Un risque encore plus
grand de biais semble exister lorsque certaines UPE sont la
cause de la plupart de la variabilité des covariables et
qu’elles ont un effet disproportionné sur la détermination de

I'p.

3. LA METHODE DE LINEARISATION A
BIAIS REDUIT

Phillip Kott a proposé deux méthodes pour réduire le
biais de la linéarisation. Kott (1994) propose de corriger le
biais de v, en utilisant les résidus et la matrice de plan
d'échantillonnage pour estimer la négative du biais de v,
par R(R>0 habituellement) et en fixant vyg,=v,/
(1-Riv ¢ ). 1l propose I’estimateur v, plutét que I’estima-
teur plus évident (v, + R) comme correction ponctuelle du
biais relatif de R en tant qu’estimateur du biais négatif réel,
R.

Dans son article de 1996, Kott propose de calculer le
ratio de Var(I'B) 3 E (v,) sous I’hypothese que V=T et de
rajuster v, par le ratio. Si V =1, alors I’estimateur résultant
Viog SEra sans biais. )

Dans le contexte des équations d’estimation généra-
lisées, Mancl et DeRouen (2001} adoptent une méthode
différente pour corriger le biais de lestimateur par
linéarisation. Ils proposent d’ajuster les résidus provenant
de chaque UPE pour réduire le biais de rr; en tant
qu’estimateur de V.. Pour le modéle linéaire non pondéré
de la section 2 ils approximent E(r;r/) par
(I,-H,)V.{d,-H,) et proposent de remplacer r, par
d, H ) ‘r dans I’ équation (2). Donc, pour les modzles
linéaires non pondérés, |’estimateur de Mancl et DeRouen

est égal & n/(n-1)v,, et ses propriétés découlent de celles
de I’estimateur par le jackknife.

Nous présentons une autre méthode, que nous avons
proposée pour 1a premiére fois en 1997 (McCaffrey et Bell
1997). Elle s’appuie aussi sur le remplacement de r; dans
I'équation (2) par des résidus ajustés de la forme r; = A‘r
destinés 2 agir davantage comme les erreurs réelles £, A
Pinstar de Kott (1996}, nous calculons un estimateur qui
élimine le biais de v, lorsque V égale U, une matrice dia-
gonale par blocs des covariances, et qui le réduit pour les
autres V. Comme Mancl et DeRouen (2001), nous ajustons
les résidus pour chaque UPE. Cependant, partant de U,
nous calculons une autre approximation de E(r r) et, au
lieu d’étre proportionnel au jackknife, notre estimateur peut
étre considéré comme un compromis entre les estimateurs
par linéarisation et par le jackknife. Notre méthode est
également une généralisation de la méthode de MacKinnon
et White (1985), qui ajustent les résidus individuels pour
produire un estimateur de la variance hétéroscédastique-
ment convergent (au sens de White 1980) dépourvu de biais
lorsque les erreurs sont indépendantes et homoscédastiques.

Théoréme 3

Pour une matrice diagonale par blocs des covariances
précisée U, constdérons la classe d’estimateurs v,.=
XX (XA ASX) (X'X)T, oﬁAisatis-
fait A, [(I-H)UJ- H)']A U pour i=1,..,n Si
V= kU pour un scalaire donnék a]ors E(v,.) = Var(l’ B)

Preuve. La valeur attendue de v, . est donnée par
E(v,.)
=I'X'X)”! Z X A(I-H,xU)J —H);A;X,.J

i=1

(X'X)Y

X'X) M =Var('p).

=r XX

3 X[ kU)X,
isl

Sans preuve externe du contraire, un analyste utilisera
vraisemblablement une matrice des covariances de travail
de la forme U = 621, qui simplifie la condition sur A en
A -HHA =1, 0u

AA, = I,-H)™ 7

Nous posons U = Idans ce qui suit.

Une solution de 1'équation (7) existe pour I'UPE i
lorsque (I, -H;) est de plein rang, ce qui est vrai si toutes
les valeurs propres de H, sont strictement inférieures 2 1
(les valeurs propres de H,; sont toujours comprises entre O
et 1). Une valeur propre de H; peut étre égale a 1 — par
exemple, lorsque le modéle inclut une variable indé-
pendante dichotomique dont la valeur est un si, et unique-
ment si, une observation tombe dans la i UPE.

Si m;>1, A, n’est pas unique. Si A, satisfait A] A, =

(I,-H, ) 1 alors il en est de méme de OA, pour toute
matrice. orthogonale m,xm, dénotée O. Si V=01, le
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choix de A ; €St sans importance, car toute solution de (7)
produira un estimateur sans biais de la variance. Cependant,
les estimateurs résultants sont biaisés lorsque V = o1, et
le biais peut varier fortement selon le choix de A .. Heuris-
tiquement, il est sensé de choisir la solutionA; « la plus
proche » de la matrice d’identité, afin de « mélanger » les
résidus aussi peu que possible. Deux candidates promet-
teuses sont la décomposition de Cholesky de (I, -H,)™', od
tous les 0 se trouvent sous la diagonale, et la racine carrée
symétrique de (I, -H._}"'. Soit P, une matrice orthogonale
dont les colonnes sont les vecteurs propres de (I, - H,)™
et A, une matrice diagonale contenant les valeurs propres
correspondantes de (1,-H,}™', de sorte que (I,-H,)™'=
PAP’. Alors, pour A" égale i la racine carrée de A en ce
qui conceme les éléments, PAP’ est symétrique et
résout (7). Par contre, la multiplication de I’une ou 1’autre
de ces deux solutions par une matrice diagonale aléatoire
poutrait fausser considérablement les résidus.

Parmi la classe de résidus ajustés de la forme A, r; o
A, satisfait (7), ceux basés sur la racine carré symétrique de
@,-H) ", r; =PA"™P'r, sont « les meilleurs » au sens
de Theil (1971) ~ ¢’est-d-dire qu’ils minimisent la somme
attendue des carrés des différences entre les erreurs
estimées et les erreurs réelles i.i.d. (pour les détails, voir
page 36 et 37 dans Bell et McCaffrey 2002). En cas de
corrélation intra-grappe, les résultats de simulations de la
section 6 donnent & penser que le biais de v, . fondé sur la
racine carrée symétrique est nettement plus faible que celui
de I’estimateur par linéarisation standard, v,. Par consé-
quent, nous considérons uniquement la racine symétrique
dans la suite de I’article et nommons I’estimateur obtenu en
utilisant cette racine 1’estirateur par linéarisation 2 biais
réduit, v, 4. .

Comme Kott (1994) I’a prouvé pour v,, si le nombre
d’unités dans chaque UPE est bomé et que les éléments de
(X’'X)"'X’ sont bornés par B/n pour une constante donnée
B(c’est-A-dire, (X' X) 'X’ = O(1/n)), alors le biais de ViBR
est O(n %) et le biais relatif est 0(1/n) (Bell et McCaffrey
2002, page 15).

4. VARIANCE DES ESTIMATEURS ET TESTS

Nous notons que v;, v, oo, €t v, peuvent tous s’écrire

sous la forme
- _ -1 ’ ] r -1
vi=d' XX XA A X (XX,

ol c=nf/(n-1), 1 ou (n-1)/n, respectivement, et
A, =1,(1-H,)"ou(I,-H,)", respectivement. Ceite
formulation des estimateurs montre que v, g, peut étre
considéré comme un compromis entre v, et v, choisi pour
compenser les biais opposés de ces derniers.

Théoréme 4

Soit les termes d’erreur distribués selon une loi normale
multivariée de moyenne 0 et de matrice de covariances non
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singuliere V. Alors, pour tout estimateur de la varjance de
la forme
vi=cd' (X'X)! Y.X/Arr fA‘.X,.(X'X)“l,

LI I}

v* est égal A la somme pondérée de variables aléatoires
indépendantes xf oil les poids sont les valeurs propres de la
matrice nxn G={g/Vg}, pour g = c'Z(I-H);
A X, (X'X)™! (preuve en annexe).

Nous pouvons écrire v, sous la forme quadratique
y'G’y, ot la matrice M-par-M G’ =}, g.g/, de sorte
que v, est une somme pondérée de variables aléatoires
khi-deux indépendantes dont les poids sont égaux aux
valeurs propres de G*V. La preuve consiste 2 montrer que
les valeurs propres non nulles de G*V sont égales aux
valeurs propres non nulles de G.

La moyenne et la variance de v' sont de simples
fonctions des valeurs propres de G, A savoir E(v‘z) =

CANE(ul)=Y0 & et Var(v')=Y7 A2 Var(u]) =
Yr2h.SiV=cTetX:X (X'X) " I pouri=1,..,n sont
constantes, condition nécessaire pour que v, et v, soient
sans biais, alors le théordme 4 implique que av,, av,,, et
av,pe Suivent tous la loi de distribution ¥, , pour
a=(n-1)/ Var('f) (Bell et McCaffrey 2002, page 41 et
42). Cependant, en général, XX (X'X)™'! n'est pas
constante et le carré du coefficient de variation est supérieur
4 2/(n-1), 1a statistique correspondante pour la variable
aléatoire xi_l .

Il convient notamment de se préoccuper de cette varia-
bilité excédentaire lorsqu’on envisage, pour le test de vérifi-
cation de 1’hypothése nulle I'B =0, des distributions_de
référence dont le critdre de test est de la forme ¢ =1 'fil\/v_: .
Pour v,, Shah, Holt et Folsom (1977) proposent de com-
parer ¢ & une distribution r de référence & n -1 degrés de
liberté, qui est maintenant la distribution par défaut dans
Stata (Stata Corp. 1999), dans SUDAAN (Shah, Barnwell
et Bieler 1997} et dans SAS (SAS Institute 1999), Le choix
de n- 1 degrés de liberté est motivé par le fait que v, peut
s’écrire sous forme de somme des carrés de n variables
aléatoires ¢'"2//(X'X)"'X/r. Cependant, comme Ila
variance de (n-1)v, /E(v,) a tendance a étre plus grande
que 2(n -1), les tests basés sur une distribution ta n - 1
degrés de liberté auront tendance 3 produire un taux
d’erreurs de premiere espéce supérieur A la valeur nominale,
méme si v, est sans biais.

Satterthwaite (1946) a proposé d’approximer la distri-
bution d’une combinaison linéaire de variables xf par xf,
(jusgqu’a une constante) ol les deux premiers moments de
la combinaison linéaire concordent avec ceux de x}. I;Ious
approximerions ainsi v,, Yigp OU v par une x; ol
f=2lev? =L ML A et o les A, sont les valeurs
propres de la matrice G correspondante. Les tests basés sur
les distributions ¢ de référence ayant f degrés de liberté
devraient, en principe, donner un meilleur taux d’erreurs de
premi@re espece que ceux fondés sur # -1 degrés de liberté.
Rust et Rao (1996) proposent aussi d’utiliser une approxi-
mation de Satterthwaite pour estimer le nombre de degrés
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de liberté€ pour I’estimateur par le jackknife. Ils présentent
les résultats pour I’estimateur d’une moyenne, tandis que le
théoréme 4 étend cette méthode A I’évaluation de combi-
naisons linéaires de coefficients de régression. Kott (1994,
1996) propose d’utiliser 1’approximation de Satterthwaite
pour estimer le nombre de degrés de liberté pour des tests
fondés sur ses variantes de la linéarisation.

Pour n’importe quel estimateur non paramétrique de la
variance, le coefficient de variation peut étre trés grand
pour certains plans d’échantillonnage. On observe une forte
variabilité dans les mémes conditions que celles ot v, et
v, sont le plus fortement biaisés, ¢’est-2-dire lorsque les
résidus de quelques UPE seulement déterminent effecti-
vement I’estimation finale de la variance. Cette variabilité
des estimateurs est le cot inhérent a I'utilisation de
méthodes non paramétriques.

Comme le nombre f de degrés de liberté de Satterthwaite
oblige & spécifier la matrice inconnue V, nous avons étudié
deux méthodes pour fixer V. La premiere consiste a consi-
dérer V comme une diagonale par blocs et a estimer chaque
bloc par le produit externe des résidus pour YUPE. Comme
les résultats préliminaires des simulations ont montré que le
nombre de degrés de liberté basé sur cette estimation
empirique de V produit des tests dont les résultats sont
extrémement prudents, nous ne présentons aucun résultat de
simulations pour cette méthode. Kott (1994) a également
constaté que I’estimation de V en vue de I’utiliser dans la
formule de I’estimation du nombre de degrés de liberté
donne des résultats insatisfaisants. A la place, nous avons
utilisé une deuxieme méthode qui consiste 4 supposer que
V est identiquement égale & la matrice d’identité —
c’est-2-dire & supposer que les erreurs sont indépendantes
et homoscédastiques aux fins de la détermination du
nombre de degrés de liberté.

La distribution de v; ., (et des autres estimateurs de la
variance) a tendance 3 &tre moins asymétrique et 3 avoir une
queue mféneure moins lourde que la distribution d’une
variable x ol fest égal au nombre de degrés de liberté de
Satterthwalte Dong, les distributions ¢ de référence fondées
sur 1’approximation de Satterthwaite ont tendance A sur-
estimer les probabilités de queue de distribution. Par
exemple, si les données observées pour quelques UPE
déterminent pour ainsi dire la valeur d’un coefficient, le
nombre de degrés de liberté de Satterthwaite peut étre
inférieur a deux, ce qui implique incorrectement une densité
du khi-deux infinie & zéro. Conséquemment, la probabilité
d’une statistique t trés grande pourrait ne pas étre aussi forte
que le laisse entendre 1’approximation de Satterthwaite,
particuliérement lorsque le nombre de degrés de liberté de
Satterthwaite est inférieur 14 ou a 5.

5. METHODES DE SIMULATION

Nous utilisons une simulation de Monte Carlo pour
étudier les propriétés d’estimateurs de la variance et de tests

de rechange pour un échantillon en grappes A deux degrés
équilibré de n = 20 UPE ol le nombre d’observations
m =10 est le méme pour chaque UPE. Pour toutes les répé-
titions de la simulation, nous utilisons une méme matrice de
plan d’échantillonnage X en choisissant quatre variables
indépendantes représentant une gamme de difficuliés pour
les estimateurs non paramétriques de la variance. Les deux
premieres variables indépendantes, x, et x,, sont dichoto-
miques (0 ou 1) et constantes 4 1'intérieur des UPE. La
valeur de la variable x; est 1 dans la moitié des grappes : 1,
-, 19, tandis que celle de x, est 1 dans trois grappes
seulement : 9, 10 et 11. Les variables x, et x, sont toutes
deux générées d’aprés une distribution normale standard.
Elles différent en ce sens que x, est générée d’apres une loi
normale multivariée dont la corrélation intra-grappe est de
0,5 dans les UPE, tandis que x, est générée & partir de
distributions normales indépendantes. Les corrélations
intra-grappe observées sont 1,00, 1,00, 0,62 et -0,04,
respectivement. Les corrélations observées entre les
variables indépendantes sont toutes trés faibles sauf
Corr(x,, x,)=0,14, Corr(x;,x,)=0,25 et Corr(x,x,)=
-0,11. Les coefficients estimés de régression sont des
combinaisons linéaires de la variable dépendante dont les
multiplicateurs sont donnés par les lignes de (X' X)™'X’,
qui sont représentées a la figure 1. Pour les trois premiers
coefficients et, dans une moindre mesure, pour B,, les
observations faites sur une méme UPE ont tendance 2 avoir
des multiplicateurs similaires. Plus important encore,
B, By, et B, sont déterminés en grande partie par les
résultats obtenus pour un petit nombre d'UPE ayant des
multiplicateurs assez grands (en valeur absolue). Par
exemple, selon la figure 1, les multiplicateurs de ﬁ3 sont
grands pour la deuxiéme UPE, dont la moyenne est
supérieure de plus de deux écarts-types a la moyenne des
moyennes d’UPE. En général, la variance des moyennes
d’UPE donne plus de poids a certaines UPE qu’a d’autres
pour I’estimation de ﬁ3.

La variable dépendante a ét¢ produite d’aprés 1’équation
Yi = B‘x +Ey, OD B =0 etles g, sont des variables aléa-
toires normales multivariées standards dont la corrélation
intra-grappe est p. Nous itilisons trois valeurs distinctes de
p=0,1/9, et 1/3, qui correspondent, pour la moyenne
d’échantillon, aux effets de plan DEFF = 1, 2 et 4, respecti-
vement (DEFF = 1 + (m - 1)p). Les résultats de la simu-
lation de Monte Carlo sont basés sur 100 000 répétitions de
y pour notre matrice fixe X.

Nous évaluons l'estimateur de la variance par les
moindres carrés ordinaires (MCO), s 2I'(X' X)™!{, et cing
estimateurs non paramétriques de la variance : I’estimateur
par linéarisation standard donné par 1’équation (2) pour
¢ =n/(n-1); 'estimateur par le jackknife donné par (5);
Pestimateur par linéarisation A biais réduit et les deux
ajustements de la linéarisation de Kott. La LBR et les
ajustements de Kott sont fondés sur des corrélations intra-
grappe de travail de p =0,
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Figure 1. Valeurs des lignes de (X’ X)™' X’ pour la matrice de plan d’échantillennage utilisées dans les

simulations.

Nous estimons le taux d’erreurs de premiére espéce pour
huit variantes, basées sur 100 000 répétitions, du test de
vérification de l’hypothese nulle ﬁk 0, pourk = 0a4
Chaque variante consiste & comparer une « statistique ¢ » &
une distribution ¢ de référence. Pour les statistiques t
fondées sur la linéarisation, le jackknife et 1a LBR, nous
utilisons les valeurs critiques des distributions t pour un
nombre de degrés de liberté égal 4 (n - 1) = 19, ainsi qu’a
’approximation de Satterthwaite correspondante. Pour les
méthodes de Kott, nous utilisons le nombre de degrés de
liberté proposé par ce dernier. Tous les calculs ont été
réalisés en SAS.

6. RESULTATS DES SIMULATIONS

Le tableau 1 montre le biais de plusieurs estimateurs de
la variance pour les cing coefficients de régression (y
compris I’ordonnée 4 I’origine) pour p = 0,1/9 et 1/3. Sauf
pour Kott (1994), toutes les valeurs sont exactes d’aprés la
matrice X décrite plus haut. Comme Kott (1994) ne peut
pas s’écrire sous forme de fonction linéaire, son biais est
estimé d’aprés les simulations de Monte Carlo et
I’erreur-type de ce biais est indiquée entre parenthéses.

Les variances MCO sont sans biais pour p = 0, mais
fortement biaisées pour p = 1/9 et 1/3. Comme en discutent
Wu, Holt et Holmes (1988), les variances MCQ sont
sous-estimées d’environ un facteur 1/[1 +p(m -1)ICC ],
ou ICC_ représente la corrélation intra-grappe d’une

variable x. Donc, pour les variables au niveau de 'UPE (y
compris 'ordonnée a ’origine), les variances MCO sont
sous-estimées d’environ un facteur 1/DEFF. De la méme
fagon, le biais est plus faible, mais reste considérable pour x,,
la variable de niveau individuel pour laguelle la corrélation
intra-grappe est grande. Le biais positif de la variance MCO
de P, résulte de la corrélation intra-grappe légérement
négative pour x,.

Les estimateurs par linéarisation et par le jackknife
présentent tout deux un biais important; ces biais sont
relativement indépendants de p, mais de signes opposés.
Pour chaque estimateur, la grandeur du biais varie
fortement d’un coefficient a ’autre. Les biais les plus
importants (en valeur absolue) sont observés pour B,, dont
la valeur dépend principalement des donmées provenant de
trois UPE. Vient ensuite, par ordre décroissant, le biais
observé pour [33, suivi de prés par ceux de BI et [30

Sauf pour {34, le biais de Kott (1994) est netterment plus
faible que celui produit par la linéarisation. Cependant, la
méthode a tendance a surcompenser, ce qui produit souvent
un biais positif important. Fait exception Bz, pour lequel
I’estimateur de Kott demeure biaisé par défaut.

Par conception, Kott {1996} et ta LBR éliminent le biais
pour p=0. Par conséquent, le choix entre ces deux
solutions devrait dépendre principalement de la mesure
dans laquelle elles réduisent le biais pour V = L. Pour
p=1/9 et 1/3, les deux méthodes réduisent spectacu-
lairement la grandeur du biais comparativement 4 la linéa-
risation. Bien que les différences entre les deux soit faible,
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1a LBR donne uniformément de meilleurs résultats, le pire
biais qu’elle produit étant de -2,1 %. Alors que Kott (1996)
ne différe pour ainsi dire pas de la LBR pour les variables
au niveau des UPE, il donne des résultats nettement moins
bons pour ﬁ3 et [34.

Tableau 1
Biais des estimateurs de la variance
{en pourcentage de la variance réelle

Estimateur ﬁa ﬁl ﬁ2 |§3 ﬁ4
p=0

MCO 0,0 0,0 0,0 0.0 0,0
Linéarisation 96 -132 325 -133 -1,8
Jackknife 11,7 17,2 512 17,6 2,1
Kott (1994) 4,0 2,5 -10 22 4,7

(erreurs-type) 02y (0,1 302 oD
Kott (1996) 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
LBR 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

p=1/2

MCO -50,2 49,7 50,7 317 4,1
Lingarisation -103 -142 332 171 -2,5
Jackknife 11,0 164 50,1 19,8 3,2
Kott (1994) 39 2,7 -0,8 L5 4,6

(erreurs-type) 02 O O3» 02 oOn
Kott (1996) -0,8 -1,2 -1,0 -4.4 -0,7
LBR -0,7 -1,0 -0.8 -1,2 01

p=1/3

MCO -758 -75,5 -76,2 -653 13,8
Linéarisation -10,7 -148 -33,5 -199 -4,1
Jackknife 10,7 159 495 214 59
Kott (1994) 3,6 24 -0,6 14 44

(erreurs-type) 2 o1 O03» 02 ©On
Kott {1996) -1,2 -1,9 -15 1.7 -23
LBR -1,0 -1,5 -1,3 2,1 0,4

Nota: Toutes les valeurs sont exactes sauf pour Kott (1994), qui est
fond€ sur 100 000 répétitions de la simulation.

Les estimateurs par linéarisation, par le jackknife, par
LBR et de Kott sont fortement corrélés et présentent des
coefficients de variation similaires. Pour tout coefficient de
régression, la corrélation entre les estimateurs de la variance
excede systématiquement 0,969, la plupart des valeurs étant
supérieures 2 0,99 (données non présentées). Les corré-
lations les plus faibles ont tendance 2 étre celles observées
entre le jackknife et d’antres estimateurs. Les coefficients
de variation (données également non_présentées) les plus
importants sont ceux obtenus pour Kott (1994) et ont
tendance  étre les plus faibles pour la linéarisation et Kott
(1996) (sauf pour 1’ordonnée a I’origine). Pour I’ordonnée
a I’origine, le jackknife est 1’estimateur qui donne le coeffi-
cient de variation le plus faible. La variance relative de
I'estimateur par la LBR est comparable & celle des
méthodes non paramétriques de rechange. Son coefficient
de variation excéde de 1 % 2 6 % celui de I’estimateur par
linéarisation, mais est de 5 % 4 10 % plus faible que celui
de |’estimateur Kott (1994). Donc, les cinq estimateurs non

paramétriques de la variance ont tendance 2 différer 1’un de
’autre principalement par des facteurs constants. Le tableau
1 résume les principales différences entre ces estimateurs de
la variance.

Le tablean 2 montre le nombre de degrés de liberté de
Satterthwaite pour chacun des cinq coefficients pour les
estimateurs.de la variance par linéarisation, par le jackknife,
par LBR et de Kott. Pour tous les estimateurs, nous avons
calculé le nombre de degrés de liberté en supposant que
V =1 et, conséquemment, il dépend uniquement de la
matrice de plan d’échantillonnage et non des valeurs de y.
Les approximations sont semblables pour la linéarisation et
la LBR, quoique le nombre de degrés de liberté pour la
linéarisation ait tendance 2 étre un peu plus grand, reflétant
le fait que, pour la matrice de plan d’échantillonnage
considérée, les variances relatives des estimateurs LBR sont
légerement plus grandes que pour les estimateurs par
linéarisation. L’approximation de Kott consiste A calculer
le coefficient de variation pour un estimateur de type
linéarisation d’aprés les erreurs réelles plutdt que les
résidus. Par conséquent, le nombre approximatif de degrés
de liberté de Kott, qui est plus grand que ceux ebtenus pour
la linéarisation ou la LBR, a tendance A surestimer la
précision de cet estimateur (voir Kott 1994, section 6). Pour
chacun des quatre estimateurs, les approximations les plus
faibles sont celles obtenues pour [32.

Tableau 2
Nombre de degrés de liberté de certains estimateurs

Méthode B, B B, B B
Satterthwaite (LIN) 9,02 1445 33 11,56 16,65
Satterthwaite 952 133 262 906 16,23
(Jackknife}

Satterhwaite (LBR) 924 1408 29 1026 1645
Méthode de Kott 10,33 16,41 4,32 11,36 17,44

Le tableau 3 montre que le taux d’erreurs de premiére
espéce pour la méthode de linéarisation standard avec
(n - 1) degrés de liberté excede systématiquement 5 % pour
les trois valeurs de p. C’est pour ﬁz que les erreurs de
premiére espéce sont les plus courantes, leur taux pouvant
atteindre 16 %, mais elles sont également beaucoup trop
fréquentes pour Bo, Bl et |33 , leur taux variant de 7,0 % a
8,8 %. L’importance de ce probl2me est fortement corrélée
a la taille du biais de 1’estimateur par linéarisation (voir le
tableau 1). Le taux d'erreurs de premitre espece est
nettement plus faible, de 5,7 % 4 6,4 %, pour les tests oit le
nombre de degrés de liberté correspond & I’ approximation
de Satterthwaite. Donc, I'utilisation de I’autre nombre de
degrés de liberté améliore de 30 % 4 88 % le taux d’erreurs
de premitre espece.

Le profil des probabilités d’erreur de premigre espéce est
moins uniforme pour la méthode du jackknife. Avec (n -1}
degrés de liberté, cette méthode a tendance 2 produire, pour Bl
et BB, des résultats prudents en harmonie avec le biais
positif de ’estimation de la variance par le jackknife. Par
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contre, la probabilité d’une erreur de premigre espéce est
beaucoup trop élevée pour [32, et un peun trop €levée dans
deux des trois cas pour 'ordonnée a I’origine ﬁo- Cette
situation semble étre due au fait que choisir (n - 1) degrés
de liberté pour la distribution t de référence compense
parfois le biais de Pestimation de la variance par le
jackknife. Le taux trés faible d’erreurs de premiére espace
observé pour la méthode du jackknife avec le nombre de
degrés de liberté de Satterthwaite appuie cette conclusion;
ut plus petit nombre de degrés de liberté combiné 4 un biais
positif important produit des valeurs de test trés prudentes.

Tableau 3
Taux d’erreurs de premi@re espéce pour les tests de
vérification de I'hypoth&se nulle §=0

Estimateur DL Bo ﬁl ﬁz i B,
p=0

Linéarisation n-1 754 700 1599 7.35 5,38
Linéarisation  Satt 575 645 633 628 5,18
Jackknife n-1 5,01 392 758 452 502
Jackknife Sart 3,80 343 1,41 326 4,77
Kott (1994) Kott 487 503 7,13 521 4,67
Kott (1996) Kot 5,11 508 485 476 507
LBR n-1 6,28 537 11,25 590 521
LBR Satt 473 48 3,12 472 500

p=1/9
Linéarisation n-1 7,81 7,14 16,19 8,18 534
Linéarisation  Sartt 603 660 643 705 514
Jackknife n-1 531 406 763 449 4,77
Jackknife Satt 4,11 3,61 148 324 451
Kott (1994} Kot 507 503 7,00 5,51 4,56
Kott (1996} Kott 542 528 514 532 50
LBR n-1 6,52 5350 11,27 623 508
LBR Satt 504 500 319 493 4384

p=1/3
Linéarisation n-1 810 728 16,39 8,79 5,66
Linéarisation  Satt 630 678 662 753 5,44
Jackknife n-1 545 4,11 1,76 456 4,67
Jackknife Satt 4,13 3161 1,51 335 446
Kott (1994) Kott 514 506 702 580 484
Kott (1996) Kott 559 544 514 588 5731
LBR n-1 6,76 5,63 11,55 645 519
LBR Satt 518 514 330 526 498

Nota: Les entrées dont la valeur réelle est de 5,00 % ont une erreur-
type de 0,07 %.

La LBR avec (n-1) degrés de liberté donne de
nettement meilleurs résultats que la linéarisation avec le
méme nombre de degrés de liberté. Comme la LBR est sans
biais quand p = 0, la comparaison de la cinquigme i la
premig¢re ligne du tableau montre la réduction du taux
d’erreurs de premiére espéce qui résulte de I'élimination du
biais de linéarisation. Sauf pour B,, la LBR réduit le taux
d’erreurs de premic¢re espéce de 45 % 2 88 %. Cependant,
laLBR avec (- 1) degrés de liberté continue de produire
des résultats systématiquement libéraux, particulidrement
pour [32. La comparaison des lignes 2 et 5 de chaque section
du tableau montre 1'effet relatif de la réduction du biais et
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de I’ajustement de Satterthwaite, Pour Go et 32, le nombre
de degrés de liberté est le facteur le plus important, tandis
que pour [31 et Bs , c’est le biais qui importe, Pour la LBR
avec |’approximation de Satterthwaite, les résultats sont trés
bons, sauf pour PB,, pour lequel le taux d’erreurs de
premigre espece tombe & environ 3 %.

Les tests fondés sur I’estimateur de Kott de 1994 avec le
nombre de degrés de liberté proposé donnent de trés bons
résultats pour les coefficients dont estimateur de la
variance est biais€ par exces. Il semble que le biais par
exces de 'estimateur de la variance soit compensé par le
biais par excés du nombre approximatif de degrés de
liberté. L’estimateur de la variance de Kott présente un
léger biais négatif pour ﬁ2 et, donc, le biais par excés du
nombre de degrés de liberté aggrave le biais de I’estimateur
pour aboutir & un taux d’erreurs de premitre espéce
d’environ 7 % pour les trois valeurs de p.

Les tests basés sur I’estimateur de Kott de 1996 donnent
aussi de bons résultats. Pour presque tous les coefficients et
toutes les valeurs de p, le taux d’erreurs de premigre espéce
s’approche de 5 %. Fait exception le test pour ﬁs, lorsque
p =1/3, pour lequel le taux d’erreurs est de 5,88 % 2 cause
du biais modéré de I’estimateur de la variance.

7. EXEMPLE TIRE DE L’EXPERIENCE
PARTNERS IN CARE

Nous illustrons les méthodes décrites dans I’article 3
I'aide de données provenant de Partners in Care, une
expérience longitudinale réalisée en vue d’évaluer Ieffet
des programmes d’« amélioration de la qualité » des soins
prodigués aux déprimés par les organismes de gestion
intégrée des soins de santé (OGIFS) (Wells, Sherbourne,
Schoenbaum, Duan, Meredith, Unutzer, Miranda, Carney,
et Rubenstein 2000), L’expérience consistait 4 suivre 1356
patients provenant de 43 cliniques de sept OGIFS chez
lesquels Ie dépistage de la dépression avait été positif en
1996-1997. Les cliniques ont ét€ réparties au hasard entre
trois cellules expérimentales : soins habituels, programme
d’amélioration de la qualité complété par des ressources
pour le suivi du traitement médicamenteux et programme
d’amélioration de la qualité complété par des ressources
pour I’acces & la psychothérapie. Cette répartition a eu lieu
aprés formation de 27 ensembles de cliniques ~ trois pour
chacun de neufs blocs (six OGIFS représentent, chacun, un
bloc unigue et un OGIFS a été scindé en trois blocs d’aprés
la composition ethnique des cliniques). Dans les blocs
comptant plus de trois cliniques, les ensembles de cliniques
ont été combinés de fagon A obtenir la meilleore
concerdance possible avec 1a taille prévue d’échantillon et
les caractéristiques des patients. Voir Wells et coll. (2000)
pour des précisions supplémentaires.

Nous présentons les résultats d’une régression par les
MCO sur le score sommaire de santé mentale du SF-12
{(Ware, Kosinski et Keller 1995) pour 1 048 patients & six
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mois de suivi. Les scores ont €t normalisés de sorte que la
moyenne soit égale a 30 et I’écart-type, 4 10 dans une
population générale, la santé étant d’ autant meilleure que le
score est €levé. Comme dans Wells et coll. (2000), la
variable indépendante présentant le plus grand intérét est un
indicateur d’intervention qui estime I’effet combiné du
traitement médicamenteux et de la thérapie par opposition
aux soins habituels. Les deux premitres celonnes du
tableau 4 montrent les coefficients MCO et les erreurs-types
pour I’effet d’intervention et toutes les covariables utilisées,
mais non présentées, par Wells et coll. (2000). Notre
régression differe de la leur parce que nous ne corrigeons
pas la non-réponse par pondération et n’imputons pas de
données pour remplacer les valeurs manquantes de la

variable étudiée, mais les résultats pour 'effet d’inter-
vention concordent raisonnablement.

Comme les patients provenant d’une méme clinique
pourraient présenter des résultats comparables, les
erreurs-types par les MCO pourraient facilement étre trop
faibles — particulierement pour les variables au niveau de
I'UPE, comme Yintervention. Les colonnes 3 et 4 du
tableau 4 montrent les ratios des erreurs-types pour la
linéarisation et la LBR aux erreurs-types pour les MCO.
Nous choisissons la clinique comme UPE, parce qu’il y a
fort pen de raisons de s’attendre 4 une corrélation des
erreurs entre cliniques aprés que 1'on ait tenu compte de
Ieffet des blocs.

Tableau 4
Comparaison de I'inférence par les MCO, 1a linéarisation et la LBR pour I’exemple de Partner-in-Care
E-Top E-Tym Valeur P
Variable indépendante B E -Toyeo B -Tyeo E-Tyew DLy MCO  LIN  LBR
Niveau de I'UPE
Ordonnée A I’origine 28,795 3,409 1,03 1,06 23,7 0,000 0,000 0,000
Intervention 1,724 0,746 0,73 0,84 154 0,021 0003 0,015
Bloc 1 1,386 1,867 0,63 0,30 27 0458 0,244 0426
Bloc 2 -0,031 1,576 0,38 1,07 36 0984 0982 0986
Bloc 3 -1,042 1,230 0,53 0,61 39 0397 0,117 0,241
Bloc 4 0,038 1,231 0,62 0,73 45 0976 0961 0968
Bloc 5 -3,707 1,503 0,66 0,78 47 0014 0,001 0,027
Bloc 6 -0,025 1,562 1,15 1,32 49 0987 0989 0991
Bloc 7 -2,784 1,644 0,84 0,97 70 0080 0051 0,126
Bloc 8 0,822 1,233 0,93 1,03 120 0,505 0476 0,527
Démographique
Noir{e) 0572 1,448 0,74 0,79 76 0502 0369 0419
Hispanique 0,202 1,004 0,73 0,75 243 0841 0,785 0,791
Autre non-Blanc(he) -1,033 1,409 0,77 0,80 216 0,463 0349 0,369
Femme -0,502 0,803 1,09 1,12 23,1 0,532 0571 0,581
Log de I’avoir net + 1 000§ 0,015 0215 0,87 0,89 236 0943 0936 0937
Pas de dipléme d’études secondaires -1,690 1,217 1,00 1,04 25,3 0,165 0,173 0,192
Certaines études collégiales -1,140 0,879 0,77 0,78 26,0 0,195 0,007 0,108
Dipl&me collégial -0,703 1,047 0,78 0,79 21,1 0,502 0,393 0,404
Age 0,059 0,032 0,91 0,93 26,5 0,064 0,047 0,056
Marié(e} 0,541 0,748 1,05 1,07 28,5 0470 049 0,504
Indicateurs de base de la santé
1 probl2me de santé chronique {sur 19} 0,973 1,039 0,92 0,94 23,7 0349 0313 0,327
2 problémes de santé chroniques 0,198 1,116 0,87 0,90 23,0 0,859 0,84 0,846
3 problemes de santé chroniques ou plus -0,201 1,132 0,90 0,91 240 0,859 0,844 0,847
Dépression et dysthymie -5,305 1,335 0,93 0,95 258 0,000 0,000 0,000
Dépression et dysthymie -3,882 0,982 1,12 1,15 23,7 0,000 0,001 0,002
Dépression antérieure uniquement -2,396 1,109 1,02 1,05 21,2 0,031 0,04 0,052
Composante mentale du SF-12 0,287 0,036 1,11 1,14 26,6 0,000 0,000 0,000
Composante physique du SF-12 0,079 0,036 0,88 0,89 246 0,029 0,017 0,022
Trouble anxieux -2438 0,749 1,20 1,23 26,3 0,001 0,010 0,014
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Par la méthode de Wu, Holt et Holmes (1988), nous
calculons que la corrélation intra-clinique est égale a
-0,0026, valeur qui concorde facilement avec une valeur
réelle de 0. Néanmoins, il n’y a aucune raison de s’attendre
a ce que toute erreur-type correcte soit nettement plus faible
que celle obtenue par les MCO. La colonne 3 du tableau 4
montre que les erreurs-types produites par la méthode de
linéarisation sont fréquemment trés inférieures 3 celles
obtenues par les MCO - particulierement pour les variables
indépendantes au niveau de I'UPE i la partie supérieure du
tableau. Pareillement, la méthode de linéarisation en
choisissant une distribution de référence ¢ | produit
souvent des valeurs P beaucoup plus faibles que la méthode
des MCO.

La LBR donne de meilleurs résultats que la linéarisation
standard. Les erreurs-types produites par la LBR sont
systématiquement plus grandes et, parfois, considérable-
ment plus grandes que les erreurs-types produites par la
linéarisation. Par exemple, les estimations par LBR pour les
variables indépendantes au niveau de I'UPE sont, en
moyenne, supérieures de 15 % aux estimations obtenues par
la méthode de linéarisation. Par ailleurs, les erreurs-types
produites par la LBR pour les variables au niveau des UPE
sont souvent plus faibles que les estimations par les MCO.
Donc, méme si, en principe, les estimateurs LBR sont
quasiment sans biais, leur variabilité€ produit des estimations
tres faibles pour certains coefficients. La variabilité est
également reflétée par le nombre de degrés de liberté qui est
tres faible pour les variables de bloc et, quoique plus grand
pour les variables au nivean des patients, reste considé-
rablement inférieur a 42, c’est-a-dire le nombre de grappes
moins un. Le nombre de degrés de liberté est particuliere-
ment petit, soit 7,6, pour la variable indépendante Noir
(égal a un si le patient est un Afro-américain et 4 zéro
autrement). Des tracés analogues 2 la figure 1 montrent que
les valeurs de la variable Noir sont concentrées dans trois
grappes. La variable Noir est égale & zéro pour tous les
patients de 24 des 43 grappes, et 48 des 78 Afro-américains
de I'échantillon se retrouvent dans trois grappes unique-
ment. Comme nous en avons discuté aux sections 2 et 4, la
concentration des Noirs dans un petit nombre de grappes
donne lieu 2 une forte variance des deux estimateurs et i un
biais important de 1’estimation par linéarisation, situations
que 1’on peut toutes deux observer au tableau 4.

8. DISCUSSION

Bien que 1a linéarisation soit un bon outil qui produit des
erreurs-types convergentes et des inférences valides a
mesure qu’augmente le nombre d’UPE dans des échan-
tillons & plusieurs degrés, ses utilisateurs devraient &tre
conscients des problémes qu’elle pose. Les variances
estimées des coefficients de régression linéaire (y compris
les moyennes par domaine) ont tendance & étre biaisées par
défaut — particulierement si les coefficients (ou combi-
naisons linéaires de coefficient) dépendent en grande partie
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de données provenant d’un petit nombre d’UPE. Selon le
plan d’échantillonnage, un biais important peut persister,
méme quand le nombre total d’UPE est assez grand. La
méthode du jackknife standard pour les échantillons a
plusicurs degrés a tendance & produire un biais au moins
aussi grand de signe opposé. Pareillement, I'utilisation
d’une distribution ¢ de référence dont le nombre de degrés
de liberté est inférieur d’une unité au nombre d’UPE peut
sous-estimer fortement 1'incertitude associée i 1’estimation
de la variance. Comme les deux problémes (biais et nombre
surestimé de degrés de liberté) ont tendance a se produire
simultanément dans le cas de la linéarisation, les intervalles
de confiance et les tests statistiques fondés sur cette
méthode pourraient étre beaucoup trop libéraux.

La linéarisation & biais réduit (LBR) produit des
estimations non biaisées de la variance lorsque les erreurs
sont homoscédastiques et non corrélées, et a tendance 3
réduire fortement le biais pour d’autres structures de cova-
riance étudiées dans le cadre de nos simulations. Dans nos
simulations, la LBR produit systématiquement un biais
inférieur de 90 % ou plus & celui associé & la linéarisation
standard et a tendance A donner de nettement meilleurs
résultats que la méthode de linéarisation corrigée proposée
par Kott en 1994. Les résultats obtenus pour la LBR sont
semblables & ceux obtenus pour la méthode de Kott de
1996. :

Comparativernent 3 la linéarisation standard, I'utilisation
de la LBR et du nombre estimé de degrés de liberté de
Satterthwaite améliore considérablement 1’inférence
statistique. La réduction du biais et I’utilisation du nombre
de degrés de liberté de Satterthwaite semblent contribuer de
fagon égale a I’amélioration des résultats. Bien que I’appro-
ximation de Satterthwaite puisse produire une surcom-
pensation, menant 3 une inférence prudente dans certaines
situations, le probléme ne semble pas important tant que le
nombre de degrés de liberté de Satterthwaite ne devient pas
inférieur 4 cing (fondé, en partie, sur des simulations non
présentées ici). Le cas échéant, les analystes pourraient
choisir d’estimer les valeurs critiques au moyen de simu-
lations fondées sur le théoréme 4.

Il est important de souligner certaines limites de nos
résultats de simulations. En premier lieu, nous ne
présentons les résultats que pour quatre variables indé-
pendantes distinctes et une ordonnée A 1’origine. Nous
choisissons ces variables de facon A couvrir une grande
gamme de situations. Bien que certains analystes puissent
considérer x, comme extréme ou anormale, cette variable
ne sort pas de la gamme de situations que nous avons
observées dans le cadre de nos propres travaux de consul-
tation. Des variables comme x, peuvent résnlter d’essais
randomisés par groupe (voir la section 7), de données
d’observation lorsque quelques UPE seulement présentent
un intérét particulier ou de ['utilisation d’une série de
variables nominales pour représenter les niveaux d’une
variable catégorique. En deuxiéme lieu, nous présentons les
résultats uniquement pour 1 = 20 UPE. Dans la mesure od
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X reste la méme 2 mesure que n augmente (par exemple,
par répétition), I’équation (4) implique que le biais diminuve
proportionnellement & 1/(n-1). En outre, les résultats
observés pour n = 20 pourraient 1’étre pour une valeur
beaucoup plus élevée de # si le gros de a varation de X est
attribuable & quelques UPE et que la détermination de !’ p
dépend aussi d’un petit nombre d’UPE. Enfin, pour réduire
le nombre de facteurs qui influent sur les résultats, nous
avons simplifié le plan d’échantillonnage de plusieurs
fagons : taille constante des UPE, pas de coefficient de
pondération ni de strates, et faible multicolinéarité. Nous
avons le sentiment que relécher I'une de ces contraintes
aurait effectivement tendance 2 réduire la performance de
la linéarisation standard et du jackknife. Selon nous, le
choix de m = 10 pour la taille des UPE n’a, dans un sens ou
dans I’autre, pas eu grand effet sur nos résultats.

Selon nous, les méthodes que nous proposons seront
utiles aux analystes d’échantillons 2 plusieurs degrés, mais
elles ne résoudrons pas complétement le probleme d’infé-
rence dans le cas de la régression linéaire non pondérée,
Nous avons tous deux observé fréquemment la situation
perturbante ol les méthodes de' linéarisation standard
produisent des intervalles de confiance plus petits que les
méthodes qui ne tiennent pas compte du plan d’échantil-
lonnage. Sans aucun doute, le biais de v, et I'utilisation
incorrecte de n- 1 degrés de liberté contribuent 2 la
fréquence de ce phénomene, mais nos méthodes ne I’empé-
cheraient pas de se manifester {voir la section 7). Comme
les méthodes de réutilisation de 1’échantillon, la linéari-
sation produit nécessairement des estimateurs dont la
variance est grande pour certains, voire tous, les coeffi-
cients dans le cas de certains plans d’échantillonnage. Dans
des situations oil, comme pour les coefficients de notre
variable x,, le nombre de degrés de liberté de Satterthwaite
tombe presque 2 3, ou devient inférieur i cette valeur, les
analystes devraient se demander sérieusement s’ils peuvent
accepter la grande variabilité, et 1a perte correspondante de
puissance, liée & I’utilisation d’estimateurs non paramé-
triques de la variance. Des estimateurs paramétriques de
rechange, comme les modéles linéaires hiérarchiques ou
I'inférence fondée sur I’estimation d’une corrélation intra-
classe commune sur toutes les UPE (Wu et coll. 1988)
devraient produire des résultats plus stables.

Le présent article porte sur la régression linéaire non
pondérée pour des échantillons non stratifi€s, mais nous
n’avons aucune raison de penser que les problémes du biais
et du nombre de degrés de liberté que pose la linéarisation
seraient atténués par la stratification, pour les moindres
carrés pondérés ou pour des modéles linéaires généralisés
(MLG). Comme I’ont montré McCaffrey, Bell et Botts
(2001), la méthode LBR se généralise immédiatement a la
régression linéaire pondérée grice A l'utilisation de
H=X(X'WX)'X'W dans la condition principale du
théoréme 3. Puisque les solutions des MLG, comme la
régression logistique, sont équivalentes aux étapes finales
des moindres carrés itérativement repondérés (McCullagh

et Nelder 1989), le choix évident pour ce modele consiste
a utiliser Iz LBR fondée sur les poids finals et & fixer
U = W', Néanmoins, le théoréme 3 ne se généralise pas
aux MLG, parce que les poids sont estimés d’aprés les
données et que nous n’avons pas étudié les propriétés de la
LBR dans ce contexte.

Kom et Graebard (1995) proposent vﬁn comme esti-
mateur de I"erreur-type pour les échantillons stratifiés dans
des situations ot la stratification est non-informative. Le
méme raisonnement s’applique & vf;;zR. Fuller (1975) a
proposé, pour les échantillons stratifiés, un autre estimateur
de I’erreur-type convergent pour le plan d’échantillonnage.
Bell et McCaffrey (2002, page 32 et 33) montrent que si
I’on ajuste le vecteur des résidus de chaque strate, la LBR
peut réduire ou éliminer le biais lié au modele susceptible
d’exister dans 1’estimateur de Fuller.
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ANNEXE

Preuves des théorémes 2 et 4

Preuve du théoréme 2. Suivant les premiéres étapes de
la preuve du théoréme 1, I’équation (6) implique que
E(v,p)=

("_-1) rexr X)-][ z": X; d, _Hl'i)-lxi] XX
n i=1

L’existence de (I, = H,.l.)‘1 implique que les valeurs propres
de H; sont strictement inférieures 2 1, de sorte que
(I,=H,)"" peut s’écrire sous la forme ¥, H}. Consé-
quemiment, en supposant que D =(1/n)X'X) et
D, =(X;X)) - D, nous avons

E(v,y)

n in] | k=1

- ﬂ lr(xlx)—l E [i [(D"’DI.)(X'X)—l]kl]

(n1 z'(xfxr'f)[fl Zkl[’:]ﬁ[n,.(x'xyl]rz]

n i=l | k=1 r=0

= n_'l If(xfx)-li [i: i ( ?‘+S] L[DE(X'X)-l]r[ )
" st \r0,p \ F ) af
0

o

r

+
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Le terme correspondantd r = 0 estégala I'(X'X) =
Var({’ ). Le terme correspondant & r = 1 est nul. En vertu
du théoréme binomial,

de sorte que l'on peut apparier les autres termes,
correspondantar=2,4,6, ..., pour donner

{L) it E {[(X'X)'ll),.]"2

n-1 il
[(X'xr’ [ il) (X'X)"D.-(X'X)"] [D;(X’X)‘IJ"’}I.
-

Le facteur médian de la somme peut s’écrire sous la
forme

(1‘-3] (X'xr1+[ 2 ](X'X)'I(X;X,.) XX,
n-1 n-1

qui est une définie positive, de sorte que 1’expression
entigre doit &tre positive. Par conséquent, nous avons
montré que E(v,)> Var(!’B) ’égalité ayant lieu si, et
uniquement si, '(X'X)""'D, =0, ce qui est vrai si, et
uniquement si, I (X' X)X X, est constante sur les i.

Preuve du théoréme 4

v’ cf VXX)'X; A (-H)ee' (-H),
i=1

AX.xx)yl

n
! ’
Y g.g/'e
i=1

Soit P, 1a matrice des vecteurs propres et A, la matrice
diagonale dont les éléments Aj,..,A,, sont égaux aux
valeurs propres de V?2 Y7 g.g/V“=B'B ol B’ =
Vg g,..g,]. Soit u=P’ VZy oy vIZyyIR .
définissant V~12; alors, les éléments de u sont des variables
normales indépendantes de variance 1 et

M
v =u'Au = Y ?L,.u,-z.

il
Soit A,, toute valeur propre non nulle de B’B; alors, il
existe un vecteur non nul z tel que B'Bz=%7z et
BB’'Bz =), Bz. Comme Bz#0, A, estune valeur propre de
B B’. Pareillement, toute valeur propre non nulle de BB’
est aussi une valeur propre de B’ B. Par conséquent, les
valeurs propres non nulles de B’ B sont égales aux valeurs
propres non nulles de BB’ = {g;ng}.
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aupres des établissements
MONROE G. SIRKEN'

RESUME

Lorsqu’on dispose de bases de sondage indépendantes énumérant tous les établissements et 1a mesure de leur taille, on
utilise habituellement pour les enquétes aupres des établissements 1’ estimateur PPT de Hansen-Hurwitz (HH) pour estimer
le volume des transactions faites par les &tablissements avec les populations. Le présent article décrit la version par
échantillonnage en réseau (NS pour network sampling) de I'estimateur HH proposée pour remplacer éventuellement la
version PPT. L'estimateur NS dépend d'une liste d'établissements établic d’ apris une enquéte démographique qui énumére
les ménages et Jeur probabilité de sélection dans une enquéte démographique par sondage et le nombre de transactions, si
tant est qu'il y en ait, que fait chaque ménage avec chaque établissement. Un modgle statistique est élaboré en vue de
comparer |'efficacité des cstimateurs HH et NS en cas d’enquéte par &chantillonnage A un degré ou A deux degrés auprés
des établissements en supposant que la base de sondage autonome et celle établie d’aprés une enquéte démographique ne
compoitent aucune erreur de couverture ni de mesure de taille.

MOTS CLES : Bascs de sondage autonome d’établissements; listes d’établissements établies d’aprés une enquéte
démographique; estimateur de Hansen-Hurwitz; estimateur par échantillonnage en réseau.
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Effets de plan de sondage dus aux bases de sondage dans les enquétes

1. INTRODUCTION

Les listes d’établissements qui font des transactions avec
les ménages visés par les enquétes démographiques par
sondage servent de bases de sondage aux enquétes aupres
des établissements lorsque 1'on peut établir 1a corres-
pondance entre les transactions déclarées par les ménages
lors des enquétes démographiques et les enregistrements
des établissements pertinents. Par exemple, les listes
d’établissements qui font des transactions avec les ménages
participant a la National Medical Expenditure Panel Survey
(MEPS), une enquéte nationale auprés d’un échantillon de
population, servent de bases de sondage pour les enquétes
sur les fournisseurs de soins médicaux qui permettent de
compléter et de vérifier les données sur les dépenses pour
soins médicaux correspondant aux transactions déclarées
par les membres répondants des ménages de la MEPS
(Cohen 1998). Cependant, les listes d’établissements qui
font des transactions avec les ménages qui participent i des
enquétes démographiques par sondage servent rarement de
bases de sondage aux enquétes aupres des établissements
destinées a recueillir des renseignements sur les trans-
actions que les établissements font avec tous les ménages.
Le Current Price Index (CPI) produit par le Bureau of
Labor Statistics est un cas rare, qui mérite d’étre mentionné,
d’enquéte auprés d’établissements fédéraux fondée sur une
base de sondage produite  partir d'une enquéte auprés d'un
échantillon de population. La CPI Pricing Survey, une
enquéte nationale auprés des établissements de détail qui a
pour but de recueillir des données sur les prix pour un
panier de biens de consommation achetés par I’ensemble
des consommateurs, a pour base de sondage les listes

1

d’établissements de détail qui font des transactions avec les
meénages qui participent & la CPI Continuing Point of
Purchase Survey (Leaver et Valliant 1995).

Aprés avoir examniné les plans de restructuration de la
famille d’enquétes nationales indépendantes auprés des
fournisseurs de soins de santé (hdpitaux, médecins,
cliniques, efc.) du National Center for Health Statistics
(NCHS), un groupe d’experts du Committee on National
Statistics a proposé (Wunderlich 1992) d’utiliser les listes
de fournisseurs de soins de santé déclarés par les ménages
lors de 1a National Health Interview Survey (NHIS), qui est
une enquéte par sondage nationale permanente auprés des
ménages (Massey, Moore, Parsons et Tadros 1991), comme
bases de sondage des enquétes nationales aupres des four-
nisseurs de soins de santé. Selon le Comité, étant donné
1’évolution rapide des listes de fournisseurs de soins de
santé due a I'évolution rapide du systéme national de
prestation des services de santé, les listes de fournisseurs de
soins de santé établies d’aprés la NHIS seraient plus
exactes, et plus faciles et moins cofiteuses a produire et 2
tenir & jour que les listes indépendantes de fournisseurs de
soins de santé utilisées  I'époque. Peu aprés la diffusion du
rapport du groupe d’experts, le NCHS a lancé un projet de
recherche sur les bases de sondage produites d’aprés des
enquétes démographiques que nous résumons brig¢vement
plus bas.

Au départ, I'étude s’est concentrée presque exclusive-
ment sur les propriétés statistiques des listes de fournisseurs
de soins de santé établies d’aprés la NHIS. Judkins, Berk,
Edwards, Mohr, Stewart et Waksberg (1995) ont étudié la
qualité des listes autonomes de fournisseurs de soins de
santé utilisées & I"époque ou susceptibles d’&étre utilisées, et
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cherché & déterminer les catégories de fournisseurs de soins
pour lesquels les listes établies d’aprés la NHIS offriraient
le plus de potentiel. Subséquemment, Judkins, Marker,
Waksberg, Botman et Massey (1999) ont comparé
grossigrement ’efficacité des enquétes sur les soins
dentaires fondées sur une base de sondage établie d’aprés
la NHIS et celle des enquétes fondées sur Ia base de
sondage autonome, et ont conclu que les listes de
fournisseurs de soins de santé établies d’aprés la NHIS
méritent d’&tre prises sérieusement en considération
lorsqu’on ne dispose d’aucune liste autonome raisonna-
blement compléte comportant des mesures de taille
raisonnablement bonnes.

Ces derniéres années, la recherche s’est concentrée sur
les propriétés statistiques des estimateurs fondés sur des
bases de sondage établies d’aprés des enquétes démogra-
phiques et a pris une orientation plus théorique
qu’auparavant. Les difficultés conceptuelles qu’a posé an
départ Iélaboration d’estimateurs non biaisés pour une base
de sondage établie d’aprés une enquéte démographique,
parce qu’un méme établissement fait des transactions avec
plusieurs ménages, ont &t€ surmoniées grice A ’application
de la théorie de I’échantillonnage en réseau {Sirken 1997;
Thompson 1992). Sirken, Shimizu et Judkins (1995) ont
élaboré la version par échantillonnage en réseau de 1’esti-
mateur HH, version que nous appellerons dans le présent
article estimateur NS (pour network sampling), et Sitken et
Shimizu (1999) ont élaboré la version par échantillonnage
en réseau de Pestimateur d’Horwitz-Thompson (HT). Le
présent article décrit le développement d’un modgle
d’erreur statistique permettant de comparer 1’efficacité de
I'estimateur NS qui dépend de la base de sondage établie
d’aprés une enquéte démographique et celle de I’estimateur
HH qui dépend de la base de sondage autonome. Le modgle
d’erreur suppose que les bases de sondage ne contiennent
aucune erreur de couverture ni de mesure de taille des
établissements et que les coiits de leur production et tenue
A jour sont équivalents. Le modgle est fondé sur 1’hypotheése
que I’enquéte démographique d’aprés laquelle est établie la
base de sondage est réalisée par échantillonnage aléatoire
simple (EAS), mais il peut étre appliqué A d’autres plans
d’échantillonnage non considérés dans le présent article.

La présentation de I'article est 1a snivante. La notation
est décrite i la section 2. Les sections 3.1 et 3.2 donnent,
respectivement, une description de I’estimateunr HH auto-
pondéré PPT et de sa variance pour une enquéte par
échantillonnage 4 deux degrés aupres des ¢tablissements
fondée sur la base de sondage autonome, et de ’estimateur
NS et de sa variance pour une enguéte par échantillonnage
a deux degrés aupres d’établissements fondée sur la base de
sondage é&tablie d’aprés une enquéte démographique.
L’élaboration du modéle d’erreur est présentée aux
sections 4.1 4 4.4, La différence entre les variances HH et
NS de deuxieme degré pour des tailles d’échantillon
prévues équivalentes est établie 2 la section 4.1. A la
section 4.2, la composante de premier degré de la variance
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de 'estimateur NS & deux degrés est subdivisée en com-
posante de la variance représentant les effets des ménages
qui font et qui ne font pas de transactions, et la section 4.3
montre les effets de plan de sondage de I'estimateur NS en
cas d’échantillonnage 2 un seul degré. Les composantes de
deuxi¢me degré de la variance des estimateurs NS et HH
sont comparées i la section 4.4. Pour conclure, la section 5
résume les principaux résultats de la comparaison de
Yefficacité des estimateurs HH et NS dans le cas d’enquétes
par échantillonnage 4 un degré et & deux degrés auprés des
établissements an moyen du modele d’erreur et expose
bri¢vement les limites du modele. La preuve d’un énoncé
statistique figurant & la section 4.2 est donnée en annexe.

2. NOTATION

Représentons par V. le nombre de ménages faisant des
transactions avec I’'établissement j(j=1,2,..,R), par
N, le nombre de ménages ne faisant pas de transactions
avec un établissement et par N*, le nombre de ménages
distincts faisant des transactions avec R établissements.
Alors, N=N"+N_ représente le nombre total de ménages.

Représentons par M, le nombre de transactions de
I’établissement j(j=1,2,..,R) avec le ménage

i(i=1,2,..,N), od M >0 siI’établissement j fait des
transactions avec le ménage i, et M,; = 0 si I’établissement
J et le ménage i ne font pas de transactions. Alors, M, =
E‘:'IM,.}. représente le nombre de transactions de I'éta-
blissement j avec N ménages, et M = ): i~y M., le nombre de
transactions de M établissements avec 1<( ménages, et
M = M/N, le nombre moyen de transactions par ménage.

Représentons par X, la valeur de la variable x pour la
transaction kik = 1 )M de I’établissement
= . R). Alors, X Ek 1 X;; représente la somme
dela vanable x surles M. transactlons de I’établissement j,
etX = z 21 X; =, 1a somme de la variable x sur les A trans-
actions de R étabhssements Représentons par X X /M
la valeur moyenne de la variable x sur les M; transactions
de I'établissement j, et X = X/M, la valeur moyenne de la
variable x sur M transactions.

3. ESTIMATEURS ET VARIANCES

3.1 Estimateur et variance HH

Considérons une enquéte par échantillonnage a deux
degrés autopondéré auprés des établissements réalisée 2
1’aide d’une liste autonome d’établissements qui énumére
les R établissements et leur mesure de taille,
M (= . R). Les établissements sont les unités
pnmzures d’échannllonnage (UPE) et les transactions sont
les unités secondaires d’échantillonnage. On sélectionne un
échantillon PPT de r établissements avec remise a partir de
la liste autonome, et on sélectionne indépendamment un
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échantillon de taille Ly <min (M, ..., Mj, -y Mp) trans-
actions, ol #,;, est un entier positif, par échantillonnage
aléatoire simple sans remise pour chaque établisse-
ment j(j=1,2,..,r) de "échantillon.

L’estimateur HH non biaisé€ autopondéré PPT de X est

X =2y % O
roj=1

o X = i X;;/ty, est Pestimation non ‘biaisée de
X = Xj/Mj (j=1,2,..,R). Comme les établissements sont
sélectionnés avec remise, I’estimateur HH compte Xj
autant de fois que 1'établissement j est sélectionné dans
I’échantillon.

La variance de X3y €st (Thompson 1992)

, M? M &
Var(Xy,) = 5 O%Il-ll +

2
;- ty) 5 ()
HH j=1
ol les premier et deuxitme termes du deuxiéme membre
représentent, respectivement, les composantes de premier
et de deuxigme degré de la variance,

R
Oy = % Y. M, (X, - XIM)? 3)
i1
est la variance entre établissements, et
2 1 o
- _ 2
Gy XM @

est la variance 4 I'intérteur de I’établissement j.

3.2 Estimateur et variance NS

Considérons une enquéte par échantillonnage a deux
degrés auprés des établissements fondée sur une base de
sondage établie d’aprés une enguéte démographique. La
base de sondage est une liste de n ménages échantillonnés
H/(i=1,2,..,n) qui ont participé a une enquéte démogra-
phique par sondage. Pour chaque ménage énuméré H;, la
base fournit x;, ¢’est-2-dire la probabilité de sélection dans
'enquéte- ménage et M ;;» ¢'est-a-dire le nombre de trans-
actions du ménages avec chaque établissement
J(j=1,2,.,R). (Les Mr'j sont déclarés par les membres
répondants des ménages lors de I’enquéte démographique
par sondage).

Chacun des n ménages figurant sur la liste établie
d'aprés 1’enquéte démographique représente une grappe
d’érablissements dont la taille varie de 0 & R établissements
avec lesquels le ménage a fait des transactions. Les n
grappes d’établissements représentent les unités primaires
d’échantillonnage etles MJ (j =1, 2,...,r) transactions des
r établissements échantillonnés représentent les unités
d’échantillonnage secondaires, On sélectionne I’ échantillon
de transactions pour I’établissement j(j=1,2,...,R) dela
fagon suivante : un échantillon aléatoire simple de
transactions de taille #g Mij< Min(M,M,, ... M) est
sélectionné indépendamment sans remise pour chaque
ménage échantillonné H, (i=1,2,...n), ol # est un
entier positif. La taille de I’échantillon de transactions de
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I’établissement j(j =1,2, ..., R) estégale & 1¢ ):;',l Mn‘j’
et la taille totale de I'échantillon de transactions est égale 4
Thg O t=Y0, Y. a M, C'est-d-dire la somme des trans-
actions sur n ménages échantlllonnés, est une variable
aléatoire.

L’estimateur NS de X est

n

1 Seogs

X! =Y M, X ()
NS =1 T jea, v

ol A, représente la grappe d’établissements distincts qui

font des transactions avec le ménage échantillonné H,, et

X () =)

X, /iy M)

est une estimation non biaisée X; pour un échantillon de
tys M;; transactions de I'établissement j. Comme les
meénages sont sélectionnés avec remise, I’estimateur NS
compte la quantité ¥, , M, X/(i) chaque fois que le
ménage H. (i = 1,2, ..., n} est sélectionné dans I’échantillon
et, comme un mame établissement fait des transactions avec
plusieurs ménages, I’estimateur NS compte la quantité
M.'j Xjf(i) chaque fois qu'un ménage échantillonné
i(t=1,2,..,n) fait des transactions avec 1’établissement j.

Si I'on suppose que I’enquéte démographique est
réalisée par EAS, = =n/N, et I'estimateur basé sur
I’échantillonnage en réseau est

n

X = 2V Y M, X0 5)

Rl jea,

L’estimateur NS est un estimateur non biaisé de X.

n _ N -
E(Xys) = E EZ M, X! (@) =E E M X/

=l jea, i=l jeA,

R _ R
=§A@XJ.=§ X; = X.

L’estimateur NS représenté par 1’équation (5) est auto-
pondéré, parce que nous avons supposé que les n ménages
sont sélectionnés par EAS. L’estimateur sera autopondéré
si le plan d’échantillonnage de 1’enquéte démographique
par sondage utilisée pour établir la liste d’établissements est
autopondéré. Si N = N* = M, ce qui sous-entend que N~
ménages ne font chacun qu’une seule transaction et que
N,=N-N" ménages ne font aucune transaction, etsin =r

et fyg =y, les estimateurs HH et NS sont équivalents.
. NY¥ LA YR
Xys= _'2 E M; X/ @) = ‘“Z E X,
n il e, n el jeA;
M3,
T Zl: X, = Xy (6)
=

Dans les conditions d’EAS avec remise de # ménages et
de sélection indépendante de t, o M, ; transactions par EAS
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sans remise pour chaque €établissement j 1i€ au ménage H,,
la variance de I’estimateur NS (5) est donnée par (Sirken
et coll. 1995) :

2 N R
Var (Xys) = "NSI E E
n Rilys it j=1
M, -ty M, o
i M i €))

ol les premier et deuxiéme termes du deuxidme membre
représentent, respectivement, les composantes de premier
et de deuxieme degré de la variance,

Ohgy = —E (E M, X/ - X/N)z (8)
Nia \Jea,

est la variance de population entre les ménages, et 0 la

variance de population & I'intérieur de I’établissement j tellc

que définie en (4). Une estimation non biaisée de la

variance NS est donnée par

Var (X LA Y M, X; @)- X']z ©)

Ns) =

(—l)ll jEA;

od X' = X'IN.

4. LE MODELE D’ERREUR

4.1 Variances HH et NS pour des tailles prévues
d’échantillon équivalentes

Obtenue en soustrayant(2) de (7), la différence entre les
variances des estimateurs HH et NS de X est

M 2,
— Sum

Var (X,,) - Var(X,5,) = l Ol -

L Mj_tNSMij 2
>3 m, el
1} M] b

NS =1 j=1

DY I

Tl j=t

ol les premier et deuxiéme ensembles de termes entre
crochets dans le deuxi¢me membre représentent, respective-
ment, les différences entres les composantes de premier et
de deuxieme degré de la variance des estimateurs HH et NS
de X.

Représentons par my =ty lataille de I'échantillon de
transactions dans l’enquéte auprés des établissements
fondée sur la base de sondage établie d’aprés une enquéte
démographique, oll £,., un entier positif, est la taille de
I’échantillon de transactions sélectionné par transactlon des
n ménages échantillonnés, et par =Y, Y., M, A My 12
somme des transactions sur » ménages échantﬂlonnes
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Manifestement, T est une variable aléatoire et son
espérance conditionnelle sur I’ensemble des échantillons
de n ménages est E(t|n) = nM ol M =M/N estlataille
moyenne des transactions des ménages. Il s’ensuit que
E(myg|n) =ty E(zin) =n Mt s est la taille prévue de
I’échantillon de transactions de 1'estimateur NS condi-
tionnelle sur I’ensemble des échantilions de » ménages.

Représentons par my;,; = rt,,, lataille de I'échantillon
de transactions dans le cas de I'enquéte auprés des éta-
blissements fondée sur la base de sondage autonome, oll r
est la taille de I'échantillon d’établissements et #,,,,, 1a taille
de I'échantillon de transactions par établissement sélec-
tionné. Posons que r = E(z|n) =nM et t,, =t =t, etil
s’ensuit que les tailles prévues des échantillons de trans-
actions des estimateurs NS et HH conditionnelles sur
I’ensemble des échantillons de » ménages sont équiva-
lentes, & savoir E(my,,|n) = tE(x|n) =ntM = E(myg|n).

Un tel calage des tailles des échantillons d’établisse-
ments et de transactions assure que les enquétes HH et NS
anprés des établissements soient réalisées dans des con-
ditions i peu prés équivalentes de contraintes financiéres si
les cofits par £tablissement et par transaction sur le terrain
sont & peu prés les mémes pour les deux enquétes. Il
convient toutefois de mentionner que cette équation de collt
ne tient pas compte des différences entre les cofits de
création et de tenue 2 jour des listes d’établissements auto-
nomes et des listes d’établissements produites d’aprés une
enquéte démographique. _

Sil'onsubstitue r=nM,t,, =1, =tetM=N M dans
la formule (9), la différence entre lcs variances NS et HH
pour des tailles prévues équivalentes d’échantillons d’éta-
blissements et de transactions conditionnelles sur I’ensem-
ble des échantillons de » de ménages est

2 -
Var (X.) - Var(X,,) = NT [chsl - Mojy,]
M, (M, - M)
M- Dty = My)
— ,Z; o [ 3 M, Ian

Les premier et deuxie¢me termes du deuxiéme membre de
I’équation (11) représentent, respectivement, la différence
entre les composantes de premier et de deuxie¢me degrés des
variances des estimateurs NS et HH pour des tailles prévues
équivalentes d’échantillons conditionnelles sur I’ensemble
des échantillons de n ménages.

4.2 Décomposition de la variance de population NS
& un seul degré

Habituellement, certains ménages ne font de transaction
avec aucun établissement et la proportion varie selon le type
d’établissement. Par exemple, aux Etats-Unis, I'utilisation
des soins médicaux par les familles varie fortement selon la
catégorie de fournisseurs de soins de santé (Dicker et
Sunshine 1987}, Pour une période de 12 mois, 70 % de
familles n’ont pas déclaré d’hospitalisation, 7 % n’ont pas
déclaré de visite 3 un médecin en consultation externe et
28 % n’ont pas déclaré de visite chez un dentiste.
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Soit

*

P= -‘%— = fraction de N ménages comptant au

moins une transaction,

N,
P,=1 - P = fraction de N ménages
N

sans aucune transaction.

Nous démontrons 2 I’annexe que la variance de popu-
lation A un seul degré de I'estimateur NS de X, si on
I’exprime sous forme de fonction de P, se décompose en
deux parties

1 - x\*
Ol (P) = — M. X -2
NSI() N:E[j%‘;i gy N]
= Pol . +0*(P)EL . 0<P<1  (12)
NS!
ol
N 2
X
“Ns1 = E > M B
ieA; N (13)

représente la variance de population 2 un seul degré de la
variable x sur la population tronquée de N* ménages
comptant au moins une transaction,

Eys,- ( - —,E(E )2 ?,. (14)

J€eA
représente le carré de I’espérance de la variable x sur Ia
population tronquée de N ° ménages et

o’ (P) = P(1-P) (15)

est la variance de la variable bindmiale P. Pour une valeur
fixe de M, la fonction cﬁm(P]M ) est maximale quand

N‘

P=Pmu=; IEL)+1]s 1.

( NS1* NS1*

Si oh 2Bl Pug=1 et s
12<P_ <1.

Quand P—l c?(P=1)=0 et, par conséquent,
cNS,(P 1)= 0 .St P=M=(M/N) =1, ce qui sous-
entend que chacun des N ménages compte une seule
transaction,

0'NSI < ENS[

oas (P=M=1)=¢ “=M) =iy

nst- (Y (16)
car
N 2
2 1 = X
O (N =M) = M, X -
NS1 N ; (jeA'_ g N‘]

203

et o2 (P = 1) = 0. Autrement dit, st P =M = 1, ce qui sous-
ntend que chacun des N ménages compte une seule trans-
action, la variance de |’estimateur NS1, qui dépendrait alors
de I’EAS de transactions avec remise, est équivalente 3 1a
variance de |'estimateur HH1, qui dépend d’un échantillon
en grappe PPT de taille équivalente sélectionné avec
remise.

4.3 Effet de plan de sondage en cas
d’échantillonnage i un seul degré

Soit N _
Xys = E Y. M, X, = Destimateur NS non biaisé
R =1 jeA
de Xencasd’ éch;mtillonnage 2 un seul degré,
M "Hn
= E X = I’estimateur HH non biaisé de X
RHH i=1
en cas d’échantillonnage a un seul degré.

]
XHHI

Définissons I’effet de plan de sondage total de 1’échan-
tillonnage & un seul degré pour I’estimateur NS1 comme
étant le rapport des variances des estimateurs NS1 et HH1
pour des tailles équivalentes d’échantillons conditionnelles
sur I’ensemble des échantillons de n ménages.

Var(Xys)) U?m (P)

MP) = —
Var(X, Hl) M oyy,

(18)

ol A (P) <1 indique que I’estimateur NS1 est plus efficace
que P’estimatenr HH1, et L(P)> | indique que I’estima-
teur HH1 est plus efficace que I'estimateur NS1.

Nous avons noté dans (12) et (15} que criSl(P) =

PcrNsl +P(1-P)X/N")?, et dans (16), que O'Hm

O AN*=M). S8i nous faisons ces substitutions
dans (18), I’effet total de plan de sondage devient
7L(P)=deftNSl +(1-P) Zy, 0<Psl (19)
ol
_ P(X/N %
Zys1 == - 0)
NSl N7 =M)

est I'effet attribuable aux N, ménages ne comptant aucune
transaction, et

.
Poyg

N* =M)

[PGNSI

M 012_"," Mo NSI
est I’effet attribuable aux N~ ménages comptant des trans-
actions. Autrement dit, deftNS, est 'effet de plan de
sondage de 1'échantillonnage en réseau d’une population
de N* grappes de ménages comptant au moins une trans-
action, avec probabilités €gales et remise, comparativement
a U'échantillonnage en réseauw d’un population de M
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transactions donnant lieu & une taille prévue d’échantition
équivalente, par EAS avec remise. [I_c lecteur consultera
Kish (1982) pour la définition de defi?].

Dans (19), Yeffet total de plan de sondage dépend de
deﬁNs, de Z, etde P, et les valeurs de ces paramétres,
ainsi que les relations entre eux, varient probablement
considérablement d’une enquéte 4 I'autre et d’une variable
et d’un domaine de population a I’autre lors d’'une méme
enquéte. Bien que, théoriquement, I’estimateur NS1 puisse
étre plus efficace que I'estimateur HH1, en pratique, ce
résultat parait fort improbable, parce que I'échantillonnage
en grappes est habituellement moins efficace que I'échan-
tillonnage al€atoire simple. Une condition nécessaire pour
que Vestimateur NS1 soit anssi efﬁcace ou plus efficace
que I’estimateur HH1 est que deftm1 £1-(1-P)Zy, et
cefte condition n’est vraisemblablement pas satisfaite, parti-
culidrement si la valeur de P est faible, et si le regroupe-
ment des transactions dans les ménages est principalement
d aux ménages faisant des transactions multiples avec un
méme établissement plutdt qu’aux ménages faisant des
transactions avec plusieurs établissements.

4.4 Comparaison des efficacités en cas
d’échantillonnage a deux degrés

Dans le cas de I'échantillonnage 2 deux degrés, la diffé-
rence entre les composantes de deuxitme degré des
vanances HH et NS pour des tailles d’échantillon prévues
équivalentes de ntM transactions conditionnelles sur
I’ensemble des échantillons de n ménages, c’est-a-dire le
deuxidme terme du deuxiéme membre de I’équation (11), se
réduit &

R NoOM (M -tM
N 0;' {(Mj‘t)‘z M, (M;~tM)
1

nt ;- j=1 Mj

R

Z

(22)

=I2
.EL.

od p;/M; = 1/M; El | M(M, - 1) estla différence entre les
correctlons HH et NS de deux1eme degré pour une popu-
lation finie pour I’établissement j. Si aucun des N ménages
ne compte plusieurs transactions avec 1’établissement j, les
variances HH et NS de deuxiéme degré pour I’établisse-
ment j sont équivalentes et p, =0. Sinon, p,>0 et la

. . . AR
variance de deuxiéme degré pour I'établissement j est plus
grande pour I'estimateur HH que pour ’estimateur NS. La
valeur de p; est maximale si I’établissement j compte M
transactions avec un seul ménage.

Les composantes de deuxieme degré de la variance des
estlmateurs HH et NS sont équivalentes, c’est-a-dire
Z,=1P 0, lorsqu’aucun des H ménages ne fait de transac-
tions multiples avec aucun des R établissements.
Naturellement, les variances de deuxi#me degré sont équi-
valentes si les transactions sont sélectionnées avec remise
ou gue la variance a Pintérieur d’un établissement est

of =0(j=1,2,.., R). Cependant, i part ces contingences,
la variance de deuxigme degré est toujours plus importante
pour I'estimateur HH que pour 1'estimateur NS, et Ia
grandeur de la différence dépend de 1'importance du
regroupement des transactions avec un méme établissement
a lintérieur des ménages, et de I'importance des variances
A Pintérieur des établissements.

Si aucun des N * ménages ne fait plusieurs transactions
avec le méme é&tablissement, la différence entre les
variances des estimateurs HH et NS est la méme pour les
enquétes sur échantillon d’établissements 4 un seul degré et
a deux degrés. Sinon, la différence entre les variances HH
et NS est plus faible pour ’échantillonnage 4 deux degrés
que celui 4 un seul degré des établissements, car, quand les
ménages font des transactions multiples avec le méme
établissement, la variance de second degré est plus
importante pour I’estimateur HH que pour I’estimateur NS.

5. RESUME ET CONCLUSION

Le modéle d’erreur présenté ici permet de comparer
’efficacité de deux estimateurs du volume de transactions
entre les établissements et les particuliers dans le cas
Fenquites sur échantillons & un degré et A deux degrés
auprés des établissements, L’estimateur de Hansen-Hurwitz
(HH) est fondé sur une base de sondage autonome énu-
mérant les établissements et, pour chacun, le volume de ses
transactions avec tous les ménages durant une période
particuligre de I’année civile. L’estimateur par échantillon-
nage en réseau (NS pour network sampling) dépend d’une
base de sondage établie d’aprds une enquéte démogra-
phique qui fournit la liste des ménages et de leurs proba-
bilités de sélection lors d’une enquéte démographique par
sondage et, pour chaque ménage, donne le nombre de trans-
actions avec chaque établissement durant la période

précisée de I’année civile.
En outre, les estimateurs NS et HH sont basés sur des

plans de sondage différents. En cas d’échantillonnage 4 un
seul degré, |’estimateur HH dépend d’un plan de sondage
ol les établissements sont les unités d’échantillonnage
sélectionnées avec PPT et avec remise, et 1'estimateur NS
dépend d’un plan de sondage oll les ménages sont les unités
d’échantillonnage que 1’on sélectionne avec la méme proba-
bilité que dans I’enquéte démographique, enquéte que I’on
suppose, dans le modele d’erreur, étre réalisée par EAS
avec remise. Dans le cas de I’échantillonnage i deux
degrés, les transactions sont les unités d’échantillonnage de
deuxieme degré des estimateurs HH et NS. L’estimateur
HH est basé sur des échantillons de transactions de taille
fixe qui sont sélectionnés par EAS indépendamment, sans
remise. L’estimateur NS est basé sur des échantillons de
transactions dont la taille est proportionnelle au nombre de
transactions que fait chaque ménage avec chaque établisse-
ment et qui sont sélectionnés indépendamment par EAS
sans remise.
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Les estimateurs NS et HH sont aussi efficaces I’un que
Iautre si, et uniquement si, chaque ménage de la population
compléte fait une seule transaction. Sinon, ni |’estimateur
NS ni I"estimateur HH n’est nécessairement plus efficace
que ’autre. Néanmoins, il semble probable que I’estimateur
HH soit plus efficace que I’estimateur NS en cas d*échantil-
lonnage 2 un seul degré des établissements, voire méme
considérablement plus efficace, particuliérement lorsque
des fractions importantes de ménages ne font-aucune trans-
action et {ou) lorsque le regroupement des transactions i
I'intérieur des ménages est dQ principalement aux ménages
qui font plusieurs transactions avec le méme établissement
plutdt qu’aux ménages qui font des transactions avec
plusieurs établissements. Dans le cas de 1’échantillonnage
a deux degrés, le résultat n’est pas aussi évident que dans le
cas de I’échantillonnage & un degré, car la composante de
deuxie¢me degré de la variance de I’estimateur HH excéde
celle de I’estimateur NS d’une valeur qui dépend de
I’importance du regroupement des transactions multiples
avec un méme établissement 2 [’intérieur des ménages.

On pourrait soutenir que la principale limite du modgle
d’erreur présenté ici est la présomption que les bases de
sondage autonome et établie d’aprés une enquéte démo-
graphique ne comportent aucune erreur de couverture ni de
mesure de taille. Toutefois, les cofits comparatifs de la
création et de la tenue 3 jour d’une liste d’établissements
autonome ou établie d’apr2s une enquéte démographique
varient vraisemblablement fortement d’une enquéte a
I'autre. Quoique le modele vise a égaliser les cofits des
enquétes aupres des établissements fondées sur chaque
catégorie de bases de sondage, il ne tient pas compte des
cofts différents de création et de tenue a jour de chacune
des catégories de bases de sondage.

Meéme si I’on ne dispose pas de données empiriques sur
les coiits comparatifs de la création et de la tenue a jour des
bases de sondage, il est juste de dire que la base de sondage
établie d’aprés une enquéte démographique devrait étre
considérée sérieusement comme plan de sondage de
rechange éventuel lorsque la création et la tenue 4 jour de
bases de sondage indépendantes de bonne qualité est
impossible, exorbitante ou demande trop de temps, et {ou)
lorsque la création et la tenue 2 jour de listes d’établisse-
ments €tablies d’apres une enquéte démographique est rela-
tivement peu coiteuse. Par exemple, la base de sondage
établie d’aprés une enquéte démographique serait particu-
lierement intéressante comme remplacement éventuel de la
base de sondage indépendante lorsque cette derniére est
difficile a créer et a tenir a jour 4 cause de changements
rapides dus & la création, & la fermeture et & la fusion
d’érablissements, et que le cofit de la base de sondage
établie d’aprés une enquéte démographique est assez faible
parce qu’elle peut &tre créée et tenue 4 jour sous forme de
sous-produit d’une enquéte démographique par sondage en
cours (Wunderlich 1992) et (ou) sous forme de sous-
produit d’un programme permanent d’appariement des
transactions des ménages recensés lors d’une enguéte
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démographique avec les enregistrements des établissements
avec lesquels ils font ces transactions (Cohen 1998),

Une autre limite du modele tient & I’hypothese irréaliste
selon laquelle I’enquéte démographique 2 partir de laquelle
est produite la liste d’établissements est fondée sur un plan
d’échantillonnage 4 un degré en vertu duquel les ménages
sont sélectionnés avec probabilité égale et avec remise. En
fait, les enquétes démographiques sont presque toujours
fondées sur un plan d’échantillonnage 2 plusieurs degrés
selon lequel les ménages sont sélectionnés sans remise 2
I’étape finale d’échantillonnage. Habituellement, I’hypo-
thése que la sélection se fait par EAS a tendance 4 produire
une estimation considérablement sous-estimée de la
variance de I’estimateur NS et, par conséquent, 4 pour effet
d’exagérer I'efficacité relative de cet estimateur compara-
tivement i 1'estimateur HH. Par contre, I'hypoth2se selon
laquelle les ménages sont échantillonnés avec remise a les
effets opposés, mais ceux-ci sont modérés (Sirken 2001}
comparativement 3 ceux de I'hypothése d’EAS. Toutefois,
le modele d’erreur peut &tre appliqué aux autres plans
d’échantillonnage, non considérés ici, que I’on utilise pour
réaliser les enquétes démographiques.

Le modéle d’erreur présenté précise les paramétres
critiques qui déterminent 1’efficacité relative des esti-
mateurs établis pour les enquétes auprés des établissements
basées sur des bases de sondage autonomes, d’une part, et
établies d’aprés une enquéte démographique, d’autre part.
La valeur de ces parameétres varie considérablement d’une
enquéte 4 l'autre et d’une variable ou d’un domaine de
population & l'autre dans le cas d’une méme enquéte.
Malheureusement, on ne dispose 4 I’heure actuelle
d’aucune donnée empirique et il serait fort important d’en
obtenir pour estimer les paramdtres du modéle dans des
conditions d’enquétes trés variées. Le présent article, faut-il
’espérer, suscitera un intérét pour la réalisation d’enquétes
aupres des établissements basées sur des listes d’établisse-
ments établies d’aprés une enquéte démographique et
menera a des améliorations de la conception des enquétes
auprés des établissements visant 3 estimer le volume de
transactions entre les établissements et les populations.

REMERCIEMENTS

L’auteur remercie les deux évaluateurs et, surtout, un
rédacteur adjoint, pour leurs commentaires trés constructifs.
Les opinions exprimées dans le présent article n’engagent
que 'auteur et ne représentent pas nécessairement les vues
ou positions officielles du National Center for Health
Statistics.

ANNEXE

Si on I’exprime sous forme de fonction de P, c'est-2-dire
la fraction de ménages comptant au moins une transaction,
la variance de population de premier degré de I’estimateur
par échantillonnage en résean (NS) de X
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2o =13 [y, x- X|
NSE Ty & = yhT Ny
se décompose en deux parties
NSl AP) = Pc .+a*(P)E NSl 0<Pc<1
olt
p-2
N

2 1%': EM)_(—XZ
Ot = v 4 i % ‘

. *
JjeA; N

est la variance de la population tronquée de premier degré
de’estimatenr NS, & I'exclusion des N; =N - N * ménages
ne comptant aucune transaction avec les établissements,

o?(P) = P(1-P)
est ]a variance de la variable bindmiale P, et
Ei,.=@XIN'®

est le carré de ’espérance de la variable x répartie sur les
N ménages.

Preuve
2 1 & X2
= — M. X-Z
Ons1 Ngl:[ﬁg: T n]
T 8(& ., s xY Nooxy,
= - M X -—| +— (%)
Nzl[?:n Y N‘] NN (A

Ajoutons X/N* au premier terme du deuxitéme membre de
(A.1) et soustrayons 1’en.

N[ R 2
1 M__E
Ny 279 n
_P”Z° e X |, pl x _x)
N* i1 jea, YN N* N
2
_ pu? X X
" o VP Ty a2)

Remplacons le premier terme du deuxiéme membre de

(A.1) par( A.2).
X X 2
AZ -4 en(3)

= NSl P+ Gz(P)ENSl

Os1 (P) = Poiyg,. +

(A3)

Sirken : Effets de plan de sondage dus aux bases de sondage dans les enquétes auprés des établissements

ol

X 2
o?(P) = P(1-P), et EL . =[ ] .
N‘
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Une généralisation de I’algorithme de Lavallée et Hidiroglou pour la
stratification dans les enquétes aupres des entreprises

LOUIS-PAUL RIVEST!

RESUME

Le présent article décrit des algorithmes de stratification permettant de tenir compte d'une divergence entre la variable de
stratification et la variable étudiée lors de I'élaboration d’un plan de sondage stratifié. Nous proposons deux modéles pour
caractériser la relation entre ces deux variables. L'un est un modele de régression log-linéaire; 1’autre suppose que la
variable €tudiée et la variable de stratification coincident pour la plupart des unités, mais que des divergences importantes
existent pour certaines unités. Puis, nous modifions I'algorithme de stratification de Lavallée et Hidirogion (1988) afin
d’intégrer ces modeles dans la détermination des tailles d*échantillon et des limites de strate optimales pour un plan de
sondage stratifi€. Ensuite, nous donnons un exemple pour illustrer la performance du nouvel algorithme de stratification.
Enfin, nous décrivons | application numérique de cet algorithme.

MOTS CLES : Répartition optimum de Neyman; répartition par la méthode puissance; échantillonnage aléatoire stratifié,

1. INTRODUCTION

L’élaboration de plans d’échantillonnage stratifiés par
les statisticiens ne date pas d’aujourd’hui. Dans Cochran
(1977), les chapitres 5 et SA sont consacrés 4 ’examen de
plusieurs méthodes de répartition d’une population en
strates. La création de strates est une question abordée
couramment dans les publications statistiques. Les contri-
butions récentes incluent Hedlin (2000), qui réexamine la
régle de stratification d’Ekman (1959), et Dorfman et
Valiant (2000), qui comparent la stratification basée sur un
modele 2 I’échantillonnage équilibré. La stratification basée
sur un modele fait I’objet d’une discussion dans Godfrey,
Roshwalb et Wright (1984) et dans le chapitre 12 de
Sirndal, Swensson et Wretman (1992).

Les populations visées par les enquétes auprés des
entreprises ont une distribution asymétrique; un petit
nombre d’unités représentent une part importante du total
de la variable émdiée. Par conséquent, il convient d’inclure
toutes les grandes unités dans I’échantillon (Dalenius 1952;
Glasser 1962). Un bon plan d’échantillonnage comprend
une strate a tirage complet pour les grandes entreprises, ol
toutes les unités sont échantillonnées, ainsi que des strates
a tirage partiel pour les petites et moyennes entreprises.
Habituellement, la fraction d’échantillonnage diminue
parallelement 2 la taille de I’unité; des poids d’échantillon-
nage importants sont appliqués aux petites entreprises.
L’algorithme de stratification de Lavallée et Hidiroglou
(1988) est souvent utilisé pour déterminer les limites de
strate et les tailles d'échantillon de strate dans ce contexte
(consulter, par exemple, Slanta et Krenzke 1994, 1996). Cet
algorithme comprend une variable de stratification, que 'on
connait pour toutes les unités de la population. I donne les
limites de strate et les tailles d’échantillon de strate qui

1

réduisent auv minimum la taille totale de 1’échantillon
nécessaire pour atteindre le niveau voulu de précision. Il est
basé sur une méthode itérative, élaborée par Sethi (1963)
pour déterminer les limites optimales de strate. L’algo-
rithme de Lavallée et Hidiroglou ne tient pas compte des
différences éventuelles entre la variable de stratification et
la variable étudiée. A mesure que le temps passe, cette
différence augmente et le plan d’échantillonnage produit
par cet algorithme risque de ne plus satisfaire les criteres de
précision.

Dalenius et Gumey (1951), ainsi que Cochran (1977,
chapitre 5A) considerent la stratification dans les situations
ol la variable étudiée et la variable de stratification
différent. Nombre d’auteurs ont étudié des formules appro-
ximatives pour déterminer les limites de strate et pour
évaluer le gain de précision dd 2 la stratification sur une
variable auxiliaire. A cet égard, Serfling (1968), Singh et
Sukatme (1969), Singh (1971), Singh et Parkash (1975),
Anderson, Kish et Comell (1976), Oslo (1976), Wang et
Aggarwal (1984} et Yavada et Singh (1984) sont des
contributions pertinentes. Hidiroglou et Srinath (1993) et
Hidiroglou (1994} proposent des méthodes de mise 3 jour
des limites de strate basées sur une nouvelle variable de
stratification. Cependant, ces articles ne fournissent expli-
citement aucun algorithme de stratification tenant compte
de la divergence entre la variable de stratification et la
variable étudiée. Le présent article comble cette lacune
gréice 4 la construction de généralisations de 1’ algorithme de
Lavallée et Hidiroglou (1988) qui expriment la relation
entre ces deux variables sous forme de modele statistique.

Nous passons d’abord bri¢vement en revue 1’échantil-
lonnage stratifi€ et les méthodes de répartition d’échan-
tillon. Puis, nous proposons des modeles de la relation entre
la variable de stratification et la variable étudiée. Ensuite,
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nous présentons I’application de 1’algorithme de Sethi
quand la variable de stratification et la variable étudiée
différent. Enfin, nous donnons des exemples numérigues.

2. UNE REVUE DE L’ECHANTILLONNAGE
ALFATOIRE STRATIFIE

Dans la suite de I’article, nous utiliserons la notation
générale relative a I’échantillonnage aléatoire stratifié
suivante ;

L = nombre de strates;

W, =N, /N représente, pour h = 1, ..., L, le poids
relatif de la strate &, N, représente la taille de la
strate h et N=YN,, la taille totale de la
population;

n, représente, pour h=1,..,L, la taille
d’échantillon dans la strate h et f, =n,/N,
représente la fraction d’échantillonnage;

Y ,» €Yy, représentent les moyennes de population
et d’échantillon de Y dans la strate h;

Sy » Teprésente I’ écart-type de population de Y dans
la strate h.

Dans le présent article, les strates sont créées en prenant
X pour variable de stratification. La strate & comprend
toutes les unités pour lesquelles la valeur de X est comprise
dans Dintervalle (5, ,b,], ol -«=h<b <. <b,_
<b, == sont les limites de la strate. _

Nous pouvons exprimer |'estimateur d’échantillon de ¥
sous la forme y_, =) W, ¥, sa variance est donnée par :

L
= 21 1 1 2
Var = Wil —-—1 8%,
() E g [ n, Nh] vk

(2.1)

Dans les enquétes auprés des entreprises, toutes les
grandes entreprises sont sélectionnées; nous posons que la
strate L est la strate a tirage complet, de sorte que n, = N,.
Si h <L, n,, on peut écrire la taille de I’échantillon dans la
strate A tirage partiel 4 sous la forme (n - N, )a,, ol nest la
taille totale de P'échantillon et a, dépend de la régle de
répartition. Les deux régles de répartition envisagées ici
sont :

- la régle de répartition par la méthode puissance
W,Y,)”

@ = 2.2)

L-1 _
PRUAA
k=1

oll p est un nombre positif compris dans (0, 1];

- la régle de répartition optimum de Neyman
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Wh Syh
W, S
ot vk

La résolution de (2.1) pour trouver la valeur de » donne

" (2.3)

I~

-1
22
1 W, Sy, /a,

e
n

n=NW, + (2.4)

L-1
Var(3,) + 3 W, /N
he1

Les limites optimales de strate sont les valeurs de
b, ...b,_, qui minimisent n, sous une condition de
précision dey,, telle que Var(y,)=Y%c? od cestle
coefficient de variation (c.v.) cible. Pour les enquétes
auprés des entreprises, on utilise souvent la fourchette
c=1%al0%.

3. CERTAINS MODELES TENANT COMPTE
DE LA DIVERGENCE ENTRE LA VARIABLE
DE STRATIFICATION ET LA
VARIABLE ETUDIEE

Dans cette section,{x,i =1,..,N} représentc la
variable de stratification connue pour les N unités de la -
population, Nombre d’algorithmes de stratification, y
compris celui de Lavallée et Hidiroglou, sont basés sur
I’hypothése que{x,i =1,..,N]} représente aussi les
valeurs de la variable étudiée. Nous proposons ici des
modéles statistiques permettant de tenir compte d’une
différence entre ces deux variables.

Dans la suite, il est pratique de considérer X et Y comme
des variables aléatoires continues et de représenter par
fx), x€R la densité de X. Les données {x,i =1,..,N}
peuvent étre considérées comme N réalisations indépen-
dantes de la variable aléatoire X. Puisque la strate h
comprend les unités de population pour lesquelles la valeur
de X est comprise dans I'intervalle (b, ,, b,], la stratifica-
tion est basée sur les valenrs de E(Y|b, 2X>b,_ ) et
Var(Y|b, 2 X> b, ,), c’est-d-dire ]lamoyenne et la variance
conditionnelles de ¥, étant donné que 1"unité est comprise
dans la strate h, pour h = 1, .., L~1. Suivent trois modeles
de la relation entre X et ¥, ainsi que leurs moyenne et
variance conditionnelles respectives pour Y.

3.1 Un modgle log-linéaire

Notre premier modéle a la forme log(¥)=o+
B!og log(X) +¢, oll € estune vazriable aléatoire normale de
moyenne nulle et de variance o,,,, qui est indépendante de
X,etaet B, sont éics paramétres qu’il faut déterminer. Si
«=0,B,,=1etg,, = 0,ona X =Y; lavarable étudiée et
la variable de stratification sont identiques. En général,
Y=e"X™¢% On peut évaluer les moments conditionnels
de Y d’aprés les propriéiés fondamentales de la loi de



Techniques d'enquéte, décembre 2002

distribution lognormale (voir Johnson et Kotz 1970), ¢’est-
a-dire

U‘z 173 62 ﬂ2
E@®=¢™" et Var(e®) = & "(e "™ -]1).

Nous avons
E(Y|b,2X>b, )=exp(a+ 0,20312) E(Xﬂ“"|bh 2 X>b, )

tandis que Var(Y|b, >X > b, ) est égale 2

Var(E(Y|X) 1b,2X>b, )+ E(Var(Y|X)|b, > X>b, )

exp(2a +o-lzog) {Var(XB""|bh 2X>b, )

2z
+(e™-1)E(X )b, > X>b, )}

1
exp(2o0. + cﬁ,g) {e°‘°‘E(X2B‘°‘|bh 2X>b, )

- E(XPw|b, > X>b, )}

Dans certains cas, les valeurs des paramgtres Blog et e
peuvent étre calculées d’aprés des données historiques. Des
valelzlrs simples spéciales de ces paramétres sont B, =1
et oy, = (1-p?) Var(log(X)). Ici, p représente la corré-
lation supposée entre log(X) et log(Y), & laquelle on peut
donner des valeurs prédéterminées, comme 0,95 ou 0,99.

3.2 Un modéle linéaire

Dans les textes traitant de 1'échantillonnage, la relation
entre ¥ et X est souvent modélisée au moyen d’un modéle
linéaire hétéroscédastique,

Y = B, X +¢, (3.5)

ol la distribution conditionnelle de £, étant donné X, aune -

moyenne nulle et une variance cﬁn X', pour un paramétre
donné non négatif y. Des calculs simples donnent
E(Y|b,2X>b, ) =P, EX|b,2X>b, ), tandis que
Var(Y|b,2X>b, ) =P, (Var(X|b,2X>b, )+
(0,,/ By} E(XY|b, 2X>b, )}

Pour une valeur arbitraire v > 0, la varance condi-
tionnelle de ¥ dépend de trois moments conditionnels de X.
La généralisation de 1’algorithme de Sethi présentée 4 la
section 5 ne marche pas dans cette situation. Notons,
cependant que, si y = 2, les moyenne et variance condition-
nelles de Y sont proportionnelles A celles du modgle log-
linéaire avec

Bog = 1 €t Oy = log(L +(5,/ By, )*); (3.6)

les facteurs de proportionnalité sont exp (a + clzog 12) 1By, et
exp(2a+ oﬁ)g) / ﬁﬁn pour I'espérance conditionnelle et la
variance conditionnelle, respectivement. Donc, les deux
modeles de la relation entre la variable de stratification et la
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variable étudiée, 2 savoir le modele log-linfaire de la
section 3.1 ou le modele linéaire (3.5) avec le paramétre
Y =2, menent, 3 la section 5, au méme plan d’échan-
tillonnage stratifié, A condition que les égalités (3.6) soient
vérifiées. Plus loin, nous utiliserons le modéle log-linéaire
pour représenter la relation entre X et Y. Ce modele devrait
donner de bons résultats quand la relation réelle entre ¥ et
X est modélisée par (3.5) avec v = 2. Si I’on suppose que le
medele (3.5) est vérifié pour une valeur plus faible de v,
I’algorithme de la section 5 reste applicable lorsqu’on fixe
la valeur de ¥ 4 0 ou & 1. Toutefois, nous ne nous attardons
pas sur ce probléeme ici.

3.3 Un modéle a remplacement aléatoire

Ce modele se fonde sur I’hypothese que la variable de
stratification est égale 4 la variable étudiée, c’est-a-dire
X =Y, pour la plupart des unités. Il existe cependant une
faible probabilité € qu'une unité ait changé consi-
dérablement; le cas échéant, 1a valeur de Y est caractérisée
par la fonction de densité f(x) et est distribuée indépen-
damment de la valeur de X. Cette approche est celle utilisée
dans Rivest (1999) pour modéliser I’ cccurrence des unités
qui sautent d’une strate A une autre, unités pour lesquelles
X n’est pas représentative de Y. Plus formellement, on peut
écrire

X avec probabilité 1-¢
Y = >
X  avec probabilité e

nouy
ol X . représente une variable aléatoire dont la densité

f(x) est distribuée indépendamment de X. Sous ce modéle,
la moyenne conditionnelle de Y est donnée par

E(Y|b,2X>b, ) = (1-€) E(X|b,2X>b, )+cE(X),

tandis que sa variance conditionnelle est égale &

Var(Y|b,2 X>b, )
= (1-8)E(X?|b, 2 X>b, ) +eE(X?)

-{(1-e)E(X|b,2X>b, )+eEQO)}.

4. UNEXEMPLE

Avant de passer aux détails techniques de la construction
des algorithmes, il serait utile de donner un exemple.
Considérons la population MU284 de Sdmdal, Swensson et
Wretman (1992) contenant des données sur 284 muni-
cipalités suédoises.

Pour élaborer un plan d’échantillonnage stratifié sur
I’estimation de la moyenne de RMT835, c’est-a-dire les
recettes provenant de 1’imposition municipale de 1985,
nous utilisons REV84, c’est-a-dire la valeur des biens
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immobiliers conformément a I'évaluation de 1984, comme
variable de stratification. Nous posons L = § et fixons le
c.v. cible & 5 %. Deux plans d’échantillonnage stratifiés
obtenus 2 I’aide de I’algorithme de Lavallée et Hidiroglou
sont présentés au tableau 1, pour la répartition par la
méthode puissance ol p=0,7 et pour la répartition
optimum de Neyman. Dans les deux cas, n = 19. Appliqués
2 la variable étudiée RMTSRS5, ces deux plans
d’échantillonnage donnent des estimateurs des recettes
totales dont le coefficient de variation est égal 4 8,3 % eta
7,3 %, respectivement. Si I’on ne tient pas compte d’une
divergence entre la variable étudiée et la varable de
stratification, on obtient des estimateurs plus variables que
prévu.

Tableau 1
Plans d'échantillonnage stratifiés obtenus au moyen de
I'algorithme de Lavallée et Hidiroglou pour la population MU284
en utilisant REV84 comme variable de stratification et un c.v.
ciblede 5 %

Répartition puissance avec p = 0,7

b, moyenne variance N, n, s, n

strate I 1251 874 56250 8 1 0,01 19
strate 2 2352 1696 100898 82 2 0,02 19
strate 3 4603 314 351547 65 3 0,05 19
strate 4 10 606 6442 2027436 41 3 0,05 19
strate 5 59878 19631 275502518 10 10 1 19
Répartition optimum de Neyman

b, moyenne varance N, n, 7, n
strate 1 1273 878 57260 & 2 0,02 19
strate 2 2 336 1701 99688 81 2 0,02 19
strate 3 4619 3114 351547 65 3 0,05 19
strate 4 11 776 6921 3724610 46 7 0,15 19
strate 5 59878 28418 426851844 5 51 19

Pour modéliser la relation entre REV34 et RMTSS, nous
utilisons le modele log-linéaire de la section 3.1. La
régression linéaire de log(RMT8S) sur log(REV84) produit
des valeurs extrémes qui rendent les estimations de B, _ et 6,
par les moindres carrés non représentatives de la relation
entre les deux variables. Nous utilisons donc plutdt des
estimations robustes obtenues au moyen de la fonction
ImRobMM de Splus. Ces estimations sont données par
B = 1.1 €t 8,,, =0,2116. Le tableau 2 montre les plans de
sondage stratifiés obtenus 4 I’aide de 1'algorithme géné-
ralisé de Lavallée et Hidiroglou pour les deux regles de
répartition. Celles-ci donnent toutes deux des estimateurs
du total de RMT85 dont le c.v. est de 5,7 %, c’est-A-dire un
c.v. encore supérieur  la valeur cible de 5 %. Puisque la
régression log-linéaire produit des valeurs exirémes, 1’hypo-
these selon laquelle les erreurs suivent la loi de distribution
normale émise A la section 3.1 n’est pas vérifiée, ce qui
pourrait expliquer I'impossibilité d’atteindre exactement le
c.v, ¢ible. L’augmentation de la taille de 1’échantillon de
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n =19 3 n =28 vaut la peine d’étre menticnnée. Pour les
deux méthodes de répartition, le plan de sondage obtenu 2
I’aide du modele log-linéaire produit des strates 2 tirage
complet plus petites que celles obtenues par Lavallée et
Hidiroglou.

Tableau 2
Plans d'échantillonnage stratifiés obtenus & 1’aide de I’ algorithme
généralisé de Lavallée et Hidiroglou pour la population MU284
en utilisant REV84 comme variable de stratification, un modgle
log-linéaire avec ﬁbg =11et Tiog = 0,2116 de la relation entre
REV84 et RMTS8S5, etun c.v. ciblede 5 %

Algorithme de stratification & modéle log-linéaire avec
répartition puissance od p = 0,7

b, moyenne varance N, n, 7§, n
strate 1 1558 1023 97245 121 4 0,03 28
strate2 3031 2219 168204 81 5 0,06 28
strate3 5706 4022 464471 44 6 0,14 28
strate 4 11107 7602 2659061 32 7 022 28
strate 5 59878 2553639131413 6 6 1 28

Algorithme de stratification & modéle log-linéaire avec
répartition optimum de Neyman

b, moyenne varance N, »n, f, n
strate 1 1582 1023 97245 121 4 0,03 28
strate 2 3040 2219 168204 81 5 006 28
strate 3 5 608 4022 464471 44 5 011 28
strate 4 11476 7709 2952313 33 9 0,27 28
strate 5 59878 28418 427+08 5 5 1 28

Une autre méthode que celle de ’algorithme généralisé
de Lavallée et Hidiroglou pour construire des plans
d’échantillonnage stratifiés consiste a utiliser I’algorithme
original en choisissant un c.v. cible plus faible. On
augmente ainsi la taille de 1’échantillon, ce qui réduit la
variance de I’estimateur du total de la variable étudiée. La
construction d’un plan d’échantillonnage pour RMT85 en
prenant REV 84 comme variable de stratification, 21’aide de
’algorithme standard de Lavallée et Hidiroglou avec la
ragle de répartition puissance ( p =0,7) et un c.v. cible de
3,6 % produit un plan d’échantillonnage stratifi€ pour
lequel n =28. Ce plan d’échantillonnage a la méme taille
d’échantillon que ceux présentés au tableau 2. Le c.v. de
I’estimateur du total de RMT85 est 5,7 %, valeur identique
a celle des c.v. obtenus pour les plans d’échantillonnage du
tableau 2. La principale différence entre ces plans d’échan-
tillonnage est la taille de la strate i tirage complet. Celle-ci
est égaled N, =13 pourle plan d’échantillonnage congu
an moyen de 1’algorithme de Lavallée et Hidiroglou, mais
est N, =5 et N, =6 pour les plans d’échantillonnage du
tableau 2. Permettre que la variable de stratification et la
variable étudiée different semble réduire I’importance rela-
tive de la strate 2 tirage complet dans le plan d’échan-
tillonnage. Des études approfondies seront nécessaires pour
confirmer cette hypothése.
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Nous avons également appliqué 3 la variable REV34
I’algorithme de stratification choisi pour le modéle i
remplacement aléatoire de la section 3.3 (avec répartition
optimum de Neyman). Si I’on suppose qu’il existe des
variations pour 2 % des unités (£ =0,02), I’algorithme
généralisé de Lavallée et Hidiroglou produit un plan
d’échantillonnage stratifié avec n =37 unités d’échan-
tillonnage; I'estimateur résultant du total de RMT85 a un
c.v. de 5,5 %. Une propriété intéressante de ce plan
d’échantillonnage stratifié est que la fraction d’échantil-
lonnage la plus faible est min, f, =9,3 %; cette valeur est
nettement plus grande que celle de min,, f, pour les plans
d’échantillonnage des tableaux 1 et 2. Malgré I’existence de
valeurs extrémes, le modete A remplacement aléatoire ne
décrit pas aussi bien que le modgle log-linéaire les diver-
gences entre REV84 et RMT85. C’est pourquoi une plus
grande taille d’échantillon, 37 au lieu de 28, est nécessaire
pour obtenir un estimateur dont la variance est comparable
a celle obtenue pour la stratification basée sur un modgle
log-linéaire.

5. UNE METHODE DE CONSTRUCTION
D’ALGORITHMES DE STRATIFICATION

Le but d’un algorithme de stratification est de déterminer
les limites de strate et les tailles d’échantillon optimales
pour I'échantillonnage de Y en se servant des valeurs
connues {x,.; i=1,..,N} dela variable X pour toutes les
unités de la population. Un modéle, comme ceux décrits a
la section 3, caractérise la relation entre X et Y. Dans cette
section, nous étendons 1'algorithme de stratification de
Lavallée et Hidiroglou (1988} & des situations oll X et ¥
différent. Nous nous servons du modele log-linéaire de la
section 3.1 pour tenir compte des différences entre Y et X.
Les modifications nécessaires pour traiter le modéle a
remplacement aléatoire sont faciles a appliquer (voir Rivest
1999).

5.1 Une généralisation de la méthode de
stratification de Sethi (1963)

Il est pratique de considérer une population infinie
analogue i I’équation (2.4) pour n. Puisque la variable
aléatoire X a une densité f (x), les deux premiers moments
conditionnels de ¥, étant donné que b, <X < b, . peuvent
s’écrire en fonction de

W= :”lf(x)dx,cph - [P ey,

h-1

b
et y, =fb"x
h-1

ol B est la pente du modele log-linéaire donné i la
section 3.1 (3 la présente section, B et ¢ représentent les
parametres du modele log-linéaire de la section 3.1, mais,
puisqu’il n’y a aucun risque de confusion, nous n’utilisons

Pfxydx,
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plus I'indice log). Aux fins de la stratification, il est utile de
réécrire (2.4) en fonction des moyenne et variance
conditionnelles de ¥,

L-1
Y W.Var(Y|b, 2 X>b,_)a,,
n=NW, + 21
L L1
Yic?+Y W, Var(Y|b, > X>b, ,)IN
k=1

, (3.7)

ol a, , représente la regle de répartition Ectite en fonction
de la variable connue X. Par exemple, dans le cas de la
répartition par la méthode puissance,
(W, EX|b,=X>b, )}
S S ’
; (W E(Y|b,2X>b,_ )}

pour h=1,..,L-1 Etant donné un modgle de la relation
entre YetX, Var(Y |b, 2 X>b, D et E(Y|b,2X>b,_ )
peuvent s’écrire enfonction de W, ¢, , et y,. Donc, nous
pouvons évaluer les dérivées partielles de # par rapport &
b,, pour h<L-1, en appliquant la régle de dérivation
d’une fonction composée, ou régle d’enchainement,

on_on W, an %0 on O
éb, oW, ob, oy, db, oy, db,
,_on aw;.+1+ on a‘Pf.u+ an Ny,
Wiy Ob, 99, 9B, Oy, Ob
Observons que

aWh aWh+l f(b )
— " — h
db, b,
9, 99, .
— = - =b. f(b
3b, ab, »/60
o) W _, 2
— = -2 =b"f(b
ab, o, " 7o)

Ceci nous mene au résultat suivant, pour A<L -1,

aT"f(b

on _ dn on _ dn b4 on _ on
ow, oW, , a(Ph a‘?}.q n at[.lh My
Pareillement,

n on on g
=f(b -N+ + b ,+
s L-]){ oW, 9o, o

bw}

on ,2p
b,* s
v, Ll}

b, _,

Nous utilisons 1’algorithme de Sethi (1963} pour résoudre
on /b, = 0. 1l se fonde sur I'hypotheése que les dérivées
partlelles sont proportionnelles A des fonctions quadrathues
en bh La valeur mise a jour de b;. est donnée par la racine
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de la fonction quadratique correspondante ayant la valeur la
plus grande. Si A<L -1, ceci nous donne
b Bnouy _
i

et
99, 0p,., W, a\l’;.q)

{[_61_ on )2 4( on _ dn [ on _ on ]]m
. 90, 9@y, v, a‘l’ml oW, aWM
(e
oy, A,

tandis que si # =L -1, nous avons

5 7
_an+[an]_4an [ an N]}

b 9P,y 0Py, N1 | W, _

W

Les dérivées partielles de n par rapport W, 0, ey,

dépendent des moments d’ordre 0, 1 et 2 de %P dans Ia

strate k. Nous calculons ces moments d’apras les N valeurs
de x dans la population. Par exemple,

1 p

P == E R
N i, y<x;<h,

Nous donnons plus loin des applications de cette méthode
générale,

Lors de I'utilisation de I’algorithme de Sethi, on pose
habituellement que L > 3. Notons toutefois que 1'algo-
rithme marche aussi si L = 2. Dans ce cas, 1’algorithme
recherche la limite entre une strate i tirage complet et une
strate A tirage partiel. Les évaluations successives de b2
présentées plus haut produisent une limite optimale. Quand
on suppose que la variable de stratification et la variable
étudiée coincident, c’est-d-dire X =¥, cette limite est
presque identique a celle obtenue au moyen de I'algorithme
présenté dans Hidiroglou (1986).

5.2 Un algerithme pour la répartition par la
méthode puissance

Pour le modgle log-linéaire de la section 3.1, 'espérance
conditionnelle est E(Y|b, > X>b, )=Ceg, /W, tandis que
Ia variance condltlonnelle est

Var(Y|b,» X>b, ) = C2{e% v, /W, - (9,/W,)?},
obt C = exp(a+06%/2). Aux termes de larégle de répartition

par la méthode puissance, a, , = ¢} 1YY} ¢f, etla formule
(5.7) pour n devient

W, v, -00)/ o)

L-1 L- o2
IO ANC
n=NW.+ hfl et

(X #ivfrers

L

l"‘

-1

> (e, - A

~

Les dérivées partielles nécessaires pour appliquer 1’algo-
rithme de stratification se calculent facilement; pour
h<L-1,

an _ Ae“v, /ol AB(g,/W, N

aw, F F?
an _ Al-pe(s™W, v, -9,)/0; " -2/90 " }+pol'B
oQ, F
., ABO, /(n W)
F2
an _ AW l0 . ABIN
a9, F F?
ol
L-1 L-1
2
A= (pi,B: (eozwh\p’h-(Ph)/(P‘z,
h=] h=1
et

l"-

l(e ¥, - G2/ W, )IN

F = (E x,-B/N)ZCZ +

b
"

5.3 Un algorithme pour la répartition optimum de
Neyman

Dans le cas de la répartition optimum de Neyman, la
regle de répartition (2.3) écrite en fonction de W, @, €L Y,
est

a =
WX T

> v -al)”

~

et la formule pour n est
L-1 2 ) 2
E (e Y, W}. - q)k)lrz
A=l

L-1 )
(CNfere Y ey, -otiw N
k=1

n=NWL+



Techniques d'enquéte, décembre 2002

Les dérivées partielles nécessaires pour appliquer
I’algorithme itératif de Sethi (1963) sont

an _ AT,/ Y, W,-a0)'  Al(g,IW,IN
oW, F F?

on  -240,/{e"W,y, - 2 , 2470,/ (W,N)

29, F F?
an _ eSAW,Ie” Wy, - ;)" e ANN
3¢, F F
ol
2, o Al
A= w0
et
s L-1
F=(X P infere X ey, -atiw,) /N
k=l

6. CONSIDERATION NUMERIQUES

Slanta et Krenzke (1994, 1996) ont éprouvé des diffi-
cultés d’ordre numérique lors de I'utilisation de 1’algo-
rithme de Lavallée et Hidiroglou avec la répartition
optimum de Neyman : la convergence était lente et I’algo-
rithme ne convergeait pas toujours vers la valeur minimale
réelle de n. En effet, Schnecberger (1979) et Slanta et
Krenzke (1994) ont montré que, pour une population bimo-
dale particuliere, le probléme présente un col; autrement dit,
les dérivées partielles sont toutes nulles aux limites b, qui
ne donnent pas de valeur minimale réelle de n.

Lors de I’utilisation des algorithmes présentés ici, nous
avons aussi éprouvé les difficultés numériques évoquées
dans Slanta et Krenzke (1994). Ceux construits sous la
répartition puissance sont généralement plus stables que
cenx construits sous la répartition optimum de Neyman; les
difficultés numériques sont fréquentes lorsque le nombre L
de strates est grand. En outre, & mesure que la distribution
de Y s’écarte de celle de X, c’est-d-dire & mesure que o2
augmente, la non-convergence de I’ algorithme et I'impossi-
bilité d’atteindre la valeur minimale globale de n deviennent
plus fréquentes. Dans ces situations, les valeurs de départ
de Ialgorithme de stratification jouent un rdle de la plus
grande importance. Par exemple, dans le tablean 2, le plan
d’échantillonnage tenant compte des divergences entre ¥ et
X obtenu dans le cas de la répartition optimum de Neyman
dépend fortement des valeurs de départ. L’algorithme
présenté au tableau 2 a comme valeurs de départ les limites
présentées au tableau 2 pour la répartition puissance. En
choisissant pour valeurs de départ de Palgorithme les
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limites obtenues au tableau 1 pour I’algorithme de Lavallée
et Hidiroglou avec répartition optimum de Neyman, nous
obtenons un plan d’échantillonnage différent pour lequel
n =29

Une bonne stratégie de calcul consiste & exécuter
I’algorithme de stratification pour plusieurs plans d’échan-
tillonnage intermédiaires afin d’obtenir un plan d’échantil-
lonnage final, en utilisant les limites de strate obtenues lors
d’une étape comme valeurs de départ de I’algorithme 2
I’étape suivante. L' application de I’algorithme log-linéaire
se fait toujours en deux étapes. On commence par exécuter
I’algorithme de Lavallée et Hidiroglou en fixant ¢ =0, puis
on utilise ces limites comme valeurs de départ pour I’exécu-
tion de 1’algorithme en donnant une valeur non nulle 2 o.
On utilise aussi comme valeurs de départ pour la répartition
optimum de Neyman les limites correspondantes calculées
sous répartition puissance pour une valeur de p d’environ
0,7.

7. CONCLUSION

Le présent article propose des généralisations de
T algorithme de stratification de Lavallée et Hidiroglou qui
tiennent compte d’une différence entre la variable de strati-
fication et la variable étudiée. Deux modeles statistiques
sont introduits i cette fin. La nouvelle classe d’algorithmes
s’appuie sur Ja régle de dérivation d’une fonction com-
posée, ou régle d’enchainement, pour calculer les dérivées
partielles et sur la méthode de Sethi (1963) pour déterminer
les limites optimales de strate.

L’algorithme de stratification & modgle log-linéaire
proposé dans 1’article a ét€ utilisé avec de bons résultats
dans plusieurs enquétes congues par le Service de consul-
tation statistique de 1’Université Laval. Pour estimer la
production annuelle totale de sirop d’érable, le nombre
d’érables producteurs de seve par producteur représente une
variable de taille pratique. Nous avons utilisé des données
historiques pour estimer les paramétres du modale
log-linéaire reliant les érables producteurs de séve et le
volume produit. Un autre exemple est 1'estimation du
déficit total au titre de 1’entretien des batiments hospitaliers
au Québec. La valeur de chaque immeuble a été choisie
comme variable de stratification connue. Des experts ont
estimé le déficit relatif & 1’entretien des batiments comme
étant de I'ordre de 20 % 2 40 %. La résolution de 40, =
log(40 %) - log(20 %) donne Ojog = log(2)/4 = 0,17 comme
valeur paramétrique possible pour le modele log-linéaire de
la section 3.1. Dans ces deux exemples, Ie fait de tenir
compte des divergences entre la variable de stratification et
la variable étudiée augmente la taille de I'échantillon 2 d’un
pourcentage acceptable et produit des estimateurs dont les
c.v. estimés sont proches des c.v. cibles,

Deux fonctions SAS IML. appliquant I’algorithme décrit
dans le présent article, I'une pour la répartition par la
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méthode puissance et 1’autre pour la répartition optimum de
Neyman, sont affichées sur le site web de 1’auteur 2 http:
/hwww.mat. ulaval.ca/pages/lpr/. Elles permettent a 1’utili-
sateur de spécifier les valeurs de départ des limites de strate
et peuvent étre utilisées pour mettre en ceuvre les stratégies
de calcul présentées 4 la section 6.
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Méthode pratique de stratification multiple par programmation linéaire

WILSON LU et RANDY R. SITTER’

RESUME

Sitter et Skinner (1994) présentent une méthode qui consiste & appliquer la programmation linéaire a la conception
d’enquétes avec stratification multiple, principalement dans des situations ol la taille souhaitée de 1'échantillon est
inférieure ou A peine supérieure au nombre total de cellules de stratification. Leur méthode repose sur une idée simple, facile
4 comprendre et & appliquer. Cependant, en pratique, elle a fe désavantage de devenir rapidement cofiteuse en raison de
I'importance des calculs, 3 mesure qu augmente le rombre de cellules de la stratification multiple, au point de ne pouvoir
&tre utilisée dans la plupart des situations réelles. Dans le présent article, nous étendons cette méthode de programmation
linéaire et élaborons des méthodes en vue de réduire le nombre de calculs, de sorte qu’il soit possible de résoudre des

problémes de grande taille.

MOTS CLES : Echantillonnage PPT; répartition proportionnelle; groupement aléatoire; échantillonnage.

1. INTRODUCTION

En pratique, dans le cas de nombrenses enquétes, il
existe plusieurs variables de stratification et le concepteur
de I’enquéte peut donc choisir de définir des strates sous
forme de cellules obtenues par recoupement des catégories
de ces variables. A cet égard, consulter, par exemple, Engle,
Marden et Pollock (1971), Hess, Riedel et Fitzpatrick
(1976), Vihma (1981) et Skinner, Holmes et Holt (1994).
Cette stratification multiple donne souvent lieu 3 des
situations oll la taille souhaitée de 1'échantillon est
inférieure ou & peine supérieure au nombre total de cellules
de stratification (phénomene particulierement courant lors
du choix des unités primaires d’échantillonnage (upe) dans
le cas de plans de sondage stratifiés a plusieurs degrés), ce
qui empéche parfois d’appliquer les méthodes classiques de
répartition de 1’échantillon entre les strates.

Nous présenitons au tableau 1 une illustration fondée sur
un exemple hypothétique de Bryant, Hartley et Jessen
(1960). Les collectivités {upe) sont classées en fonction de
deux variables de stratification, le type et la région,
comportant trois et cinq catégories, respectivement. La
taille souhaitée de 1'échantillon, » = 10, est inférieure au
nombre total de cellules, c’est-d-dire 15. Cet exemple
illustre aussi un probléme connexe. Dans le tableau 1, les
entrées sont les dénombrements prévus en cas de
stratification proportionnelle, c’est-a-dire quand les tailles
d’échantillon de strate sont proportionnelles aux tailles de
population de strate. En général, a cause des contraintes de
taille d’échantillon, les nombres prévus d’unités
d’échantillonnage dans les cellules ne sont pas entiers. Si
les nombres prévus sont trés faibles, leur arrondissement 3
I’unité prés ne produira pas de bons choix et enfreindra
sérieusement la contrainte de répartition proportionnelle. Tl

est également courant que les totaux marginaux ne soient
pas entiers, ce qui peut aussi causer des difficultés.
Goodman et Kish (1950) ont été les premiers 2 essayer de
résoudre ce probléme selon une démarche quils ont
appelée sélection contrdlée, par une méthode d’échan-
tillonnage rentrant dans la catégorie des méthodes d’échan-
tillonnage systématiques aléatoires (voir Hess, Riedel et
Fitzpatrick, 1961; Waterton, 1983). Bryant et coll. (1960)
ont présenté une méthode fort simple d’attribution aléatoire
de la taille d’échantillon 4 chaque cellule en cas de
stratification double et ont donné deux estimateurs fondés
sur ce scénario d’échantillonnage. Toutefois, puisque les
tailles prévues d’échantillon de cellule ne tenaient pas
compte de la représentation proportionnelle de chaque
cellule (autrement dit, la méthode n’est pas une méthode de
sélection contrblée convenable, puisque seules les
probabilités des distributions marginales sont respectées),
les propriétés de 'EQM de ces estimateurs pourraient ne
pas étre satisfaisantes (consulter Sitter et Skinner, 1994),
Selon Jessen (1970), une autre limite de la méthode de
Bryant et coll. (1960) tient & ce qu’il est impossible de
forcer la taille de cellules spécifiques a étre nulle, alors que
cela pourrait &tre souhaitable dans certaines situations (voir
les méthodes connexes 2 la rubrique « échantillonnage en
treillis », par exemple Jessen 1973, 1975). Il propose deux
méthodes de stratification double et triple, mais elles sont
assez difficiles 3 appliquer et, comme le font remarquer
Causey, Cox et Ernst (1985), pourraient ne pas donner de
solution. En s’inspirant de 1'idée exposée par Rao et Nigam
(1990,1992) afin d’éviter des échantillons indésirables (voir
aussi Lahiri et Mukerjee, 2000), Sitter et Skinner (1994} ont
proposé une méthode de programmation linéaire qui vise &
tirer parti de la puissance des méthodes modernes de calcul.
Cette méthode de programmation linéaire est de conception

' Wilson Lu, étudiant de doctorat, Department of Statistics and Actuarial Science, Simon Fraser University, Bumaby, BC, Canada V5A 156; Randy R. Sitter,
professeur, Department of Statistics and Actuariat Science, Simon Fraser University, Burnaby, BC, Canada V5A 156,
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simple, est adaptable  diverses situations, produit toujours
une solution et donne une EQM dont les propriétés sont
meilleures. Sa principale limite pratique est que les calculs
deviennent ardus & mesure qu’augmente le nombre de
cellules de la stratification multiple, et sont rapidement
infaisables. Dans le présent article, nous présentons une
méthode simple qui permet d’appliquer la méthode de
programmation linéaire 2 la résolution de problémes de
taille nettement plus grande. A la section 2, nous décrivons
la méthode de programmation linéaire de Sitter et Skinner
(1994) pour introduire la notation et nous discutons
brizvement de ses limites numériques. A la section 3.1,
nous examinons d’abord certaines stratégies simples qui
permettent de rendre les calculs moins ardus i titre de
justification de la proposition éventuelle. Aux sections 3.2
et 3.3, nous discutons de la méthode proposée, en supposant
que les totaux marginaux sont des nombres entiers et nous
donnons certains exemples ol le nombre de cellules de
stratification varie de 80 & 300 pour illustrer la capacité
qu’a la nouvelle méthode de traiter des problemes de grande
taille. A la section 3.4, nous décrivons I’extension simple de
la méthode aux totaux marginaux non entiers et nous
I'illustrons en I’appliquant & un exemple réel tiré de
données publiées sur la santé au travail (Vihma 1981).

Tableau 1
Exemple tiré de Bryant et coll. (1960). Nombres prévus d’unités
d’échantillonnage dans les cellules sous stratification
proportionnelle (n = 10)

Type de collectivité

Réglon Urbaine Rurale Métropolitaine Total
1 1.0 0,5 0,5 2,0
2 0,2 0,3 0,5 1,0
3 0,2 0,6 1,2 2,0
4 0.6 1,8 0,6 3,0
5 1,0 0.8 0,2 2,0
Total 3,0 4,0 3.0 10,0

2. LA METHODE DE PROGRAMMATION
LINEAIRE

2.1 Notions fondamentales

Nous considérons, pour introduire la méthode de
programmation linéaire de Sitter et Skinner (1994), la forme
la plus simple de stratification double. Supposons que N
unités d’une population finie sont disposées, conformément
a une classification 3 double entrée, en R lignes
correspondant aux catégories de 1'une des variables et en C
colonnes correspondant aux catégories de 1’autre variable.
Représentons par N, le nombre d’unités de la population
dans la i © ligne et 1a j © colonne (¢'est-A~dire, dans la if ¢
cellule) du tableau & double entrée et par P;=N,N, la
proportion de la population totale compnse "dans la i j ¢
cellule. Soit ¥, la valeur moyenne d’une caractéristique

étudiée y pour la population et Y.-;' la valeur moyenne de y

pourla ij ¢ cellule.
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Nous sélectionnons 1’échantillon comme suit.

i) Nous déterminons la taille d’échantillon n,;
aléatoirement pour chaque cellule, conformément & une
méthode précisée a priori. Si nous représentons par s la
matrice RxC (n,.j, i=1,.,R j=1,..,C), nous
attribuons par cette méthode une probabilité p(s) a
chaque s compris dans ’ensemble § de telles matrices
possibles et nous sélectionnons une matrice unique, s,
4 partir de S. Pour représenter la dépendance de n;a
I’égard de s, nous écrivons n, (s}

ii) Puis, nous sélectionnons un échanullon aléatoire simple
de n, (s) unités dans la {j ¢ cellule et nous obtenons les
valeurs de y.

Nous nous limitons aux plans d’échantillonnage 2 taille
d’échantillon constame o> 0, autrement dit, & des matrices
s€S, tellesque¥s | Z -1 (s} = n. Nous aimerions aussi
nous limiter 4 la stratlflcatlon proportionnelle de sorte que

E n(s)p(s)=nP; pour i=1,..,R j=1,., C, (1)

qui implique que la moyenne d’échantillon simple non
pondérée ¥ (s) est un estimateur non biaisé de¥. Nous
donnons & (1) le nom de contrainte de répartition
proportionnelle prévue (RPP),

La méthode de programmation linéaire de Sitter et
Skinner (1994} consiste a choisir un plan d’échantillonnage
p(s) qui minimise Ie manque prévu de « désirabilité » des
échantillons par résolution du probléme de programmation
lin€aire :

min w(s)p(s

X; ($)p(s) @
subordonné & la contrainte (1), oll w(s) est une fonction de
perte pour I’échantillon s, qu’il convient de spécifier, et ol
les probabilités p(s) sont inconnues. Sitter et Skinner (1994)
ont exploité I'observation principale de Rao et Nigam
(1990, 1992} lors de travaux visant a éviter les &chantillons
indésirables, & savoir que, dans (2), la fonction objective est
linéaire en probabilités p(s) (voir aussi Lahiri et Mukerjee,
2000).

Dans la fonction objective (2}, 1a fonction de perte w(s)
joue un rdle important. Si w(s) est bien définie, nous avons
la souplesse de rechercher l'existence d’une solution
optimale de (2) dans un ensemble §, de taille économique
et, par-dessus tout, de rendre 'estimation plus efficace.
Sitter et Skinner (1994) proposent de choisir

R C

W(S) = E (n;.(s) -nP,'.)z + E (n_}.(S) - nP.j)z, (3)
i=1 j=1

01‘1 n.(s) = E n;(s) n,(s) = Z;”u(-"') P, Z,P,, et

): P De toute év1dence, la fonction ob]ectlve (2)est
effect:vement E{w(s)) pour toute p(s) déterminée par le
plan de sondage et peut étre interprétée comme &tant
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’erreur quadratique moyenne de I’estimateur § sous un
modele d’analyse de la variance (voir Sitter et Skinner,
1994). Alors, en résolvant le probléme de programmation
linéaire susmentionné, nous pouvons obtenir une EQM
minimisée au sens de I'analyse de la variance tout en
maintenant la propriété de répartition proportionnelle
prévue (RPP) de n,.(s). Notons que, si nous obtenons un
plan d’échantillonnage dont la fonction objective est nulle,
toutes les contraintes de marge sont respectées. En général
cette situation ne se présente que dans le cas ol les totaux
marginaux sont des nombres entiers.

Selon Sitter et Skinner (1994), un moyen simple de
réduire la taille de §, consiste A limiter les valeurs réelles
que peut prendre n,; 3 [#Py;Jou|[nP, |+1, od [P, |est
le plus grand no iare entier inférieur ou égal i nP En
écrivant i =n,-(nP,| etr,=nP, -[nP;], nous
pouvons alors imposer

E(ﬁ,.j) = r,, (4)

)

olifi;;=0ouletO < r, < 1. Alors, nous pouvons appliquer
la méthode de programmation linéaire aux 7, i &b
finalement, nous pouvons utiliser| nP,;, | + #; comme taille
réelle des échantillons de cellule. Par consequent sans perte
de généralité, nous supposerons que

n; =01 et Osr,.j=nPl.j<1. (5)

2.2 Stratification plus profonde

La méthode de Sitter de Skinner (1994) s’étend
facilement 4 un plus grand nombre de variables de
stratification si I'on pose que s représente la matrice
correspondant a r dimensions. La fonction de perte inclura
alors un plus grand nombre de termes; par exemple, pour
une stratification triple, I’équation (3) pourrait étre
remplacée par

R, R,
w(s) =71£; (1. (sY-nP. )2 +7, 3 (n;(s)-nP )
i= j=1

Ry
+Y3Z (n__k(s) _nP..k)z
k=1

en notation évidente, oll y,, v, et y, pourraient représenter
Pimportance relative de ces trois variables d’aprés des
renseignements a priori (voir Sitter et Skinner, 1994).

2.3 Echantillonnage & plusieurs degrés

Une application importante de la stratification multiple
est la sélection d’unités primaires d'échantillonnage (upe)
en cas d’échantillonnage a plusieurs degrés, ol il est
courant de disposer de plusieurs variables de stratification.

A la section 2.1, la probabilité d’inclusion de chaque
unité est  E(n;(s}/N_} =n/N. §8inous sélectionnons les
upe avec proﬁablhtég égales, nous pouvons étendre
directement la méthode en remplagant les unités par les upe
et les valeurs observées de y, par des estimateurs non
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biais€s des totaux des upe. Cependant, si nous devons
sélectionner les upe avec probabilités inégales, disons nZi
pour I'upe k dans la cellule de strat:ﬁcatxon ijZijp sera
habituellement égale & M, / Z My 00 M, représente
une mesure de taille dell upe k dans la celr’ule i), nous
pouvons facilement modifier la méthode en posant que P,
estégaled z,/z..., ol 7, = ¥z, et z. . Alors,
sin.(s)> 0 nous sélectionnons un échantlllon c{e n, (s)
upe dans la cellule i selon une méthode donnée
d’échantillonnage avec probabilité proportionnelle d z,,, . ik

24 Exemple

Nous pouvons illustrer la méthode de programmation
linéaire au moyen de 1’exemple hypothétique de Bryant et
coll. (1960) donné au tablean 1. Premitrement, nous
simplifions le probleme comme indiqué au tableau 2 afin de
satisfaire " hypothése exprimée en (5). Puis, nous utilisons
un progiciel type de programmation linéaire pour résoudre
ce probleme réduit (2). Puisque nous pouvons faire
correspondre exactement les totaux marginaux entiers des
nombres prévus d’unités d’'échantillonnage dans les cellules
aux totaux marginaux des tailles d’échantillon n, et n_;, ce
qui signifie que la fonction de perte w(s) peut prendre une
valeur minimale nulle, la fonction objective en (2) pour cet
exemple est, elle aussi, minimale lorsque sa valeur est nulle.
La solution optimale de ce probleme est donnée au
tableau 3. Notons que cette solution a été reconvertie de
fagon & ce qu’elle concorde avec I'exemple original
présenté au tableau 1.

Tableau 2
Exemple modifié de Bryant et coll. (1960}
. Type de collectivité
Région Urbaine Rurale  Métropolitaine Total
1 0,0 0,5 0,5 1,0
2 0,2 0.3 0.5 1,0
3 0,2 0,6 0.2 1,0
4 0,6 0.8 0,6 2,0
5 0,0 038 0.2 1,0
Total 1,0 3,0 2,0 6,0
Tableaun 3

Solution par programmation linéaire de 1’exemple
tiré de Bryant et coll. (1960)

s pls) 5 P(s) s p(s)
1 1 0O 1 1 0 1 1 0
1 0 0 0 0 1 0 0 1
¢ 1 1 02 O 1 1 01 O O 2 02
0 2 1 1 1 1 1 2 0
1 0 I 1 1 0O I 1 0
1 0 1 1 0 1 1 ¢ 1
0 1 0 0 1 0 o 0 1
1 o1 62 0 1 1t 01 0 1 1 02
o 2 1 1 1 1 1 2 0
1 1 0 1 1 0 1 1 0
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La méthode de programmation linéaire est simple et
facile a appliquer. Son principal désavantage est d’ordre
computationnel. Le nombre de paramétres du probléme de
programmation linéaire résultant est égal au nombre
d’échantillons de taille » provenant des RC > n cellules,

(ﬁc ) dont Ja grandeur devient assez rapidement impossible

a traiter. A la section suivante, nous examinons divers
moyens de rendre la méthode de programmation linéaire
plus efficace sur le plan des calculs tout en retenant toutes
ses bonnes propriétés.

3. METHODE PRATIQUE DE
PROGRAMMATION LINEAIRE

L’idée fondamentale de la méthode de programmation
linéaire consiste 2 obtenir un plan d’échantillonnage
optimal en ce qui concerne le manque (minimal) prévu de
« désirabilité » de I’échantillon en résolvant directement un
probléme de programmation linéaire dont les inconnues
sont les p(s),s € §,, tout en maintenant la propriété de
répartition proportionnelle prévue (RPP). Le seul obstacle
est que le nombre d’éléments contenus dans S, est souvent
trées grand et que, méme avec la puissance de calcul
moderne, il devient difficile d’effectuer la programmation
linéaire st le nombre d’inconnues est grand.

Pour réduire la tiche de calcul pour ce probléme de
programmation linéaire déterminé par la cardinalité de S,
nous voulons obtenir un sous-ensemble de §,, disons §_,
qui soit presque aussi représentatif que §,, mais beaucoup
plus petit, et donc résoudre le probléme de programmation
linéaire qui suit en nous servant d’un ensemble beaucoup
plus petit de p(s),s € §,, en tant qu’inconnues :

min w(s}p(s).
X_; : (6)
De cette facon, du moins faut-il 1'espérer, nous pouvons
résoudre les problémes pratiques comptant un grand
nombre d’inconnues sans perdre les bonnes propriétés de la
méthode de programmation linéaire.

3.1 Certaines stratégies justificatives

La stratégie susmentionnée est facile 4 énoncer, mais son
application n’est pas entiérement évidente. En fait, nous
pouvons explorer plusieurs directions pour déterminer un
tel sous-ensemble S, ,< S, . Nous décrivons ici une
méthode élémentaire liée aux fonctions de perte  laguelle
ont fait allusion Sitter et Skinner (1994) et nous montrons
comment elle permet d’augmenter modestement la taille des
problémes qui peuvent étre résolus. Puis, nous discutons de
certaines directions a prendre évidentes qui n’ont toutefois
produit que peu d’amélioration. En décrivant ces efforts
non fructueux, nous justifions la proposition éventuelle.

La principale souplesse de la méthode de
programmation linéaire tient au choix de la fonction de
perte  w(s). Donc, il est naturel que nous considérions
d’abord la fonction de perte lorsque nous essayons
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d’augmenter ’efficacité computationnelle de la méthode.
L'examen de la fonction objective du probléme de
programmation linéaire (2) nous donne & penser qu’en tant
que coefficients des inconnues p(s), la fonction de perte
w(s) n’aura pas une valeur trés grande lorsque ia fonction
objective sera minimisée. Autrement dit, dans un plan
d’échantillonnage optimal, toutes les p(s) positives seront
attribuées uniquement a des échantillons dont le manque de
« désirabilité » est faible. Partant de cette observation, nous
émettons ’hypothése qu’un bon remplacement pour §,
pourrait étre le sous-ensemble qui suit

R
So={s€S w(s) =E (n.(s} '"Pi~)2
i=1

C
+,2; (n,(s)-nP ) sw}, (1)

olw, est une constante positive prédéterminée. Dans le cas
de valeurs de marge entiéres, on pourrait méme poser
w, =0 et se limiter aux échantillons ol les valeurs de
marge concordent. Par exemple, au tablean 3, la solution
n’attribue une probabilité positive qu’a six échantillons et,
pour chacun d’eux, la fonction objective est nulle.

Lu (2000) élabore des stratégies de programmation
linéaire emboitées pour résoudre ce probléme. Pour des
problémes de taille modérée, comme des matrices 8 x 5
(c’est-a-dire, 40 cellules), cette méthode donne de bons
résultats. Toutefois, pour des problémes de plus grande
amplitude, la taille des ensembles candidats résultants
devient grande trés rapidement, méme dans le cas des
valeurs de marge entidres. Donc, pour les problémes de
grande taille, la méthode pose la méme difficulté
qu’auparavant, ¢’est-a-dire un ensemble candidat qui oblige
A résoudre un probléme de programmation linéaire ol le
nombre d’inconnues est trop élevé,

En réalité, méme un ensemble d’échantillons candidats S, ,
de la forme donnée par (7) est nettement plus grand qu’il
n’est nécessaire pour que nous trouvions une solution
optimale. Ce dont nous avons vraiment besoin est un sous-
ensemble plus petit, mais suffisamment représentatif, oi),
par « petit », nous entendons suffisamment petit pour rendre
possible la résolution du probleme de programmation
linéaire résultant et par « représentatif », nous entendons
contenant les éléments qui promettent que ce probléme de
programmation linéaire soit faisable.

Avant de décrire la solution éventuelle que nous
proposons pour ce probléme, nous aimerions présenter
certaines méthodes naives d’obtention d’un tel « ensemble
représentatif » qui n’ont pas donné de bons résultats. Ces
méthodes ne sont pas trés utiles en pratique, mais elles nous
ont inspiré les idées qui sous-tendent la méthode plus
élaborée que nous proposons.

1) Optimisation en deux étapes : Avant tout, dans (7),
nous pourrions essayer de scinder S_, en un grand nombre
de sous-ensembles assez petits pour étre traités indi-
viduellement par programmation linéaire, en espérant que
les solutions optimales obtenues pour chacun 4 la premigre
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étape de la procédure d’optimisation puissent &tre
combinées pour former I’ensemble représentatif souhaité
d’échantillons. Nous pourrions alors simplement regrouper
ces solutions optimales et procéder une fois de plus 2 la
programmation linéaire. Nous avons appliqué cette
méthode A certains exemples simulés de taille, c’est-a-dire
6x6, 7x7, 8x8 et 9x9, atitre d’étude préliminaire de
ses propriétés. En général, dans les deux premiers cas, la
méthode a donné de trés bons résultats de fagon rapide;
pour la matrice 8 x 8, son application a été lente et n’a pas
toujours produit une solution optimale, et pour la matrice
9x 9, elle est devenue inapplicable,

2) Rééchantillonnage 4 partir de S, : Nous pourrions
aussi sélectionner au hasard une fraction, disons 10 %, de
8,0 donné par (7) et espérer qu’elle soit statistiquement
représentative de 1’ensemble complet. Malheureusement,
les résultats des simulations montrent que 1’échantillon
obtenu de cette fagon n’est pas suffisamment
« représentatif » et que, souvent, le probléme de program-
mation linéaire résultant n’a aucune solution possible. Par
exemple, par la méthode de programmation linéaire
emboitée mentionnée plus haut, nous avons pu obtenir des
valeurs de marge entieres concordantes pour les matrices
8 x5 simulées, mais nous avons obtenu ces solutions
beaucoup plus rapidement en échantillonnant de fagon
répétée 10 % de S, et en appliquant la méthode de Sitter
et Skinner (1994) i cet ensemble jusqu’a I’obtention d’une
solution possible. Par contre, lorsque nous avons considéré
des matrices un peu plus grandes, 1’obtention d’une solution
possible a pris énormément de temps et la méthode est
devenue rapidement impossible a appliquer.

Chacune de ces deux approches pose deux problémes.
Premiérement, la taille de S, devient combinatoirement
énorme et méme un dénombrement complet devient
difficile. Le fait de devoir obtenir d’abord §,0- puis de
subdiviser le probléme en morceaux aboutit rapidement au
dépassement des limites pratiques de la méthode de
programmation linéaire & cause de la taille des morceaux ou
bien crée un nombre énorme de morceaux. Deuxiémement,
ni 'une ni 'autre de ces stratégies ne vise A éviter les
échantillons représentant un particulizrement mauvais choix
€n Ce qui a trait au respect de la contrainte de RPP. La
question qui se pose est celle de savoir s’il existe un moyen
de produire un sous-ensemble d’échantillons candidats
relativement « représentatif » sans choisir d’échantillons
« inutiles » ou, de fagon plus générale, si nous pouvons
sélectionner des échantillons candidats pour lesquels la
fréquence de 1’apparition d’une entrée est plus ou meins
reli€e aux nombres prévus souhaités dans 1’échantillon et,
en outre, si nous pouvons le faire sans devoir d’abord
dénombrer un grand S, ,. L’idée générale tourne autour du
fait que, si nous pouvions sélectionner au hasard un sous-
ensemble candidat directement A partir de S,, sans
dénombrement complet, par une méthode de sélection avec
probabilités inégales qui assure simultanément que la
fonction objective soit minimisée pour chague échantillon
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et que la propriété de RPP soit satisfaite, nous aurions
résolu le probléme sans recourir du tout 2 la programmation
linéaire. Nous nous sommes efforcés de trouver une
méthode de sélection de ce genre, mais sans succes jusqu’a
présent. Nous avons toutefois pu développer une procédure
donnant une répartition proportionnelle prévue approxi-
mative (RPPA). Nous pouvons alors utiliser cette méthode
pour générer aléatoirement un sous-ensemble candidat
d’échantillons, §,,, puis appliquer une méthode de
programmation linéaire i ce sous-ensemble.

3.2 Une méthode d’échantillonnage avec propriété

de RPPA

Ici, nous commencons par décrire 1’application de la
méthode au cas des valeurs de marge entigres. Autrement
dit, les totaux de colonne,n,; = Yi r;. et les totaux de
ligne,n, = ):ﬁl r;;» sont des nombres entiers. Puis, nous
expliquons comment nous pouvons facilement 1’adapter au
cas général. Le but de la méthode de programmation
linéaire est de minimiser le manque prévu de « désirabilité »
des échantillons tout en respectant la contrainte de RPP.
Nous proposons d’accomplir ceci en deux étapes.
Premitrement, nous €laborerons une méthode de sélection
avec probabilités inégales qui produit des échantillons
reproduisant exactement les valeurs de marge entiéres et
ayant la propriété de RPPA. Puis, nous produirons
aléatoirement un ensemble de taille modérée de telles
matrices et nous appliquerons une méthode modifiée de
programmation linéaire A ce sous-ensemble de toutes les
matrices possibles. Nous répéterons la procédure en
choisissant des ensembles de plus en plus grands. Nous
décrirons la méthode d’échantillonnage, puis nous
discuterons de la méthode modifiée de programmation
linéaire.

Voici I'idée de base de I’élaboration d’une telle méthode
d’échantillonnage : pour un tableau a double entrée (en
supposant que les tailles prévues d’échantillon de cellule
ont ét€ ajustées de fagon qu’elles soient comprises entre 0
et 1 comme cela a été fait pour passer du tableau 1 au
tableau 2}, nous commengons par tirer une série de cellules
de population afin de produirea,, a,,, ..., 2, & la premiere
ligne par une méthode d’échantillonnage avec probabilités
inégales sans remise fondée sur les dénombrements prévus
de cette ligne, o a; = 1 sila ij© est sélectionnée et = 0
autrement. Puis, nous tirons @,,0ap, -, G pour i>1en
veillant a ce que toutes les },_,a,; soient inférieures ou
égales aux totaux marginaux de colonne correspondants
n_;. Voici les détails de cette méthode d’échantillonnage.

Etape 1 : Permuter aléatoirement les lignes et poser i= 1.
Etant donné la premidre ligne de probabilités d’inclusion
11 Tigs - Ty tirer un échantillon de ;. cellules & partir
de C dans la strate de premiére ligne par une méthode
d’échantillonnage avec probabilités inégales sans remise;
écrire la premitre ligne d’échantillons en fonction de
variables indicatrices a,,a,;, .., a, telles que définies
plus haut; poser A;=ajpour j=1,..,C.
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EtapeZ:Poscr i=i+],
Etape 2.1 : Pourj = 1, ...,
a) poser R, = Yiit P

b) si Rj—AjSO poser au=0'
c)siR A 21 poser a;=1.

Etape 2.2 ¢ Poser J"{_}‘ O<R;-A;<1} et rtot =
Efl ri-#{ja;=1}. Si rtot>0, alors r! =
T % rtat/ e/ r,pourje..’ S’il existe un  j, e/ tel
que rijo > 1, a{lors poser a;, =1 etretourneral’ étape21
Smon passer & I’étape 3.

Etape 3 : Tirer un échantillon de rfot cellules & partir de J

par une méthode d’échantillonnage avec probabilités

inégales sans remise et r pour obtenir a, pour jeJ.
PoserA; = =Y. 1y pour i=1..,C.

Etape 4: 8 i=R, alors &’ arreter sinon, retourner i
Iétape 2.

C, faire ce qui suit :

Notons qu’a I’étape 2, 1a fagon de recalculer la & ligne de
probabilités d’inclusion n’est pas unique. Cependant, les
régles générales a suivre pour ce recalcul sont :

a) Osr/ <1etsiA; =n_, astrementdit si suffisamment
d’unités sont sélectionnées 2 partir de la j ¢ colonne,
r,; doitétre fixé 2 0; si AJ. =n - (R - i+ 1), autrement
dit §”il n’est pas possible de sélectionner un nombre
suffisant d’unités A partir de cette colonne 3 moins que
toutes les unités restantes soient sélectionnées, r doit
Erefixéal;

c

b) garder Z,-slr.-,- =Y Ty =

La méthode s’étend facilement au cas des totaux
marginaux non entiers. Nous reportons toutefois la
discussion détaillée de cette extension plus loin,

Nous pouvons maintenant utiliser la méthode
susmentionnée pour produire un ensemble candidat, S, et
lui appliquer la méthode de programmation linéaire. Pour
comprendre pourquoi nous choisissons de meodifier la
méthode de programmation linéaire, il faut se rendre
compte que, pour le cas des valeurs de marge enti2res,
chaque s € §,; atteint déja le minimum dans (2), de sorte
qu’une application directe de la programmation linéaire
revient & déterminer s’il existe on non une solution possible.
Dong, si nous générons un §,, de taille égale 3, disons,
500, puis 1 000, etc., et que le progiciel de programmation
linéaire continue de ne trouver aucune autre sclution
possible, nous ne savons vraiment pas si nous nous
rapprochons ou non de la solution. Au lieu de cela, nous
choisissons de renverser le probléme d’optimisation et de
résoudre un probléme dual.

min Y | 33 ms)p(s) - ryl.- @®

ps) i j seS,

Nous savons que w(s) =0 pour touts€ S , et nous
cherchons une solution qui donne un nombre minimal de
valeurs nulle dans (8). Essenticllement, nous avons permuté

les roles de la fonction objective et de la contrainte de RPP
du probléme original. La difficulté tient au fait qu’il est
moins aisé d’utiliser la programmation linéaire pour
résoudre (8). Voici un moyen de le faire. Nous
commengons par préciser les contraintes

Z n(s)p(s) —r;+ a',.j -€;=0 pour i=1,.,R

SES,,

et j=1,.,C, (9

oll
d‘.j 20, €;2 0, dij e; = 0. (10)

Puis, nous notons que

> d;if 3o s, M (SWP(s) =1 <0
Ises nOPE TN, i Y s, My Op(s) =720

=d;+e,. (11)
Donc, nous pouvons remplacer (8) par

min E(du €;) (12)

Pahdypey i
a condition que

E n(Syps)-r,+d;-e;=0,d,¢,,p(s)20,d, ¢,

58,

=0, (13)

3.3 Certains exemples pour des valeurs de marge
entiéres

Nous allons maintenant utiliser deux exemples pour
illustrer la méthode d’échantillonnage. Nous décrivons le
premier, c’est-a-dire une matrice 10x 8, en détail pour
illustrer la procédure complete. Nous donnons le deuxiéme,
pour une matrice de plus grande taille (20 x 15}, pour
illustrer la taille des problémes qu’elle permet de résoudre
(il s’agit presque de la taille limite des problémes que la
méthode proposée permet de résoudre en pratique). Toute
procédure d’échantillonnage avec probabilités inégales sans
remise peut y étre intégrée. Dans I’exemple 1 qui suit, nous
choisissons d’utiliser la méthode par groupement aléatoire
de Rao, Hartley et Cochran (1962}, puisqu’elle est simple
et que nous ne devons vraiment reproduire qu’approxi-
mativement les probabilités de sélection, ce qu’elle permet
de faire. Cependant, la méthode Rao-Hartley-Cochran ne
donne de bons résultats que pour des problémes, au
maximum, de taille moyenne. Dans le cas des exemples 2
et 3, nous devrions utiliser une méthode qui reproduit
exactement les probabilités de sélection. I1 en existe
plusieurs, mais nous choisissons celle élaborée par
Lu (2000).

Exemple 1. Matrice 10 x8 avec valeurs de marge
entiéres : Le tableau 4 donne un probléme de stratification
double avec le nombre prévu d’unités d’échantillonnage
dans les cellules et la taille d’échantillon.
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Tableau 4
Nombres prévus d’unités d’échantillonnage dans les
cellules sous stratification proportionnelle (# = 40)

N° de colonne Total

" de ligne 2 3 4 5 6 7 8 hg:l]‘.gglnn:l
1 041 0,55 0,58 0,80 023 061 0,70 0,12 4
2 052 0,15 0,07 090 0,28 0,10 0,37 0,61 3
3 0,72 0,15 065 073 0,39 0,34 085 017 4
4 0,70 0,55 046 0,10 041 9,05 024 049 3
5 0,07 0,63 045 081 0,52 0,02 0,70 0.80 4
6 061 033 0,79 021 0,02 061 067 076 4
7 0,88 048 0,73 0,69 044 0,64 086 0,28 5
8 0,22 0,14 085 0,37 0,69 045 049 0,79 4
9 035 044 080 076 0,31 071 0,60 0,53 5
10 0,02 0,58 062 0463 071 0,47 0,52 045 4

Total

marginalde 5 4 6 6 4 4 6 5 40

colonne

Voici les étapes élémentaires de notre plan d’échan-
tillonnage.

Etape 1. Obtenir un sous-ensemble d’échantillons
candidats S, par la méthode d’échantillonnage proposée
avec propriété de RPPA pour tirer, disons, 500 échantillons
(obtenus en trois minutes). La proportion de 1’échantillon
que représente chaque cellule, qui est donnée au tableau 3,
peut étre comparée 2 celle du tablean 4 pour déterminer
dans quelle mesure elle s’approche de celle satisfaisant la
propri€té de RPP.

Etape 2. Résoudre le probléme de programmatlon linéaire
donné par (12) et (13) pour obtenir

min n.(sp(s) -nP,
) 5655 ; IZ;: yop b (14)
Si la valeur objective de (14) est supérieure A zéro,
répéter I’étape 1 avec un ensemble S, | plus grand. Si la
valeur objective de (14) est nuile, arréter, car une solution
optimale a été obtenue.

Tablean §
Nombres d’unités d’échantillonnage dans les cellules sous
stratification proportionnelle {(n = 40)

N° de colonne Total

N®de ligne Marginal
& 2 3 4 5 6 7 8 de ﬁg;ng
i 0,408 0,554 0,582 0,776 0,250 0,594 0,734 0,102 4
2 0,554 0,150 0,062 0,916 0,280 0,122 0,366 0,550 3
3 0,690 0,144 0,638 0,720 0,402 0,360 0,838 0,208 4
4 0,692 0,542 0,452 0,120 0,416 0,044 0,260 0,474 3
5 0,060 0,602 0,446 0,814 0,568 0,016 0,708 0,786 4
6 0,558 0,348 0,780 0,216 0,012 0,634 0,682 0,770 4
7 0,866 0,480 0,734 0,676 0,470 0,664 0,842 0,268 5
8 0,254 0,158 0,848 0,400 0,654 0,412 0,490 0,784 4
9 0,870 0,418 0,830 0,772 0,292 0,692 0,624 0,502 5
10 0,026 0,564 0,636 0,658 0,714 0,415 0,500 0,486 4
Total
marginal 5 4 6 6 4 4 6 5 40

de colonne
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Dans cet exemple, un sous-ensemble S, candidat de
500 échantillons a suffi pour obtenir une valeur objective
nulle.

Exemple 2. Matrice 20x 15 avec valeurs de marge
entiéres : Dans cet exemple, nous considérons la matrice
20x 15 avec valeurs de marge entidres donnée au
tableau 6.

_Les étapes réelles de calcul sont les suivantes :

Premiére itération :
Etape 1. Tirer 500 échantilions pour former §,,
Etape 2. La valeur objective de (14) est 0, 1659

Deuxiéme itération :

Etape 1. Tirer 500 échantillons 2 ajouter 3 §_,

Etape 2. La valeur objective de (14) est nulle Le plan
d’échantillonnage final est obtenu.

Cette procédure a duré de 30 2 60 secondes en se servant
d’un programme Fortran sur poste de travail Sun Ultra 10.

34 Extension aux valeurs de marge non entiéres

La méthode s’étend facilement aux valeurs de marge non
entigres. Il suffit snmplement de remplacer n, dans tout
I’algorithme par »;. qui prend la valeur | r, | +1 avec une
probabilité€ @ = r, - | r; | etla valeur | r, | avec une proba-
bilité 1 -a. La seule difficulté supplémentaire est que
E[w(s)] ne peut devenir nulle. Donc, nous n’avons pas de
borne inférieure de référence évidente pour savoir si nous
approchons ou non de la solution optimale. Cependant, la
stratégie de randomisation susmentionnée garantit que, pour
tout échantillon RPPA obtenu, nous ayons

|m. () -ri|<1 et |nys)-r|<1
pour i=1,..R j=1,..,C. (15
Ceci, conjugué & la propriété de RPP, E[n, (s)] =

Es ny; (S)p(s) = 1rnphque que I'espérance de la fonctlon
de manque de désuablllte w{s) définie en (3) est constante

E[w(s)]=2 (r-Lnd)1+Lnd-rn)
E( =Ly )(1+|_r_jj-r

Nous en donnons la preuve & I’annexe 1. Donc, si
I'expression (14) devient nulle lorsqu'on applique la
stratégie susmentionnée, la sclution résultante donnera la
valeur minimale de E[w(s) ] comme en (16).

16)
i)

Exemple 3. Exemple réel de matrice 27 x 3 avec valeurs
de marge non entiéres : Nous illustrons la méthode au
moyen d’un exemple réel tiré d’une étude de 1’hygizne du
milieu portant sur la santé au travail dans diverses branches
d’activité en Finlande (Vihma 1981). La population choisie
pour I’étude comprenait 1 430 petits lieux de travail
industriel (5 4 49 employés), représentant en tout
22 893 employés, dans la province d’Uusimaa, ¢’est-a-dire
la province 1a plus au sud et la plus industrialisée de la
Finlande.
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Tableau 6
Nombres prévus d’unités d’échantillonnage dans les cellules
sous stratification proportionnelle ( r =151)

073 058 008 059 069 084 0,04 017 027 08 002 084 079 003 053 7
043 039 035 057 035 038 047 053 039 09% 052 027 068 040 031 7
073 025 015 073 048 032 091 049 003 061 014 061 073 025 087 7
013 028 035 060 026 038 037 039 071 001 0593 072 030 066 091 7
032 006 08 047 080 09 096 030 065 072 067 054 051 077 044 9
012 078 081 034 028 002 089 041 094 082 037 08 085 051 005 8
048 051 050 062 035 Ol1 085 078 029 039 069 007 067 078 091 8
08 041 011 017 075 08 048 048 091 020 053 067 034 019 001 7
081 000 013 09 036 012 0,19 08 033 004 079 069 056 037 08 7
082 022 054 08 061 046 074 033 024 053 041 018 030 003 077 7
095 060 035 033 085 043 006 063 071 002 ©55 023 087 021 011 7
096 065 09 08 041 058 049 027 074 088 093 046 06 013 011 9
083 054 005 096 079 070 033 081 08 045 045 084 029 030 08 9
075 065 063 004 032 03 038 080 050 023 037 023 085 069 020 7
079 031 055 026 004 005 091 011 043 079 014 064 044 048 006 6
023 092 08 042 049 010 074 056 024 047 034 057 060 056 095 8
013 077 065 066 005 023 058 074 019 09 02 075 016 071 0,18 7
031 001 060 038 001 055 070 072 020 087 055 08 077 044 007 7
063 067 021 002 016 068 014 017 095 078 058 055 094 09 056 8
099 040 031 026 085 08 077 075 042 049 076 051 075 053 034 9
2 3 9 10 9 9 11 10 10 11 10 11 12 9 9 151
Les unités primaires d’échantillonnage étaient les lieux
de travail et un échantillon de n=100 de ces unités était Tableau 7

souhaité. Cette taille d’échantillon €tait 1a seule acceptable
étant donné le cofit de I’enquéte éventuelle. Les licux de
travail ont été stratifiés en fonction de deux variables, 4
savoir le type de branche d’activité (27 catégories) et le
nombre d’employés (3 catégories). Les nombres prévus
d’unités dans les cellules sous stratification proportionnelle
sont donnés au tableau 7. Le plan réel d’échantillonnage
utilisé pour I’étude était fond€ sur la méthode de Bryant et
coll. (1960) aprés avoir regroupé certaines strates, car il
s’agissait de la seule méthode disponible au moment de la
réalisation de I’étude.

Nous avons appliqué notre méthode i ce probléme. La
valeur minimale possible de E[w(s)] en utilisant la
méthode que nous proposons est 5,0418. Les étapes réelles
de calcul sont les suivantes :

Premitre itération :
Etape 1. Tirer 500 échantillons pour former S,0» €N

générant au hasard les n;, indépendamment
pour chaque échantillon.

]:Ztape 2. La valeur objective de (14) est 0,45088.
Deuxiéme itération :

]f:tape 1. Tirer 500 échantillons & ajoutera S, ;.

Etape 2. La valeur objective de (14) est nulle. Le plan

d’échantillonnage final est obtenu et produit la
valeur minimale E[w(s)] = 5,0418.

Cette procédure a duré environ 30 secondes en se servant
d’un programme Fortran sur poste de travail Sun Ultra 10.

Enquéte sur la santé au travail, Vihma (1981)
Nombres prévus d’unités d’échantillonnage dans les cellules sous
stratification proportionnelle (n = 100)

Type de branche d’activité Nombre d’employés

59 10-19 20-49 r.
Produits alimentaires 238 35 398 9,72
Aliments 035 014 056 1,05
Boissons 014 007 021 0,42
Textiles 1,33 1,26 1,46 4,05
Habillement 315 371 209 BS95
Cuir 0,56 0,14 0,07 0,77
Chaussures 007 007 021 035
Produits du bois 237 1,89 091 5,17
Mobilier 1,33 084 091 3,08
Produits du papier 042 049 042 1,33
Imprimerie 720 601 420 1741
Produits chimiques industriels 056 035 0,28 1,19
Produits chimiques 1,82 154 1,53 4,89
Pétrvle 0,14 0,07 0,00 0,21
Produits divers du charbon et du pétrole 0,07 0,07 0,14 0,28
Produits en caoutchouc 0,14 021 0,07 042
Produits en plastique 1,40 1,05 1,19 3,64
Produits en verre 042 0,21 0,21 0,84
Produits minéraux non métalliques 1,12 098 084 204
Fer et acier 014 007 035 0,56
Métaux non ferreux 0,35 0,14 028 077
Produits métalliques fabriqués 496 406 259 11,61
Machines 28 196 321 197
Matériel électrique 1,89 160 1,33 482
Matériel de transport 0,84 0,84 0,84 2,52
Matériel scientifique 056 042 049 147
Industries de la fabrication 1,68 091 098 357
n 38,19 3266 29,15 100,00

J
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5. CONCLUSION

Nous proposons une méthode de stratification a deux
dimensions qui étend I'applicabilité de la méthode de
programmation linéaire de Sitter et Skinner (1994) i des
problémes de taille nettement plus grande. La méthode se
concentre sur la fagon de construire un. petit ensemble
d’échantillons candidats « représentatifs » en utilisant une
méthode d’échantillonnage avec probabilités inégales qui
génére des échantillons candidats satisfaisant presque les
contraintes de RPPA du probléme de programmation
linéaire, puis sur I’application de la méthode de program-
mation linéaire a cet ensemble plus petit d’échantillons.

Il convient de souligner que la méthode de program-
mation linéaire s’étend facilement aux plans d’échan-
tillonnage stratifiés 2 plusieurs degrés. Puisqu’il n’existe
aucune différence fondamentale entre la méthode de
programmation linéaire originale et ’extension proposée
ici, cette généralisation tient aussi pour la méthode
proposée. Dans le méme esprit, on peut aussi envisager une
discussion des questions ayant trait a I’estimation de la
variance des estimateurs résultant de Sitter et Skinner
(1994).

Notons toutefois que, lorsqu’on impose des contraintes
en fixant autour des nP;. des bornes telles qu’ils soient des
entiers, le probléme ressemble & un probléme d’arron-
dissement contr8lé (voir Kelly, Golden et Assad 1993, et les
références qu’ils citent), mais nous n’explorons pas cette
question ici.
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ANNEXE 1

Preuve de (16) :n, (s} - [ r, | ~ Bernoulli(r, - | r, |) eta
lavariance(r, - | r,.]) (1 +|r, ] - 7, ). Ceciimplique que

E (n,'.(s) T )ZP(S) = E(n,.,(s) - r,-.)z V(n‘._(s))

= V("i-(s) - L ;J)
=(";- -I_rr'-J)(l +lr.- ?’,-.),
€t, suivant un argument similaire, que
zs(n-j(s) - ?’._,-)ZP(S) = ( r.j - Lr.}'J ) (1 ¥ l_er - rj)

Par conséquent, avec w(s) définie en (3),
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Elw(s)]= Y ws)p(s) =3 {g) s () -r p+ X (90 -, J.)z} P10
XY (@ - r@+Y X6 -r) e
221_: (7. ~L I +Lr,-.J-r,.)+E (ry=Lr ) *Lrid-r;)
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De Putilisation des matrices inverses généralisées dans la théorie de
I’échantillonnage

ROBBERT H. RENSSEN et GERARD H. MARTINUS!

RESUME

En théorie, il est coutumier de définir les estimateurs de régression généralisée au moyen de modgles de pondération de plein
rang; autrement dit, la matrice de plan d’expérience qui correspond au modele de pondération est de plein rang. Il est bien
connu que, pour de tels modéles de pondération, les coefficients de régression généralisée reproduisent les totaux (connus)
de population des variables auxiliaires incluses dans le modele. Toutefois, en pratique, il arrive souvent que le modzle de
pondération ne soit pas de plein rang, particulirement s’il est établi pour une stratification a posteriori incompléte. Au
moyen de la théoric des matrices inverses généralisées, nous montrons dans quelles circonstances cette propriété de
conhérence demeure valide. A titre d’exemple non trivial, nous discutons de la pondération cohérente entre les personnes
et les ménages proposée par Lemaitre et Dufour (1987). Puis, nous montrons comment Ja théorie est appliquée dans le

logiciel Bascula.

MOTS CLES : Bascula, estimateur de régression généralisée; pondération.

1. INTRODUCTION

Lors d’enquétes par sondage, on se sert couramment de
méthodes de pondération basées sur I’estimateur de
régression généralisée pour faire les corrections pour tenir
compte de I’erreur d’échantillonnage ainsi que de erreur
non due a l'échantillonnage; consulter, par exemple,
Bethlehem et Keller (1987) et Simdal, Swensson et
Wretman (1992). Cependant, 'une des complications de
I'utilisation des estimateurs de régression généralisée tient
au fait que nombre de modeles de pondération sont fondés
sur une stratification a posteriori incomplte, ce qui produit
des matrices de plan d’expérience qui ne sont pas de plein
rang. Habituellement, on résout ce probléme en utilisant
une matrice réduite de plan d’expérience, que 1'on peut
construire en éliminant les colonnes redondantes et en
rajustant correctement les totaux de population. Souvent, il
est assez facile de repérer d’avance les redondances,
d’apres les spécifications du modéle de pondération,
Cependant, dans le cas de certains modeles, le dépistage de
ces redondances n’est pas pratique.

Par exemple, supposons que nous ayons affaire A une
stratification a posteriori fondée sur le croisement complet
entre deux variables nominales A et B, pour lesquelles on
connait les dénombrements de population pour chaque
cellule. Les dénombrements échantillonnaux pourraient &tre
faibles ou nuls pour certaines cellules. Le cas échéant, nous
pouvons obtenir de nouvelles classifications, A’ 2 partir de
A et B' A partir de B, en fusionnant des catégories et définir
le schéma plus parcimonieux suivant : A +B + A’ x B’,
Partant de cette stratification a posteriori incomplate, nous
procédons au calage simultané sur trois ensembles de
dénombrements, A savoir les dénombrements marginaux de
A, les dénombrements marginaux de B et les

dénombrements des cellules de A’ x B’. Puisque Aet A’ {et
aussi B et B') figurent dans des termes de pondération
différents, il est difficile de déterminer les redondances
d’apres les classifications du modgle. Le présent article
décrit le contexte théorique, basé sur les matrices inverses
généralisées, de la réduction d’une matrice de plan
d’expérience de ce genre.

A la section 2, nous décrivons bridvement certaines
propriétés des matrices inverses généralisées. A la
section 3, nous définissons 1’estimateur de régression
généralisée pour les modeles de pondération qui ne doivent
pas nécessairement é&tre de plein rang. Ftant donné une
condition de régularité¢ qui s’interpréte bien dans un
contexte d’estimation par calage (voir Deville et Sdrndal
1992), nous montrons que cet estimateur ne varie pas en
fonction du choix de I'inverse généralisée. A la fin de la
section 3, nous discutons du respect de cette condition de
régularité pour certains modgles de pondération bien
connus, comme la pondération par stratification a posteriori
incompléte et 1a pondération cohérente entre personnes et
ménages. A la section 4, nous décrivons I'algorithme qui est
appliqué dans Bascula ajouter la référence pour le calcul
des coefficients de régression. Enfin,  1a section 5, nous
discutons bri¢vement du modele de pondération de
I’Enquéte sur la population active des Pays-Bas.

2. MATRICES INVERSES GENERALISEES

Nous nous intéressons principalement & I'utilisation des
inverses généralisées dans le cadre de I'estimateur de
régression généralisée. Donc, nous donnons uniquement
certaines propriétés d’une inverse généralisée de la forme
X'AX, oll A estune matrice diagonale d’ordre n X n dont

! Robbert H. Renssen et Gerard H. Martinus, Department of Statistical Metheds, Statistics Netherlands, P.O. Box 4481, 6401 CZ Heerlen, The Netherlands.



226 Renssen et Martinus: De l'utilisation des matrices inverses généralisées dans la théorie de I'échantillonnage

les entrées diagonales sont strictement positives et X est une
matrice de plan d’expérience d’ordre n X p qui résulte du
modele de pondération. Pour une discussion détaillée des
matrices inverses généralisées, consulter Searle (1971) et
Rao (1973).

Avant d’énoncer ces propriétés, nous passons briéve-
ment en revue la définition d’un inverse généralisé.
Considérons une matrice A d’ordrep x ¢ de n’importe quel
rang et représentons par Ax =y un syst®me d’équations
cohérentes; autrement dit , toute relation linéaire entre les
lignes de A existe aussi entre les éléments correspondants
de y. Une inverse généralisée de A est une matrice A~
d’ordre gxp telle que x =A~ y est une solution de ce
systéme d’équations. Il est facile de vérifier que I’existence
de A~ implique AA™A = A (choisir y comme étant la /™
colonne de A). Inversement, si A~ satisfait AA~A =A et
que Ax =y est cohérent, alors A(A"y) =4 (A~Ax) =
Ax =y et,donc, A” y estune solution. Par conséquent, une
autre définition est qu’une matrice inverse généralisée de A
est toute matrice A~ telleque AA™A = A,

Maintenant, si G représente un inverse généralisé
de X'AX, alors les propriétés suivantes de G sont
prouvées dans Searle (1971) pour A =1

(P1}) G’ estégalement un inverse généralisé de X' A X,

(P2) XGX'AX =X, autrement dit GX‘A est un
inverse généralisé de X,

(P3)  XGX’ ne dépend pas du choix de G,
(P4) XGX’=XG'X', que G soit symétrique ou non.

Les preuves de (P1) & (P4) pour une matrice diagonale sont
presque identiques 4 celles de Searle (1971, chapitre 1.5,
théoréme 7) et ne sont donc pas reproduites ici.

3. L’ESTIMATEUR DE REGRESSION
GENERALISEE

Considérons une population finie U/ de N unités 2 partir
de laquelle on tire un échantillon S de » unités sans remise.
Représentons par =, la probablhte d’inclusion de premier
ordre de la £*™ umté k =1, ..., N. Nous associons & chaque
unité un vecteur de vanables étudiées ¥, Alors, la matrice
de données pour les unités échantillonnées est représentée
par Y, =(y,, .., ¥, )". Nous faisons la distinction entre les
variables étudiées pour lesquelles ont connait les totaux de
population (variables auxiliaires) et celles pour lesquelles
on ne connait pas ces totaux. Le point de départ de la
définition d’'un estimateur de régression généralisée
(Sdrndal et coll. 1992) est la spécification du modéle de
pondération, autrement dit le choix de I’ensemble de
variables auxiliaires qu’il faut utiliser dans I’estimation. En
représentant cet ensemble spécifique de p variables par x,
nous donnons & la matrice X = (x,, ... x, )’ d’ordre nx p
le nom de matrice de plan d’expérience, qui est, par
définition, un sous-ensemble de colonnes de Y . Le

vecteur des totaux connus de lpopulatn:)n de x est représenté
par t. Soit x,. =}, m x,, Pestimateur d’Horvitz-
Thompson pour t_; alors, étant donné x, 1’estimateur de
régression générahsee du vecteur des totaux de population
de la i*™ variables étudiées y¥’ est défini par

B = Yor +B'(t - x,1) (1)

B = G X{A, Y.

En fonction des coefficients de régression, cet estimateur de
régression généralisée peut aussi s’écrire sous la forme

"(l) E w, y(J) @

ke§

-
w, = T + X, Gyt - x.0).

Ici, G ; représente une inverse généralisée de X5 A X et
Ag=diag(A,,...,A)) est une matrice diagonale ne
contenant strictement que des entrées positives,

Comme le modele de pondération, la matrice diagonale A
doit étre spémﬁée par I'utilisateur. Souvent, on prend
Ag IIS ¥ . ol 1'[ = diag(n,, .., m,) et Y =
dlag(crl, .y %) o ck est interprété comme étant la
variance de variables aléatoires indépendantes dont
certaines variables étudiés sont censées étre le résultat
conformément i un certain modele de superpopulation (voir
Sarndal et coll. 1992). I est nécessaire de connaftre tous les
ok jusqu’a un facteur d’échelle commun. Un cas spécial
important est o: = ¢?, c’est-a-dire celui ol les variances
modélisées sont toutes les mémes. On obtient alors
1’estimatevr de régression proposé par Bethlehem et Keller
(1987). Si les unités de population représentent des
ménages (de taille m,) et que nous prenons o = mkcz,
nous arrivons & 1’estimateur proposé par Lemaitre et Dufour
(1987) pour obtenir des coefficients de pondération
cohérents entre les personnes et les ménages. Examinant le
probléme sous un autre angle, Alexander (1987) a procédé
a I'estimation par les moindres carrés généralisés qui
aboutit essentiellement au méme estimateur.

Plus bas, nous montrons que les coefficients de
régression ne varient pas en fonction du choix de G . A
cette fin, nous émettons I’hypothése suivante :

(H1) ilexiste un vecteur » des pondérations, représenté
parw, tel que Xgw =t .

Clairement, cette hypothése dit que Xsw =t_ est un
systéme d’équations cohérentes. Il est intéressant de noter
que ce systéme correspond précisément i I’ensemble
d’équations de calage si ’on considére ’estimateur de
régression généralisée comme un cas spécial de I'estimateur
par calage (voir, par exemple, Deville et Sirndal 1992),
Si Xgw=t_estun systéme d’équations cohérentes, alors
il en est de méme de X v={_t -x). On peut le
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constater facilement en prenant v=w-d; avec
dg = (n, 3 eeey Ty )", Nous pouvons montrer comme suit
l’mvanance des coefficients de régression en fonction du
choix de Gy et, donc, I'invariance de I’estimateur de
régression générahsée Posons que F est un autre inverse
généralisé de XSA X, différent de G. Alors, nous
avons

X Gyt -xyp) =X, G X5v
=X F.X{v
=X F(t, -x)

dapres (H1)
d'aprés (P3)
d'aprés (H1)

Donc, il est vérifié que x, G¢(t_-X,) ne varie pas en
fonction de G pour tout k€S, ce qui implique que les
coefficients de régression ne dépendent pas du choix de
G,.

ie fait que ces coefficients de régression reproduisent les
totaux de population des variables auxiliaires découle de la
série d'équations suivantes :

_— l —
E WX = xH'I‘+E X, X, G o(t, —Xp)
kes kes

= Xy + X5 AgX )G 5 (t, ~Xiy)

= Xyr + (X5AX )G X v d'apres (H1)

=Xy + X5V d'aprés (P2) et (P4)
=Xy +{t, - X)) =t d'apres (H1)

Pour terminer cette section, examinons de plus prés
I'hypothése énoncée pour certains modéles de pondération
bien connus. Dans le cas de la stratification a posteriori
dans lequel le modtle de pondération est décrit par un
croisement complet de variables nominales, I’interprétation
de (H1) est simple. Plus précisément, (H1) est satisfaite si,
et uniquement si, les strates a posteriori vides dans
I’échantillon correspondent 2 des strates a posteriori vides
dans Ja population. Considérons maintenant Ia stratification
a posteriori incompléte ol le modele de pondération
comprend plusieurs termes, chacun décrivant un croisement
complet de variables nominales et correspondant donc,
chacun, a une stratification a posteriori. Alors, une con-
dition nécessaire pour que (H1) soit satisfaite est que les
strates a posteriori vides dans I’échantillon correspondent
a des strates a posteriori vides dans la population pour
chacun de ces termes. Malheureusement, cette condition
n’est pas suffisante. Par exemple, des incohérences peuvent
se produire lorsque nous essayons de procéder au calage sur
un certain nombre de croisements complets plus grands que
la taille de I'échantillon.

L’hypothése n’est pas aussi simple dans le cas de la
pondération cohérente entre les personnes et les ménages
(voir, par exemple, Lemafitre et Dufour 1987). Cette
situation est due 2 la redéfinition de la variable auxiliaire.
Par exemple, si x, est une variable définie au niveau de la
personne et que, a partir de cette variable, on en définit une
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nouvelle au niveau du ménage, disons z,, alors (HI)
devrait étre définie en fonction de Z; = (z,, ..., z, )’ plutdt
que X.. Autrement dit, (H1) est satisfaite s’il existe un
vecteur n des pondérations, représenté par w, tel que
ZS w =t _. Dans de nombreuses situations (ordinaires), la
variété linéaire couverte par Z; coincidera avec la variété
linéaire couverte par X .. Dans ces situations, la méthode
de Lemaitre et Dufour n’influe pas sur la validité de (H1).
Cependant, il pourrait ne pas en &tre ainsi dans certains cas.
L’exemple simplifi€ qui suit en donne une illustration,

Soit x,, le sexe de la k®*™ personne, disons x ¢ =(0,1)°
si cette personne est une femme et x, = (1,0)" sielleestun
homme. Conformément 2 la méthode de Lemaitre et Dufour
(1987), représentons par z, la j*™ moyenne des ménages
pour X, lorsque & appament au j *™ ménage. En outre,
posons que la population contient N, hommes et N,
femmes, et que 1'on tire un échantlllon de dix ménages
Supposons que chaque ménage échantillonné comprend
deux personnes, a savoir un homme et une femme. Ceci
donne z, =(1/2,1/2)' pour tout k€ S. Dans cet exemple,
la variété linéaire couverte par Z; est un sous-espace
linéaire de la variété linéaire couverte pa: X;. SiN =N,
alors (H1) est satisfaite. Sinon, si N, # N,, (H1)n est pas
satisfaite. Plus précisément, lorsque la méthode de Lemaitre
et Dufour est appliquée & un modgle de pondération assez
grand, la variété linéaire couverte par Z pourrait étre un
sous-espace approprié de la variété linéaire couverte par
Xs. Alors, (HI) n'est satisfaite que si t, appartient
accidentellement & ce sous-espace.

4. CALCUL DES COEFFICIENTS DE
REGRESSION DANS BASCULA

A la section précédente, nous avons montré que_ les
coefficients de régression généralisée w, ==, s
%, %, G (t,- X1} ne variaient pas en fonction du thoix de
G;. A la présente section, nons montrons comment
calculer ces coefficients. Pour cela, nous commengons par
la decomposmon de Cholesky de la matrice (semi) définie
positive X A X, (vmr Seber 1977, page 322). 5i X est
de plein rang, alors X A X est une matrice déﬁme
positive qm peut étre expnmée de fagon unique sous la
forme X A X =U'U, o U est une matrice triangulaire
supeneure héléments dlagonaux positifs. Représentons par a._, ”
le i*™ élément de XA X, Alors, U peut étre calculée,
ligne par ligne, selon

=3 - 2 f =
u; =, |a; w, pour i=1,.,p
k=1
et
i1 (3)
a; - f\: Ui Uy

pour j=i+1,..,p

i
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Si X, est de rang r < p, alors une application de (3)
donnera r éléments diagonaux non nuls et p - r éléments
diagonaux nuls de U. Si nous trouvons un é&lément
diagonale nul, alors nous fixons A zéro la valeur des
¢léments de la ligne et de la colonne qui lui correspondent.
Subséquemment, par échange élémentaire de ligne et de
colonne, nous obtenons la matrice triangulaire supérieure

suivante :
_{U, 0
U-[o 0].

Conformément 3 I’échange élémentaire de ligne et de
colonne, nous échangeons aussi les éléments de X, et

(t, - %) X E' = (X, X,) et

(t), ~Xiyr)
£ x| 1272

ol, par construction, X, est de plein rang et E est une
matrice non singuliére d’ordre p x p. Mais, puisque

-1
G} =[ (X:sAsxls) 0] =

0 0 0 0

U uh™! 0]

est une inverse généralisée de (XlSX,_,)'A (X X,0),
nous savons que G = E' G{E estun inverse généralisé de
Xc A er L’ msertlon de cet inverse généralisé dans
w, = T, +A X, Gg(t, ~X,;) donne

4 . (ty, ~ Xpyr)
Wy =M + A (X, Xp) G
(ty, ~ Xppr)

= 7‘;' + ?"kx:k U;l (U;)—l( b~ Xiyr)s

que nous ca]culons comme suit. Pour commencer nous
calculons z = (U ) (t X, ) en résolvant le systéme
triangulaire inférieur Ulz (t,, - Xyy). Puis, nous
calculons u =U, 1z en resolvant le systéme tnangulalre
supérieur U,u=2z. Une fois que w=U, (Ul)

(t, — Xpur) est calculé, il est facile de calculer w,.

5. L’ENQUETE SUR LA POPULATION ACTIVE
DES PAYS-BAS

Pour illustrer certains problémes mentionnés dans le
présent article, nous discutons briévement du modele de
pondération de I’Enquéte sur la population active (EPA)
des Pays-Bas appliqué de 1987 a 2000. La population cible
de cette enquéte comprend la population & domicile des
Pays-Bas et le plan de sondage est fondé sur un échan-
tillonnage stratifi€ a trois degrés ol les ménages sont les
unités finales d’échantillonnage. Pour plus de précision,
consulter Nieuwenbroek et Van der Valk (1996). Le modéle

de pondération comprend cinq variables nominales,  savoir
le sexe (2 catégories), 1'dge (12 catégories), 1’état matri-
monial (2 catégories), la région (15 catégories) et la
nationalité (2 catégories}. Basé principalement sur des exi-
gences de cohérence, le modéle de pondération souhaité
était :

sexe xfdge xétat matrimonial xrégionx nationalité.

Cependant, ce modele produisait un trop grand nombre de
cellules ne contenant qu’un faible nombre d’unités, ce qui
rendait les estimateurs instables. Par conséquent, on a
utilisé le modeale réduit

(Sexex dge x état matrimonial x région)
+ ( Sexex dge*xrégionx nationalité)

o la variable Age* (2 catégories) a été obtenue par
groupement des catégorie de la variable Age. Ce modgle de
pondération réduit a donné une matrice de plan d’expé-
rience qui n’était pas de plein rang pour deux raisons, i
savoir 1) certaines colonnes de la matrice de plan
d’expérience ne contenaient que des valeurs nulles a cause
de combinaisons impossibles des variables nominales et
2) il existait des combinaisons linéaires entre les colonnes
de la matrice de plan d’expérience.

Dans ces conditions, il est facile de déceler le premier
type de redondance. Si I’on repére des colonnes de ce
genre, les totaux de population correspondants devraient
étre nuls. Bascula effectue une vérification de cefte
condition. Le deuxiéme type de redondance est plus diffi-
cile & dépister. Les combinaisons linéaires entre colonnes
peuvent survenir parce qu'une variable est intégrée dans
plusieurs termes de pondération. Par exemple, le sexe et la
région figurent dans les deux termes de pondération du
modele de pondération de I'EPA. Les combinaisons
linéaires résultantes peuvent &tre reconnues d’avance
d’aprés le nom de la variable. Pour la variable d’4ge, qui
figure aussi dans les deux termes de pondération, ce genre
de vérification préalable est moins évident. On dépiste ce
dernier type de redondance au moyen de la décomposition
de Cholesky. Naturellement, si 1'on découvre une combi-
naison linéaire, soit d’avance d’aprés le nom de la variable,
soit au moyen de la décomposition de Cholesky, la méme
combinaison linéaire devrait également exister entre les
vecteurs des totaux de population. Bascula vérifie égale-
ment cette condition.
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DIRECTIVES CONCERNANT LA PRESENTATION DES TEXTES

Avant de dactylographier votre texte pour le soumettre, prigre d’examiner un numéro récent de Technigues d'enquére (A partir
du vol. 19, n° 1} et de noter les points ci-dessous. Les articles acceptés doivent étre soumis sous forme de fichiers de traitement
de texte, préférablement WordPerfect. Les autres logiciels sont acceptables, mais une version sur papier sera alors exigée pour
le traitement des formules et des figures.
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Présentation

Les textes doivent étre dactylographiés sur un papier blanc de format standard (8% par 11 pouces), sur une face seulement,
4 double interligne partout et avec des marges d’au moins 1% pouce tout autour,

Les textes doivent étre divisés en sections numérotées portant des titres appropriés.

Le nom et I’ adresse de chaque auteur doivent figurer dans une note au bas de la premiére page du texte.

Les remerciements doivent paraitre 2 la fin du texte.

Toute annexe doit suivre les remerciements mais précéder la bibliographie,

Résumé

Le texte doit commencer par un résumé composé d’un paragraphe suivi de trois  six mots clés. Eviter les expressions
mathématiques dans le résumé,

Rédaction

Eviter les notes au bas des pages, les abréviations et les sigles. :

Les symboles mathématiques seront imprimés en italique & moins d’une indication contraire, sauf pour les symboles
fonctionnels comme exp(-) et log(-} etc,

Les formules courtes doivent figurer dans le texte principal, mais tous les caractéres dans le texte doivent correspondre &
un espace simple. Les équations longues et importantes doivent étre séparées du texte principal et numérotées en ordre
consécutif par un chiffre arabe & la droite si 1’auteur y fait référence plus loin.

Ecrire les fractions dans le texte A I’ aide d’une barre obligue.

Distinguer clairement les caractéres ambigus (comme w, o; 0, O, 0; 1, 1).

Les caracteres italiques sont utilisés pour faire ressortir des mots. Indiquer ce qui doit &ire imprimé en italique en le
soulignant dans le texte.

Figures et tableaux

Les figures et les tableaux doivent tous &tre numérotés en ordre consécutif avec des chiffres arabes et porter un titre aussi
explicatif que possible (au bas des figures et en haut des tableaux).

IIs doivent parafire sur des pages séparées et porter une indication de ’endroit ol ils doivent figurer dans le texte.
(Normalement, ils doivent &tre insérés prés du passage qui y fait référence pour la premigre fois).

Bibliographie

Les références & d’autres travaux faites dans le texte doivent préciser le nom des auteurs et 1a date de publication. Si une
partie d’un document est citée, indiquer laquelle aprés la référence.

Exemple: Cochran (1977, p. 164).

La bibliographie 2 la fin d'un texte doit étre en ordre alphabétique et les titres d’un méme auteur doivent étre en ordre
chronologique. Distinguer les publications d’un méme auteur et d’'une méme année en ajoutant les leitres a, b, ¢, etc. A
I’année de publication. Les titres de revues doivent étre écrits au long. Suivre le modéle utilisé dans les numéros récents.






