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Dans ce numéro

Le présent numéro de Techniques d’enguére comprend la quatrigme de la série annuelle de
communications sollicitées en I'honneur de Joseph Waksberg. Une bréve description de la série et une
courte biographie de Joseph Waksberg ont paru dans le numéro de juin 2001 de la revue. Je tiens i
remercier les membres du Comité de sélection de I’article Waksberg d’avoir choisi Norman Bradburn
comme auteur de la communication sollicitée cette année.

Dans son article, intitulé « Comprendre le processus de question et réponse », Norman Bradburn
fait I’historique de la conceptualisation du processus d’enquéte au cours des 20 dernieres années selon
laquelle des concepts linguistiques et de psychologie sociale et cognitive ont été appliqués pour nous
permettre de mieux comprendre le processus; les approches ainsi que les outils cognitifs ont été
adaptés aux fins de la rédaction des questionnaires d’enquéte. Il présente un modele conceptuel de
I'interview d’enquéte et examine divers processus cognitifs dans la réponse aux enquétes tels que la
compréhension, 1’extraction, la formulation de 1a réponse et le taux de réponse. Dans sa conclusion, il
expose brievement les défis et les priorités en ce qui concerne d’autres recherches dans ce domaine.

Dans Demnati et Rao, les auteurs présentent une approche de linéarisation de Taylor pour
I’obtention d’estimateurs de la variance qui est plus facile & appliquer que I’approche de linéarisation
de Taylor habituelle. La nouvelle méthode fournit un estimateur de variance unique et est applicable
dans de nombreuses situations et & de nombreux estimateurs. Les auteurs illustrent la méthode pour les
estimateurs de calage, les équations d’estimation et 1’échantillonnage i deux phases. Pour les
estimateurs de calage, le poids calé est saisi automatiquement dans la formule de la variance, justifiant
la pratique courante, Phil Kott, Babubhai Shah et Chris Skinner formulent des commentaires sur cette
étude.

Isaki, Tsay et Fuller proposent une nouvelle méthode de pondération des ménages pour le
questionnaire détaillé du recensement de 2000 aux FEtats-Unis, utilisant une programmation
quadratique pour garantir que les sommes pondérées des caractéristiques des ménages et des
particuliers correspondent aux totaux de contrfle obtenus d’aprés le questionnaire abrégé du
recensement ou de I'étude d’évaluation de I'exactitude de la couverture (ACE pour Accuracy and
Coverage Evaluation). Les poids sont ensuite arrondis 4 des nombres entiers. Ces auteurs proposent
une procédure jackknife d’estimation qui intégre les effets de 1’arrondissement ainsi que les valeurs de
contrble aléatoires provenant de 'ACE. Ils comparent les résultats des méthodes de pondération
proposées 4 ceux des méthodes de pondération de 1990 en utilisant les données du Recensement de
1990.

Les propriétés théoriques de 1'estimateur par repondération a l'intérieur de cellules sont étudiées
dans l'article de da Silva et Opsomer. Contrairement 3 de nombreuses autres études sur le sujet, ob on
considere un modele de réponse dans lequel les unités de la population sont homogénes A l'intérieur
des cellules, il n'est pas nécessaire de spécifier correctement le modele de réponse. 1l est cependant
nécessaire de connaitre une variable auxiliaire qui est corrélée avec la probabilité de réponse.
L'approche proposée peut donc étre vue comme étant non-paramétrique. Une étude par simulations
explore les propriétés de l'estimateur étudi¢ sous divers scénarios. Les auteurs fournissent également
quelques recommandations sur la taille et le nombre de cellules de repondération.

Brick, Kalton et Kim traitent de I'sstimation de la variance en présence d'imputation hot-deck 2
l'intérieur de cellules d'imputation pour des estimateurs linéaires. La décomposition de Sarndal (1992)
et un modele pour la variable d'intérét sont utilis€s pour estimer la variance. L'originalité de l'approche
proposée vient du fait qu'on conditionne non seulement sur les unités échantillonnées et répondantes
mais également sur les unités sélectionnées lors de limputation. L'article traite également de
l'estimatton pour des domaines et une étude par simulations est effectuée pour évaluer la méthode
proposée quand certaines hypothéses du modéle ne tiennent pas.



Dans ce numéro

Hidiroglou et Patak examinent les propriétés d’un certain nombre d’estimateurs régionaux. Ils
classent les estimateurs sclon deux types, Horvitz-Thompson et Hdjek, et selon le niveau de détail des
renseignements auxiliaires requis. Ils examinent les propriétés conditionnelles et inconditionnelles des
estimateurs sur le plan analytique ainsi qu’au moyen d’unc étude en simulation. Ils concluent que les
estimateurs de type Hijek offrent les meilleures propriétés conditionnelles, en ce qui concerne tant le
biais que la couverture, mais que ces estimateurs n’ont pas de propriété additive et que leurs poids
dépendent du domaine.

Dans leur article, Sverchkov et Pfeffermann €laborent une prévision des totaux de population finie
en utilisant un modele de variable pour les unit€s & I’extérieur de Péchantillon (la répartition du
complément de 1’échantilton) et éventuellement de certaines covariables. s décrivent d’abord la
répartition de I’échantillon et la répartition du complément de I’échantillon, puis €laborent une
estimation semi-paramétrique du modéle du complément de 1’échantillon. Ils proposent une procédure
de rééchantillonnage pour I'estimation de I’erreur quadratique moyenne. Ils illustrent la méthode
d’exemples et 1a comparent a d’autres méthodes dans une étude en simulation.

L'article de Grilli et Pratesi considére le probléme de l'estimation des paramétres de modeles
ordinaux et binaires  plusieurs niveaux pour des plans de sondage informatifs. Les auteurs étendent la
méthode du pseudo maximum de vraisemblance pour faire face & ce probléeme. Cette méthode utilise
I'inverse des probabilités d'inclusion 2 chaque degré pour pondérer le logarithme de la fonction de
vraisemblance. Les propriétés de 'estimateur ainsi obtenu sont testées dans une étude par simulations.
La méthode du bootstrap est également utilisée pour obtenir un estimateur de variance.

Rowe et Nguyen examinent I’analyse longitudinale en utilisant des données tirées d’une enquéte
par panel chevauchant, soit ’Enquéte sur la population active du Canada. On peut utiliser des panels
longitudinaux successifs de six mois pour produire des estimations porfant sur des cohortes de
personnes au fil du temps, 2 la condition de pouvoir identifier les membres des cohortes dans chaque
panel. Tls élaborent une fonction de vraisemblance pour les données longitudinales observées dans
chaque fenétre de six mois et ils montrent comment on peut s’en servir pour obtenir des estimations
des paramétres d’intérét. Tls donnent ensuite un exemple de cette approche de I’estimation des
probabilités de transition entre €tats d’emploi et la valident en comparant les données simulées et les
données observées.

Enfin, dans un article qui a un certain rapport avec celui de Bradbum, Callens et Croux examinent
les niveaux individuel et municipal des prédicteurs de la prise de contact et de la coopération dans
I’enquéte belge sur la fécondité et la famille, en utilisant des modeles de régression logistique
multiniveaux. Ils examinent certains modéles de contact et de coopération fondés sur des théories
sociales qui laissent supposer que différents indicateurs jouent un role important, puis ils ajustent les
modeles en utilisant des données tirées de 1’enquéte. Leurs constatations qualitatives, particuli¢rement
en ce qui a trait aux indicateurs du statut socioéconomique (SSE), semblent aller a I’encontre des
résultats d’études similaires publiées. Dans leur étude, ils concluent que le SSE est positivement
associé a la coopération. Ils offrent certaines explications possibles des résultats observés.

M.P. Singh
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Série Waksberg d'articles sollicités

Le comité de rédaction de Techniques d’enquéte a décidé de publier une série d'articles annuels sollicités en
I’honneur de Joseph Waksberg, pour souligner sa contribution importante 2 la méthodologie d’enquéte.
Chaque année nous inviterons un spécialiste renommé de la recherche en sondages a rédiger un article
consacré i la rétrospective et 4 I'examen de la situation courante d’un domaine important de la méthodologie
d’enquéte. L’ auteur recoit un prix monétaire grice A une subvention offerte par Westat en reconnaissance de
la contribution de Joe Waksberg durant les nombreuses années ol il a travaillé pour l'entreprise. L’ American
Statistical Association ¢st chargée de la gestion financidre et admimstrative de la subvention. L’auteur de
Iarticle est choisi par un comité¢ de quatre personnes désignées par Technigues d'enquéte et I’ American
Statistical Association.

L’auteur de V'article Waksberg est annoncé a la Joint Statistical Meeting annuelle pendant la session de
I’adresse présidentielle et des prix de I’ American Statistical Association. Dans cette session, on félicite les
récipiendaires de prix tels que ceux de section, de chapitre, d’excellence en éducation continue et d’autres
prix parrainés conjointement. En particulier, on y souligne le prix Waksberg pour contribution remarquable
la théorie et pratique de la méthodologie d’enquéte. Enfin, le gagnant du prix Waksberg parait dans le livret
du programme des primes. :

Précédents gagnants du prix Waksberg :

Gad Nathan (2001)
Wayne A. Fuller (2002)
Tim Holt (2003)

Nominations:

Les nominations d’individus & considérés comme auteurs ou les suggestions pour
des sujets devraient &tre envoyés au plus tard le 3 décembre 2004 au président du
comité, David Bellhouse par courrier électronique : belthouse @stats.uwo.ca ou
par télécopieur (519) 661-3813.

ARTICLE SOLLICITE WAKSBERG 2004
Auteur: Norman M. Bradburn

Norman Bradbum est le professeur émérite distingué du service Tiffany et Margaret Blake de 1'Université
de Chicago. 11 a passé la plus grande partie de sa carriére en tant que méthodologiste au National Opinion
Research Center & I'Université de Chicago ol il est présentement Fellow sénior. Ses travaux de recherche se
sont concentrés sur 'étude des erreurs non dues 2 1'échantillonnage dans les enquétes avec un intérét
particulier pour les aspects cognitifs du processus de question/réponse dans les enquétes.
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MEMBRES DU COMITE DE SELECTION DE L'ARTICLE WASKBERG (2004-2005)

David R. Bellhouse, (Président), University of Western, Ontario
Gordon Brackstone, Statistiqgue Canada, Ontario

Wayne Fuller, fowa State University

Sharon Lohr, Arizona State University

Présidents précédents :

Graham Kalton (1999 - 2001)
Chris Skinner (2001 - 2002)
David A. Binder (2002 - 2003)
3. Michael Brick (2003 - 2004)
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Comprendre le processus de question et réponse

NORMAN M. BRADBURN '

RESUME

Les statisticiens d’enquéte savent depuis longtemps que le processus de guestion et réponse est une source d’effets de
réponse qui contribuent A une erreur de mesure non aléatoire. Au cours des deux dernigres décennies, I'application des
concepts de la psychologie sociale et cognitive a I’étude du processus de question et réponse a permis de faire de grands pas
vers la compréhension de ces sources d’erreur. Le présent essai a pour but de passer en revue le développement de ces
approches, de discuter de I"état actuel de nos connaissances et de proposer certaines priorités de recherche pour I’ avenir.

MOTS CLES : Erreurs de mesure; effets de réponse; psychologie cognitive; conception du questionnaire,

1. INTRODUCTION

Durant mes études supérieures de deuxitme et troisiéme
cycles, j’ai été profondément marqué par le commentaire de
Gordon Allport soutenant que le meilleur moyen de
découvrir quelque chose consiste & poser une question
directe. Plus tard, quand je me suis lancé dans des travaux
de recherche sur les problémes méthodologigues que posent
les enquétes par sondage portant sur des populations
humaines, la sagesse de sa remarque m’a semblé encore
plus évidente. I’en ai méme tiré la Loi pour les question-
naires de Bradburn : « Demandez la chose que vous voulez
$avoir ¢t non une autre ».

Le probléme est qu’il est fort difficile d’appliquer cette
loi en pratique pour plusieurs raisons. Premiérement, elle
Suppose que nous savons ce¢ que nous voulons savoir. Or,
souvent, au moment ol nous commencons a élaborer un
questionnaire, nous n’en sommes pas certains ef nous
utilisons le processus d’élaboration du questionnaire de
fagon itérative pour préciser notre idée. Tant que nous ne
comprenons pas clairement & propos de quoi nous voulons
obtenir des renseignements, il y a peu d’espoir que nouvs
puissions poser des questions sensées.

Deuxiémement, méme si nous savons ce gque nous
voulons savoir, nous devons comprendre comment les gens
répondent aux questions. Les complexités de la communi-
cation humaine rendent difficile la création d’un instrument
unique, normalisé, qui nous permet de poser nos questions
de sorte que les répondants les comprennent de la fagon
dont ncus souhaitons qu’elles le soient et que nous
comprenions leurs réponses de la facon dont ils le
souhaitent. Selon Belson (1964), qui a étudié en profondeur
le probleme de la compréhension des questions par les
répondants, méme avec le questionnaire le mieux congu,
moins de la moiti¢ de I’échantillon comprendra les
questions de la fagon dont le chercheur a Fintention qu’elles
soient compnises. Il ne présentc pas de donndes sur la

mesure dans Jaquelle les chercheurs comprennent les
réponses.

Méme si cette estimation est trop pessimiste, nous avons
i résoudre un probleme difficile d’erreur de mesure qui
découle du processus de guestion et réponse proprement dit,
plutdt que du plan de sondage ou de I'exécution de
I’enquéte. L’existence de cette source d’erreur de mesure est
reconnue depuis la réalisation des premiéres enquétes
scientifiques, autrement dit, depuis I’élaboration de la
théorie de I’échantillonnage et de son application aux popu-
lations humaines. Contrairement a la théorie de I’échantil-
lonnage, qui repose sur des principes mathématiques bien
établis, la compréhenston de P'erreur de mesure due au
processus de question et de réponse n’a pas, jusqu’a
récemment, €t€ fondée sur la compréhension théorique de la
communication et de la cognition humaines. Cette situation
est sur le point de changer.

Au cours des deux demigres décennies, des progrés
importants ont ét€ réalisés dans la conceptualisation de
Iinterview d’enquéte, grice A l'application de concepls
empruntés a la psychologie sociale et cognitive (Jabine,
Straf, Tanur et Tourangeau 1984; Sudman et Bradburn
1974; Sudman, Bradburn et Schwarz 1996; Tourangeau,
Rips et Rasinski 2000). Dans le présent essai, } examinerai
briévement 1’élaboration de ces approches, je discuterai de
I’état actuel de notre connaissance du processus de question
et réponse et je proposerai certaines priorités de recherche
pour I’avenir.

Un peu d’histoire

La collaboration entre les psychologues cognitifs et les
spécialistes de la recherche sur les enquétes a débuté il y a
environ 25 ans. Comme beaucoup d’innovations, cette
collaboration a eu de nombreux progéniteurs et semble
émaner de plusieurs sources indépendantes. L'une des plus
anciennes, sinon la plus ancienne, a été le colloque sur les
problémes de collecte et d’interprétation de données de

Norman M. Bradburn, National Opinion Research Center., University of Chicago.
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remémoration dans les enquétes sociales organis€ en 1978
par le British Social Science Research Council et la Royal
Statistical Society. Particuliérement digne d’attention est la
participation du psychologue cognitif de Cambridge, Alan
Baddeley, dont Iarticle intitulé « The Limitations of Human
Memory: Implications for the Design of Retrospective
Surveys » est peut-&tre le premier rédigé par un psychologue
s’intéressant aux questions relatives & la mémoire directe-
ment liées a la conception d’enquétes (Baddeley 1979).

En 1980, deux événements importants ont eu lieu aux
Etats-Unis. Le premier a été un atelier convoqué par le
Bureau of Social Science Research dans le contexte de ses
travaux de remaniement de la National Crime Victimization
Survey. Cet atelier a réuni des spécialistes de la cognition,
ainsi que des statisticiens d’enquéte et des méthodologistes,
en vue de déterminer quelle pourrait étre la contribution des
spécialistes de la cognition A la compréhension des erreurs
de réponse dans les déclarations relatives au comportements
(Biderman 1980). Cet atelier a notamment eu pour effet
d’inciter certains psychologues cognitifs participants a se
lancer dans 1’étude en laboratoire des problémes que posent
les questions d’enquéte. L’'un des tout premiers articles
publiés, intitulé « Since the eruption of Mt. St. Helens has
anyone beaten you up? Improving the accuracy of retro-
spective reports with landmark events » (Loftus et
Marburger 1985), démontrait expérimeﬁta]ement la valeur
de l'utilisation d’événements-reperes pour améliorer la
qualité du datage des événements dans les déclarations
faites lors des enquétes.

Le deuxiéme événement marquant a €té 1'établissement
par le Committee on National Statistics d’'un groupe
d’experts sur la mesure des phénoménes subjectifs. Ce
groupe d’experts a produit un ouvrage en deux gros
volumes contenant une revue de nombreux travaux de
recherche sur les etffets de réponse qui interviennent dans la
mesure des phénoménes subjectifs. Cet ouvrage est venu
compléter les travaux réalisés lors des séminaires antérieurs
sur la mesure du comportement ou de phénoménes plus
« objectifs » (Tumer et Martin 1982).

Un €lan important a ¢té donné en 1983, quand le
Committee on National Statistics a organisé, grice a 1’appui
financier du NSF, un colloque de six jours & St. Michaels,
au Maryland, sur les aspects cognitifs de la méthodologie
d’enquéte. T1 a donné lieu 2 la présentation de deux articles,
intitulés « Potential contributions of cognitive research to
survey questionnaire design » (Bradbum et Danis 1984) et
« Cognitive science and survey methods » (Tourangeau
1984) examinant comment les progrés récents en psycho-
logie cognitive pourraient s’appliquer & la méthodologie
d’enquéte et comment les progrés en méthodologie
d’enquéte pourraient contribuer a I’évolution future de la
psychologie cognitive. Extraordinairement fructueux, le
colloque a donné naissance & un tout nouveau domaine de
recherche en méthodologie d’enquéte telle qu’appliquée aux
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phénomeénes objectifs ainsi que subjectifs. Les résultats du
collogue ont été publiés dans Jabine et coll. (1984).

Le dernier cas de travaux indépendants pouvant étre
considéré a l'origine de ce domaine d’étude a é€ la
conférence organisée par Norbert Schwarz et ses associés en
Allemagne. L’article le plus influent émanant de cette
conférence a sans doute été le modéle proposé par Strack et
Martin (1987) « Thinking, judging and communicating: A
process account of context effects in attitude surveys », Les
résultats de la conférence sont publi€s dans Hippler,
Schwarz et Sudman, Social Information processing and
survey methodology (1987).

Durant les années qui ont suivi, un flot de travaux ont
permis d'élaborer davantage le programme de recherche
issu des premiers colloques. Une partie des travaux
parrainés par le Social Science Research Council sont
publiés dans « Questions about questions: Inquiries into the
cognitive bases of surveys » (Tanur 1992). Des études
subséquentes, publiées en plusieurs volumes sous la
direction de Schwarz et Sudman (1992, 1994, 1996) ont
offert des mises A jour.

Une approche conceptuelle de interview d’enquéte

Une interview d’enquéte est une interaction sociale
structurée entre deux personnes qui jouent des réles distincts
— I'intervieweur et le répondant. On I’a décrite comme étant
une « conversation ayant un but » (Bingham et Moore
1934). Succinctement, le but consiste & obtenir les réponses
a une série de questions. Dans les enquétes scientifiques, les
questions sont habituellement intégrées dans un question-
naire structuré congu par une tierce partie, 4 savoir le
chercheur. Ce type d’activité d’enquéte est celui que je
considérerai, quoique I'analyse puisse é&étre étendue &
d’autres formes d’interviews moins structurées.

Comme toutes les interactions sociales entre personnes
appartenant 3 la méme culture, des régles implicites
influencent la fagon dont les participants se comportent,
Certaines de ces riégles sont générales et s’appliquent &
toutes les interactions sociales entre pairs sociaux; certaines
sont générales pour le type particulier d’interaction que nous
appelons linterview d’enquéte; certaines sont générales
pour l'enquéte; et certaines sont particuliéres et ne
s’appliquent gu’a l'interview en question. Donc, nous
concevons ces régles comme étant organisées hiérarchi-
quement, des plus générales, s’appliquant & toutes les inter-
views d’enquéte, aux régles propres & une interview
particuliére.

Au niveau Ie plus général, I'interaction est régie par les
regles s’appliquant aux interactions volontaires entre
inconnus. Une interaction est initiée par I'une des parties,
I"intervieweur, qui doit préciser la nature de la rencontre.
Les éléments importants qui doivent &tre établis sont 1) que
Iinteraction n’est pas menagante, autrement dit que
Pintervieweur ne nuira pas au répondant, 2) le but de la
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rencontre et 3) les cofit et les avantages pour le répondant,
8’il accepte de participer 4 P'interview. L’interaction est
donc pergue comme étant neutre, ayant un but et en valant la
peine. Comme toute autre interaction sociale structurée, elle
est régie par les normes relatives & ce genre d’interaction.

Quelles sont les normes qui importent pour I'interview?
La premitre est le respect mutuel des individus, particuliére-
ment le respect de la vie privée du répondant. Ce principe a
pris une grande importance dans le contexte de la protection
des parlicipants aux études, parce que, lors d’un certain
nombre d’études biomédicales, la nature volontaire de la
participation n’a pas ét€ explicitée claire ment. Pour les
travaux de recherche i haut risque, le consentement écrit du
participant est désormais requis. Toutefois, dans le cas de
I'interview d’enquéte, le contexte de la demande de partici-
pation est tel qu’il est facile au répondant de refuser de parti-
ciper §’il ne le souhaite pas, et son consentement écrit est
superflu. Demander un consente ment écrit pourrait, en fait,
éveiller des soupgons quant & I"honnéteté du but de 1'inter-
view déclaré par 1'intervieweur, puisqu’un consentement
écrit ne fait normalement pas partie d’'une conversation
entre inconnus qui ont établi que l'interaction n’est pas
menagante. .

Une deuxi¢éme norme importante est I’honnéteté. L’ obli-
gation d’étre honnéte est incluse dans le role des deux
parties. Pour I'intervieweur, cela signifie communiquer au
répondant des faits pertinents quant au but de I'interview, ce
qu'il est attendu du répondant, par exemple combien de
temps linterview durera, s'il faudra consulter des
documents, si les questions risquent d’étre délicates, etc., et
répondre A toutes questions posées par le répondant. Si la
fourniture de certains renseignements au début de 1'inter-
view, comme lidentité de I'organisme qui parraine
Penquéte, risque d’introduire un biais dans les réponses,
I"information peut étre donnée 2 la fin de I'interview.

Le but de I'interview est d’obtenir I'information requise
par le chercheur. Le rble de I'intervieweur est d’obtenir
I'information souhaitée et le questionnaire est 1'instrument
principal pour accomplir cette tiche. Un questionnaire bien
congu facilite la tiche de I'intervieweur et réduit au mini-
mum le nombre de questions auxquelles celuici doit
répondre concernant la signification des questions. Bien que
les intervieweurs doivent recevoir une formation concemant
le but des questions et leur signification, ils peuvent devenir
une source de variance non contrilée s'ils doivent
interpréter les questions pour un grand nombre de
répondants. Les intervieweurs doivent étre sensibles aux
indices signalant que les répondants comprennent mal les
questions et prendre des mesures pour corriger la situation.
Si les intervieweurs doivent intervenir fréquemment, le
questionnaire est mauvais.

Si les répondants acceptent le rile et conviennent de
participer & I’interview, ils ont I’obligation, en vertu de la
norme d'honnéteté, de répondre aux questions aussi
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exactement et complétement que possible. Toutefois, cette
norme peut étre en conflit avec le désir général des individus
de faire bonne impression et de se présenter sous le jour le
plus favorable. Dans de nombreuses enquétes, nous posons
des questions au sujet de comportements éventuellement
embarrassants, délicats, voire méme illégaux, ou des
aptitudes impopulaires. L'intervieweur et le questionnaire
jouent tous deux un rdle important dans la minimisation de
ce conflit et renforcent la forme d’honnéteté. Néanmoins,
selon des données empiriques, méme les intervieweurs les
mieux formés et les meilleures techniques de conception de
questionnaire permettent rare ment d’empécher une certaine
surdéclaration des comportements et attitudes socialement
souhaitables ou la sous-déclaration des attitudes et
comportements indésirables {voir Bradbum, Sudman et
collaborateurs 1979; Wendtland et Smith 1993),

Les données d’enquéte sont recueillies en vertu d'une
norme rigoureuse de confidentialité. Elle est si rigoureuse
que méme si elle n’est pas rendue explicite, les répondants
s’attendent 4 ce que I’information provenant d’interviews
qui ont la forme d’enquétes scientifiques, comme les
sondages d’opinion ou les enquétes sur les attitudes des
employés, ne permettront pas de les identifier. Les
violations de cette norme, sous la forme du « sugging »
(ventes déguisées sous le vocable d’enquéte) ou du
« frugging » (campagnes de collecte de fonds déguisées
sous le vocable d’enquéte) menacent de miner la confiance
du public dans les enquétes et de contribuer & la hausse du
taux de refus de participer. A moins que les données soient
recueillies aux termes de « lois protectrices » ou de
certificats de confidentialité qui ont force de loi, les
promesses de confidentialité peuvent étre compromises par
des activités d’application de 1a loi.

Les linguistes ont également remarqué que les conver-
sations sont sous-tendues par des hypothéses fondamentales
communes qui facilitent les interactions. Ces hypothéses ont
été décrites systématiquement par Grice et sont baptisées
régles griciennes (Grice 1975; voir aussi Sudman et coll.
1996, pour leur application dans les enquétes). Selon Grice,
les conversations sont fondées sur un principe de
« coopération » qui est concrétisé par quatre maximes. La
maxime de qualité prescrit aux locuteurs d’étre honnétes et
de ne pas dire des choses dont ils n’ont pas la preuve. La
maxime de relation indique que les énonciations sont en
rapport avec le sujet de la conversation en cours. La maxime
de quantité exige que les locuteurs ne se répétent pas et
rendent leur participation & la conversation aussi informative
que possible. La maxime de maniére exige que les locuteurs
s’expriment de la facon la plus intelligibles possible. Donc,
selon Grice, il est attendu des locuteurs qu’ils soient
honnétes, pertinents, informatifs et intelligibles.

Ces maximes s appliquent également aux conversations
informelles et aux interviews ayant la forme d’une catégorie
spéciale de conversations. Dong, les questions posées par
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I'interviewetur sont interprétées dans le méme cadre de
référence;, autrement dit, les questions ainsi que le matériel
d’introduction aux questions sont en rapport avec le sujet et
sont censés €tre informatifs et intelligibles. La violation de
ces maximes peut entrainer la confusion des répondants et
produire des effets de réponse qui ont été bien décrits. Ainsi,
les violations de la maxime de pertinence quand les
questions sont obscures (voir, par exemple, Schuman et
Presser 1981) ou portent délibérément sur des problémes
fictifs (Bishop, Oldendick et Tuchfarber 1986) poussent les
répondants 2 essayer de comprendre les questions en exami-
nant les indices contextuels au sujet de la signification de la
question. Ce phénomeéne produit ce qui semble étre une
réponse erronée lorsqu’elle est examinée du point de vue du
chercheur qui ne comprend pas les hypothéses conversation-
nelles des répondants.

L'un des effets d'ordre les mieux décrits dans les
enquétes survient lorsque des questions de divers niveaux de
spécificité sont posé€es ensemble. Lorsqu’une question est
générale, par cxemple « Tous les éléments pris ensemble,
dans quelle mesure vous sentez-vous heureux(se) ces jours-
¢i? » et que 1"autre est spécifique, par exemple « Dans quelle
mesure votre mariage est-il heureux? », les réponses 4 la
question générale sont influencées par 1’ordre des questions,
tandis que les réponses & la question plus spécifique ne le
sont pas. L’effet semble étre le résultat du réle joué par la
maxime de pertinence. Lorsque la question générale est
posée pour commencer, elle est interprétée comme elle est
destinée a 1'étre, c’est-a-dire que les répondants devraient
inclure tous les aspects de leur vie pour évaluer leur degré
de bonheur. Lorsque la question générale est posée aprés la
question particuliere au sujet du bonheur conjugal, la
maxime de pertinence indique aux répondants qu’ils
devraient exclure le mariage des €éléments pris en consi-
dération, puisqu’ils ont déja fait une déclaration a ce sujet.
Donc, méme si la guestion vise littéralement « tous les
éléments pris ensemble », elle est interprétée comme
signifiant « tous les éléments, sauf ceux au sujet desquels
des questions ont déja été€ posces ». Seuls les €léments au
sujet desquels aucune question n’a encore été posée sont
encore pertinents.

Que se passe-t-il si les normes susmentionndes ne sont
pas acceptées dans |'interview, parce que le répondant les
rejette ou qu’il redéfinit le rdle du répondant ou encore qu’il
n’observe pas les maximes de la conversation? Naturelle
ment, la forme la plus facile de rejet du rble de répondant
consiste & refuser tout bonnement de participer a I’ interview.,
Toutefois, il arrive qu’une personne échantillonnée devient
« un répondant réticent » parce qu’elle se sent forcde de
participer a 1’étude & cause des procédures de suivi, parce
qu’elle n’aime pas dire non 4 une demande insistante d’une
autre personn¢ ou a cause d'une autre raison. Le cas
échéant, cette personne pourrait se soucier nettement moins
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d’étre un bon répondant que de simplement en finir avec
I'interview. Donc, elle pourrait prendre moins de temps
pour réfléchir aux questions, faire moins d’effort pour se
remémorer Pinformation demandée, ou é&tre moins
intéressée A donner une réponse honnéte plutdt qu'un « je ne
sais pas », voire méme une réponse fausse. Certains inter-
vieweurs m’ont dit qu’ils ont souvent le sentiment que les
réponses données par les personnes qu’ils ont convaincues
de participer 4 une interview aprés qu’elles aient essayé de
nombreuses fois de refuser la conversation sont moins
valides que celles fournies par les personnes qui participent
de bon gré. Les efforts supplémentaires pour obtenir un taux
élevé de réponse risquent, en fait, de produire de moins
bonnes données.

Les répondants peuvent aussi mal interpréter la nature de
I'interview d’enquéte, vouloir simplement la convertir en
une conversation sociale ou ne pas étre trés aptes i la
conversation, autrement dit ne pas suivre les maximes
griciennes et, donc, engager une conversation « inefficace ».
Ces conversations sont caractérisées par des a-cotés ou des
changements de sujet fréquents, des commentaires sur des
sujets n’ayant que peu ou pas de rapport avec la question
considérée, le comple rendu d’anecdotes personnelles
évoquées par certains aspects de la question, ou la simple
répétition de commentaires. Dans de tels cas, I’intervieweur
doit poliment, mais fermement, enseigner au répondant les
régles de la conversation et le guider afin qu’il se concentre
sur les questions de [Pinterview. Les intervieweurs
chevronnés arrivent & contrler expertement la conversation
et, grice & un renforcement sélectif, & modeler le comporte-
ment du répondant de sorte qu’il suive les maximes
griciennes.

Brievement, les interviews ont lieu dans des contextes
sociaux dont la structure est régie par des attentes et des
normes partagées par la société, Ces normes peuvent
différer d’une société & 'autre, voire méme d’une sous-
culture 4 I'autre dans une méme société, mais elles ont de
puissants effets sur Ia fagon dont les interviews sont menées
et dont les questions sont interprétées. La violation des
attentes ou des normes peut donner lien & des « effets »
susceptibles d’éire interprétés comme des erreurs du point
de vue du chercheur. Si elles sont comprises, les normes et
attentes peuvent étre utilisées pour éviter les problémes ou
pour atténuer les effets.

Des données pourraient aussi étre recueillies auprés des
intervieweurs sur la mesure dans laquelle I'interview s’est
écartée du modéle décrit plus haut. Peu de recherche a été
faite en vue d’évaluer la qualité des interviews de ce point
de vue, mais ’examen de la diminution de la validité des
données 2 mesure que les conditions de linterview
s'écartent du modéle idéal pourrait constituer un domaine
d’étude fructueux dans I’avenir.
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Processus cognitifs dans la réponse aux enquétes

Répondre aux questions d’une enquéte demande un
travail cognitif considérable au répondant. Les fondements
des progres récents dans la compréhension des processus de
réponse aux enquétes tiennent en grande partie & 1’appli-
cation de modetles de traitement de l'information au
processus de question et réponse. Il nous reste, certes,
encore beaucoup de recherche a faire avant que nous
puissions comprendre entitrement et de fagon détaillée
comment le cerveau traite 1'information, mais 1’approche
générale est suffisamment bien acceptée pour servir de base
a une meilleure compréhension du processus de réponse.

Conceptuellement, I’ esprit peut &tre considéré comme un
grand systtme de traitement de 1'information comprenant
une série de systtmes composants. Les sensations physiques
auditives et visuelles entrent dans le systéme au niveau du
registre sensoriel. Ce dernier a des limites de capacité si bien
que seule une partie de I'information est transférée dans la
mémoire & court terme. L’attention joue un grand role dans
la détermination de ce qui est entreposé dans cette mémoire.
L’attention est une fonction d’un systéme superviseur qui
active et contréle le systéme de traitement de 1'information
de facon fort semblable aux programmes qui rendent les
ordinateurs opérationnels. Le systéme superviseur contrdle
I’entiéreté du systéme grice a des objectifs et des plans qui
sont organisés selon les priorités d’action.

L’entrepdt du systéme est la mémoire i long terme dont
la capacité est ds grande. La mémoire de travail est le
systtme dans lequel a lieu la réflexion. Ici, l'activité
s’appuie sur la mémoire & cowrt terme et des extractions &
partir de la mémoire i long terme. La mémoire & court terme
a une capacité limitée, mais son accés est rapide, tandis que
la mémoire A long terme a une grande capacité, mais son
accés est relativement lent. La mémoire 2 long terme semble
posséder deux sous-systémes assez distincts, la mémoire
sémantique et la mémoire épisodique, bien que cette
distinction ne soit pas universellement reconnue. La
mémoire sémantique s’entend de la mémoire associée au
vocabulaire, & la structure du langage, aux régles et aux
connaissances abstraites, tandis que la mémoire épisodique
s'entend de la mémoire d’événements qui ont lieu dans le
ternps et dans 1’espace.

L’information est représentée comme une liste de
caractéristiques ou de concepts qui sont reli€s en réseaux.
Elle est gardée en mémoire dans des structures qui sont
organisées hiérarchiquement, les concepts les plus généraux
occupant un niveau plus élevé dans la structure que les
occurrences plus discrétes du concept ou les caractéristiques
distinctes. On utilise parfois le terme « schéma » pour
désigner les structures communes et (ou) exposées a un sur-
apprentissage plus grandes et plus complexes qui organisent
nos pensées sur des sujets familiers et peuvent étre extraites
comme un tout plutdt que sous forme de fragments.

g

Le langage est le moyen principal de communication de
Pinformation et, pour étre disponible pour la communi-
cation, I'information doit donc étre associée 2 un code
linguistique. La relation exacte entre le langage et la pensée,
ainsi que la question de savoir si toutes les pensées ont ou
non une représentation verbale continuent de faire I’objet de
débat. Cependant, il est clair que la signification est encodée
d’une certaine facon dans le langage et gue ce code joue un
rble important dans I'acquisition, le stockage et ’extraction
de I’information. L’émotion pourrait aussi faire partie du
code, mais son rdle est encore mal compris.

Les structures de connaissance facilitent et contraignent
les mécanismes d’activation de l'esprit. Ce qui vient 3
I’esprit, c’est-a-dire, devient conscient, est limité et est le
résultat de I'activation des réseaux. L’activation est rapide,
mais suit des voies déterminées par la fagon dont I'infor-
mation est encodée. Le codage place I'information dans des
catégories particulieres et structure les voies par lesquelles
I'information sera extraite. Les signaux sont des stimuli qui
sont reliés aux codes et stimulent I'activation des réseaux.
L’activation est rapide, mais prend néanmoins du temps. Le
temps que prend une personne pour répondre A un stimulus
(temps de réaction) est souvent utilisé en recherche comme
un indice de la fagon dont I’information est codée.

I existe plusiems modeles du processus de question et
réponse (Cannell, Miller et Oksenberg 1981; Strack et
Martin 1987; Tourangeau et Rasinski 1988; Sudman et coll.
1996) qui, s’ils different dans les détails, concordent géné-
ralement pour une série de processus par lesquels passent les
répondants quand ils répondent aux questions. Ces
processus sont 1) comprendre la signification de la question,
2) extraire Dinformation pertinente, 3) forrmuler une
réponse, 4) formater et vérifier la réponse de sorte qu’elle
satisfasse aux exigences de l'intervieweur et de la fagon
dont veut se présenter le répondant. Bien que ces processus
soient conceptualisés comme une séquence linéaire, il est
reconnu qu’en fait, ils ont lien dans le courant de la
conversation et que plusieurs d’entre eux peuvent se
dérouler parallglement ou en cycle aller-retour rapide.
Toutefois, pour étudier les processus de question et réponse,
il est plus simple de les considérer comme étant distincts et
se produisant selon une séquence ordonnée.

Compréhension

Afin de répondre a une question, le répondant doit
d’abord comprendre ce qu'on lui demande. L’objectif du
chercheur est que les répondants comprennent la question de
la méme fagon que lui. Cet objectif est trés difficile a
atteindre, a cause des nombreuses subtilités et ambiguités du
langage. En effet, Belson (1981}, qui a étudié en profondeur
la compréhension de termes communs, comme « jour de
semaine », « enfant », « réguliérement » et « proportion » a
constaté que la mauvaise compréhension est généralisée,



10

méme pour des questions utilisant ce genre de termes
COmMmunS.

La compréhension débute par un processus perceptuel
d’interprétation d’une chaine de sons ou de symboles écrits,
comme des mots, en un langage que comprennent les
répondants. La chaine de mots est « analysée » en unités
syntaxiques compréhensibles, c’est-a-dire que la signifi-
cation encodée dans les unités linguistiques est extraite par
un processus qui reste mal compris. Nombre de problémes
de compréhension sont causés par des ambiguités dues au
fait que certains mots ont plusieurs significations (ambiguité
lexicale) ou peuvent étre utilisés de plusieurs fagons
(ambiguité structurelle). Par exemple, la question « Ot est la
table? » est lexicalement ambigué, parce que le mot
« table » peut désigner un objet sur lequel on peut placer des
choses ou un ensemble de nombres disposés sur une feuille
de papier. La phrase « J'ai lu la critique de Chomsky » est
structurellement ambigu€. L’interprétation varie selon que
« Chomsky » est compris comme étant ’anteur ou ’objet de
la critique. Les ambiguités structurelles peuvent Etre
résolues en énongant soigneuse ment les questions. Les
ambiguités lexicales, par contre, sont inhérentes au langage
et habituellement résolues d’aprés le contexte dans lequel la
phrase apparait.

Le contexte joue un rdle important non seulement pour
ce qui est de résoudre les ambiguités, mais aussi pour
faciliter I’interprétation de la signification de mots inconnus.
Par exemple, Schuman et Presser (1981) ont constaté
qu'une question au sujet de la Monetary Control Bill, un
projet de loi obscur, éait interprétée comme faisant allusion
a4 une mesure anti-inflationniste lorsqu’elle était posée aprés
une série de questions au sujet de I'inflation, mais qu’elle
était interprétée comme faisant allusion 4 des contrbles du
transfert international d’argent quand elle était posée aprés
des guestions ayant trait & la balance des paiements.

Le mécanisme psychologique qui sous-tend ces types
d’effets contextuels est I'amorcage. Afin d’interpréter la
chaine de sons ou de symboles écrits, nous devons faire
appel 4 notre mémoire sémantique qui contient la réserve
d’informations linguistiques qui nous permet de comprendre
les langages que nous connaissons. Puisqu’il s’agit d’un
grand entrepdt de connaissances, I’extraction de 1'informa-
tion prend du temps et certains éléments seront plus
facilement accessibles que d’autres. Les fragments d’infor-
mation qui ont ét€ activés récemment sont plus facilement
accessibles et seront ufilisés pour commencer pour inter-
préter ce qui est dit ou lu. L’amorgage active les pensées ou
« schémas », c’est-2-dire les pensées organisées au sujet
d’objets ou de concepts, de sorte qu’elles soient plus
accessibles 2 la conscience et, donc, interviennent plus
facilement dans !'interprétation des questions. Dans
Pexemple susmentionné, les questions antérieures ont
amorcé soit les pensées au sujet de 'inflation soit celles au
sujet des flux internationaux d’argent, si bien que, lorsqu’on
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pose une question au sujet du concept inconnu de Monetary
Control Bill, les pensées qui ont €t€ amorcées viennent plus
rapidement 2 I’esprit et influencent I”interprétation des mots.

Différentes significations peuvent étre accessibles
différemment pour divers répondants en raison de la
fréquence différente 4 laquelle ils les emploient dans leur vie
quotidienne. Par exemple, Billict (cité¢ dans Bradbum 1992,
page 317) observe qu’ la question « Combien d’enfants
avez-vous? », certains répondants ont indiqué des nombres
compris entre 20 et 30. Un examen plus approfondi des
données a mont€ que ces répondants étaient des
enscignants qui ont interprété la question comme faisant
allusion aux enfants dans leur classe, la signification qui
était la plus accessible dans leur mémoire.

Extraction de I’information

Quand un question a été comprise, les répondants doivent
extraire de leur mémoire l'information nécessaire pour
répondre & la question. Dans presque tous les cas, cela
signifie extraire I’information de la mémoire a long terme.
Si la question a frait & un comportement, 1'information
pertinente est vraisemblablement entreposée dans la
mémoire épisodigue. Si la question a trait A des attitudes,
I'information pertinente est vraisemblablement entreposée
dans la mémoire sémantique, mais peut nécessiter
Pextraction de certaings informations  partir de la mémoire
épisodique.

La remémoration est un processus en vertu duquel une
recherche est effectuée dans I’entrepbt de la mémoire afin
d’extraire I'élément particulter recherché. Si nous nous
représentons la mémoire comme un énorme entrepdt, il est
clair qu'elle doit présenter un certain degré d’organisation
afin que nous puissions en exiraire des éléments. Au méme
titte que nous devons étiqueter les fichiers avant de les
placer dans les tiroirs d’un classeur, nous devons apposer
une forme ou l'autre d’étiquette & I'information stockée
dans I'entrepdt de la mémoire. Le processus d’étiquetage,
souvent appelé « encodage », fait référence i divers aspects
de linformation ou de D'expérience, y compris le ton
émotionnel associé a 1’élément au moment oll nous 1’avons
entreposé dans la mémoire afin de pouvoir I'extraire. (Pour
une discussion plus compléte des modeles de la mémoire,
voir Tourangeau et coll. 2000, chapitre 3).

Barsalou {1988) a proposé une théorie qui fournit un bon
cadre pour comprendre la fagon dont I’information au sujet
d’événements personnels est gardée en mémoire. Il fait
remarquer que l'information au sujet d’activités ou d’événe-
ments types figurant dans la mémoire épisedique inclut non
seulement les événements spécifiques, mais aussi des
connaissances généniques approfondies au sujet des
événements, c’est-a-dire ayant une image mentale générique
de certains types d’activité, comme les visites chez un
pédiatre, plutdt que l'image d'un événement particulier,
comme consulter le Dr. Larose au sujet du thume de votre
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fille (Brewer 1986, 1994). Pour que des activités soient
gardées en mémoire, elles doivent étre saisies. Autrement
dit, elles doivent étre comprises dans un systéme de signi-
fication, habituellement linguistique, qui fait intervenir la
connaissance des activités passées et la connaissance
générique au sujet d’événements de type similaire, ainsi que
les connaissances spécifiques au sujet de I'événement
proprement dit et le contexte dans lequel il survient. Cet
ensemble complexe d’information utilisée pour comprendre
I'événement devient partie intégranie de la mémoire de
I'événement. Le processus de compréhension détermine
comment les souvenirs sont encodés.

L’information, comme 1'énoncé de la question et tout
matériel explicatif & la disposition des répondants au
morment ol on leur demande de se rappeler d’un événement,
joue le rble de signal d’extraction. Tout mot, image,
émotion, efc., qui active ou oriente le processus de recherche
dans la mémoire est un signal d’extraction. Si ces signaux
ne spécifient pas le type d’événement, par exemple, les
visites chez le pédiatre, alors les types d’événement doivent
étre insérés avant que la recherche débute. Cette inférence
peut provenir de 1’énoncé de la question ou du contexte plus
général dans lequel la question est posée, y compris les
questions précédentes et le matérie]l d’introduction &
I'enquéte.

L’extraction est un processus actif qui est facilité par des
signaux compris dans la question qui active les voics
d’association menant A I'information souhaitée. Comme,
aussi bien dans la mémoire épisodique que dans la mémoire
sémantique, information est encodée de nombreuses
facons différentes, les signaux contenus dans la question ou
dans le contexte dans lequel celle—ci est posée, y compris les
questions antérieures, peuvent faciliter ou restreindre I’ acti-
vation et produire une meilleure ou une moins bonne
extraction.

L’extraction prend du temps. Un résultat empirique clair
est que, si ’on donne plus de temps aux répondants pour
répondre aux questions, les déclarations sont plus exactes,
particulirement pour les questions relatives au comporte
ment. Mais le temps n’est pas tout. Les souvenirs d’événe-
ments survenus durant la vie d'une personne semblent étre
organisés en séquence d’événements (Barsalou 1988); par
exemple, des vacances d’été et une hospitalisation, qui sont
organisées hiérarchiquernent. 11 est plus efficace de donner
aux répondants des signaux qui leur rappellent fa séquence
que d’essayer de leur faire extraire I’information au sujet
d’un événement spécifique. Ainsi, dans les questions sur la
consommation d’alcool, donner des exemples du genre de
situation dans lesquelles on pourrait boire augmente les
déclarations de consommation.

Les exemples sont une aide importante a la remémo-
ration, mais il ne s’agit pas d'une panacée. Donner aux
répondants une liste de magazines qu’ils pourraient avoir lus
améliore les déclarations sur la lecture; une liste de types
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d’organisations aide les répondants & se souvenir des organi-
sations dont ils sont membres. Toutefois, si les exemples
contribuent i réduire les omissions, ils représentent aussi des
signaux directs pour la mémoire et donnent lieu 2 la
déclaration plus fréquente des types d’éléments figurant sur
la liste. Si un type important d’activité ou d’événement est
omis de la liste, I’absence d'un signal pour cc genre
d’activité¢ peut donner lieu & une sous-déclaration. On ne
saurait trop surestimer |’effet de signalisation de 1’énoncé de
la question.

Quand nous réfléchissons 4 I'extraction, nous pensons
principalement 4 'oubli de Iinformation pertinente, ou
I'impossibilité de ’extraire. Néanmoins, il peut arriver que
des renseignements incorrects soient extraits, ce qui se
traduit par un comportement de surdéclaration. L’exemple
le mieux connu est le phénoméne observé par Neter et
Waksberg (1964), baptisé « télescopage », c’est-a-dire la
remémoration ¢’événements qui ont eu lieu 4 une autre
période que celle sur laquelle porte la question. Le
télescopage se produit lors de la réponse & des questions
concernant le comportement durant des périodes précises,
comme : « Combien de fois avez-vous consulté le médecin
au cours des six demiers mois? ». En analysant les données
de la Consumer Expenditure Survey, Neter et Waksberg ont
constaté que, si les répondants font une déclaration sur des
achats lors de diverses périodes de référence, il se produit
une surdéclaration systématique des achats due au fait de
déclarer ceux survenus durant une période antérieure,
comme s’ils avaient ét€ faits durant la période visée par la
question. Bien que ce phénomeéne ait €té observé lors de
plusieurs éudes, aucune explication cognitive n’a 61
avancée jusqu’d récemment,

Le souvenir du moment des événements devient d’autant
plus incertain que ces événements remontent loin dans le
temps, méme §’il n’existe aucun biais systématique dans les
déclarations. Le télescopage résulte de la conjugaison de
deux processus, & savoir I’arrondissement et 1’établissement
de bomes. L’arrondissement s’entend du fait que les
répondants amrondissent leurs estimations du moment o les
choses se sont passées en périodes de plus en plus longues 4
mesure que I'événernent remonte plus loin dans le temps,
Par exemple, une personne se souviendra que les €véne-
ments ont eu lieu « il y a x jours » de fagon discréte jusqu’a
environ sept jours, puis elle I'arrondira & des périodes telles
qu'il y a dix jours, deux semaines, quatre semaines, trois
mois ou six mois. L’établissement de bornes s’entend de
I’aspect de la question qui limite la péricde visée par la
déclaration, par exemple les six derniers mois. L’établisse-
ment de ces bornes a pour effet de tronquer la déclaration
des événements qui, selon les souvenirs de la personne ont
eu lieu il y a plus de six mois. Puisque la variance dans le
souvenir des dates des €événements augmente 4 mesure que
I’événement remonte plus loin dans le temps, le nombre
d’événements dont le répondant se souviendra avoir eu lieu
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durant la période visée augmentera & mesure que les
événements remontent plus loin dans le temps. Cette
surdéclaration des événements survenus en dehors de la
période visée par la question ne sera pas compensée par une
sous-déclaration des événements survenus dans le court
terme, parce que les événements qui n’ont pas encore eu lieu
ne peuvent pas étre déclarés. Puisqu’il n’existe aucun
événement compensateur remémoré comme ayant eu lieu en
dehors de la période délimitée, mais 4 I'autre extrémité,
¢’est-a-dire ’avenir, le résultat est une surdéclaration nette.
(Pour une explication compléte du modele, consulter
Huttenlocher, Hedges et Bradburn 1990).

Formulation d’une réponse

En tenant compte de 1"information qui est activée par les
signaux foumis par les questions et le contexte dans lequel
elles sont posées et qui est extraite de la mémoire, les
répondants doivent formuler une réponse & la question.
Certains renseignements sont facilement accessibles. Ainsi,
si les questions portent sur des sujets bien mémorisés,
comme les dates de naissance ou I’état matrimonial, ou sur
des sujets pour lesquels existe une position déja bien
précisée, le répondant peut extraire les réponses directe-
ment. Elles surgissent, tetles quelles, entidrement formées,
de 1a mémoire et peuvent &ire déclarées directe ment. Aussi
qualifions-nous cette forme d’information de chroniquement
accessible.

Par ailleurs, si les questions portent sur un comportement -

auquel le répondant n’a pas pensé récemment et dont il ne se
souvient pas bien, ou sur des attitudes qui n'ont pas fait

’objet de miire réflexion ou de discussion, le répondant doit

construire des réponses sur le tas, en utilisant toute 1'infor-
mation provenant de toute source disponible dans la
mémoire de travail. Ce processus de construction utilise non
seulement |'information chroniquement disponible, mais
aussi, fait important, I'information qui est temporairement
accessible parce qu’elle a été activée par la question propre-
ment dite, les signaux contextuels, les questions antérieures
ou tout autre aspect de la situation d’interview.

Il existe plusieurs processus cognitifs généraux qui sont
des stratégies puissantes utilisées pour traiter I'information
efficacement. L’assimilation et le contraste sont deux de ces
processus fondamentaux qui influent sur les commusni-
cations. Dans I'étude de la perception, 1'assimilation
s’entend de la tendance & percevoir les stimuli comne étant
plus semblables qu’ils ne le sont réellement. Le contraste,
quant & lui, s’entend de la tendance & percevoir les stimuli
comme étant plus différents qu’ils ne le sont réeltement.
L’application de ces principes & la réponse a un
questionnaire d’enquéte améne i ce que on a appel€ le
modéle d’inclusionfexclusion (Schwarz et Bless 1992,
Sudman et coll. 1996). L’information qui est intégrée dans
la représentation temporaire que le répondant forme de la
cible de la question donnera licu & des effets d’assimilation,
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parce que le jugement requis pour répondre i la question est
fondé sur l'information intégrée dans la représentation
utilisée. Si I'information est positive, le jugement sera plus
positif, tandis que si elle est négative, il sera plus négatif. La
grandeur de 1'effet dépend de la quantité et de la force de
I'information temporairement accessible.

Les questions antérieures peuvent activer des pensées qui
sont alors incluses dans la représentation des sujets sur
lesquels portent les questions ultérieures. L’effet d’une
question donnée diminue 4 mesure que le nombre d’autres
questions contextuelles augmente. Ainsi, répondre a une
question au sujet du bonheur conjugal a un effet prononcé
sur les réponses aux questions subséquentes au sujet de la
satisfaction générale & I'égard de la vie lorsque le mariage
du répondant est le seul domaine speécifique de la vie sur
lequel des questions sont posées. Par contre, si I’on pose des
questions sur les loisirs et sur les emplois en plus de
questions sur le mariage avant de poser les questions sur la
satisfaction & I’égard de la vie, I'effet est réduit significa-
tivement (Schwarz, Strack et Mai 1991).

L’information qui est exclue plutét qu’incluse dans la
représentation temporaire de la cible donne lieu a un effet de
contraste. Dans ce cas, si I'information exclue est positive,
le jugement deviendra plus négatif, tandis que si elle est
négative, le jugement deviendra plus positif. De la méme
fagon, la taille de I’effet dépend de la quantité et de la force
de Vinformation accessible temporairement. En effet,
I'information exclue est soustraite de la représentation de
'objet de I'attitude.

Cependant, exclure I'information peut jouer un rble
supplémentaire dans la formulation des jugements. En plus

2 d’étre exclue de la représentation de la cible, I'information

peut étre utilisée pour construire une norme ou un encrage
d’échelle. Dans ce cas, nous parlons d’effet de contraste
fondé sur une comparaison. Ici, I'effet est causé non pas tant
par la soustraction de 1'information exclue de I’évaluation
de la cible de I'attitude que par la comparaison de la cible 2
une norme donnée ou A son évaluation sur une échelle.

Celui de ces processus qui produit un effet de contraste
détermine si cet effet est limité au seul objet on généralisé a
tous les objets connexes. Si 1'effet de contraste est fondé sur
une simple soustraction, il est limité a cette cible
particuligre. Par contre, s'il est fondé sur une comparaison,
il peut apparaitre dans chaque jugement ol la norme de
comparaison est pertinente.

Une émde réalisée par Schwarz, Muenkel et Hippler
(1990) fournit un exemple d’effet de contraste fondé sur
Putilisation de I'information provenant des questions
antérieures. On a demandé aux répondants d’évaluer, pour
un certain nombre de boissons, la mesure dans laquelle elles
étaient « typiquement allemandes ». Quand cette question
était précédé par une question sur la fréquence i laquelle les
Allemands boivent de la biére ou de la vodka, des effets de
contraste sont apparus dans I’évaluation de la typicité. Les
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répondants qui avaient estimé leur consommation de bigre
pour commencer (un item dont la fréquence est levée), ont
jugé le vin, le lait et le café comme étant des boissons moins
typiquement allemandes que ceux qui avaient estimé la
consommation de vodka pour commencer (un item 2
fréquence faible), ce qui témoigne d’'un effet de contraste
s"étendant aux trois boissons cibles. Cet effet de contraste ne
s'est, par contre, pas manifesté lorsque la question précé-
dente portait sur le contenu calorique de la biére ou de la
vodka, parce que I'information activée par cette question
était sans rapport avec le jugement au sujet de la typicité.

Formatage et vérification des réponses

Apres que les répondants ont formulé leurs réponses, il
leur reste 4 les ajuster au format de réponse demandé par
I'intervieweur. I1 est rare, lors d’une enquéte, qu'un
chercheur permette aux répondants de répondre aux
questions dans un format libre. Les questions ouvertes
posent une multitude de problémes, notamment le codt et la
difficulté de la transformation des réponses libres en un
format pouvant étre trait€ quantitativement. Aujourd’hui,
presque tous les questionnaires contiennent des questions
fermées ou précodées.

- La recherche théorique sur les options de réponse est
moins avancée que I’étude des effets de I'énoncé de la
question et du contexte. En général, les effets observés
empiriquement sont considérés comme émanant de deux
sources, & savoir la limite de la mémoire et I’élaboration
cognitive stimulée par les options de réponse.

Les limites de la mémoire créent certains effets d’ordre
parmi les options de réponse. La primauté et Ia récence sont
deux effets bien décrits dans la littérature sur la mémoire.
Lorsqu’il existe une série de stimuli visuels, ceux qui
apparaissent les premiers dans la série sont mieux remé-
morés que ceux qui surviennent plus tard (primauté).
Lorsqu’il existe une série de stimuli en mode auditif, cenx
qui surviennent en dernier dans la série sont mieux
remémorés (récence). Donc, il existe une interaction entre
Fordre dans lequel les stimuli sont présentés et le mode dans
lequel ils sont présentés.

La littérature sur la recherche indique qu’il existe des
effets persistants, quoique assez faibles dans les échantillons
généraux, de primaut€ et de récence dus 4 la position sérielle
des options de réponse et dépendant du mode de
présentation. Les effets de primauté se manifestent quand
les options de réponse sont présentées visuellement, par
exemple au moyen de cartes lors d’une interview sur place,
et les effets de récence se manifestent lors de l'interview
téléphonique, lorsque les répondants doivent dépendre
entiérement de leur mémoire auditive pour les options de
réponse. Néanmoins, les études les plus récentes (Knaeuper
1999; Schwarz et Knaguper 2000) révélent que I’effet est en
grande partie fonction de la capacité de mémoire et est
forternent augmenté chez les répondants fgés dont la
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mémoire est moins bonne et qui dépendent davantage de la
primauté ou de la récence des stimuli selon le mode de
présentation. Chez les répondants dgés, les effets de
primauté/récence peuvent étre assez importants, de 1’ordre
de 20 points de pourcentage (Schwarz et Knaeuper 2000).
Chez les répondants plus jeunes, ces effets sont faibles.

Une théorie fascinante pour expliquer certains effets
d’ordre de réponse observés lors de la réponse & une
question est celle de I’élaboration cognitive. Cette théorie
s’inspire des premiers travaux de Krosnick et Alwin (1987)
et de la recherche cognitive sur la persuasion (Eagly et
Chaiken 1993; Petty et Cacioppo 1986). Elle s’appuie sur
I’hypothese seton laquelle I’ordre et le mode de présentation
des options de réponse ont une incidence sur la possibilité
qu’a le répondant d’élaborer sur leur contenu. Ce genre
d’élaboration, i son tour, active des réflexions en réponse 2
la question et foumnit les signaux d’extraction en réponse
aux guestions sur le comportement. Les options de réponse
fournissent des signaux supplémentaires qui activent une
gamme de pensées qui deviennent temporairement
accessibles et peuvent faire partie intégrante du processus de
formulation de la réponse. En effet, les options de réponse
sont une partie essentielle de la question, mais elles peuvent
étre traitées plus tard que la question proprement dite.

L’ hypothése d’élaboration cognitive suggere plusieurs
prédictions complexes, dont un petit nombre seulement ont
déja éié vérifides. Un exemple pour lequel il existe un grand
nombre de preuves est celui de I’interaction entre la position
sérielle et le mode d’administration dans le cas de longues
listes. L’effet de primauté évident dans le matériel présenté
visuellement donne aux répondants le temps et le stimulus
pour réfléchir davantage aux options qui se situent au début
de la listc avant de domner leur réponse. L’inhibition des
premiéres options par la lecture des dernieres et les effets de
récence €vidents dans les listes présentées selon un mode
auditf donne 2 penser que les derniéres options peuvent étre
traitées plus profondément du point de vue cognitif. Ces
effets sont plus robustes que les effets de primauté et de
récence qui semblent dépendre davantage des simples
limites de la mémoire.

Lorsqu’une option de réponse est choisie dans 1’esprit du
répondant, ce dernier peut encore vérifier la réponse. Tel
que mentionné plus haut, I'interview est une situation
sociale et le répondant peut s’inquiter de 1'image qu’il
projette. 11 existe une foule de preuves que la désirabilité
sociale est un aspect important du processus de réponse et
que les réponses 4 des questions délicates peuvent étre
gravement faussées parce que le répondant n’est pas disposé
4 admettre qu’il a des comportements ou des aftitudes
pouvant le présenter & |'intervieweur sous un jour défavo-
rable ou parce qu'il souhaite déclarer un comporie ment
socialement souhaitable (Bradbum, Sudman et collabo-
rateurs 1979; Sudman et Bradbum 1974). Plusieurs
techniques existent pour réduire le biais di 4 la désirabilité
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sociale, mais aucune ne permet de 1'éliminer totalement et
fiablement. La stratégie générale consiste & augmenter la
distance sociale entre le répondant et I'intervieweur. On
peut, pour cela, modifier le mode d’administration en
éliminant ou en réduisant la présence de !'intervieweur.
L’interview sur place assistée par ordinateur (IPAQ), qui
permet au répondant d’entrer directement les réponses aux
questions délicates dans I'ordinateur dans le cadre d’une
interview sur place permet aux chercheurs de combiner les
avantages d'une interview sur place a ceux d’un question-
naire & remplir soi-méme. L'utilisation de I'IPAO avec
fonction audio (IPAO-audio) qui permet au répondant
d’écouter une voix lisant les questions, quoiqu’un peu plus
coiiteuse, est un moyen de contourner les problemes de
compétence en lecture et de langage qui powrraient se poser
lorsque le répondant doit lire les questions sur un écran
d’ordinateur.

La recherche sur les effets de mode indique générale
ment que répondre soi-méme A un questionnaire, parti-
culiérement dans une situation anonyme de groupe, réduit
au minimum, sans toutefois €liminer entiérement, le biais di
a la désirabilité. Les interviews réalisées par téléphone
produisent généralement des résultats intermédiaires par
rapport & linterview sur place et 1’auto-administration
enti¢rement anonyme, quoique les résuliats ne soient pas
complétement convergents.

En plus d’augmenter la distance sociale entre !’inter-
vieweur et le répondant en modifiant le mode d’adminis-
tration, il existe des techniques permettant d’augmenter
I'anonymité réelle on percue du répondant qui réduisent
aussi le biais diil & la désirabilité sociale. Par exemple, le
répondant peut placer ses réponses dans une enveloppe
scellée et envoyer celle-ci par la poste i un burcau central, si
bien qu’il sait que I'intervieweur ne peut pas voir ses
réponses.

Une autre technique est celle dite de la réponse aléatoire,
bien qu’il s’agisse plus correctement d’'une technique a
question aléatoire (Greenberg, Abul-Ela, Simmons et
Horvitz 1969; Horvitz, Shah et Simmons 1967; Wamer
1965). L'intervieweur pose deux questions, une délicate et
Pautre non délicate. Les deux questions ont les mémes
réponses possibles, « oui » et « non ». La question qui est
posée au répondant est déterminée par un mécanisme
probabiliste, comme jouer & pile ou face ou utiliser une boite
en plastique contenant des billes de deux couleurs, par
exemple rouges et bleues, en proportions différentes, par
exemple 70 % de billes rouges et 30 % de billes bleues. La
boite est congue de telle facon que, lorsque le répondant la
secoue une bille rouge ou bleve vue uniquement de lui
apparait dans la fenétre de la befte. Si la bille est rouge, il
répond i la question délicate et si elle est bleue, il répond 2
la question non délicate. L’intervieweur ne sait pas a quelle
guestion le répondant a répondu.
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Cette procédure permet d’estimer le comportement d’un
groupe en réaction aux questions délicates, mais non celui
d’un individu isolé. Donc, elle ne permet pas d’établir le lien
entre les caractéristiques individuelles du répondant et le
comporiement individuel. Si I"échantillon est trés grand, les
caractéristiques du groupe peuvent &re reliées aux esti-
mations obtenues d’apres les réponses randomisées. Ainsi,
on pourrait examiner toutes les réponses des jeunes femmes
et les comparer & toutes les réponses des hommes ou
comparer les réponses des jeunes 2 celles des groupes d’4ge
plus figés. Dans I’ensemble, une grande quantité d’informa-
tion est matheureusement perdue lorsqu’on utilise la
méthode & réponse randomisée.

Si, comparativement 3 d’autres méthodes, celle des
réponses randomisées réduit considérablement la sous-
déclaration de comportement indésirable, elle réduit & peine
la surdéclaration des comportemnents souhaitables. Elle ne
permet pas non plus d’éliminer entiérement la sous-
déclaration des comportements indésirables (Bradburn
etcoll. 1979).

CONCLUSION

Le présent essai a pour but de présenter les grandes
lignes d’une approche fondée sur la psychologie sociale de
la compréhension du processus de question et réponse dans
Tinterview d’enquéte. Cette approche s’inspire des théories
de la sociologie, de la psychologie cognitive et de la
linguistique pour présenter un cadre général d’émude des
effets de réponse. Malheureusement, beaucoup d’éléments
demeurent incertains ou inconnus.

La théorie du rble social représente un bon point de
départ pour la conceptualisation des relations sociales entre
les chercheurs, les intervieweurs et les répondants, mais
nous ignorons encore beaucoup de choses sur la fagon dont
ces roles sont interprétés par les acteurs respectifs et sur la
fagon dont ils peuvent évoluer. Les préoccupations actuelles
quant au respect de la vie privée, la confidentialité des
données et la protection des sujets humains qui participent &
la recherche sont en train de modifier dans des proportions
inconnues la facon dont les répondants pergoivent les
enquétes et la recherche sociale. La technologie modifie la
capacité des répondants & protéger leur vie privée et la
capacité des chercheurs 3 protéger la confidentialité des
données. Les taux de réponse sont 2 la baisse et des efforts
énormes sont nécessaires pour convaincre les personnes
échantillonnées de participer aux enquétes. L'interview est
de plus en plus fréquemment assistée par ordinateur, ce qui
pourrait modifier la fagon dont les répondants et les
intervieweurs interagissent et la fagon dont les répondants
voient la situation d’interview.

Les processus cognitifs qui interviennent dans la formu-
lation d’une réponse sont complexes et encore mal compris.
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L’application de nos connaissances des processus cognitifs
fondamentaux  I’étude de la formutation et de I’ordre des
questions nous permet d’améliorer considérablement notre
compréhension des effets de contexte. Grice i la science de
la cognition, nous progressons & grands pas vers la
compréhension du fonctionnement du cerveau et de la fagon
dont nous organisons et traitons 1'information. Le champ
des connaissances dans ces domaines s’ accroit rapidement.
A mesure que nous en apprendrons davantage, nombre des
représentations conceptuelles décrites dans le présent essai
évolueront et s’avéreront soit fausses soit trds élaborées.

Enfin, de grand défis se posent dans le domaine de la
linguistique. Nombre des effets dont nous avons discutés
dans l'essai se manifestent & cause des ambiguités du
langage. Comprendre comment la signification est encodée
dans le langage et comment nous extrayons cette signifi-
cation du langage parlé et écrit pose un défi de taille. Notre
capacité & résoudre certains des problémes les plus fonda-
mentaux que pose la création des questionnaires dépendra
peut-étre plus que de toute auire chose des progris réalisés
dans ces domaines.

Quels sont les domaines fortement prioritaire en ce qui

concerne la recherche? Dans le court terme, il faut, selon
moi, 8" efforcer de mieux comprendre les effets biaisant de la
participation en baisse des répondants, particuliérement
ceux des distorsions possibles des réponses produites par les
répondants réticents. Nous devons développer des modéles
d’effet de réponse qui tiennent compte non seulement des
données manquantes, qu’il s’agisse de non-réponse partielle
ou totale, mais aussi des effets de réponse introduits par les
répondants réticents qui ne donnent que des réponses
partielles ou des réponses qui ne sont pas bien réfléchies.
Les modeles d’imputations multiples, tels que ceux élaborés
par Little et Rubin (1987) et les approches basées sur les
variables  latentes, telles que développées par
O’Muircheartaigh et Moustaki (1999) sont prometteurs.
D’autres travaux empiriques sont nécessaires sur les effets
des efforts en vue de pousser & répondre des personnes qui,
au départ, ne désirent pas participer & une enquéte.

Dans le long terme, il faudra poursuivre I'élude des
mécanismes par lesquels les catégories de questions et de
réponses suscitent I'élaboration cognitive et activent les
pensées qui sont alors utilisées pour répondre aux questions.
Nous devons savoir ce qui, dans certaines questions, pousse
les répondants a exclure de Il'information lorsqu’ils
formulent leur jugement comparativement i ce qui, dans
d’autres, les incient 3 inclure information lorsqu’ils
portent un jugement. Les progrés dans ce domaine
nécessiteront une collaboration étroite entre les psycho-
logues cognitits et les méthodologistes d’enquéte, ainsi que
des travaux de laboratoire et sur le terrain.

Cependant, en derniére analyse, nous n’arriverons a la
compréhension fondamentale du processus de question et de
réponse que quand nous comprendrons comment la
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signification est communiquée entre les €tres humains. Les
questions ont une signification gue nous nous attendons a
éwre comprise par les répondants. I y a une limite a
I'amélioration possible du processus de communication
intelligible sans qu'on posséde une compréhension
beaucoup plus approfondie des mécanismes de base de la
communication. Un effort multidisciplinaire concerté des
linguistes, des psychologues, des statisticiens, des spécia-
listes de la cognition et d’autres sera nécessaire pour
déchiffrer le code de la signification, au méme titre que les
spécialistes des sciences naturelles ont déchiffré le code
génétique. 1l s’agit 1a d’un des grands défis scientifiques de
notre époque.
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Estimateurs de variance par linéarisation pour des données d’enquéte

ABDELLATIF DEMNATI et J.N.K. RAO'

RESUME

En échantillonnage, on utilise souvent la linéarisation de Taylor pour obtenir des estimateurs de variance pour des
estimateurs par calage de totaux et de paramatres non linéaires de population finie {ou recensement), comme des ratios, ou
des coefficients de régression et de corrélation, qui peuvent étre exprimés sous forme de fonctions lisses de totaux. La
linéarisation de Taylor est généralement applicable a tout plan d’échantillonnage, mais elle peut produire de multiples
estimateurs de variance qui sont asymptotiquement sans biais par rapport au plan de sondage sous échantillonnage répété.
Pour choisir lequel de ces estimateurs utiliser, il faut tenir corpte d’autres criteres, comme i) |’ absence approximative de
biais pour la variance par rapport au modele de I’estimateur sous un modele hypothétique, et ii) la validité sous
I’échantillonnage répété conditionnel. Dans le présent article, nous proposons une nouvelle approche pour calculer les
estimateurs de variance par linéarisation de Taylor. Elle méne directement & un estimateur de variance qui satisfait aux
critéres susmentionnés, du moins dans un nombre important de cas. Nous appliquons la méthode A divers problémes, qui
englobent les estimateurs d’un total, ainsi que d’autres estimateurs définis explicitement ou implicitement comme solutions
d’équations d’estimation. En particulier, nous étudions les estimateurs des paramétres de régression logistique avec poids
calés, Cette ¢tude nous méne i un nouvel estimateur de la variance pour une classe générale d’estimateurs par calage qui
inclut I'estimateur par la méthode itérative du quotient (raking ratio} généralisée et les estimateurs par régression
. généralisée, Nous €iendons la méthode proposée & 1'échantillonnage 4 deux phases pour obtenir un estimateur de variance
qui utilise plus complétement les données de I’échantiilon de premigre phase que les estimateurs de variance par
linéarisation classiques.

MOTS CLES : Calage; poids de sondage; équations d’estimation; estimateur par la méthode itérative du quotient {raking

ratio); estimateurs par régression; ¢chantillonnage 4 deux phases.

1. INTRODUCTION

La linéarisation Taylor est une méthode trés répandue
d’estimation de la variance pour des statistiques complexes,
comme les estimateurs par le quotient et les estimateurs par
régression, ainsi que les estimateurs des coefficients de
régression logistique. Elle s applique généralement 4 tout
plan d’échantillonnage qui permet une estimation sans biais
de la variance des estimateurs linéaires et demande des
calculs plus simples qu’une méthode de rééchantillonnage,
comme le jackknife. Cependant, elle peut produire des
estimateurs multiples de la variance qui sont asymptotique-
ment sans biais par rapport au plan de sondage sous
échantillonnage répété. Par conséquent, pour déterminer
lequel de ces estimateurs il convient d’utiliser, il faut tenir
compte d’autres critéres comme i) I’absence approximative
de biais pour la variance de I'estimateur par rapport au
modele sous un modéle hypothétique et ii) la validité sous
I’échantillonnage conditionnel répété. Par exemple, dans le
contexte de 1’échantillonnage aléatoire simple et de 1’esti-
mateur par le quotient, ¥ = = (¥/x) X, dutotal de population
Y, Royall et Cumberland (1981) montrent qu’un estimateur
de la variance par lindarisation utilisé couramment,
v, =N*@™-N"'! )s?, ne capte pas la variance condi-
tionnelle de ¥, sachant x, contrairement a I’estimateur de

la variance par le jackknife v,. Ici, y et x sont les
moyennes d’échantillon, X est le total connu de population
d’une variable auxiliaire x, sf est la variance d’échantillon
des résidus z, =y, - (y/x)x, et {n, N) représente les
tailles d’échantillon et de population. Par linéarisation de
I’estimateur jackknife de la variance, v ;+ On obtient un esti-
mateur de la variance par linéarisation différent, v, =

(X/x) v,. Ce demier capte la variance conditionnelle,
ainsi que la variance inconditionnelle, ol X =XIN estla
moyenne de x. Par conséquent, on pourrait préférer utiliser v,
ou v, plutdt que v,. Yung et Rao (1996) considérent des
estimateurs poststratifiés ajustés par régression généralisée
et par la méthode du quotient sous échantillonnage stratifié
a plusieurs phases et obtiennent un estimateur de la variance
par le jackknife linéarisé, v, en linéarisant v,. Valliant
(1993) obtient aussi v, pour I'estimateur poststratifié
ajusté par la méthode du quotient et réalise une étude en
simulation pour démontrer que v, et v,, possedent tous
deux de bonnes propriétés conditionnelles sachant les
dénombrements estimatifs dans les strates a posteriori.
Simdal, Swensson et Wretman (1989) montrent que v 1 Est
a la fois asymptotiquement sans biais par rapport au plan de
sondage et approximativement sans biais par rapport au
modgle au sens de E, (v, )=V (¥p), oll E_ représente
I’espérance fondée sur le modele et V_(¥,) représente la
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variance fondée sur le modzle de ¥ z SOUS un « modele de
quotient » : E (y,)=Px,k=1,..,N et les y, sont
indépendants avec une variance fondée sur le modéle
V. ¥)= ozxk, o?>0. Donc, v ;. €st un bon choix aussi
bien du peint de vue des propriétés par rapport au plan de
sondage que par rapport au modele.

Binder (1996) présente une approche « livre de recettes »
élégante de la linéarisation de Taylor qui méne directement
a des estimateurs de la variance par linéarisation de type
v, - I applique la méthode 2 des fonctions lisses de totaux
estimés, g(¥,,.... Y, ), a des estimateurs par régression
généralisée et i la statistique de la somme des rangs de
Wilcoxon (Wilcoxon rank sum statistic). Pour illustrer la
méthode de Binder, considérons un estimateur par le
quotient '

¥, = FIX)X = RX,

ot V=53 d,(5)y, = (3, X =5, d,(5)x, = P(x) etles
d,(s) sont les poids de sondage avec d,(s) = 0 sil'élément
de population & n’est pas dans ’échantillon s, par exemple
d () = (1/m,)a,(s) ob m, est la probabilité d’inclusion de
P'élément k dans I’échantillon 5, a,(s) = 1 si kes, a,(s) =0
autrement et X représente la sommation sur les éléments de
la population. Nous supposons que les poids produisent un
estimateur sans biais par rapport au plan de sondage Y de
Y, c’est-a-dire E(d,(s)) = 1 pour k=1, .., N. Maintenant,
prenons la dérivée totale de Y, pour obtenir

@fy) = @R)X = f a9y - k),
et remplagons toutes les dérivées totales figurant dans (1.1)
par les écarts des estimateurs par rapport & leurs paramétres
dP population respectifs, par exemple remplacons 4 fR par
Yp-Y. Alors (1.1) donne

oY= Edk(s)zk-g(Y—ﬁX), 12)

4 = E, (¥e = Rx,). (1.3)
X
Dans (1.2), le terme X.d,(s) z, se réduit & zéro, mais nous le
retenons pour I’estimation de la variance. Par contre, nous
ne tenons pas compte du dernier terme de (1.2) dans cette
estimation. Donc, ¥, - ¥ est représenté par £d,(5) z, =
P(z) aux fins de D'estimation de la variance. Si nous
représentons un estimateur sans biais de la variance de
¥ =Y¥(y par v(y), 'estimateur de la variance de 4 z de
Binder est donné par v(z). L’estimateur de la variance par
lin€arisation v(z), obtenu & partir de (1.3), concorde avec v,
pour I’échantillonnage aléatoire simple et 1’échantillonnage
stratifié a plusieurs phases si nous traitons I’échantillon

comme si les unités primaires d’échantillonnage étaient
sélectionnées avec remise. Notons que la méthode du
jackknife n’est pas applicable de fagon générale A tout plan
d’échantillonnage.

Pour I’estimateur 8 = g(f‘l, vy ?m) d’une fonction lisse
de totaux, 8 =g(¥,, ..., ¥ ), la méthode de Binder (1996)
donne

0-0=Y ds)z,+..

avec

1

7, = 2. (ag(a)/aai|a= F) Yeir (1.4)
o ¥ = (?1, ]?m)T eta=(a,.. am)T. It découle de (1.4)
que les dérivées partielles dg(a)/da; sont évaludes & ¥
pour obtenir les z,, tandis que dans le cas de la méthode
standard (voir, par exemple, Andersson et Nordberg 1994),
onlesévaluea ¥ = (¥, ..., Ym)T avant d’obtenir z,, puis on
substitue les estimations aux composantes inconnues. Par
exemple, pour I’estimateur par le quotient ¥  le terme XX
disparait de z, dans la méthoc}e standard, parce que X/X
devient 1 quand on remplace X par X.

Bien que la méthode de Binder (1996) soit simple et
séduisante, une méthode applicable plus rigoureusement et
généralement est nécessaire. A la section 2, nous proposons
une autre méthode que celle justifiable théoriquement et
qui, par la méme occasion, meéne directement 4 un estima-
teur de la variance de type v,, pour des plans de sondage
généraux. A la section 3, nous appliquons la méthode 2
divers problémes, dont les estimateurs par régression-calage
d’un total Y et d’autres estimateurs définis explicitement ou
impliciternent comme étant des solutions d’équations d’esti-
mation, par exemple les estimateurs des paramétres de
régression logistique avec poids de sondage calés sur des
totaux de population auxiliaires connus. Nous obtenons
aussi un nouvel estimateur de la variance pour une classe
générale d’estimateurs par calage qui inclut I’estimateur par
la méthode itérative du quotient (raking ratio) généralisée
et des estimateurs par régression généralisée. A la section 4,
nous étendons la méthode proposée 2 1’échantillonnage a
deux phases pour obtenir un estimateur de la variance qui
utilise plus complétement les données de I’échantillon de
premiére phase que les estimateurs de la variance par
linéarisation classiques.

Pour le cas de variables al€atoires indépendantes et
identiquement distribuées (iid) y,, ..., y, dont la fonction de
distribution est F(y), I'éude de I'estimation de parametres
généraux O = T(F) est décrite par de nombreux auteurs
(voir, par exemple, Huber 1981). Un estimateur naturel de
0 =T(F) est b= T(I$ ), ol F( ¥} est la fonction de distribu-
tion empirique donnée par F(y) =n~' T, I(y, < y) avec
Iy, <yy=1si y<yet I{y,<y)=0 s y >y Par
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exemple, si T(F} est la moyenne de population f ydF(y),
alors T(F)=[ydF(y)=n"'%;_y,=y, la “moyenne
d’échantillon. Notons que F attribue une masse égale, 1/n,
a chaque valeur d’échantillon Yisves Ve Si T est
« suffisamment réguliere », alors T(F) peut étre lindarisée
prés de F en ce qui concerne la courbe (ou fonction)
d’influence de 7(-) donnée par

IC(y,F,T) = Liﬂ;l[T((l—a)F+a8y) - T(F)] /a,

(1.5)

oll By représente la mesure de masse 1 portée par y. Nous
avons

VrITE) = T(F)] = n [1C(y, F,T)dF(y) +{nR,

Y 5,
k=1

-

(1.6)

o 7, =1C(y,.F,T) et \/r_lR" est un terme de reste. Si
\/r_an est asymptotiquement négligeable en ce sens que
\/ER converge en probabilité vers zéro quand n-o
(représenté par \/— R - 0), il découle alors de (1.6) que
\/_ [TXF) - T(F)) est asymptotiquement normal de
moyenne 0 et de variance

A(F,T) = f [IC(y, F, TPAF(y), (1.7

en notant que les termes Z, dans (1.6) sont des variables
aléatoires 1id. Comme 1I’a souligné Huber (1981, page 13),
Jn R, est« souvent » asymptotiquement négligeable, mais
la preuve de cette propriété n’cst pas nécessairement facile
pour des fonctionnelles générales T({F). Serfling (1980,
section 6.2) donne les deux conditions suivantes pour
Jn R, -, 0, applicables aux variables aléatoires générales
Vs e ,y (pas mnécessairement iid) 1) T() est
«stochastiquement dérivable » en F; ii) yn sup|F(y) - F(y)|
est bomée en probabilité, ol sup est sur y. La condition (ii)
est satisfaite dans le cas iid, mais il n’est pas toujours facile
de prouver (ii) pour des plans d’échantillonnage complexes.
La condition (i) signifie qu’il existe une fonctionnelle
T(F,F, -F) telle que T(F)-T(F)=n"'X_,
T(F; 8 -F)+R,, ob R, estd ordre plus faible en proba-
bilité que sup|F, ( y) - F( y)l quand cette derniére tend vers
zéro, Cetle condltlon pourrait ne pas étre facile a vérifier
pour une T{-) générale. Serfling (1980) laisse entendre
qu’en pratique, il est plus efficace d’analyser directement
R, par « la méthode des inéquations différentielles ».

Un estimateur naturel de la variance asymptotique
A(F,T) est

A T) = lkz [IC(y,. £, TP, (1.8)
-1
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ol IC(y, F,T) est la courbe d’influence évaluée en F=F.
11 s’ensvit qu’un estimateur de la variance par linéarisation
de T(F) est

v, [T(F)] = A(F, T)/n. (1.9)

La mise en oeuvre pratique de v, [T(F )] comprend le calcul
de IC(y,, F.T) pour chaque T spécifiée. Ce calcul peut
étre évité en utilisant la méthode du jackknife. En sub-
stituant £ a Fet -1/(n-1) 2 a dans (1.5), nous obtenons un
estimateur par le Jackkmfe de IC( (Vg F, T) sous la forme
z,, =(n- D[TF) - T(F_k)] ol F_k(y) est la fonction de
distribution empirique obtenue quand on omet y,. L'esti-
mateur de 1a variance par le jackknife résultant T(F) est

A 1 Cy g
v, [T mgzu

n

= B—n}— ; [TF.) - TE (1.10)
voir, par exemple, Hampel, Ronchetti, Rousseeuw et Stahel
(1986, page 95). Si IC(y, F, T) ne dépend pas de facon
lisse de F, alors ’estimateur de la variance par le jackknife
pourrait ne pas converger vers la variance de T(F); par
exemple, quand T(F) est la médiane d’échantillon.

Campbell (1980) a essayé d’étendre les résultats sus-
mentionnés obtenus pour le cas iid aux plans d’échantil-
lonnage généraux, en utilisant les poids de sondage d,(s).
Le paramétre de population (ou de recensement) 0 est
maintenant donné par 0 = T(F, ), ol F,(y) est la fonction
de distribution de population qui attribue une masse égale,
/N, & chacune des N valeurs de population y, ..., y,. Une
fonction de distribution empirique est donnée par F( ¥y} =
Z,‘Esd () (y, <y}, od d () =d (s)/}:jesd (s) sont les
poids de sondage normahses Notons que F(y) attribue la
masse d () alélément kes. Un estimateur de 6 = T(F )
est donne par 0 =T(F). Par exemple, si T(F,) est la
moyenne de population [ydF,(y), alors T(F‘ }=
ydF(y) = Y a8y, /X, d(s), la moyenne d’échan-
tillon pondérée d’aprés le plan de sondage. Campbell
(1980) a suivi la linéarisation (1.6) pour le cas iid et conclut
que ﬁ [T(FY - T(F )] est asymptotiquement normal de
moyenne 0 et de variance

nVar| Y 49z, / ¥ dk(s)]

A(F,, T)

kes kes

(1.11)

u

nVar[Y,, dH{E-RNY],

en utilisant la variance approximative d’un ratio, ol
R=%, 7, /N est la moyenne de population des Z, et
Z,= IC(y,, Fy, T). Sinous representons I'estimateur sans

biais de la variance de ¥ = Y( ¥) = Zkesdk(s) v, par v(y), il
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découle de (1.11) qu'un estimateur de la variance par
linéarisation de 7(F) est donné par

v, [T = vi@z-~R)N, (1.12)
ol )
7, = 1ICy,, F, 1), (1.13)
et
R =Y, 4@/, ). (1.14)

Pour éviter le calcul des z,, Campbell (1980) propose un
estimateur par le jackknife de Z, pour chaque k€s. Il est
donné par

1-d(s) .~ .
= — TR -T(F ), 1.15
W Ty [TF) -T(F )] (1.15)
ol
dF(y) -d(s) i
X -dw 0
aF, () =4
_AFY) i 116
aw  Sre 9

L’estimateur de la variance par linéarisation résultant est
donné€ par v([(z, - R J)II\"‘ ]. Notons que la méthode du jack-
knife proposée diffeére du jackknife habituel pour I’ échantil-
lonnage. Par exemple, pour 1'échantillonnage stratifié &
plusicurs phases, la méthode habituelle du jackknife
comprend I’élimination 2 tour de réle de grappes d’échan-
tillonnage, tandis que la méthode de Campbell comprend
I’élimination 2 tour de réle d’unités d’échantillonnage. En
outre, le jackknife habituel n’est pas toujours applicable
(par exemple, échantillonnage avec probabilités inégales
sans remise) contrairement 4 la méthode de Campbell qui
utilise I’estimateur de la variance sans biais v(y) du total )4
pour l¢ plan de sondage donné, puis remplace y par
(z, - R J)H\:’. Cependant, les calculs que nécessite la
méthode de Campbell peuvent &tre trés lourds, parce qu’il
faut calculer T(F“ _) pour chaque unité k€s; dans le cas
des enquétes 4 grande échelle, le nombre d’unités d’échan-
tillonnage peut &tre trés grand, comme pour ’Enquéte sur
la population active du Canada.

Deville (1999) et Berger (2002) obtiennent des résultats
fort comparables & ceux de Campbell (1980). Au lieu d’uti-
liser la mesure de probabilité naturelle £, ils considerent
des fonctionnelles de la forme T(Azf ), ol M représente une
mesure qui attribue le poids de sondage d,(s) & tout point
¥, pour & dans s et une valeur nulle aux umtés k qui ne sont
pas comprises dans s. Par exemple, TM) = [xdM(x) =
Yd (s)y, si le paramtre de population est le total

TM) = [ xdM(x) = Y, ol la mesure M attribue une masse
unitaire a chacun des N points y, dans la population finie
U. Supposons que 7(:) est de degré a en ce sens que
N ®T(-) tend vers une limite pour une certaine valeur de
o 2 0. Habituellement, a =0 ou 1; par exemple, a =1 si
T(M) estle total Yet a =0 si T(M) estle ratio R = ¥/X.
Deville (1999) utilise I'approximation asymptotique
suivante :

AN TN -TOn)| = ‘/_Z(dk(s) 1)z, (L17)

ol d,(s} = 0 si k n’est pas compris dans I’échantillon s. En
outre 7, =IT(M;y,) avec IT représentant la fonction
d’influence de T(M) définie par

IT(M;y) = lim ? [T(M +18.) - T(M)]

t-0

(1.18)

Comme nous ’avons mentionné plus haut, il n’est pas
facile de justifier I’approximation (1.17) pour des fonction-
nelles générales 7(:). Deville (1999) a élaboré des régles
pour évaluer IT(M;y) pour certaines fonctionnelles T(M).
Berger (2002) utilise la méthode du jackknife pour estimer
7,=IT(M, y,), de l]a méme fagon que Campbell (1980).
En notant que Xd,(5)Z, = ¥(%), il découle de (1.17)
qu'un estimateur de la variance par linéarisation de
N T(M) est donné par N 2w(7). Mais Z, dépend de
paramétres inconnus et I’estimateur correspondant, z,,
pourrait ne pas étre unique. Par exemple, supposons que
(M) = I; = (Y/X)X, alors =1 et z,=y, - Rx,, ol dans
ce cas, deux candidats possibles pour z, sont z, =y, - ka
etz, = (X/X Yy, - ka) Dong, le choix de z, en présence
d’information auxiliaire, comme un total connu X, n’est pas

~ unique sous ’approche de Deville. Contrairement 2 cette

derniére, notre méthode ne produit qu’un seul choix z, et
permet d’éviter le calcul de 7, pour déterminer z,. Notre z,
possede les propriétés désirables mentionnées 2 la section 1,
du moins dans un certain nombre de cas importants,

2. LA METHODE

Pour justifier la méthode, nous commengons par un cas
général simple ol I'estimateur 6 d’un parametre 8 peut étre
expnmé comme une fonction lisse g(¥) de totaux estimés

(Y . Y )TouY v GOy =1, m, est
un estlmateur du total Y, = Zkeuyk, et 0= g(Y) avec
=(Y, ... - 4 )T Nous pouvons écrire 6 sous la

forme 8 f(d(s) A ,) et 0=f(1,4 ) ol A est une
matrice de dlmensmns mx N dontla k’ colonne est y, =
(Fyps oo Yoo oo Vi & = 1y s N, d(8) = (d(8), ...,dN(s))T
et 1 est le vecteur de dimension N de valeur 1. Par
exemple, si O représente I'estimateur par le quotient
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Y. =[(Zd Oy XA xNX, alors m=2, y, =y,
3’2;: =x, et f(1,A ) se réduit au total ¥, en notant que
(YIXH)X =Y. Notons que Y est une fonction de d(s), y et x
et du total connu X, mais que nous laissons tomber X par
souci de simplicité et que nous écrivons Y =f(d(s),y,x).

La linéarisation de Taylor de 6 autour de Y donne
1’approximation

(7-7)

ynN*@B-0) = -‘{V_f'—(ag@/aa)’"I @1

a=Y
ol dg(a)/oa = (0g(a)da,, ..., g(a)/da, )’ et N *g(-) tend
vers une limite pour une certaine valeur de 02 0. La
normalité asymptotique de \/r—zN e (@ -8) découle de (2.1),
a4 condition qu'un théoréme central limite pour
VAN L(V-Y) soit vérifié et que g(*) ait des dérivées
premiéres continues au voisinage de la moyenne Y.
Krewski et Rao (1981) ont justifié (2.1) pour 1'échantil-
lonnage stratifié.

Soit Y=Xb ¥y pour des nombres réels arbitraires
b =(b,, N)T et g(Y) =f(b,A ) = f(b). En notant que
Y= A d (s) et = A 1, nous pouvons exprimer (2.1) sous
la forme
VN <8 -6) =%(ag(Y>/aY)’|f=yA,(d(s) -1)
in
N

(078)/0%) |, 13 (5 - 1), 2.2)

M=

~
»

en notant que Y=Y est équivalent & » = 1. Maintenant,
nous substituons y, = d¥/ ab,r|b=1 dans (2.2) pour obtenir

ynN (@ -6)

it

zﬁzh

(dk(s) - 1)

(2.3)

"3 (e |,
23T d(s)-1),

ol z =(z, ...,'z“N)T avec Z, =6f(b)/6bk|b=1.

Un estimateur de la variance du deuxigéme membre de
(2.3) est donné par (n/N?)v(Z), ol v(Z) est I’estimateur
de la variance du total estimé X.d,(s)Z, = ¥(%). Puisque les
z, sont inconnues, nous remplagons 7, par z,. =
af(b)iab, | elp=desy> POUT obtenir (n/N? )v(z) Donc, un esti-
mateur de la variance par linéarisation de f est donné par

v,(0) = (N*IN?)u(2), (2.4)

qui se réduit a v(z) si a = 1. Notons que vL(é) donné par
(2.4) s’ obtient simplement & partir de la formule v(y) pour ¥
en remplagant y, par z, pour k€s. Notons que nous ne
commencons pas par calculer les dérivées partielles
df(b)/db, a b =1 pour obtenir Z, pour ensuite substituer les
estimations aux composantes inconnues de Z. Par consé-
quent, 1'esprit de notre méthode est comparable 2
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I'approche de Binder. L’estimateur de la variance vL(é) est
valide parce que z, est un estimateur convergent de Z,.
Exemple 2.1 Supposons que 0 est I'estimateur par le
quotient Y =X [(Zd () yk)l():d (s)x,)] dutotal Y. Alors
fld) = X[(Zbkyk)/():bkxk)] et

X )’kz bkxk_xkz: bkyk.
(E bkxk)z

Af(b)/ab, =

Par conséquent,

X n
2, = Of(B)/ by = }(yk - Rx,)

qui concorde avec (1.3). Donc, notre estimateur de la
variance vL(}}R) est identique & celui de Binder (1996),
v(2), en notant que « = 1.

La fagon dont nous obtenons cet estimateur est simple et
naturelle. Par ailleurs, dans la méthode de lindarisation
standard, & est d’abord exprimé en fonction de compo-
santes élémentaires f . f sous la forme g(l"’) et les
dérivées partielles ag(a )laa som alors calculées d @ = Y.
1l est intéressant de noter que toutes les composantes de )4
utilisent les mémes poids d{s) et que notre approche
consiste toujours  calculer les dérivées premieres de f(b)
par rapport & b, pour & =d(s). 1l n’est pas nécessaire de
commencer par exprimer 8 en fonction des composantes
élémentaires.

3. ESTIMATEURS PAR CALAGE

L’estimateur par le quotient peut &tre considéré comme
un estimateur par calage, Y ):wk(s) ¥, dont les poids
w,(s) = (X!X)d {s) sont exphmtes et obéissent 2 la
contrainte de calage Xw,(s)x, = X. Les estimateurs par
calage d’un total ¥ de la forme Y Ewk(s) ¥, dont les
poids w,(s) sont explicites et satlsfont aux contraintes de
calage ):wk(s) x, =X sont utilisés a grande échelle, ol
x, = (x,, ...,qu)]r et X =(X,,...X )T est le vecteur de
totaux connus de variables auxllnmres X, J= 1,...q. Ala
sous-section 3.1, nous considérons l’estimateur par la
régression généralisée (GREG), puis, 4 la sous-section 3.2,
nous étudions une classe générale d’estimateurs calés par
régression. L’extension aux estimateurs, @, ‘'obtenus comme
solutions des équations d’estimation est présentée & la sous-
section 3.3. Le cas des estimateurs par calage généraux est
examiné 2 la sous-section 3.4.

3.1 Estimateur par la régression généralisée
L’estimateur GREG du total ¥ est donné par ¥ , avec les
poids calés w(s) = d,(s) g, (d(s)), ob

g(d(s) = l+(X—)f)T():dk(s)ckxk x: )-lckxk (3.1)
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avec les constantes spécifiées ¢, et b =Ea'k(s)x,c
(consulter Sirndal et coll. 1989). L’estimateur par le
quotient, YR, est un cas spemal pour lequel g=1
(c’est-a-dire, x, sca]alre) et ¢, = xch , et g, (d(s)), donné
par (3.1), se réduit i X/X.

L’estimateur GREG peut étre exprimé sous forme d’une
fonction différentiable de totaux estimés. Donc, nous
pouvons appliquer la théorie générale de la section 2 et il
nous reste & évaluer g, =3f(b)/ob), ;.. ob f(b) =
2 (b, g,(B))y, estobtenue en remplagant d(s) par b dans
la formule de Y En notant que JA(b) lab
-A(h)! (CA(b)/Ob, )A(b)] ol AB)=Xb Lo xk,

nous obtenons
b, g,(b) /db,
=g B -x A b, x,

- (X-X(B)YA() (e, x, 0, ) A(B)Y (bycyx,) (3.2)

etpour /&
a(b,g, (b)) /3b,
= -x,A(b)" (byc,x)

- (X -XO)AG) (e, x xDAB) By, x ). (3.3)
11 découle maintenant de (3.2) et (3.3) que

of(b)/b, = g,(B) ed), (3.4)

oll
e,(b) =y, -x,B(b) (3.5)
avec B(b) =A”'(b)(X,b,c, x,y,). Par conséquent, z, =

3F(B)1b, ), g, € TdUiL 2
Z = 8ld()e,

olle =y, -x B avec B = B(d (s)).

L’estimateur de la variance de Y résultant de (3.6), a
savoir v(z), tient compte des poids g, g,(d(s)), contraire-
ment 3 I'estimateur de la variance par linéarisation type
(voir, par exemple, Sérndal et coll. 1991, page 237). It
concorde avec I’estimateur de la variance assisté par
modele de Sirndal et coll. (1989). 1l concorde aussi avec
I’estimateur de la variance par le jackknife linéarisé lorsque
ce dernier est applicable (Yung et Rao 1996).

(3.6)

3.2 Une classe générale de poids calés par régression

Nous examinons maintenant une classe générale de
poids calés par régression de la forme w,(s) = d,(s) 2 (d(s))
avec

h(d(s) = 1+(X-X)107 e, x + Y, d®)eyx ), (3.7)

ol ab® élément de Q est donné par

Gop = Ekl d(s) e Xy Xy, 2}71

pour des constantes spécifiées ¢, et ¢, (=c,). La classe
(3.7) couvre I’estimateur GREG ainsi que 1'estimateur par
régression linéaire « optimal » avec d(s) = (l/n,)a,(s).
Dans le premier cas, ¢, = 0, tandis que dans celui de 1’esti-
mateur par régression linéaire optimal, ¢, = (1 -m)/n, et
¢y = (my-mu)m, k+I, od m, est la probabilité
d’inclusion des deux &léments & et ! dans 1'échantillon s
{Montanari 1998).

Les poids calés w (s) peuvent éire réécrits sous la forme

l=k d(s)df(s)cy Xy X,

w(s) = ds)+(X -X)TQ™"

(dk(s)ckxk + X dy(®)ey x:)’ (3.8)

ol d,(5)=d,(5)d(s)IE[d(s}d,(5)], ¢y =, E[d,(s)d[s)] el
Gop = 21::1 di(S) X gy Xy ¥ Eﬁﬂ Eﬁk A (S) X gy Xy

Notons que Ed(s) =1 et Ed,(s) =1. Si d,(s) =(1/n,)
a(s), alors d,(s) se réduit & 4,(s) =q/s)afs)/n, et
¢y = (my, - m,m)/(m, 7). Nous pouvons considérer I’esti-
mateur par calage fw résultant de (3.8) comme étant une
fonction de totaux, en exprimant une forme quadratique
sous forme d’un total de variables synthétiques (Sitter et
Wu 2002). Par conséquent, nous pouvons utiliser la
méthode de la section 2 et écrire f’w = fdM(s), d?(s), )
=Zd(5) r(dV(s), dPs)) y, ol ds)=d(s) et dD(s)
est le vecteur d’éléments d,,(s), k<!, arrangé en une série.
Maintenant, de la méme facon que nous avons calculé (2.3),
nous obtenons

V- Y23, 50 -1+ 2 ¥ Gldy-1) B9)
oil

Ek = af(b“),bm,y)/abk [5(“=1,bm=1=
2™ af(b“)sbmd’)/abkrh“)=1,b‘1’=v

BV =b=(b,,...b,) et b® est le vecteur de nombres
réels arbitraires b, k <!, arrangé dans le méme ordre que
les éléments d,(s) dans dm(s) En utilisant (3.9), un
estimateur de la variance de Y est donné approximative-
ment par ’estimateur de la variance de X, 7 e 2 A8) +
2YY, ,Z,d,,(5), représenté par v(Z), ?).

Puisque v(Z?, 7¥) comprend les valeurs inconnues z,
et Z, nous remplagons Z, par z,=3f(bV, 5%, y)/
ob |b“)-d“’(s) BD a5 et ij par z,= af(b(l) b(z) y)/
0by,; lyor gy 4 - ;) POUT Obenir v(z", z¥). Malheu-
reusement, I'estimateur de la variance  v(z(", z(2))
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comprend les moments de troisigme et de quatrieme ordres
Eld,(s)d(s)d q(s)] et £ [dk(s)d,(s)dq(s) d (5] en plus des
moments de deuxiéme ordre E[d, (s)d,(s)], tandis que
I’estimateur de la variance des estimateurs par la régression
généralisée ne nécessite que les deuxiémes moments. En
particulier, si d,(s) =(1/m}a,(s), nous avons besoin des
probabitités d’inclusion de troisi®me et de quatriéme ordres
Ty 0 My ainsi que les probabilités d’inclusion de
deuxieéme ordre m, .

Le calcul de z, et z,, comprend les dérivées
alb, (b, 6P)]13b, pour [=k et I+k et les dérivées
a[b,h(8'D,6P)]1/5b,, pour I = k et I # k. Aprés simplifi-
cation, nous obtenons

= [1 +(X -f)TQ']ckxk e
et
5 A=l = *
7, = (X-XY'0Q ¢, x¢,

ol

e, =y, -x, B
avec B' =07, ds)c, 2,3, * L, X, () c X, 7).
Notons que I’estimation de la variance par linéarisation de
Taylor habituelle comprend I'utilisation de w(e *), tandis
que v(z™,z@) ferait intervenir les résidus e, , ainsi que
les poids g 1+(X-X)70 "¢, x, et (X-X)'07' ¢, x, Si
¢, =0 pour tout k # /, alors z,, = 0 et v(z", ) se réduit
a v(z) avec z, donné par (3.6). Donc, le résultat GREG de
la sous-section 3.1 est un cas spécial.

3.3 EKquations d’estimation

Nous examinons maintenant le¢ paramétre vectoriel
o =(91,...,9P)]r défini explicitement ou implicitement
comme étant de solution 2 “recensement” d’équations
d’estimation S(0) = Lu ((0)=0. On obtient un
estimation par calage & = (8, ...,ép)T avec poids calés
GREGw (s) = d,(s) g,(d(s)) par la résolution des équations
d’estimation sur P’échantillon :

$@) =Y w)u, @) =0

ol u k(é) et § (ﬁ) sont des vecteurs de dimension (px1)
(Binder 1983). Par exemple, pour la régression logistique
avec le scalaire 8, nous avons u,{0) =(y, - p,(0))a,, ob
p(8) =P(y,=1la,) =exp(Ba,)/ (1 +exp(8a,) et a, est la
variable prédictive. Notons que dans ce cas, 0 est la
solution implicite de (3.10) et est obtenu itérativement par
la méthode des scores de Newton-Raphson ou de Fisher,
L’estimateur d’un ratio de totaux Y et de A =2a, est
obtenu en tant que solution explicite de (3.10) avec
u,(0) = y,-0a,: (i =Xw )y, /[ Lw(s)a, = Y/A. Dans ce
cas, 6 est une fonction des totaux estimés et, donc, notre
méthode pour les fonctions de totaux est applicable. Il reste

3.10
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advaluer 3f(b)/3b,, ob f(b)=Lb, g (b)y /Xb,g(b)a,.
Nous avons

3f(b) 13b, =X, [3(b,g (b)) /0b ) A(B) ' (y,-f(b)a,),

ol A(b) =Zb,g,(b)a, Maintenant, en utilisant (3.4) et
(3.5), il est facile de vérifier que z, se réduit &
1

z, = gk(d(s))ff' e,
ol
ep =u®-x, B,

avec ﬁ obtenu 2 partir de é en remplagant y, par uk(ﬁ)
Notons que les résidus ek ont la méme forme que les
résidus GREG e, avec y, remplacé par uk(ﬂ)

En général, la solution 0 des équations d’estimation
(3.10) peut ne pas étre exprimable sous forme d’une
fonction des totaux estimés. Par conséquent, nous suivons
I’approche de Binder (1983) et écrivons I'estimateur par
linéarisation de la matrice des covariances de @ sous la
forme

ROR O ORI 3.11)
o J(0)=- 65(6)/89 et ES(B) est la matrice des
covariances estimée v L(S (8)) =X(0) évaluée & 8 = 8.
Binder (1983) a donné les conditions de régularité pour la
validité de (3.11). En notant que S (8) est un vecteur de
totaux estimés dont les poids GREG sont d,(s) g, (d (s)), il
découle de (3.6) et (3.11) que

v,(8) = v(z) (G.12)
oll
o = [T@]" g (dis)re; (3.13)
avec e, = (e, ..., €,)" et

e- = ujk(é)—xkﬁju;j =1,...p

En outre, nous obtenons BJ a partir de B en remplagant y,
par u k(ﬂ) et v(z) estla matnce de covarnance estlmée du
vecteur de totaux estimés Z = Ld (8)Z,, ol u k(ﬂ) est le
Jj¢ élément de uk(ﬂ) Le résultat (3.12) concorde avec
I’estimateur de la variance par le jackknife lin€arisé, v, ,
pour 1’échantillonnage stratifi€ 4 plusieurs degrés obtenu
par Rao, Yung et Hidiroglou (2002).

Le résultat {3.12)-(3.13) peut aussi étre obtenu directe-
ment en écrivant O sous la forme f(d(s)) et en évaluant

=3 f(b)/3by, . 4 Nous dénotons par 8(b) =£(b) la

solution de X (b,g,(8)) u ,(0) =0, c’est-a-dire

Y (bg (b u B(b) =0, (3.14)
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Nous prenons maintenant la dérivée de (3.14) par rapport 4 b,
pour obtenir

id N
;Z; [8¢b,2(b) /abk]ul(ﬂ(b))+§ (b,g(b))

ou ) /adon|abdy /ab,.  (B.19)
En substituant (3.2) et (3.3)a 9(b,g,(b))/0b, dans (3.15),
nous obtenons (3.13) aprés simplification. Ce résultat
montre que notre méthode est €galement directement appli-
cable aux estimateurs généraux @ sous les conditions de
régularité de Binder (1983).

34 Une classe générale d’estimateurs par calage

Les poids calés, w,(s), associés a 'estimateur GREG
Y pourraient ne pas &tre systématiquement non négatifs,
Pour contourner ceite difficulté, on utilise souvent des poids
généralisés calés par la méthode itérative du quotient
(raking ratio). Ces poids sont toujours non négatifs, mais la
méthode peut produire certaines valeurs extrémes (Deville
et Sarndal 1992).

Les poids généralisés par la méthode itérative du
quotient apparticnnent 4 la classe

w(s) = d(s) F(x] &)

avec F(a)=e®, ou le multiplicateur de Lagrange i est
déterminé en résolvant les équations de calage

Y w@x, = Y d@FxHx, = X. (317

Les poids GREG conespondent 4 F(a) = 1 +a, auquel cas
h=(Tds)x, x) (X -X).

En général, I’estimateur par calage Y =Xw,(s)y, avec
les poids w, (s} donnés par (3.16) pourrait ne pas étre
exprimable sous la forme d’une fonction de totaux estimés.
Par conséquent, nous suivons I'approche de Binder (1983)
et étendons F(x % L) autour de ., o A représente 1a limile
de probabilit€ de 3. Nous obtenons

Fx ) = Flx[3) +fxiyx(h-2),

(3.16)

(3.18)

ou f(a) = OF(a)/da. En outre, en étendant les équations de
calage (3.17) autour de A, nous obtenons aprés simpli-
fication

f.-3 = -Q;‘(s‘ -X) (3.19)

oli Q,L >d (s)f(xki.)x xk et S =2,d(s) F(xkl)xk
Notons que Ql ainsi que S sont de la forme de totaux
estimés. En substituant (3. 19) dans (3.18), nous obtenons

Flxjhy= F(xin) -fxin 20718, - X).  (3.20)
En utilisant I’approximation (3.20) dans (3.16), il s’ensuit

que Y, est approximé par une fonction différentiable de
totaux estimés. Donc, 1a théorie générale de 1a section 2 est

applicable et il reste a évaluer z, = dh(b)/3b,|,_ -aesy O
h(b)=Xb, g, (b)y, avec

2r () = F(xh) - flx, 1) [ Q, () (S,(b) - X)

ol @, (M) =X b f(xMx x| et S,(b) = Tb F(xW)x,.
Aprés simplification, nous obtenons

7, = Fx My, -xB,) = Fix{Ne,, (321

, = (X d@ e 'Y dofelRyx,y,
Singh et Folsom (2000) obtiennent un résultat comparable
en utilisant une approche légérement différente.

Le résultat (3.21) peut aussi &tre obtenu directement par
la méme voie que (3.2) et (3.3) en écrivant Y sous la
forme f(d(s)) et en évaluant z, = af(b) fob |b_d(s), oil
fib)y = Ebk &by, avec g (b) = F(xkl(b)) Nous avons

I(by 2,(b)) /0b,= g, (b)+ b, fx | (b)) x [(BAb)/3b,) (3.22)

et, pour I#k
3 (b, g,(0)) /b, =b, fox]h(b))x](AD) /3b,).

Pour évaluer ai(b)labk, nous prenons les dérivées des
équations de calage (3.17) avec d(s) remplacé par b:
Xb, F(x:l(b))x « ~X =0. Ceci nous donne

0= F(x MB)x, + Y, b f(x, Mb)x x; (9k(b) /b,)
ol
aAb)/3b, = (X b fxth®)x L) Fle [M))x,. (3.24)

Par substitution de (3.24) dans (3.22) et (3.23), nous
obtenons (3.21) aprés simplification.

Deville et Sarndal! (1992) montrent que la variance
asymptotique de Yw pour une F(-} générale est équivalente
a la variance asymptotique de 'estimateur GREG qui
comprend le coefficient de régression « de recensement » B.
En utilisant ce résultat, ils obtiennent un estimateur de la
variance de Y pour une F() générale, en remplagant B
par B - (Ewk(s)x xk) ):wk(s)xk Yo O w,(5) =

d.(s) Flx, JL) La variable z, résultante concorde avec nou'e z,
donnée par (3.21) si fla) = F(a), ¢’est-a-dire dans le cas des
poids obtenus par ajustement itératif généralisé. Dans le cas
de I’estimateur GREG nous avons F(x)=1+x, f(x)=1 et
= (Edk(s)x x k) X - X ). 11 s’ensuit facilement que
Fix, JL) serédult au poids g habituel g,(d (s)) 1+(X-X )T
(Zd (x, x ) xk, et que e, = yk -X Bx se réduit a
e,=y,- X, B avec B=(Zd(s)x,x D) ' Td(s)x,, Notons
que, dans ce cas, notre variable z, est différente de celle de
Deville et Séimdal (1992), mais concorde avec une varaible z,
utilisée couramment (Siérndal, Swensson et Wretman 1989).

(3.23)
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En suivant les mémes lignes qu’a la section 3.3, nous
pouvons étendre notre méthode 2 des estimateurs définis
implicitement, @W, obtenus comme solutions des équations
d’estimation (3.10) fondée sur les poids calés généraux
(3.16). Nous omettons les détails par souci de simplicité,

4. ECHANTILLONNAGE A DEUX PHASES

Nous étendons notre méthode 2 1’échantillonnage 4 deux
phases, en supposant que 1’estimateur § d’un paramatre 6
peut &tre exprimé sous forme d’une fonction dérivable,
g(Y x» ), des totaux, Y= (YI, ¥ ) estimés éparm'de
I'échantillon de deuxigme phase et des totaux, X" =
(X ('), “))T estimés A partir de D’échantillon de
premaére phase  uniquement. Iei ¥, = EL
d Dy i=1,.,m, )fj(l)=EkN=l d,fl)(.sl)xjk, ji=1,..p,
d,fl)(sl) représente le poids de sondage de premiére phase
attaché au ¥ élément avec d,(s,)=0 si &k n’est pas dans
I’échantillon de premiére phase s, et d,(s) représente le
poids de sondage final attaché au k‘ élément avec d,(s) =0
si k n’est pas dans I’échantillon de deuxiéme phase 5. En
outre, le paramétre 0 = g(¥,X), avec ¥ =(¥,.... ¥ Y et
X=X,..X )T dénotant les vecteurs de totaux Y et X Par
exemple, I’ estlmateur par le c%uotlent 4 deux phases, Ynz’
est de la forme 6 = g(Y X, X )

Pop = =XV < RV
X
2 d(s)y 1
- k k (Z d]f )(Sl)xk)' (41)
Z d (8)x,
Notons que ) ¥=(7, 2)T avec ? f f =X, et

=X Enoutre, 6 = g(¥, X, X") =
Par souci de simplicité, cons1dérons un g(-) tel que
N ~1g(") tend vers une limite. La linéarisation de Taylor de
d =g()7,.fm) autour de (¥, X) donne

6-0 = g7, X" -g(¥,X)
= (8g(a ,.aV) oa) |,y jo_y (P-T)

+{9g(a,a™)Ba™) |, ., o (X -X). (@2)

Soit ¥=Xb,y, et XY =25"x, pour les nombres réels
arbitraires b =(5,, ..., b)) et bV, .. 5OV, Enouire,
soit g(¥, X"y =f(b,6",A , 4 ) =f(b, b")) oll A estune
matrice de dimensions me dont la &° colonne est
x,=(x,, ...,xkp)T,k =1,..,N, et A est une matrice de
dimensions pxN dont la & colonne est
Y= ...,ykm)T,k= l,..,N. Maintenant, selon la
démarche suivie pour obtenir (2.3) et en notant que
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Y=4,d(s)¥=A,1,XV=4,d%s),X=A_1, nous
pouvons montrer que (4.2) se réduit 3

= £T(d(s)-1)+ £ (dV(s)) - 1), 4.3
ol d(s) = (d (8)s o dpg(8))” et dW(s)) =
(dl(”( 5 - dN (s ))T En outre, £=(Z,..,Z,)" avec

= 3f(0.bWab, |, pooy et ZV = (E", ., 2T avec

~,§” =3f(b ,bV¥ab,"),., yo.,- 1l découle de (4.3) qu'un
estimateur de la variance de 6 est donné approximative-
ment par l'estimateur de la variance du total estimé
T )z, + £ ) 7 = ¥ + XD (@), Nous déno-
tons le dernier estimateur de la vanance par w(Z, 7).
Maintenant, nous remplagons Z, et 7" par z, =3f(b,6")/
O p-ats) 520, € 2, = b, b(]))/ abk( l)lb-d(s) =tV
respectivement, puisque Zoet z,fl) sont inconnus. Ceci nous
donne un estimateur de la variance par linéarisation.

v,(8)=v(z,z").

Nous considérons maintenant le cas spécial d’un
esnmateur par « double extension » Y(y) Edk(s) ¥y, avec
d(s)= “nk’tzm pour kes et Pestimateur d Horvitz-
Thompson (H-T) X Wy =Xd “)(s )x, avec d (s]) =1t1-,:
pour k€s,, ol m,, est la probabilit€ d’inclusion del élément
k dans s, et m,, est la probabilit¢ conditionnelle
d’inclusion de I’élément & dans s sachant s, . Dans ce cas,
un estimateur de type H-T sans biais de Y(y) X1 )(x) est
donné par

vy.x)=y ) S UL

4.4)

T " My e &

kles, Lars T T
T T Ty Y ¥ Yo X
1k 1k "2 k I k
B3> EPE ]
kies T ( T By T ™y

AL SR A
2w " ok Maun Ye Nt
DI -

kies Tk

(4.5)

“1: 7‘;

Ol T, =Ty, Ty, Mgy =Ty Mo By €St 12 probabilité
d’inclusion des deux €léments k et [ dans s, et m,,,, estla
probabilité conditionnelle d’inclusion des deux éléments k
et [ dans s sachants,. Un preuve de (4.5) est donnée en
annexe. L’estimateur de la variance (4.4) s’obtient a partir
de (4.5) en remplacant y, et x, par z, et z,fl), respective-
ment.

Exemple 4.1 Nous illusirons le calcul de v(z z"y pour
Pestimateur par le quotient & deux phases Y,,, donné par
(4.1), pour le cas spécial de 1'échantillonnage aléatoire
simple aux deux phases : s, est un échantillon aléatoire
simple de taille # et s est un sous-échantillon aléatoire
simple de taille m tiré a partir de s5,. Dans ce cas,
m, =n/N et n,, = min. Enoutre, il découle de (4.1) que,
pour le plan de sondage a deux phases général,
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W ) FO
g=—0,~Rx)=——¢, (4.6)
X X

et

2 =Rx, @n

Sous échantillonnage aléatoire simple aux deux phases,
(4.6)et (4.7) seréduisenta z,= (3 /i )e, et 7, =(3/3)x,,
o ¢ =y, ~(yx)x,y et x sont les moyennes
d’échantillon de deuxiéme phase de y et x respectivement,
et xV est la moyenne d’échantillon de premigre phase de
x. Maintenant, en substituant z, et z,fl) ayetxdans (4.5) et
en notant que m . =nn-1)/[NN-1)], @y, =
m{m-1}/[n{n-1)], =, =m et m, =7, ., nous obtenons

A R Y2
v, (¥, =N2(i‘%) stlzx +N2(l‘l) [XT] Szze

m n x
=)
+2N? [ L. l) B2 s @4.8)
n N X
ol
R=3, sL=(n-1)" (k- EM2,

kes,
S5 =(m-1)"Y, (e,-2),

Syex =(m_l)_l kES (ek_é-)(xk_i)

et ¢ estla moyenne d’échantillon de deuxi®éme phase de e.
La formule (4.8) concorde avec la formule établie par Rao
et Sitter (1995). Elle différe de la formule habituelle
(Sukhatme et Sukhatme 1970, page 176) qui omet d’utiliser
I'entiéreté des données x (x,, k€s,}. Rao et Sitter (1995)
ont démontré par simulation que v,_(YRZ) est plus efﬁcace
que P’estimateur de la variance habituel. En outre, VL( =)
donne de meilleurs résultats en ce qui concerne le Su1v1 de
Ierreur quadratique moyenne conditionnelle de Y,,; voir
Rao et Sitter (1995, section 3) pour des précisions sur
I’¢étude en simulation.

CONCLUSION

Nous avons présent€ une approche unifiée de calcul
d’estimateurs de la variance par linéarisation de Taylor et
nous I'avons appliquée a divers problemes. Elle méne
directement 2 un estimateur de la variance présentant
certaines propriétés désirables, du moins dans un certain
nombre de cas particuliers importants, notamment 1’ absence
approximative de biais pour la variance fondée sur un
modéle de I'estimateur sous un modeéle hypothétique et la
validité sous I'échantillonnage répété conditionnel. 1l serait
utile de déterminer si ce genre de propriéiés désirables

tiennent aussi pour des cas plus complexes, comme la
classe générale d’estimateurs par calage (section 3.2), les
estimateurs fondés sur les égquations d’estimation
(section 3.3) et I'échantillonnage 2 deux phases (section 4).
A T’heure actuelle, nous étudions diverses extensions de
notre méthode, y compris I’estimation de la variance sous
imputation pour la non-réponse partielle et I’estimation de
la variance & partir de données d’enquéte longitudinales.
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ANNEXE

Estimateur de la variance sans biais de ¥(y) + X “)(x)

La variance de Y(y) + X ¢! )(x) est la somme de la
variance de Y( y), dela varlance de X (x) et de deux fois
Ia covariance de Y( y) et Xt (x). Un estimateur sans biais
de type H-T de V [¥(y)] est donné par Sirndal, Swensson
et Wretman (1991, chapitre 9, page 348) .

v[f’(y)] ZZ T "% My Ve Y

kles my Tk ™y

Y Y Toan “Mowt T Yk N1 (AL

kles nzﬂ.’]

Un estimateur sans biais de type H-T de V[X “)(x)] est
donné par

v[g(l)(x)] vy DTl T T My X &

ks, nlfd

En outre,
Cov 739, V)] = ECov 7(), X"w)]

« CoV E, (70, E,R0) |,

ou E, et Cov, représentent I’espérance conditionnelle et
la covariance conditionnelle sachant s5,. En notant que

E¥(y) = XV, E, XV ) = XV
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et Cov, [ #(y), X""(x)] nous obtenons

Cov[ 7). V)] = cov[ 2V, XVw).

Un estimateur sans biais de type H-T de
2Cov [)f'(”(y), )f(l)(x)] est donné par
200\’[)2(1)(}1), f(l)(x)]
27 Y M"Yk B (A.3)

kiex n,, Ty Ty
La somme de (A.1), (A.2) et (A.3) est équales (4.5).
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Commentaire

PHILLIP S. KOTT!

L’article traite d’un nombre impressionnant de contextes,
dont bon nombre n’ont été étudi€s que récemment dans la
littérature, souvent par le professeur Rao lui-méme. Je n’ai
que peu de chose A dire ici au sujet des fonctions d’esti-
mation avec poids calés cu de I'échantiilonnage & deux
phases, si ce n’est (principalement) que je suis d’accord
avec les solutions préconisées dans le texte, Je me con-
centrerai plutdt sur trois applications, a savoir I'estimateur
par le guotient sous échantillonnage aléatoire simple discuté
dans 'introduction, la classe générale de poids calés par
régression décrite a la section 3.2 et la classe générale
d’estimateurs par calage décrits a la section 3.4. Je
terminerai par une question sur I’estimateur de la variance
par linéarisation sous la forme d’Horvitz-Thompson
compléte qui me tracasse depuis un certain temps.

Le quotient sous échantillonnage aléatoire simple

Avant de commencer, permettez-moi d’avouer un certain
scepticisme quant 4 la méthode générale proposée a la
section 2. Selon moi, les techniques de cette sorte donnent
les meilleurs résultats lorsqu’on connait déja la réponse.
Godambe et Thompson (1986) ont essayé d’utiliser des
fonctions d’estimation pour trancher une controverse
existant 3 I'époque au sujet du meilleur estimateur de la
variance pour le quotient sous échantillonnage aléatoire
simple. Selon la notation présentée dans le texte, ils ont
démontré que (X/x) v, était le moyen correct d’estimer la
variance d’un estimateur par le quotient, Y, = (X/x)y.
Plus tard, Binder (1996} les a corrigés. I a montré que, si
Pon procéde correctement, v,, =(X Ix ) v, est produit
d’aprés les techniques de fonction d’estimation. Cela
facilitait les choses qu’il sache déja quelle était la meilleure
réponse.

Comme I’énoncent Demanti et Rao, estimateur v,, a
la fois de bonnes propriétés sous randomisation (plan de
sondage) et de bonnes propriétés sous un modgle (ici et
dans la suite j’omets fa qualification « sous des conditions
faibles que je suppaose vérifies »). En fait, guand niN est
petit au point d’étre ignorable, v, a un biais relatif de
O(1/n) en tant qu’estimateur de la variance fondée sur un
modele de fR. Si les y, ne sont pas corrélés, alors cela
n'est pas vrai uniquement quand V (y,)=c’x, tel
qu’énoncé dans le texte, mais, de fagon plus générale,
quand V (v,) = 0:. Malheureusement, le résultat est moins
général si n/N n’est pas pelit au point d’€tre ignorable. Dans

1

ce contexte, quand les y, ne sont pas corr€lés et que
V.(y) = ozxk, un estimateur plus approgn'é de la variance
fondée sur un  modele de Y, est vy =
[(X/%Y - (mINWXIDI[ - (n/N)] 'y, (Kott et Brewer,
2001). Comme un estimateur de ’erreur quadratique
moyenne sous randomisation de ?R, v,, 2 un biais relatif de
0(1/\/.-;), tout comme v, et v,.

Quand on utilise P'échantillonnage aléatoire simple en
pratique, la fraction d’échantillonnage est presque toujours
faible. Done, v, est un estimateur de la variance/erreur
quadratique moyenne séduwisant et je ne critique que
faiblement Demnati et Rao de le préconiser.

Une classe générale de poids calés par régression

Je généraliserais personnellement les résultais de la
section 3.1 d’une autre facon que celle décrite par les
auteurs 2 la section 3.2. A "exemple d’Estavao et Samndal
(2002), je remplacerais ¢, x, dans I'équation (3.1) par un
vecteur ¢, ayant la méme dimension que x,. Le reste de la
section se déduit facilement.

Un choix pour g, est
= ,; (my —nknj)xj/(uknj),
dont 1'utilisation aboutit & une variante de I’estimateur
par régression optimal sous randomisation proposée
par Tillé (1999). AObservonsA que (EU 4. kx: y!
(Zuq(l)kyf) =[Var(X)]"' Cov(X,¥), od Var et Cov
représentent les propriétés fondées sur la randomisation.

Un autre choix, étudié¢ indirectement par Demnati et Rao
et aboutissant aussi a une variante de 1’estimateur optimal
sous randomisation, est

Gox = 2 (my-mm)x; [(wm).
JES

4ok

Puisque g, est une fonction de I’échantillon, les auteurs
nous entrainent dans les complications de la section 3.2,
Cela n’est nécessaire que pour 'inférence fondée sur la
randomisation. J’aurais choisi une autre voie. Observons
que dk(s)q(z)k - dk(s)q(l)k = 0yl /Jr_z). Le remplacement de
I’'un par I’auntre a un effet asymptotiquement ignorable sur w, (s}
(autrement dit, la différence relative est Op(1/n)).

Une classe générale d’estimateurs par calage

Une généralisation faible de 1"équation (3.16) permet
d’utiliser des poids calés de la forme

w,(5) = d (s)F(g] L),

Phillip S.Kott, USDA / NASS, 3251 Old Lee Hwy, Fairfax, VA 22030, Etats-Unis.
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ol ¢, a de nouveau la méme dimension que x . Par souci
de commodité, on suppose que F est positive et dérivable
deux fois au voisinage de ¢, Th Sans perte de généralité, on
peut supposer que A (la limite de ).) est 0, et que f(0)>1.
Si Y =2 yWi(8)y, est un estimateur convergent sous
randormsanon et je suppose qu’il I'est, F(0) est égale 3 1.

Un développement paralléle & celui présenté dans le
texte meéne en demiére analyse

7, = Flg M (y,-x1B) = F(g; Me,,,

ot B, =[Td(0)flq; Ne,x )" Td,()fl@ ey, La
présence de f() dans I’expression de B, est peut-€tre une
surprise, mais, comme il s’avere, elle n’est pas significative
dans ce contexte. Pour 'inférence sous le modele de
prédiction, E,_(y,|x,) = x| B, ladérivée peut dtre remplacée
par toute constante sans conséquence asymptotique; ﬁx
demeure un estimateur sans biais fondé sur le modele pour
B. Pour I'inférence fondée sur la randomisation, puisque
q; =0 (1!‘/_) et F{0), f(0)>0, z, ne serait pas affecté
asymptothuernent si on remplagait f (q:k) par 1 ou par
Fgq b,

Par contre, les choses changent si nous approfondissons
un peu les choses. Fuller, Loughin et Baker (1994) ont
utilisé le calage pour corriger pour la non-réponse totale en
traitant la réponse d’échantillon comme une deuxiéme
phase d’échantillonnage. 11 suppose que chaque élément k
de la population a une probabilité de Poisson de réponse
d’échantillon, n,,, qui ne dépend pas du fait qu'il soit
effectivement sélectionné dans I’échantillon ou non. 1ls
supposent en outre que 7, = 1/(1 +x,fl), ol A est inconnu
et estimé implicitement par calage. Ici, nous généralisons
cela et supposons que =, = llF(q:l), ol F est connue,
positive et dérivable deux fois. En pratique, ¢, sera
vraissmblablement identique 3 x,, mais il peut €tre
raisonnable de remplacer une ou plusieurs composantes de x
par des variables que 1’on suppose étre plus fortement
corrélées avec la réponse/non-réponse.

En redéfinissant s comme étant I’ échantillon répondant
et d,(5) comme étant (1/x, ) quand k€s,0 autrement tout
se passe comme avant. La différence est que fi(g, T3 dans B
ne doit plus étre asymptotiquement identique sur les k
Donc, le terme peut avoir de I'importance méme dans le cas
d’un grand échantillon.

Mamtenant V( o) = V(X,d,(s)z,), ob X, d,(s)z, =
> saL8) Fq, l.) €, cstl estimation par double expansion.
En substituant llF(qkl) a m,,, 'estimateur de la variance
de f’GC devient (d’aprés I'équation (A.1) avec

Tyrin = Togs Wap Ty
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V(?Gc) E LGy, - nlk“u)/“m

kjEs

EAGLACHY e d () Fg; l)e

+E “m{[F(Q:i)]z - [F(qfi)]} [d(s)e, ).

kES

Ceci differe de I’estimateur de la variance présenté dans
Folsom et Singh (2000), principalement parce que ces
auteurs supposent que 1"échantillon original est sélectionné
selon un plan d’échantillonnage stratifié 4 plusieurs degrés
avec remise au premier degrés. Cela, entre autres choses,
annule la deuxiéme sommation dans le deuxie¢me membre.
Non seulement v(Y) estime I'erreur quadratique
moyenne sous quasi-randomisation de Y . — « quasi » parce
qu’on émet "hypothése d’un modele de réponse — mais il
estime aussi la variance fondée sur un modele de YG ¢ En
fait, le biais relatif de v(¥ o) sous le modele de prédiction,
E (y,|x,.q,)=xB, est O(l/n) quand les y, ne sont pas
corrélés et V (y,|x,.q,) = xk'y, oll ¥ (comme P) ne doit
pas étre spécifi€. Etonnamment, le deuxiéme terme de
v(¥ ) foumnit la correction fondée sur le modele que j’ai
recommandée pour I’estimateur par le quotient sous échan-
tillonnage aléatoire simple en I'absence de non-réponse.

L’estimateur de la variance « par remplacement »
fonctionne-t-il réellement pour la forme d’Horvitz-
Thompson complite?

Comme je I’ai mentionné entre parenth&ses au début, j’ai
omis la phrase clé « sous des conditions faibles que je
suppose étre vérifiées » A plusieurs reprises dans ces
commentaires. Maintenant, je veux examiner ce que
pourrait étre une de ces conditions. Il est typique, en esti-
mation de la variance, de remplacer les valeurs de popu-
lation {ou de modele) par les valeurs d’échantillon corres-
pondantes, puisque les écarts sont asymptotiquement
ignorables. C’est ce que font, par exemple, Demnati et Rao
dans I'équation (2.4) quand ils remplacent Z, par z,. La
question que j’aimerais soulever, et dont je ne connais pas
la réponse, est la suivante. Supposons qu’on estime un total
au moyen d’un estimateur par calage. Le total est O(N), et
O(n) = O(N). La variance fondée sur le modele et 1’erreur
quadratique moyenne sous randomisation de I’estimateur
sont aussi O (n). Est-il légitime de remplacer Z, par g,, ol
z,-Z, = 01/ \/E), quand il existe n(n-1)/2 termes dans
I’estimateur de la variance/erreur quadratique moyenne
d’Horvitz-Thompson ou de Yates-Grundy? Dans la plupart
des applications pratigues la question ne se pose pas, parce
que 'estimateur de la variance peut &tre réexprimé avec
O(n) termes. Qu’en est-il si ce n’est pas le cas?
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Permettez-moi de conclure ces remarques en remerciant
MM. Demnati et Rao de leur article stimulant, ainsi que
Techniques d’enguéte de 1’avoir publié et de m’avoir
permis de faire certains commentaires.
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Commentaire

BABUBHAI V. SHAH'

Tl s’agit d’un article excellent qui estompe le mystére qui
sous-tend la lindarisation de Taylor. La plupart des
applications d’analyse de données font usage des poids
d’Horvitz-Thompson qui sont les inverses des probabilités
de sélection. La prescription la plus simple pour calculer la
linéarisation pour un estimateur 8 est la suivante :

1. Pour chaque observation, créer une nouvelle
variable z; = a?)/awi, ol w; est 'inverse de la
probabilité de sélection pour la i* observation
sélectionnée  dans  D’échantillon.  Quand
I'estimateur 8 est défini implicitement au moyen

d’équations d’estimation, la dérivée peut étre

calculée par différenciation des équations
implicites.

2. Définir le total pondéré 7= w, z,.

3. Calculer la variance V du total T basée sur Ie plan
de sondage.

4, La variance V est la variance approximative de

I’estimateur 8.

Si le paramétre 8 est un vecteur, a]?l‘S la variable z, etle
total T sont aussi des vecteurs €LV ¢st une estimation
approximative de la matrice des variances-covariances de
I’estimateur 6.

Les étapes (1) et (2) susmentionnées produisent la
linéarisation correcte dans les cas suivants :

a.  moyennes, proportions et estimations de ratio;
b. modéles de régression lincaire généralisée;

c.  valeur marginale prédite pour un modele linéaire
généralisé;

d. estimation de la moyenne d’aprés des données
imputées par régression;

e. modeles de régression linéaire généralisée avec
poids calés;

1
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f. test de la somme des rangs pour deux
échantillons de Wilcoxon;

g estimations des coefficients et du taux de risque
dans le modele & risques proportionnels de Cox;

h.  estimations de la survie marginale prédite dans
le modéle a risques proportionnels de Cox;

i.  enquéte par échantillonnage a deux phases.

A Pétape (1), la dérivation est définie de fagon unique,
ne contient pas la vraie valeur du paramétre 9, et ne
nécessite pas le remplacement par I’estimateur 8.

L’indépendance de Pétape (3) pour le calcul de la
variance A partir de la linéarisation aux €tapes (1) et (2) est
bien démontrée par la discussion sur 1’échantillonnage a
deux phases de la section 4. Dans la plupart des cas, on
suppose qu’on a a faire 4 un plan de sondage avec remise
pour estimer la variance du total a I'étape (3). Naturelle-
ment, on pourrait obtenir une meilleure estimation de la
variance du total en utilisant toute I’information disponible
sur le plan de sondage. Pour un plan d’échantillonnage 2
deux phases, on peut exécuter 1’étape (1) en utilisant les
poids d’Horvitz-Thompson pour la premiére phase et en
traitant les multiplicateurs m, comme des données. Le
multiplicateur m, est nul si I'observation i n’est pas
sélectionnée A la deuxi®me phase et est €gal 4 I'inverse de
la probabilité conditionnelle n;}m. L’étape résultante (2)
produit le méme total que celui présenté au paragraphe
compris entre les équations (4.3) et (4.4). La discussion
subséquente, & la section 4, décrit le moyen approprié
d’estimer la variance de ce total pour un plan d’échantil-
lonnage & deux phases sans remise & chaque phase, et ce
calcul est indépendant de 1a linéarisation.

Les étapes (1) et (2) générent la linéarisation appropriée
dans tous les cas connus, sauf celui, comme le quantile, ol
I'estimateur n’est pas une fonction continue des poids w,.
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Commentaire

CHRIS SKINNER'

Les approches de linéarisation et de rééchantillonnage
tournissent deux classes générales de méthodes d’estima-
tion de la variance dans les enquétes. Toutes deux ont des
avantages relatifs et il semble important de leur garder
chacune une place dans la « trousse d’outils » du statisticien
d’enquéte. Le présent article approfondit notre compré-
hension des méthodes de linéarisation, propose une procé-
dure générale pour générer ce genre d’estimateur de Ia
variance de fagon unique et fournit des exemples utiles de
son application dans certains domaines importants.

Une méthode de linéarisation consiste 2 approximer la
variance d’une statistique d’intérét par la variance d’une
statistique linéaire pour laquelle on suppose qu’il existe un
estimateur de la variance approprié. La question principale
ici est la méthode utilisée pour déterminer la statistique
linéaire. La méthode type suppose que la statistique
d’intérét peut étre exprimée sous forme d’une fonction déri-
vable d’un vecteur de statistiques linéaires (de dimension
fixe) et utilise le développement en série de Taylor pour
déterminer I’approximation. L’ approche proposée dans le
présent article s’applique 4 une classe plus générale de
statistiques pondérées d’aprés 1’échantillon, illustrées par
les exemples complexes des sections 3.2 et 4. L’estimateur
de la variance est construit par différentiation de la statis-
tique par rapport aux poids d’échantillonnage. L’ approche
de 1’approximation linéaire est étroitement liée aux
méthodes fondées sur fa fonction d’influence (par exemple,
les équations 1.6 et 1.13) et Particle fournit une revue utile
de ce genre de méthodes 2 la section 1. Les auteurs notent
qu’il n’est pas facile de vérifier la validité de ces méthodes
pour les statistiques qui ne sont pas des fonctions lisses de
(un nombre fixe de) statistiques linéaires et il serait
intéressant de savoir a4 quel point I'approche proposée
fournit effectivement des estimateurs de la variance valides
pour des statistiques, comme les quantiles, qui ne sont pas
de cette forme.

Une caractéristique importante de 1’approche proposée,
qui assure la construction unique de I’estimateur de la
variance, est que les dérivés sont calculés a des valeurs
fondées sur 1’échantillon réalisé, sans aucune évaluation
initiale de la statistique d’approximation linéaire aux
valeurs théoriques de population. Ce genre d’évaluation
initiale pourrait effacer le caractére unique, par exemple, si
de ’'information auxiliaire est disponible sur une moyenne
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de population, X, et qu’on suppose que cette valeur est
égale 4 la valeur limite d’une statistique d’échantillon
correspondante, x. Pour des statistiques qui sont des
fonctions lisses de statistiques lindaires, il semble que
Pestimateur de la variance généré par la méthode proposée
puisse aussi étre construit par les méthodes classiques de
développement en série de Taylor, A condition qu’aucune
simplification initiale de I’estimateur de la variance ne soit
faite en se fondant sur ce genre d’hypothése au sujet de
I’information auxiliaire. Une telle construction pourrait,
cependant, &tre moins précise que 1’approche proposée.

Les hypothéses associées aux méthodes de linéarisation
qui different de celles de I'approche proposée, comme celle
selon laquelle une valeur auxiliaire X est la valeur
théorique limite d’une valeur d’échantillon x, sont fondées
sur des lois inconditionnelles et, par conséquent, on pourrait
s’attendre A ce que I'intégration de ce genre d’hypothese
dans un estimateur de la variance puisse endommager les
propriétés conditionnelles de la méthode, particuliérement
en ce qui a trait & des statistiques telles que x. La procédure
proposée évite de dépendre de ce genre d’hypothése et,
grice au calcul des dérivés pour des valeurs réalisées
d’échantillon, devrait, en principe, pouvoir suivre les
propriétés conditionnelles de plus prés. (Il semble exister un
paralléle avec les arguments d’Efron et de Hinkley (1978)
en faveur de I'information ohservée par opposition 2
I'information attendue, quoique le contexte soit assez
différent.)

Eviter de dépendre de ce genre d’hypothése pourrait non
seulement améliorer les propriétés conditionnelles de
I’ approche proposée, mais aussi protéger I’estimateur de la
variance contre les effets éventuellement biaisants des
erreurs non dues & 1'échantillonnage. L’information de
population auxiliaire pourrait différer des valeurs limites de
la statistique d’échantillon correspondante, 4 cause de la
non-réponse ou de la non-couverture, ou a cause de diver-
gences dans la fagon dont les variables auxiliaires sont
mesurées. Dans de telles circonstances, les méthodes de
linéarisation qui différent de I'approche proposée
pourraient donner lieu 4 une estimation de la variance non
convergente. Pour cette raison, Fuller (2002, page 10)
recommande d’utiliser les poids g dans (3.6), tel qu’il est
proposé, particuliérement en présence de non-réponse
(page 15). En ce qui conceme le dernier cas, il semble
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intéressant de noter que la validité de la procédure proposée
ne semble pas dépendre de I'exigence que E(d(s)) =1, a
condition que 1 soit remplacé par E{d{s)) dans le déve-
loppement 2 la section 2. En particulier, si s représente les
réponses totales et que la non-réponse peut étre représentée
par échantillonnage de Poisson avec probabilité de réponse
inconnue, alors I'approche proposée d’estimation de la
variance pourrait encore étre convergente (quand elle est
fondée sur de nombreux estimateurs types de la variance
pour des statistiques linéaires), méme si d(s) est basé
uniquement sur des probabilités d’inclusion d’échantillon.

Julia d’ Arrigo et moi-méme avons récemment étudi€ les
propriétés des estimateurs de la variance par linéarisation
sous non-réponse lors d’études en simulation réalisées dans
le cadre du projet de recherche DACSEIS
(www.dacseis.de) en utilisant des données provenant de
I’"Enquéte sur la population active du Royaume-Uni et de
I’Enquéte sur les revenus et les dépenses d’Allemagne.
Nous avons considéré divers estimateurs par calage sous
madeéle de Poisson pour la non-réponse totale qui étaient
ignorables étant donné les variables de calage, en utilisant
des estimateurs types de la variance pour les statistiques
linéaires sous échantillonnage stratifi€ a plusieurs degrés.
Nous avons effectivement constaté que la non-réponse
pourrait induire des biais importants dans les estimateurs de
la variance par linéarisation si ceux-ci ne tiennent pas
compte des poids g pour I’estimation GREG (section 3.1)
ou du terme F (x:i) dans (3.21). Ce genre de biais est
absent dans I’approche proposée.

Nous avons également étudi¢ les estimateurs par calage
de rechange discutés 2 la section 3.4, Les résultats théo-
riques de Deville et Sdrndal (1992) selon lesquels la
variance asymptotique de ?w ne dépend pas de la forme de
la fonction F(-) est fondée sur I’hypothése que de(s)x &
est convergent pour X. Cette hypothése, qui n’est parfois
pas vérifiée sous diverses sources d’erreur non dues i
I’échantillonnage, n’est pas requise pour 1’approche
proposée. Donc, la statistique linéaire approximative
appropriée (sous des écarts par rapport i cette hypothése)
est définie par (3.21) et I’estimateur de la variance résultant
peut dépendre de la forme de F(-}, méme asymptotique-
ment. Les estimateurs types de la variance par linéarisation
dans lesquels d,(s) f(x,]:i) dans ﬁ,‘ est remplacé par d,(s)
ou par w,(s) peuvent étre non convergents si ces poids
different de d,(s) f(x &). Malgré ce fait théorique, nous
observons peu de différence dans notre étude en simulation
(pour chacune des fonctions, 1+u,exp(u) et (1-u)"',
utilisées pour F(u)) entre les propriétés statistiques des
estimateurs de la variance fondés sur ces trois choix
différents de poids, dy(s)flxy &), d(s) ou w,(s), dans le
vecteur B, dans (3.21). D’autres études pourraient produire
des résultats différents.
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Un inconvénient des méthodes de linéarisation
considérées ici comparativement aux méthodes de rééchan-
tillonnage est qu’il est nécessaire d’utiliser une diftéren-
tiation analytique. Il semble, d’aprés les exemples présentés
dans I’ article, que la différentiation analytique qui intervient
dans la méthode proposée est au moins aussi directe que
celle incluse dans les méthodes types de développement en
série de Taylor des fonctions lisses de statistiques linéaires.
Néanmoins, dans certaines applications, il pourrait étre
avantageux de remplacer le travail humain et I'erreur
humaine éventuelle pouvant provenir de la différentiation
analytique par ["utilisation d’une « différentiation numé-
rique ». La méthode proposée pourrait &tre décrite comme
étant une méthode infinitésimale du jackknife, puisqu’elle
perturbe le poids appliqué a chaque observation d’échan-
tillon d’une quantité infinitésimale pour déterminer la
statistique linéaire d’approximation. La dérivée par rapport
a4 un poids dans la méthode proposée pourrait &tre
approximée numériquement par une méthode en différence
finie en vertu de laquelle la statistique est recalculée en
utilisant le poids perturbé par une quantité finie pour
chaque observation i tour de rdle. Cette approche pourrait
étre décrite comme étant une méthode jackknife de
linéarisation. Une approche classique consisterait i
modifier chaque poids 4 tour de r6le, de sorte qu’il soit nul,
peut-étre en normalisant pour les poids inégaux comme
dans (1.15). 1l ne parait pas essentiel de remplacer le poids
original par z€ro et, en principe, chaque poids pourrait étre
perturbé d’une certaine autre facon, par exemple, en le
réduisant d’une quantité fixe 8, plus petite que la valeur
minimale de d,(s). Il semble vraisemblable que, dans de
nombreuses applications, I'estimateur de la variance
résultant de ce genre de linéarisation jackknife aura des
propriétés statistiques fort semblables & celles construites
par I’approche proposée. Le choix entre les estimateurs
dépendra vraisemblablement davantage de considérations
pratiques et d’importance des calculs.

Mes derniers commentaires ont trait & la terminologie.
Plusieurs raisons pratiques pourraient justifier de donner un
nom ala variable z, . En particulier, cela aiderait le praticien
qui, pour certaines statistiques complexes, doit employer
deux étapes de calcul distincles, 4 savoir a) la construction
de la variable z,, par exemple en utilisant des routines de
moindres carrés si I’on recourt a la pondération de calage et
b) I'utilisation d’un logiciel type d’estimation de la variance
pour les statistiques linéaires. Divers noms sont uvtilisés
pour z, dans la littérature. Woodruff (1971) est habituel-
lement reconnu comme €tant le premier, dans la littérature
sur I’échantillonnage, a avoir attiré I’ attention sur le rle de
z,., si bien qu’ Andersson et Nordberg (1994) appellent z,
la transformation de Woodruff. Woodruff et Causey (1976)
donnent 4 la statistique linéaire d’approximation le nom de
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substitut linéaire et & z,, celui de variable substitut. Dans
la littérature statistique plus récente, Davison et Hinkley
(1997, page 46) donne a z, le nom de valeurs d’influence
empirigues. L’ expression variable linéarisée, telle qu’uti-
lisée par Deville (1999), me parait simple et naturelle. Elle
est conforme & l'utilisation de Iexpression statistique
linéarisée pour dénoter la statistique linéaire d’approxi-
mation et le terme linéarisation pour la méthode (qui est un
terme général plus approprié€ que 1’expression méthode par
développement en série de Taylor pour la classe générale de
méthodes considérée ici).
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Réponse des auteurs

1. INTRODUCTION

Nous remercions les trois critiques, Phillip Kott,
Babubhai Shah et Chris Skinner, de leurs commentaires
constructifs. Nous viserons, dans notre réplique, i aborder
certaines questions qu'ils ont soulevées. L’ objectif principal
de notre article est d’étudier I’estimation de la variance pour
des estimateurs par calage de totaux de population et de
paramétres non linéaires, 0, définis comme €tant des
solutions d’équations d’estimation « dans le cas d’un
recensement » Nous proposons une nouvelle approche de
linéarisation de Taylor qui fournit un estimateur de la
variance unique, en évitant de devoir évaluer initialement Ja
statistique linéarisée aux valeurs de population. Nous
montrons aussi que I'estimateur de la variance satisfait &
certains critéres désirables, comme [’absence de biais
approximative par rapport au modéle et la validité dans des
conditions d’échantillonnage répété conditionnel, du moins
dans un certain nombre de cas importants. En outre, nous
montrons que, dans le cas de I’échantillonnage 3 deux
phases, ’estimateur de la variance utilise plus compléte-
ment les données de I’échantillon de premiére phase que les
estimateurs de la variance par linéarisation classiques,

Kott

La discussion de Kott se concentre sur trois applications
décrites dans notre article, & savoir i) I’estimateur de la
variance par le jackknife linéarisé, v,,, de I’estimateur par
le quotient ¥, = (¥/x) X sous échantillonnage aléatoire
simple déerit 4 la section 1, i) la classe générale de poids
calés par régression considérée  la section 3.2 et iii) la
classe générale d’estimateurs par calage étudiée a la
section 3.4. En ce qui concerne i), nous notons dans notre
article le résultat selon lequel v, est i la fois asymptoti-
quement sans biais par rapport au plan de sondage et
approximativement sans biais par rapport au modgele sous le
modele du quotient E_(y,) =Bx, etV (y,) = ozxk. Kott
a raison de dire que le biais dii au modéle pourrait ne pas
étre négligeable si la fraction d’échantillonnage, n/N, n’est
pas faible. Si #/N est « petite au point d’étre ignorable »,
alors I’absence de biais par rapport au modéle est, en fait,
valide sous une fonction de variance générale V_(y,) = G: ,
tel que souligné par Kott et, antériecurement, par Sdrndal
et coll. {1989). Sous le modele du quotient, Kott propose un
estimateur de la variance plus approprié, v, qui est sans
biais par rapport au modéle méme si #/N n’est pas petite et
qui est également valide sous échantillonnage répété. Les
termes principaux de v,, et de v,, sont identiques, et notre
nouvelle approche ne refléte que le terme principal. 11

convient de souligner que I'absence de biais par rapport au
modele de v, dépend de la validité de 1’hypothése
=a'x,.

En ¢e qui conceme ii}, nous avons montré a la
section 3.2 que si 'on utilise la classe générale de poids
calés par régression (3.7), notre approche donne un estima-
teur de la variance assez complexe, faisant intervenir les
moments de troisiéme et de quatriéme ordres des poids de
sondage d,(s} avec d,(s) =0 si le k* élément de la popu-
lation n’est pas compris dans I'échantillon s. Kott propose
un choix intéressant de poids obtenus en remplagant ¢, x,
dans le poids GREG (3.1) avec Q1 = 2= (m,; ~ M, ;)
x,/{z.m,). Ce choix donne une variante de I’estimation par
régression linéaire « optimale » et permet aussi d’éviter les
complexités li€es & I’estimateur de la variance fondé sur les
poids (3.7). Cette proposition est intéressante et
constructive, mais ¢, nécessite la connaissance du
vecteur x de tous les €léments de population, contrairement
a (3.7) qui dépend uniquement du total de population X; en
pratique, seul X pourrait &tre disponible. De surcroit, g,
dépend de I’ensemble des N (¥ -1)/2 probabilités d’inclu-
sion conjointe m,; et, done, le calcul de gy, peut devenir
fastidieux quand le plan d’échantillonnage est fondé sur
I’échantillonnage avec probabilités inégales sans remise.

En ce qui conceme iii), Kott propose une généralisation
des poids calés w,(s) =dk(s) F(x,fi) de la section 3.4 par
remplacement de x , par des variables « instrumentales » ¢,
ayant la méme dimension que x,. La variable z corres-
pondante dans 1’estimateur de la vanance v(z) est sumlalre
a notre varable (3.21) avec x x,‘ et x,y, dans B;.
remplacés par ¢ kx: et ¢, respectivement et F(x kl)
remplacé par F(qk }.) 11 s’agit d’une extension utile. Kott
fait remarquer que B demeure un estimateur sans biais par
rapport au modele de B, si flg, J\.) dans B est remplacé
par toute constante et que la variable z, résultantc demeure
asymptotiquement inchangée sous échantillonnage répété.
Cependant, Kott note aussi que le terme f(g :l) peut avoir
de I'importance, méme asymptotiquement, si 1’on recourt
au calage pour corriger la non-réponse totale en traitant la
réponse d’échantillon comme un échantillonnage de
deuxieme phase. En utilisant le résultat pour I’échan-
tillonnage 3 deux phases donné 4 ['annexe, Kott obtient
alors un estimateur de la variance correspondant, v(?GC).
Cette extension aux conditions de non-réponse est égale-
ment utile. Il est, en effet, étonnant que le deuxiéme terme
de v(fcc) donne la correction fondée sur le modé}e qu’il
recommande pour l'estimateur par le quotient ¥, sous
échantillonnage aléatoire simple en [’absence de
non-réponse.
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Enfin, Kott souléve la question de la méthode
coutumigre de « remplacement » utilisée pour P’estimation
de la variance, comme nous le faisons dans (2.4), ol nous
remplagons 7, par z,. 1l demande s’il est légitime de
remplacer Z, par z,, 00 z,-%Z, =0 (llf), quandil y a
n{n-1)/2 termes dans I’estimateur de la variance v(zk)
comme dans le cas de l'estimateur de la variance de
Sen-Yates-Grundy. Nous ne sommes pas certains d’avoir
compris sa question correctement, mais 4 condition que
O, (1//n) soit uniforme en k, disons af/n, alors
v(z) = (Z') + des termes d’ordre inféricur,

Shah

Shah donne une prescription (étapes 1 4 4) qui résume
clairement notre méthode. Il note aussi que ses €tapes 1
et 2, menant & notre variable z, produit la lin€arisation
« correcle » dans un grand nombre d’autres applications
importantes non étudiées dans notre article, y compris le
test de la somme des rangs pour deux échantillons de
Wilcoxon, ainsi que l’estimation des coefficients de
régression et du taux de risque dans le modéle & risques
proportionnels de Cox. L’article non publié de Shah (que
nous avons consulté avec la gracieuse permission de
I’auteur) déerit la variable z pour ces applications, mais en
utilisant les poids de sondage. I.’extension aux poids calés
devrait s’ensuivre selon le modéle de la section 3.

Shah fait la remarque importante que 1’étape 3 du calcul
de I’estimation de la variance est indépendante de la linéari-
sation des étapes 1 et 2, et qu’elle est « bien démontrée par
la discussion sur I’échantillonnage & deux phases de la
section 4 ». Il note aussi que, pour un plan d’échantillon-
nage & deux phases, on peut exécuter la lmeansatlon
(étape 1) en utilisant uniquement les poids H-T ’le pour la
premiére phase, en traitant les poids de deuxiéme phase
comme étant 7y, si k€s et O si k n’est pas inclus dans
I’échantillon de deuxiéme phase s comme donnée, et que
I'étape 2 résultante produit la méme approximation que
celle donnée dans notre article. Nous avons vérifié ce
résultat d’équivalence pour I'estimateur par le quotient a
deux phases dans I'exemple 4.1, et il est probable qu’il soit
vérifié de facon générale. La proposition de Shah pourrait
simplifier ’application de 1’étape 1 dans une certaine
mesure.

Skinner

Skinner donne une évaluation claire de notre méthode de
linéarisation et sculéve un certain nombre de points impor-
tants, i savoir i} la terminclogie, ii) les extensions possibles
a des statistiques non lisses, comme les quantiles, iii) les
modifications de la méthode pour traiter la non- réponse
totale et iv) I'utilisation éventuelle de la différenciation
numérique pour calculer les variables z,.

En ce qui concerne le point i), Skinner note qu’il serait
utile de donner un nom a la variable z,, puisque différentes
appellations ont ét€ utilisées dans la littérature. Selon lui,
I’ expression variable linéarisée, telle qu’ utilisée par Deville
(1999), est simple et naturelle, puisqu’elle est conforme a
I'utilisation de !'expression statistique linéarisée pour
dénoter la statistique linéaire d’approximation, ainsi qu’au
terme linéarisation pour la méthode. Nous sommes
d’accord avec la proposition de Skinner.

En ce qui concerne le point ii), I'une des difficultés que
pose P’extension de notre proposition aux statistiques non
lisses B = f{d(s)), tels que les quantiles, est que f(') n'est
pas une fonction différenciable. Un moyen de contourner
cette difficulté consiste 4 approximer 6-0 par une fonction
différenciable, puis 2 appliquer notre méthode 4 I’ approxi-
mation. Par exemple, dans le cas du p° quantile 9,
Francisco et Fuller (1991) et Shao (1991) établissent
I’approximation asymptotique suivante, valide pour les
plans d’échantillonnage stratifiés a plusieurs degrés :

a

H-0 - {F ©-p},

h (9)

ot F (8 =Xw, (5)(y,<0)/Ew,(5) est Vestimateur par
calage de la fonction de distribution F('} & 0, F(0)=
N'EI(y,<0)=p, et h(B) est la valeur de la fonction de
densité i(') & 6. La définition de A (') requiert un renvoi
4 une série de populations (Shao et Rao 1993) ou 4 une
superpopulation (Francisco et Fuller 1991). Nouns avons
utilisé A(-) pour dénoter la densité plutSt que la notation
habituelle f(-), parce que nous avons utilisé¢ f{d(s)) pour
dénoter I'estimateur 8. Maintenant, supposons que
w,(s) = d,(5)g,(d(s)) o g,(d(s)) estle poids GREG donné
par (3.1). Nous pouvons alors utiliser (3.2) et {3.3) pour
obtenir la variable linéarisée z, a partir de I’approximation
susmentionnée 2 6 -, en remplagant 4(8) par un estima-
teur approprié #(9); par exemple, I’estimateur par la
méthode du noyau de A(-) utilisé par Berger et Skinner
(2003). Pareillement, on peut appliquer la méthode a des
poids de calage généraux w,(s), en utilisant le résultat de
ta section 4. Les estimateurs de la variance d'une proportion
de personnes a faible revenu, disons 0=F(z/2), 00 1 estle
revenu médian, peut aussi étre obtenu en utilisant I’ approxi-
mation asymptotique pour 8 -6 développée par Shao et
Rao (1993). Berger et Skinner (2003) ont étudié 1’estima-
tion de la variance pour une proportion de personnes a
faible revenu lorsqu’on utilise des poids calés par la
méthode itérative du quotient généralisée, w . (s). Nous
pouvons appliquer les résultats de la section 3.2 Ace cas et
la variable linéarisée résultante z, tiendra compte du
calage. En outre, elle sera différente de la variable z (10}
de Deville dans Berger et Skinner (2003).
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La modification proposée au point iii) pour traiter la
nen-réponse totale est trés importante et elle élargit le
champ d’application de notre méthode. Comme 1’ont fait
remarquer Skinner, Kott et Fuller (2002), il est important de
retenir les poids g dans I’estimation de la variable dans les
situations ol les valeurs limites des estimateurs X different
des totaux de contrile correspondants X, comme dans le cas
de la non-réponse ou de 1a non-couverture. Notre méthode
tient compte automatiquement des poids g et peut produire
des estimateurs de la variance convergents dans de tels cas.
Les résultats empiriques obtenus par Skinner avec d’ Arrigo
dans ce contexte sont fort intéressants. Le cas des esti-
mateurs de la variance pour d’autres estimateurs par calage
étudiés a la section 3.4, comparativement aux estimateurs
habituels de la va}iance qui remplacent d,(s) f(x:i) dans
I'expression de B, par d,(s) ou par w,(s), doit &tre édié
plus en profondeur, comme le souligne Skinner.

11 convient de noter que la non-réponse totale est
habituellement traitée comme un échantillonnage de
deuxiéme phase (par exemple, échantilionnage de Poisson
avec probabilités de réponse inconnues) et Skinner
remarque que notre méthode peut donner lieu & des esti-
mateurs de la variance convergents, méme quand les
estimateurs sont fondés uniquement sur les probabilités
d’inclusion dans I’échantillon. Cependant, les totaux de
contrble X sont nécessaires pour obtenir des estimateurs
valides du total ¥, sous certaines hypoth&ses concernant les
probabilités de réponse (Fuller 2002, équation (8.4)). Nous
avons étendu notre méthode au traitement de la
repondération pour tenir compte de la non-réponse totale et
de I'imputation pour tenir compte de la non-réponse
partielle lorsqu’on ne dispose pas de totaux de contrdle, en
supposant que la réponse est uniforme 3 intérieur des
classes (Demnati et Rao 2002). Les estimateurs de la
variance résultants sont naturellement plus complexes que
la modification proposée par Skinner pour la non-réponse
totale en présence de totaux de contréle.
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En ce qui concerne le point iv) sur 'utilisation éventuelle
de la différenciation numérique pour calculer les variables
linéarisées z,, Woodroff et Causey (1976) ont utilisé une
méthode de ce genre pour calculer les dérivées
dg(a)/da,|,_; données dans (1.4) quand 8 =g(¥). Skinner
propose de pcrtyrber chaque poids d,(s) 2 tour de rBle, puis
de recalculer 9; par exemple, en le remplagant par une
quantité fixe 8 plus petite que la valeur minimale de
d,(s),kes. 1l présume que I’approche proposée produira
des estimateurs de la variance fort semblables A ceux
obtenus par différenciation analytique. Il serait utile
d’éwdier les propriéiés statistiques de 1’ approche proposée
de la différentiation analytique de f(d(s)) par rapport aux
poids d,(s).

Nous espérons que les discussions de Kott, Shah et
Skinner susciteront d’autres travaux sur 1’approche de
I’estimation de la variance présentée dans notre article.
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Pondération de données d’échantillon reposant sur des controles
indépendants

CARY T.ISAKI, JULIE H. TSAY et WAYNE A. FULLER'

RESUME

Lors du Recensement de la population et du logement des Etats-Unis, un échantillon d’environ un sixi¢me des ménages
regoit une version longue du questionnaire de recensement appelée questionnaire détaillé. Les autres ménages regoivent une
version courte appelée questionnaire abrégé. Nous recourons a 1'ajustement itératif proportionnel, av moyen de certains
totaux de contrble provenant du questionnaire abrégé, pour créer deux ensembles de poids pour I'estimation d’apres les
données provenant du questionnaire détaillé, I'un pour les personnes et I'autre pour les ménages. Nous décrivons une
méthode de calcul des poids fondée sur la programmation quadratique qui produit une pondération des ménages telle que la
somme pondérée des caractéristiques individuelles et celle des caractéristiques des ménages concordent étroitement avee les
totaux de contrdle fondés sur le questionnaire abrégé. La méthode s’applique de fagon générale aux situations ol la
pondération doit étre &tablie de fagon a satisfaire aux bornes de taille, ainsi qu’aux contraintes de concordance des sommes
avec les totaux de contrdle. Nous décrivons I’application 2 la situation ol les totaux de contrdle sont des estimations avec
une matrice des covariances estimée.

MOTS CLES : Meéthode itérative du quotient (raking ratio); régression; programmation quadratique; rajustement de la
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couverture; peids entiers; secteur de pondération.

1. INTRODUCTION

A condition de connaitre les totaux pour certaines
caractéristiques, il est courant que les statisticiens d’enquéte
utilisent cette information dans les estimateurs par stra-
tification a posteriori, par le quotient ou par la régression.
Les totaux connus de caractéristique sont parfois appelés
contrfles indépendants, parce qu’ils sont calculés dans un
autre contexte que celui de I'enquéte. L'utilisation de con-
troles indépendants a tendance & réduire la variance de la
plupart des estimations. En outre, ces contrfles permettent
souvent de palier les problemes de couverture dans les
enquétes. Voir Deville et Simdal (1992) et Fuller (2002).

Le recensement décennal des Etats-Unis s’appuie sur un
échantillon pour la mesure de certaines caractéristiques. Le
questionnaire portant sur ces caractéristiques est appelé
questionnaire détaillé et 1’échantillon auquel il s’applique est
un échantillon aléatoire d’adresses. Le questionnaire détaillé
comprend les questions qui sont posées & tous les individus
(information du questionnaire abrégé), ainsi que des ques-
tions sur un ensemble de caractéristiques supplémentaires,
Lors des recensements antérieurs, on a utilisé la méthode
itérative du quotient (raking ratio) d’aprés des contriles
fondés sur I'information du questionnaire abrégé pour
produire les poids a appliquer a I'échantillon répondant au
questionnaire détaillé. Deux ensembles de poids ont éé
créés ainsi, I'un pour les caractéristiques des personnes et
I"autre pour celles des unités de logerent.

L’ensemble de catégories utilisées pour la pondération au
niveau des personnes était une classification des individus
selon la race, I’ origine hispanique, 1'age et le sexe, le type de
famille et la taille du ménage. Pour les ménages, les
catégories €taient la classification croisée de la race selon
'origine hispanique du chef de ménage selon le mode
d’occupation du logement selon le type et la taille du
logement. Lors de la pondération des données provenant du
questionnaire détaillé du Recensement de 1990, les per-
sonnes et les unités de logement ont, chacune, été classées
d'aprés quatre ensemble de catégories aux fins de Ia
méthode itérative du quotient 4 guatre dimensions. Une fois
cet ajustement achevé, les poids applicables & I’échantillon
du questionnaire détaillé ont €t€ convertis en nombre entier.
L’utilisation de poids & valeur entiére est souhaitable, parce
que, contrairemnent aux poids réels, ils fournissent des totaux
arithmétiquement cohérents pour les caractéristiques in-
tégrales. Pour des détails, consulter Schindler, Griffin et
Swan (1992).

La pondération des données provenant du questionnaire
détaillé en utilisant |’information du questionnaire abrége de
recensement fait partie intégrante du Recensement de la
population et du logement du Canada. Contrairement a la
procédure utilisée par le U.S. Census Bureau (USCB), celle
utilisée par Statistique Canada consiste i produire un
ensemble unique de poids des ménages en s’appuyant sur
I’estimation par régression. Voir Bankier, Houle et Luc
(1997). Si les poids mitiaux obtenus par la méthode de
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régression excédent les bomes prescrites, on procéde a un
regroupement de cellules définissant des variables expli-
catives. En outre, les dépendances linéaires, ainsi que les
dépendances quasi linéaires entre les variables explicatives
sont supprimées en éliminant des variables. Voir Bankier,
Rathwell et Majkowski (1992).

Lemaitre et Dufour (1987) utilisent un estimateur par les
moindres carrés géndralisés (MCG) pour construire des
poids satisfaisant aux contraintes au nmiveau des personnes et
des ménages. Alexander (1987) considére une méthode
d’élaboration de poids au niveau des ménages dans les
conditions de recensement. L’'une de ses fonctions de
distance est semblable a celle utilisée dans le présent article.

L’utilisation de la programmation quadratique pour
calculer les coefficients de régression dans le contexte des
enquétes a €t€ proposée par Husain (1969). Isaki et coll.
(2000) ont décrit une application de la programmation
quadratique (PQ) dans le contexte d’un recensement oil les
poids appliqués aux meénages recensés ont €té obtenus en
prenant les totaux au niveau individuel comme contrfle. La
justification de I’utilisation de diverses fonctions de distance
est donnée dans ces deux articles, ainsi que dans Deville et
Stimdal (1992) qui discutent d’une classe générale d’esti-
mateurs appelés estirnateurs par calage. Fuller, Laughin et
Baker (1994) considérent une méthode de génération des
coefficients de régression modifiée de telle sorte que tous les
coefficients soient positifs et que ceux dont la valeur est trés
grande soient rendus plus petits que le coefficient corres-
pondant obtenu par les moindres camrés. Jayasuriya et
Valliant (1996) envisagent aussi une régression contrainte.
Fuller (2002} passe en revue |’estimation par régression.

La méthode de pondération des données du questionnaire
détaillé que nous proposons est un type d’estimation par
régression qui, comme 'approche de Statistique Canada,
produit un ensemble unique de poids au niveau des ménages
qui assurent la concordance avec les totaux de contrbles
indépendants donnés. Nous générons les poids au niveau
des ménages par programmation quadratique en imposant
comme contraintes que les poids soient compris dans une
fourchette de valeurs spécifides et qu’ils assurent la con-
cordance avec les totaux de contrSle. Dans la svite de
Iarticle, nous donnons & la méthode proposée le nom de
méthode de programmation quadratique ou méthode PQ.

2. LA METHODE DE PROGRAMMATION
QUADRATIQUE

L’objectif de la programmation quadratique est de
produire des poids d’échantillonnage qui i) s’approchent
des poids initiaux, ii)sont compris entre des bornes
raisonnables, 1ii) assurent la concordance avec des totaux de

contrble particuliers et iv)produisent un estimateur
convergent par rapport au plan de sondage. A part I’appli-
cation de bomes, les poids obtenus par programmation
quadratique sont ceux d'un estimateur par régression
simple. Nous commengons par décrire la forme mathéma-
tique de la PQ, puis nous discutons de I’exécution. Soit

) {W;i=1,2, ..,n} Pensemble des poids finaux des
unités de logement, oll i dénote le i° ménage de
I’échantilion du questionnaire détaillé et n est la taille de
cet échantillon;

iy (WP i=12,..,n)}
des unités de logement;

I'ensemble de poids initiaux

1ii) X_ji, i=L2,...,m,, i=12,..,n I’observation sur
la j© variable de contrble au niveau de la personne pour
le i ménage de I'échantillon;

) Zy, j=L2,...,m,, i=12,..., n Tobservation sur
la j© variable de contrble au niveau du ménage pour e
i ménage et I’échantillon;

v) X;, j=1,2,...,m, la j variable de contrble au nivean
de la personne;

vi)Z;, j=1,2,..,my la j° variable de contrble au niveau
du ménage.

La méthode de programmation quadratique consiste &
rechercher les W;, i =1, 2, ..., # qui minimisent une fonction

objectif quadratique soumise & des coniraintes linéaires.
Dans notre application, nous minimisons

eW) =Z} (w,-we Plwel*

sous les contraintes

Y WX, =X,, pour j=12.,m, (2
=1
> wz, =2, pour j = 1,2,...,m,, (3)
i=1

1<W, <K @)

ol les sommations sont faites sur ’ensemble des unités de
logement comprises dans ['échantillon répondant au
questionnaire détaillé. Notons que nous imposons une borne
inférieure égale A I'unité aux poids appliqués aux ménages
répondant au questionnaire détaillé. Cette contrainte signifie
que tout €lément de I’échantillon devrait au moins étre
« représentatif » de lui-méme. Dans notre programme, nous
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avons fix€ la valeur de K & 48, mais cette bome n’a jamais
&€ atteinte. Par contre la borne inférieure de un 1'a ét€. Nous
avons utilisé la sous-routine FORTRAN provenant de IMSL
pour résoudre le probléme de programmation quadratique.
D’autres programmes, tels que LCP ou SAS®/IML, peuvent
aussi étre utilisés.

La méthode de pondération des données du questionnaire
détaillé utilisée & 'heure actuelle par I'USCB consiste &
utiliser la méthode itérative du quotient (raking ratio) des
dénombrements obtenus d’aprés ’échantillon du ques-
tionnaire détaillé initialement pondérés d’aprés les dénom-
brements du recensement pour les catégories de contrdle. La
pondération est réalisée pour des subdivisions du pays,
appelées secteurs de pondération, séparément pour les
caractéristiques des personnes et celles des ménages. Pour le
questionnaire détaillé, les taux nominaux d’échantillonnage
sont un sur deux, un sur six et un sur huit. Les poids
nominaux d’échantillonnage, qui sont les inverses des taux
nominaux d’échantillonnage, sont représentés par W, Un
deuxieme ensemble de poids, représentés par W2,
correspond aux taux d’échantillonnage réalisés, calculés
pour les cellules, o1 les cellules doivent contenir au moins
cing ménages échantillonnés. Pour des précisions sur les
procédures suivies par 'USCB, voir Schindler et coll.
(1992).

Puisque nous avons 'intention de comparer la méthode
itérative duo quotient et la méthode de programmation
quadratique, nous utilisons la plupart des catégories établies
par 'USCB au niveau des personnes et des ménages comme
totaux de contrdle X; et Z dans la programmation
quadratique, mais en apportant certains changements. Par
exemple, nous retenons toutes les catégories individuelles
fge-race-sexe, mais nous n’utilisons pas celle fondée sur les
taux d’échantillonnage nominaux.

Nous utilisons les spécification de 1'USCB pour
déterminer si une catégorie de cellules doit étre retenue en
tant que contrle distinct ou étre combinée & d’autres
cellules, et nous utilisons la méthode suivie par 'USCB
pour déterminer quelles cellules doivent étre combinées.
Cette approche nous perimet de tirer parti de P'expérience de
I'USCB ¢t de réduire au minimum les écarts entre I'en-
semble de totaux de contrble appliqués par 'USCB aux
données du questionnaire détaillé et I’ensemble utilisé pour
la méthode de programmation quadratique. La procédure
utilisée pour définir W,®' est décrite en annexe.

Deux ensembles de totaux de contrble peuvent étre
utilisés pour construire les poids 2 utiliser pour le ques-
tionnaire détaillé du Recensement des Btats-Unis de 2000.
Le premier de ces ensembles est celui des valeurs de
contrfle obtenues d’aprés le questionnaire abrégé du
Recensement de 2000. Autrement dit, les totaux de contréle
indépendants qu'il convient de maintenir lors de la
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pondération des données du questionnaire détaillé sont ceux
calculés d’aprés les données du questionnaire abrégé du
recensement. Lorsqu’on utilise les données de recensement
comme contrdle, les catégories de contrble au niveau de la
personne (X; ) incluent une classification croisée de I'age et
du sexe-race/ethnicité. D’autres caractéristiques, comme le
mode d’occupation du logement, sont utilisées i titre de
contrfles supplémentaires. La majorité des catégories de
contrfle au niveau du ménage (Z;) sont définies par
classification croisée du type de ménage (par exemple
famille avec enfants de moins de 18 ans) et de la taille du
ménage (par exemple nombre de personnes dans la famille),
Les variables Z; incluent aussi la racefethnicité du chef de
ménage recoupée par le mode d’occupation du logement.

L’autre ensemble de totaux de contrfle que nous
pouvons utiliser pour le Recensement de 2000 est 1’en-
semble d’estimations obtenues d’aprés 'enquéte postcen-
sitaire, appelée Enquéte d’évaluation de I’exactitude et de la
couverture (ACE pour Accuracy and Coverage Evaluation).
L’enquéte ACE est congue pour estimer uniquement les
caractéristiques au niveau individuel et les X; incluent les
contrfles Age-sexe-race/ethnicité-mode d’occupation du
logement.

La dernitre €tape de la pondération des données du
questionnaire détaillé est I'arrondissement des poids obtenus
W; en nombres entiers. L’utilisation de poids entiers évite les
écarts entre les ensembles d’estimations dus & 1'arrondis-
sement des estimations calculées d’aprés les valeurs réelles.
Nous avons regroupé les unités de logement &chantillonnées
selon la race/ethnicité du chef de ménage et selon le mode
d’occupation du logement. Puis, dans chaque groupe, nous
avons tri¢ ’échantillon selon le type de famille et selon la
taille du ménage. Ensuite, nous avons arrondi les poids 4 un
nombre entier en utilisant la méthode «du cumul et de
Parrondissement » qui est illustrée au tableau 1. Elle
comprend le calcul des sommes partielles (cumul) des
poids, tel qu’indiqué dans la colonne donnant les poids
cumulés (PC), puis 1'arrondissement des sommes partielles
tel qu'indiqué dans la colonne PCA. Le poids entier pour
Pélément i est égal & la différence entre les entrées
successives { — 1 et { dans la colonne PCA.

Tableau 1
[lustration de la méthode du cumul et de I’ arrondissement

Unité Poids Poids
d'échantillonnage  initial PC PCA entier

1 3,333 3,333 3 3

2 2,500 5,833 6 3

3 1,428 7,261 7 1

4 1,250 8,511 9 2

5 1,111 9,622 10 1

6 5,021 14,643 15 5
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3. ESTIMATION DE LA YARIANCE

Nous avons estimé la variance des estimations calculées
d’aprés les données du questionnaire détaillé par la méthode
du jackknife. Pour les résultats numeériques obtenus en
prenant des valeurs de contrble provenant du recensement,
nous avons form¢ 16 échantillons répétés. Nous avons
choisi ce nombre pour des raisons de commodité, mais nous
aurons pu en wtiliser un plus grand. Nous avons trié
I’échantillon du questionnaire détaillé selon le numéro
d’identification du recensement 4 I'intérieur des flots et nous
avons formé 16 échantillons répétés correspondant aux
16 échantillons systématiques prélevés a intervalle de un sur
seize. Pour les estimations fondées sur des valeurs de con-
trble provenant de I' ACE, nous avons formé 67 échantillons
TEpEtes.

3.1 KEchantillons répétés pour les contréles d’apres le
recensement

Les répliques jackknife sont créées en supprimant le
i® groupe d’éléments, en calculant les poids par program-
mation quadratique et en arrondissant ceux-ci 4 des nombres
entiers. A cause de |’arrondissement, il est nécessaire de
modifier la méthode habituelle d’estimation de la variance
par le jackknife. Pour isoler I’effet de 1’arrondissement, nous
considérons ’estimation répétée établie d’aprés les valeurs
réelles des poids. Soit

éw = V'estimateur d’échantillon avec poids arrondis a
des nombres entiers,

ﬁR = I’estimateur d’échantillon avec valeurs réelles des
poids,

ﬁﬁ,m = l'estimation répétée jackknife avec suppression
du i® groupe et valeurs réelles des poids,

éw(i) = 'estimation répétée jackknife avec suppression
du #° groupe et poids arrondis a des entiers,

et s0it

@l
=
1]
—~
L
=31

Wi &)

ol r est le nombre total de répétitions. Alors, P’écart du
jackknife pour I'estimateur avec poids entiers peut étre
décomposé comme suit

ewm -0, = BR(.') —GR

+ 19,6 _gw _(éR(i) _éR) . ()]

Pondération de données d’échantillon reposant sur des contréles indépendants

Nous supposons que Perreur résultant de 1’arron-
dissement est indépendante du choix du groupe éliminé,
hypothése raisonnable, étant donné que la suppression
produit un ensemble entiérement nouveau de poids qui
doivent &ue arrondis. Alors

E{(éw(,-) "Ew)z} = E{(ék(.‘) —éﬂ)l}
E{[(éwm _éR(r’})_(ﬁ"‘ _éﬂ)]z}'
Supposons que la moyenne de ém,-) est égale a éR'

Alors, le dernier terme de (7) est un écart de répétition pour
la différence entre les estimations réelles et arrondies. Alors

E{[(ﬁw{s) _63(;))‘“ (6“, —éR)]2}=
I _1]v{éw(l.) _éR(‘_)}w{éw

oll ‘V{GW(l R(l)] est la variance due a I’arrondissement
pour un échantillon de -1 groupes et V{B —9 } estla
variance due a ’arrondissement pour un échantlllon de r
groupes. En obtenant (8), nous supposons que la variance
due & I’arrondissement pour un échantillon de r groupes est
égale 4 la variance pour r—1 groupes multipliée par
r (r=1).Donc

E{(r—n-‘i (G -ﬂ)*}&
i=l

E{(r—l)'zrﬁk{ék}}
+V{d, 6,1, O

_én} (8)

VelBel = 1 (r=1D Y (Bg, —0)°
i=l

est Pestimateur par le jackknife de la variance pour 1'esti-
mateur obtenu ¢’aprés les poids réels. Alors, un estimateur
de la variance due 4 |'arrondissement est

Vi{b, -0,) =
2

(r—l)'iz(éw(n _Ew)
i=1
—r(r=1)"2V,{8,}
-1 Z (éw(i)_ﬁw)z
=r i1

—r(r=17 V(8,1 (10)
D’aprés ces résultats, la variance estimée pour I'esti-
mateur arrondi est

ri(r=1
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Vibul= (r=D7'(r=2)V,{6,)
+r"z (éw(,.) -0,)°% (11)

3.2 Répétitions pour les contriles d’aprés ’ACE

Nous avons modifié les répétitions pour les estimations
produites d’aprés des valeurs de contrfle provenant de
I’ACE de sorte que les variances estimées contiennent une
composante pour 'erreur contenue dans les estimations
ACE. Nous avons assigné les données comprises dans un
secteur de pondération & 67 répétitions, ot 67 est le nombre
de contrles. La procédure exige que le nombre de
répttitions soit €gal ou supérieur au nombre de contrdles s’il
faut que la matrice des covariances des totaux de contrSle
estimés soit reproduite. Il est possible d'utiliser un plus
grand nombre de répétitions que de contrbles. Voir Fuller
(1998).

L’estimateur du total d’'une caractéristique pour le
questionnaire détaillé est vne forme d’estimateur par
régression utilisant les chiffres de ' ACE comme contrdles.
Nous écrivons I'estimateur du total fondé sur les valeurs
réelles des poids sous la forme

b, = X, B, (12)

on X . est le vecteur d’estimation ACE et ﬁ est le
coefficient de régression calculé d’aprés les données
provenant du questionnaire détaillé.

Soit V,, la matrice des covariances de dimensions # x r
du vecteur de contrdles ACE, oi V 44 St estimée en tant
qu'élément du processus de I'ACE, et r=67. Soit
X A, h, lesracines de ‘A/M et soit

QV,Q =A, (13)

oi A=diag(A, Ay, 0A4,), A 2R, 2,20, , et Qestla
matrice composée des vecteurs de caractéristiques de V4.
Rappelons que

V.. = QAQ’

et
Vs = 2 agh A=) 2,2, (14)
=l j=i

ol q,;estla j© colonne de Q et z,, = /?.'j” q,-
En utilisant le résultat (14), nous construisons les
contrbles pour les r répétitions tels que

’

Xuop = Ry+czl, i=12.,r, (15)
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o X 4 est le vecteur de ligne des valeurs de contrbles
originales et ¢ est une constante. La constante ¢ est dé-
terminée de telle facon que I'espérance de la somme des
carrés des écarts du jackknife pour les éléments du vecteur
X soient les €léments de la diagonale de ‘7M . Dans notre
application, 1a constante c est {r—1)""2 r'/% et

(r—l)r"z c? z,;Z.,

i=1

=Y 2,2, =V,. (6

P

Donc, si la caractéristique « estimée » correspond & 'un
des contrdles utilisés dans la PQ, la méthode du jackknife
donne la variance estimée d’aprés I'ACE pour cette
caractéristique. Les z,; sont assignés au hasard aux r
répétitions.

En utilisant la représentation de la régression, nous
écrivons I'estimateur pour la i° répétition sous la forme

eR(i) = XA(r') ﬂ(i)
= X, |3(f>+(xm)_xn)|3(f)

=8, ezl B (17)

ol é.tz(.-) est I'estimateur avec valeurs réelles des poids
calculé avec le i groupe supprimé en utilisant X, comme
vecteur de contrdles, fi;, est le coefficient de régression
calcul€ avec le i° groupe supprimé, et 0 xqiy €St I'estimateur
avec valeurs réelles des poids calculés avec le i° groupe
supprimé en utilisant X A comme vecteur de contrbles.
Alors

.. . A o , A
Opiy —O0x = Oggy —0p +c2, By

Puisque les q.; sont assignées aux répétitions au hasard,

I’espérance de I’estimateur de la variance de la répétition

pour estimateur avec valeurs réelles des poids fondés sur
les conirdles ACE est

E{VR(GR)}=E{r“(r—1)§ (émi)—é#}
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Maintenant, supposons que E{ VM 1=V, E{ﬁ(,.) }1=p
etque V,, estindépendantde B,

E {ﬁ;i)vu B(:‘)} = B’VAA B
eV () Ve |

ol tr{V,,} estla trace de la matrice. Il s’ensuit que

E{r" (r-1) Z (0 ~0g )2}
i=

=E{r‘l(r—1) i (éRm —63)2}
i=l
+BV,, B+0(n), (19)

ol nous supposons que tr{V,}= om™y et
tr [V{IAS(,.)}]-—* O(n™'), ol n est la taille d’échantillon. Le
premier terme du deuxiéme membre de 1'égalité (19) est
I'espérance de I'estimateur de la variance pour la variance
due 4 Péchantillonnage pour le questionnaire détaillé du
recensement. Le deuxieéme terme est la contribution de la
variance a I’erreur dans les estimations d’aprés I’ACE de la
variance totale. Done, I’estimateur de 1a variance fondé sur
] g Sstime les deux composantes de la variation. Notons
que la matrice des covariances estimée pour les contrdles est

~

V.. » comme elle devrait I'Etre.

4. RESULTATS NUMERIQUES

Nous utilisons le fichier de données du Recensement de
1990 de I'USCB pour illustrer I’application de la méthode
de programmation quadratique 4 des données réelles. Le
fichier contient des données sur les ménages et sur les
personnes dans les ménages, ainsi que les poids applicables
aux données du questionnaire détaillé tels qu’élaborés pour
le Recensement des Etats-Unis de 1990. Donc, le fichier
fournit des donndes appropriées pour comparer les pro-
priétés de la méthode de pondération des données du ques-
tionnaire détaillé de 1990 de I'USCB a celles de la méthode
de programmation quadratique.

L'USCB réalise la pondération de 1’échantillon du
questionnaire détaillé selon le secteur de pondération, ce
dernier contenant habituellement de deux 4 trois mille unités
de logement. En 1990, aux Etats-Unis, il existait environ
56 000 secteurs de pondération. Pour notre travail numé-
rique, nous avons choisi le secteur de pondération (SP) 1788
qui contient 8034 unités de logement occupées et
25 145 personnes.

Nous donnons au tableau 2 les estimations pour certaines
caractéristiques aux niveaux de la personne et de 'unité de
logement pour le secteur de pondération 1788. Les
caractéristiques figurant dans le tableau, sauf le nombre
d’unités loudes, ont ét¢ suggérées par les spécialistes du
domaine 3 I'USCB. Dans le tableau2, Est(L) est
Pestimation pondérée d’aprés I'échantillon du questionnaire
détaillé calculée en utilisant les poids des unités de loge-
ment, Est.(P) est I'estimation pondérée d’aprés 1’échantillon
du questionnaire détaillé calculée en utilisant les poids des
personnes. L’estimateur par programmation quadratique
construit au moyen des contrdles du recensement est appelé
PQ dans le tableau, tandis que la généralisation de 1'esti-
mateur par programmation quadratique avec la fonction
objectif (20) est appelée PQG. Nous discutons de Vesti-
mateur PQG plus loin. Les estimations relatives aux unités
de logement calculées par I'USCB d’aprés les poids des
personnes qui sont présentées au tableau 2 ont ét€ crédes en
utilisant le poids du chef de ménage comme poids de 1'unité
de logement. Chaque unité occupée ne contient qu’un seul
chef de ménage. La méthode axée sur le chef de ménage est
appelée méthode de la personne principale par Alexander
{1987). Toutes les estimations qui figurent dans le tableau
sont exprimées en pourcentage du dénombrement au
recensement.

Les estimations calculées par les deux méthodes de
I'USCB peuvent différer de plusieurs points de pourcentage,
les écarts entre Est.(P) et Est.(L) étant appréciables pour les
unités louées, les personnes de 0 4 4 ans, les personnes de
65 ans et plus, les Hispaniques, les Asiatiques et les per-
sonnes locataires. L'estimation Est.(L) pour les personnes
locataires s’ approche plus de 100 que I’estimation Est.(P).

Les régles de regroupement des cellules produisent
45 contrbles au niveau de la personne et 22 contrles au
niveau de "unité de logement pour le SP 1788. Un exemple
de contrble au niveau de la personne est le nombre total
d’hommes noirs non hispaniques de 65 ans et plus, tandis
qu’un exemple de contrdle au niveau de I’unité de logement
est le nombre total d’unités de logement dont le propriétaire
est un blanc non hispanique. Le nombre total de personnes
noires est un contrdle implicite pour le SP 1788. Nous avons
ajouté des contrles pour les nombres totaux de personnes
de 18 4 44 ans, de personnes de 45 4 64 ans, de personnes de
sexe masculin, de locataires et d’unités de logement
occupées en location pour la programmation quadratique. A
part les contrbles susmentionnés, aucune autre caractéris-
tique figurant au tableau 2 n’est utilisée comme contrdle
dans cette méthode.

Les estimations PG et les emeurs-types des esti-
mations PQ sont présentées, exprimées en pourcentage du
dénombrement au recensement, dans les quatrieme et
cinquiéme colonnes du tableau 2. La concordance entre le



Techniques d’enquéte, juin 2004

dénombrement et 1’estimation PQ pour les caractéristiques
du ménage est comparable a celle observée pour les
estimations de I'USCB fondées sur les ménages et
supérieure a celle observée pour les estimations de I'USCB
fondées sur les personnes. Pour les dénombrements de
personnes, les estimations PQ s’approchent généralement
plus des dénombrements au recensement que !'une ou
'autre estimation par la méthode itérative du quotient de
I"'USCB.

L’écart le plus important entre 1'estimation PQ et le
dénombrement au recensement relativement a |’ erreur-type
est celul observé pour I’estimation du nombre de ménages
avec présence des propres enfants, oit la différence est
d’environ 1,6 erreur-type. La majorité des estimations PQ
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different du dénombrement au recensement d’une valeur
inférieur 4 une erreur-type. Un certain nombre d’estimations
de 'USCB au niveaun de la personne s’écartent du dénom-
brement au recensement d’une valeur supéricure i une
emreur-type PQ.

Comme les nombres d'unités occupées en location, de
personnes de 18 & 44 ans, de personnes de 45 4 64 ans, de
personnes de sexe masculin et de personnes locataires sont
utilisés comme contrSles dans la méthode de program-
mation quadratique, les écarts entre les estimations PQ) et les
totaux du recensement pour ces catégories sont dus A I'ar-
rondissement. Les erreurs-types démontrent que ’arron-
dissement peut donner lieu & des écarts mesurables par
rapport aux valeurs de controle.

Tableau 2
Caractéristiques estimées des unités de logement occupées et des personnes pour le SP 1788
Dénombr. Hl: ESl.(L)‘ ESL(P)‘, pQT %) e.-1.(PQ) (%) pQGTT ¢ e.-L(PQG)
recensemen Dénombr. Dénombr, Dénombr, Dénombr. Dénombr. Dénombr.
Caractéristiques de I'unité de
logement
Avec propres enfants 4349 100,18 100,45 100,21 0,13 100,18 0,14
Sans propres enfants 3 685 99,78 99,67 99,76 0,15 99,78 0.16
1 A 4 personnes 6 785 100,00 100,57 100,04 0,05 100,07 0,05
5 personnes et plus 1 249 100,00 97,51 99,76 0,30 99,60 0,30
Unité occupée en location 2559 100,00 95,97 100,00 0,19 99,92 0,16
Unité occupée en propriété 5475 100,00 102,02 100,00 009 100,04 0,08
Caractéristiques de la
personne :
04 ans 2493 101,92 97,95 98,84 1,68 99,96 0,29
$417ans 6339 103,91 101,07 100,63 0,71 99,98 0,18
18 444 ans 12711 99,50 99,69 100,01 005 100,00 0,06
452 64 ans 3028 101,65 101,93 99,90 0,09 99,97 0,09
65 ans et plus 574 81,18 93,73 100,17 0,85 100,00 0,27
Sexe masculin 12473 99,95 99,64 100,06 0,08 99,98 0,09
Sexe féminin 12672 101,43 100,36 99,95 0,10 100,01 0,09
Hispanique 2385 95,38 103,40 99,96 0,38 99,87 0,38
Non hispanique 22760 101,25 99,64 100,03 0,07 100,00 0,10
Noir 1285 101,08 101,79 100,86 [,22 99,77 0,54
Blanc 22372 100,69 99,91 100,03 0,07 100,00 0,10
Asiatique 257 92,60 80,05 96,83 2,32 99,76 0,50
Autre 1231 101,94 103,89 105,84 9,54 100,78 1,75
Dans une unité en location 7978 102,04 95,41 100,01 0,24 99,92 0,19
Dans une unité en propriéié 17 167 100,06 102,13 100,00 0,09 100,02 013

Poids de I'USCB pour les ménages

Poids de I"'USCB pour les personnes

Poids PQ avec 82 contraintes

PQ généralisée avec 13 contraintes et la fonction objectif (20)

**

t
tt
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Les 45 totaux de contrdle au niveau de la personne et les
22 totaux de contrfle au niveau de D'unité de logement
obtenus en appliquant les régles de regroupement sont tels
qu'unc estimation de marge, comme le nombre total de
personnes de sexe masculin, pourrait ne pas tre contrainte
de concorder avec le dénombrement. En outre, les pro-
cédures de regroupement de 'USCB produisent des con-
traintes au niveau de la personne et au niveau de I'unité de
logement qui varient selon le secteur de pondération. Dong,
nous avons considéré I’ajout de certains totaux de marge a
’ensemble de totaux de contrdle. Pour réduire 1effet de ces
contrdles ajoutés sur les poids, nous avons remplacé les
contraintes originales par des termes supplémentaires dans
la fonction objectif. Ces termes sont les écarts entre les
estimations finales et les totaux de contrfle. La fonction
objectif devient

&7 2
GW)=gW)+> a,-[z W.X —X,] . Q0)
j=! i
ol g(W) est défim dans 1expression (1), les
(X, j=L2,...,67) sont I'ensemble de variables
auxiliaires définissant les 45 contrbles au niveau de la
personne et les 22 contrbles au niveau de ['unité de
logement, et les o ; sont des constantes qu’il faut préciser.
Le X; pour la catégoric j du ménage i pour une
caractéristique au niveau de la personne est le nombre de
personnes appartenant a4 la catégorie j dans |'unité de
logement. Le X; pour une caractéristique au niveau de
I'unité de logement vaut un si 'unité de logement a la
caractéristique et est nul autrement. Dans notre application,
la fonction est minimisée sous les contraintes de deux
contrfles au niveau du ménage et de onze contrbles au
niveau de la personne. Les contrdles au niveau de I'unité de
logement sont les nombres d’unités occupées en Jocation et
d’unités occupées en propriété. Les contrbles au niveau de
la personne sont les nombres de personnes de ( & 4 ans, de
personnes de 54 17 ans, de personnes de 18 2 44 ans, de
personnes de 45 & 64 ans, de personnes de 63 ans et plus, de
personnes de sexe masculin, de Noirs, de Blancs,
d’ Asiatiques, d’Hispaniques et de locataires. Les constantes
a; sont 10w @7 [cs?]'l ,olt WP =895 est la moyenne
des Wl.(z), ci =P, (1-P;) et P, est la proportion de la
population comprise dans la cellule j. Les @; mini-
miseraient I’erreur quadratique moyenne d'un total estimé
s’il n’y avait qu’une seule variable de contrdle et que le
carré de la corrélation entre la variable de contrdle et la
variable dépendante était d’environ 0,9. Donc, la pression
exercée par la fonction afin que 1'estimation finale
s’approche du total de contrdle ¢st considérable,

La résolution de (20) par programmation guadratique
donne un type d’estimateur par régression. Voir Fuller
(2002) et Fuller et Isaki (2001). Rao et Singh (1997) et

Bardsley et Chambers (1984) considérent des estimateurs
apparentés.

En utilisant G(W) provenant de(20) et les 13
contraintes linéaires, nous obtenons les résultats présentés
dans les deux derniéres colonnes du tableau 2, sous I’en-téte
«PQG », Comme prévu les estimations s’approchent des
totaux du recensement, parce que nous avons utilisé les
totaux de marge du recensement comme contraintes. Les
écarts relatifs en pourcentage entre I’estimation PQ et le
dénombrement au recensement pour les 67 caractéristiques
incluses dans G(W) de (20) varient de 3,50 % a 3,75 %,
avec environ 50 écarts inférieurs 4 1 %.

Au tablean 3, nous comparons les poids d’échan-
tillonnage obtenus par les deux méthodes de programma-
tion & ceux produits par la méthode d’ajustement itératif
proportionnel au niveau des ménages de I’USCB. Nous
n’avons pas déterminé exactement le nombre et le type
de contrdles utilisés pour 1’ajustement itératif de I’'USCB,
parce qu’il dépend de l'exécution de la procédure de
regroupement des cellules suivie par I’USCB et de cer-
tains fichiers de données provisoires qui n’est pas facile
d’obtenir. Cependant, nous estimons que ce nombre est
d’environ 67, parce que la procédure de regroupement
utilisée pour former les 67 cellules est essentiellement
celle utilisée par ’'USCB. La procédure PQ s’appuie sur
82 contrbles et la procédure PQG, sur 90 contrbles. La
fourchette de poids pour les deux méthodes de
programmation quadratigue est comparable, mais est plus
étroite pour 1'ajustement itératif proportionnel. Les écarts
entre les trois sommes des carrés des poids sont mo-
destes. Les valeurs de g{W) sont également semblables,
celle obtenue pour I'équation (20) étant la plus grande.
La valeur de g(W) est la quantité qui est minimisée par
les poids figurant & la premiére ligne du tableau. La
somme des carrés des poids pour la résolution PQ de
I’équation (20) pourrait étre réduite en diminuant la
valeur de «; dans la fonction objectif.

Tableau 3

Propriétés des poids des unités de logement de !’ échantillon du
questionnaire détaillé dans le SP 1738

Poids Poids 2

Méthode minimal maximal ‘Z W e
PQ avec g(W) de (1) 1 26,5 78028 326

72 contraintes
PQ avec G (W) de (20) 1 299 78672 383

13 contraintes exactes
Ajusterflcnt itératif 4 22 77000 369
proportionnel

Nous utilisons aussi les données provenant du

Recensement de 1990 pour simuler la sitwation ob les
contrfles proviennent de dénombrements au recensement
corrigés. Pour 1990, nous disposons des estimations au
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niveau de la personne d’apres les données de I'enquéte
postcensitaire de 1990; par contre, aucune estimation au
niveau de 'unité de logement n’existe pour cette enquéte.
Nous donnons 2 ces estimations le nom d’estimations ACE.
Voir Hogan, (1993) et Isaki, Tsay et Fuller (2000). Les
estimations pour le SP 1788 ont €té calculées par la
méthode PQ, en utilisant les estimations ACE comme
contrfles. Nous avons utilis€é G(W) provenant de (20)
comme fonction objectif avec 63 caractéristiques
fige-race-sexe-mode d’occupation du logement au niveau de
la personne dans le deuxiéme terme de la fonction objectif
et 11 contraintes au niveau de la personne. Les contraintes
au niveau de la personne sont les nombres totaux de
personnes de 03a 4ans, de personnes de 54 17ans, de
personnes de 18 & 44 ans, de personnes de 452 64 ans, de
personnes de 65 ans et plus, de personnes de sexe masculin,
d’Hispaniques, de Noirs, de Blancs, d’Asiatiques et de
personnes locataires de leur logement.

Le tableau 4 contient les estimations par programma-
tion quadratique généralisée pour le SP 1788, appelées
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estimations PQG et exprimées en pourcentage des
dénombrements au recensement. Les estimations PQG
pour les 1] caractéristiques au nivean de la personne
concordent avec les estimations ACE, & part I'erreur
d’arrondissement. Les erreurs-types reflétent 1'erreur
dans les estimations ACE et sont donc beaucoup plus
grandes que 1’écart-type de 1’erreur d’arrondissement. Par
exemple, I’écart-type de ’erreur d’arrondissement pour
les personnes de 18 A 44 ans est de 0,06 dans le tableau 2,
tandis que 1’erreur-type pour !'estimation ACE pour les
personnes de 18 & 44 ans est de 0,63. Les estimations PQ
pour les caraciéristiques du ménage semblent fort
raisonnables. Le nombre total estimé de ménages est
supérieur de 1,8 % au dénombrement au recensement,
tandis que le nombre estimé de personnes d’aprés I’ ACE
est supérieur de 2,0 % au dénombrement au recensement.
Le nombre total de personnes estimé par programmation
quadratique différe légérement de I'estimation ACE 2
cause de |'arrondissement des poids. La- différence est
d’environ 7 % de I’erreur-type.

Tableau 4
Dénombrements au recensement, estimations ACE et estimations PQ avec controles ACE — DP 1788

Dénombr. au ACE PQG (%) e.-.(PQG) (@)
recensement Dénombr. Dénombr. Dénombr.
Caractéristiques de I'unité de logement
Avec propres enfants 4 349 - 101,89 2,09
Sans propres enfants 3 685 - 101,66 3,07
1 & 4 personnes 6 785 - 102,03 2,03
5 personnes et plus 1 249 - 100,40 5,92
Unité occupée en location 2 559 - 104,57 2,62
Unité occupée en propriété 5475 - 100,47 1,50
Total 8 034 - 101,78 1,22
Caractéristiques de 1a personne
'0 a4 ans 2493 103,17 102,81 1,00
5417 ans 6339 103,09 103,08 0,96
18 4 44 ans 12711 101,67 101,67 0,63
45 264 ans 3028 100,26 100,33 0,59
65 ans et plus 574 99,48 98,95 0,70
Sexe masculin 12473 102,18 102,01 0,68
Sexe féminin 12672 101,74 101,82 0,62
Hispanique 2385 104,95 104,91 1,09
Non hispanique 22 76) 101,64 101,60 0,60
Noir 1285 104,59 104,82 1,01
Blanc 22372 101,69 101,69 0,61
Asjatique 257 100,00 101,95 1,95
Autres 1231 104,47 102,92 1,14
Dans une unité en location 7978 104,25 104.21 0.89
Dans une unité en propriété 17 167 100,89 100,84 0,68
Total 25 145 101,96 101,51 0.57
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5. CONCLUSION

Nous montrons que la méthode de programmation
quadratique donne de bons résultats quand on I’ applique aux
domnées réelles provenant du questionnaire détaillé de
IP'USCB. La méthode PQ avec poids unique au niveau du
ménage présente plusiewrs avantages par rapport i la
méthode avec poids distincts de I'USCB. L’utilisation d’un
seul ensemble de poids €limine toute confusion quant au
poids qu’il convient d’utiliser pour estimer une caracté-
ristique donnée. En outre, les estimations de relations telles
que les ratios de caractéristiques individuelles par rapport
aux caractéristiques du meénage devraient &tre moins
variables si ’on utilise un seul ensemble de poids pour les
deux types de caractéristiques.

Etant donné qu’il est plus facile pour les analystes de ne
calculer et n’utiliser qu'un seul ensemble de poids, on ne
produirait deux ensembles de poids que si ceux élaborés
spécialement pour un type de caractéristique produisent des
estimations dont la variance est plus faible pour ce type de
caractéristique, ce qui ne semble pas étre le cas dans notre
exemple. L'ensemble unique de poids PQ produit des
résultats favorables pour les caractéristiques du ménage
ainsi que celles de la personne comparativement 3 ceux
obtenus en utilisant les poids USCB pour la catégorie
particuliére.

Le module d’estimation par programmation quadratique
est computationnellement faisable et peut remplacer le
module d’estimation par la méthode itérative du quotient
(raking ratio) dans le syst2me opérationnel de I'USCB. La
méthode PQQ permet de produire des poids d’échan-
tillonnage pour le questionnaire détaillé au niveau des
ménages dans une situation de rajustement ob seuls des
contrbles au nivean de la personne sont disponibles.
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ANNEXE

Procédures utilisées pour définir les cellules et les
poids initiaux W,'¥

Nous utilisons la procédure de PUSCB pour déterminer
I'ordre dans lequel les cellules sont combinées (regroupées).
Les regles de regroupement des cellules précisent que
chaque cellule doit contenir au moins cinq ménages
échantillonnés. La procédure qui suit est notre extension des
régles de I'USCB pour définir W,®

Considérons deux cellules, nommées cellule1 et
cellule 2.

i) La cellule 1 ne doit pas étre regroupée et n;'N, < B, ol
N est le dénombrement de ménages au recensement
dans la cellule]l et n; est le nombre d’unités
d’échantillonnage pour le questionnaire détaillé dans la
cellule 1. La constante B est fournie par 1’organisme
parrain et, dans nos travaux, nous utilisons la valeur 27.
Pour le ménage i dans la cellule 1, soit

W = max(1.2,W,}, (A1)

oll

W, = min{Q,W", B},

H

Q = |:Z Wf(l)J_lva

iEA,

et A; est I'ensemble d'indices dans la cellule 1, Le
nombre 1,2 est une bome inférieure arbitraire choisie de
sorte qu’elle soit supérieure A I'unité et inférieure 2 la
valeur minimale de W", c’est-a-dire deux. Notons que
les W fournissent des totaux estimés raisonnables
pour la cellule 1. Si »'N, > B, regrouper la cellule 1
avec la cellule 2 comme il est décrit en ii) ci-aprés.

ii) Les cellules 1 et 2 sont désignées pour le regroupement,
(m + m) Ny + No) € B om o+ m 25 et
n'N, > n;'N,. Alors, pour i dans la cellule 1, W,
est défini par (A.1). Pour i dans la cellule 2,

W = max{1,2, W, },
ol
W, = min{(Q,W,", B},

T
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g, = ZW.’U) (N1+N2"AA/1)’
€A,
et
N = we.

€A,

Les W® dans A, UA,, l'union des cellules 1 et2,
maintiennentt le nombre total de ménages dans A, U A,
et fournissent un total estimatif pour la cellule | qui est
raisonnablement proche du total réel.

iii) Les cellules 1 et 2 sont désignées pour le regroupement,
n+n25 et (n + ng)ﬁl (N1 + Np) > B, Alors, il est
nécessaire de pousser le regroupement plus loin. La
cellule combinée devient la cellule 1 pour le cas (ii).
Poursuivre le regroupement des cellules jusqu’a ce que
(m+ny +.5 (N, + Ny +.) € B. Le cas (iii) n°a pas &é
observé pour I’'ensemble de données étudié.

On pourrait répéter 1a procédure de calcul des poids de
fagon itérative en substituant W, 3 W dans un

deuxieme cycle. L'exécution d’un deuxiéme cycle sur les

-

données décrites dans le texte n’a donné lieu 3 aucune
amélioration discernable des estimations.
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Propriétés de ’estimateur a cellules de pondération sous un
mécanisme de réponse non paramétrique

D. NASCIMENTO DA SILVA et JEAN D. OPSOMER!'

RESUME

L’estimateur & cellules de pondération corrige la non-réponse totale par subdivision de I'échantillon en groupes homogénes
(cellules) et application d’une correction par quotient aux répondants compris dans chaque cellule. Les études antéricures
des propriétés statistiques des estimateurs a cellvles de pondération se fondaient sur 1'hypothése que ces cellules
correspondent A des cellules de population connues dont les caractéristiques sont homogénes. Dans le présent article, nous
étudions les propriétés de I’estimateur a cellules de pondération sous un modtle de probabilité de réponse qui ne nécessite
pas la spécification correcte de cellules de population homogénes. Nous supposons plutdt que la probabilité de réponse est
une fonction lisse, mais par ailleurs non spécifiée, d’une variable auxiliaire connue. Sous ce modele plus général, nous
€tudions la robustesse de 1"estimateur & cellules de pondération 4 la spécification incorrecte du modéle. Nous montrons que,
méme si les cellules de population sont inconnues, 1 estimateur est convergent par rapport au plan d’échantillonnage et au
modele de réponse. Nous décrivons ’effet du nombre de cellules de pondération sur les propriétés asymptotiques de
I’estimateur. Au moyen d’expériences de simulation, nous explorons les propriétés de population finie de }'estimateur. Pour
conclure, nous donnons certaines lignes directrices concernant le choix de la taille des cellules et de leur nombre pour
I’application pratique de I’estimation fondée sur des cellules de pondération lorsqu’on ne peut spécifier ces cellules a priori.

MOTS CLES : Propriétés asymptotiques en population finie; inférence sous quasi-randomisation; sélection de cellules

de pondération.

1. INTRODUCTION

La non-réponse partielle et la non-réponse totale ont lieu
dans presque toutes les enquétes a grande échelle, et des
techniques d’estimation appropri€es sont nécessaires pour
en tenir compte. Tandis que la non-réponse partielle est
souvent traitée par imputation, la non-réponse totale est le
plus fréquemment corrigée par repondération. La repondé-
ration par cellule pour tenir compte de la non-réponse
remonte au moins aux années 1950 dans le domaine de
I’estimation sur données d’enquéte, par exemple au U.S.
Bureau of the Census (1963, page 53), et son usage reste
trés répandu de nos jours, parce que la méthode est
intuitivement séduisante et assez facile 4 appliquer en
pratique. Kalton (1983) et Kalion et Kasprzyk (1986) ont
passé en revue les procédures courantes de pondération.
Plusieurs auteurs ont étudi€ les propriétés de I estimateur &
cellules de pondération sous divers cadres théoriques. Oh et
Scheuren (1983} calculent la moyenne et la variance de cet
estimateur sous échantillonnage aléatoire simple, condition-
nellement 2 la taille de ’échantillon et au nombre de
répondants dans chaque cellule. A cet égard, voir aussi
Kalton et Maligalig (1991). Séirndal, Swensson et Wretman
(1992, page 578) utilisent I’expression « groupe a homo-
généité de réponse » pour les cellules dans lesquelles il est
supposé que la non-réponse est constante et calculent les
propriétés de I'estimateur & cellules de pondération

1

résultant pour des plans de sondage généraux. La méthode
d’imputation fractionnaire entiérement efficace [fully
efficient fractional imputation (FEFI)] introduite récemment
par Kim et Fuller (1999) peut aussi étre exprimée sous
forme d’un estimateur 4 cellules de pondération, et ces
auteurs calculent les propriétés de modele de I’estimateur
sous I'hypothése que les variables sont indépendantes et
identiquement distribuées (iid) dans chaque cellule.

Bien que les hypothéses particulieres varient, une trame
commune 3 tous ces résultats est que les cellules de
pondération sont spécifiées correctement, en ce sens que,
dans chaque cellule, les unités sont entierement
« interchangeables » (la définition précise de ce terme
dépend du cadre analytique choisi : probabilités égales de
réponse pour I'inférence fondée sur la randomisation, ou
observations iid pour I'inférence fondée sur un modele).
Dans la terminologie de Little et Rubin (2002, chapitre 1),
il s’agit du cas d’observations manguant au hasard [(MAR)
pour missing at random], ol 1'information auxiliaire
(c’est-a-dire I'appartenance 2 la cellule dans ce cas-ci} peut
étre utilisée pour corriger 1'inférence pour la non-réponse.

Dans le présent article, nous nous écartons de ce cadre
analytique. Nous supposons que le mécanisme de réponse
dépend d’une variable auxiliaire continue connue, mais la
forme fonctionnelle exacte de cette relation demeure
presque entierement non spécifiée (des précisions sur ce
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mécanisme de réponse non paramétrigue sont fournies a la
section suivante). La connaissance d’une telle variable
pourrait &tre utilisée pour construire des corrections plus
€laborées pour la non-réponse, comme la pondération
d’apreés la propension & répondre (Cassel, Sirndal et
Wretman (1983), Little (1986) et Da Silva et Opsomer
(2003)] ou la stratification a posteriori, mais nous limiterons
ici I'utilisation de cette variable auxiliaire 4 1a subdivision
de la population en cellules de pondération. L’objectif
principal de cette approche est d’étudier la robustesse de
I’estimateur & cellules de pondération bien connu aux
erreurs de spécification du modéle, en particulier, I’effet du
nombre de cellules. Donc, contrairement & |’approche des
auteurs susmentionnés, nous utilisons les cellules de
pondération de fagon pratique pour construire un estimateur
applicable a des données d’enquéte, mais il n’est pas
supposé qu’elles font partie du cadre statistique. Cette
approche est comparable & la notion d’« ajustement par
sous-classification » proposée par Cochran (1968) pour
éliminer le biais dii & une covariable continue dans les
études par observation.

Nous étudions les propriétés de I’estimateur sous
quasi-randomisation, un terme utilisé par Oh et Scheuren
(1983) pour indiguer une inférence fondée conjointement
sur le plan d’échantillonnage et sur le mécanisme de
réponse. Nous établissons les propriétés asymptotiques de
I’estimateur en intégrant la population finie, ainsi que le
plan de sondage et le mécanisme de réponse correspondants
dans une série de populations et de mécanismes aléatoires
de ce genre, comme nous ’expliquerons plus loin. Ce cadre
asymptotique ressemble fort 4 celui préconis€ par Hansen,
Madow et Tepping (1983) et utilisé dans Isaki et Fuller
(1982), entre autres.

Le reste de larticle est présenté comme suit. A la
section 2, nous introduisons la notation et le cadre pour le
plan de sondage et le modéle de réponse, et nous discutons
de I’estimateur 3 cellules de pondération. A la section
suivante, nous calculons les propriétés asymptotiques de
I’estimateur par rapport au plan de sondage. A la section 4,
nous présentons les résultats d’une étude en simulation pour
examiner le comportement de 1'estimateur en pratique,
comparer ce comportement pratique a celui prévu par la
théorie asymptotique et offrir certaines lignes directrices
quant au choix des cellules de pondération.

2. L’ESTIMATEUR A CELLULES DE
PONDERATION

Avant de déerire I’estimateur 2 cellules de pondération,
nous introduisons notre cadre de conception de I'enquéte et
le mécanisme de génération des réponses. Nous consi-
dérons une population U ={1,2, ..., N}, ob N est fini et

connu. Pour chaque €lément i de U, soit Y, =
Y, ... Y,,) le vecteur connexe de valeurs de p
caractéristiques d’intérét, ¥,,Y,, .., Yp. De méme, soit
X, =X, ;, Xy ;0 - X, ;) le vecteur de valeurs de ¢ variables
auxiliaires, X, X,,..., Xq, correspondant & la ¢ unité,
i € U. Nous supposons que X, estconnu Vie U. Si p =1,
nous dénotons ¥, par Y, et, pour ¢ = 1, nous utilisons X;
pour dénoter X ,. Représentons par s un échantillon tiré de
U/ selon un plan d’échantillonnage p(-). Ce plan d’échantil-
lonnage p(-) est choisi par 1'échantillonneur et peut étre
fondé sur I'information disponible dans les X, ie U.

Ie but de I'enquéte par sondage est d'estimer des
quantités de population inconnues, comme la moyenne ou
le total de population, ou une fonction de ces quantités.
Pour simplifier la présentation, nous nous concentrons sur
I’estimation du total de population des Y,

t, =3 Y,
4

S’il n’y a pas de non-réponse, cette quantité est estimée
au moyen d’un estimateur fondé sur I’échantillon de la
forme

ty = z:: W|E Yl. = ; iniIi (1)

ol les w,, i € s, sont les poids d’échantillonnage et /; estun
indicateur précisant si la i unité est comprise ou non dans
1’échantillon. Dans le présent article, nous supposons que
les poids d’échantillonnage sont égaux a l'inverse des
probabilités d’inclusion, soit w, = m; 1, avec T, = Pr(i€ s), si
bien que I’estimateur (1} est l'estimateur d’Horvitz-
Thompson classique (Horvitz et Thompson 1952). En outre,
nous représentons par I = (I, I, ..., [ N)T le vecteur d’indi-
cateurs d’inclusion pour la population.

Dans le contexte de la non-réponse, il est commode de
supposer que chaque unité de la population est soit un
répondant, soit un ron-répondant pour la variable d’intérét
Y. Considérons le vecteur R = (R, R,,...R,)", ol R,
indique si 1a i® unité est ou non un répondant. La loi de R
est appelée mécanisme de réponse. Par analogie avec la
définition de I'échantillon s, nous utilisons r< & pour
dénoter I’ensemble (réalis€) de répondants dans la popu-
lation, autrement dit les €léments pour lesquels R, = 1.
Puisque la loi de r et de R est généralement inconnue et
peut, théoriquement, dépendre de la valeur réalisée de I,
ainsi que de ¥, nous devons représenter le mécanisme de
réponse par un modele hypothétique. Si nous utilisons ce
modele hypothétique pour élaborer un estimateur pour une
quantité de population, les propriétés de cet estimateur
deviennent dépendantes du modeéle de réponse. Par
conséquent, un modele specifié incorrectement pour R peut
induire un biais significatif et difficile & mesurer dans I’esti-
mateur, ainsi que dans les mesures de précision connexes de
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cet estimateur. Pour éviter ce probléme, nous nous limitons
dans le présent article 2 un mécanisme de réponse assez
général. Plus précisément, nous supposons que les R, sont
des variables indépendantes de Bemoulli telles que

Pr{R, = 1|1,Y}

et que les @, peuvent s’écrire @, = @ (X,), ou ('} est une
fonction continue et dérivable, mais par ailleurs non
spécifiée, de X ;. Notons que ceci inclut le mécanisme de
réponse uniforme, ou @, = ¢ pour tout i€ U, comme cas
particulier.

Si certains €léments sélectionnés ne répondent pas,
'estimateur (1) ne peut plus étre calcul€ et il est nécessaire
d’utiliser un estimateur qui inclut une correction pour la
non-réponse. Dans le présent article, nous utilisons 1’esti-
mateur i cellules de pondération a cette fin. Par souci de
simplicité, nous décrivons la situation ot les Y, ainsi que
les X, sont des variables univariées, mais |’approche peut
étre généralisée au cas multidimensionnel. Soit 5. =snrle

=9, 0<p,< L,Viel,

- sous-ensemble d’éléments sélectionnés qui répondent

effectivement 4 ’enquéte.

Représentons par U, g = 1, ..., G, les G groupes obtenus
en subdivisant la population en groupes d’aprés les valeurs
de la variable auxiliaire connue X. Des exécutions parti-
culiéres pourraient consister & générer des groupes de taille
égale ou a subdiviser 'intervalle de variation de X en
intervalles de longueur égale. Pour l'instant, nous ne
spécifions pas Pexécution, et nous énongons certaines
hypothéses générales au sujet de G et de la taille des
groupes a la section suivante, Soulignons que nous consi-
dérons que les groupes sont fixes par rapport au plan
d’échantillonnage et au mécanisme de réponse, ce qui
exclut la situation ou les groupes sont formés d’aprés les
valeurs d’échantillon observées {X,:i € s}. Nous adoptons
cette approche, qui est notamment semblable a celle de
Sarndal et coll. (1992) et de Kim et Fuller (1999), avant tout
pour simplifier les calculs théoriques.

Soit S, =850 U la partie de ¥’ échantillon qui tombe dans
le groupe g, et déﬁmssons similairement s, g =50 U
L’estimateur & cellules de pondération est deﬁm comme
étant

[ W,
fwe = 2 " Y owy,. 2)
g=1 Z’m Wil ies,,

Partant de cette expression, il est facile de voir que, dans
chaque groupe, I'estimateur du total de groupe est corrigé
par application d’un quotient égal a Yinverse de la
proportion pondérée de répondants dans la cellule. Cet
estimateur est €également 1’estimateur FEFI de Kim et Fuller
(1999). Nous étudions ses propriétés i la section suivante.
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3. PROPRIETES SOUS
QUASI-RANDOMISATION

3. 1 Cadre asymptothue et hypothéses

Nous émdlons les propriétés sous quasi-randomisation
de I'estimateur 2 cellules de pondération dans le contexte
asymptotique en population finie habituel, dans lequel la
population U est traitée comme un élément d’une série
croissante U,, U,, ..., U, avec v - =, & laquelle est associée
une série correspondante de plans d’échantillonnage p ()
(voir Isaki et Fuller (1982) pour un des premiers exemples
de ce cadre de travail). Soit N, la taille de la v* population
avec N,>N,_, soit ¥_= (Yl, .. Yy, )T I'ensemble de
valeurs de la caractenanue d’ mtcret Y associée 2 U, et
pareillement, X = (X, X, ..., X, ). Nous supposons que
X, est connu. Pour chaque v, un échantillon de taille
n,(n, 2 n ) estsélectionng a partirde U/, conformément
a un plan d’échantillonnage p (*). Comme précédemment,
soit  le wvecteur d’indicateurs d’inclusion [ =
U, Ly .1 NV)T dans 1’échantillon correspondant. Nous
représentons le moment central de X° ordre des indicateurs
d’inclusion dans 1'échantillon If.’ s .’I.ir par

A

| PU P

K
- £\ [1¢, - n,.k)] . )

Nous supposons que U, peut étre subdivisée en
G, (G, 2z Gv ) groupes mutuellement exclusifs et
exhaustlfs 8 =1, G,. Pour construire ces groupes,
nous trions 1a population en fonction des valeurs de X et
nous la subdivisons en G, groupes. Nous supposons qu’il
existe aumoins G valeurs distinctes parmi les élémentsde X .
Soit N, le nombre d’¢léments dans U ,.

Comme nous I'avons mentionné a la section précédente,
nous traitons les groupes comme étant fixes par rapport a la
population. Le probléme que pose cette approche est qu’en
général, la probabilit€ d’obtenir un groupe ne contenant
ancun répondant n’est pas nulle. Nous résolvons ce
probléme en ajoutant une petite constante dans le
dénominateur de chague groupe, ou

~ G, E;s w;
fye = 2
z=l | max (Zs

g

2wt @

-1 .
W'-,NSGVHV ) 163, ,

Donc, la différence entre ‘A\;'c et Ewc dans (2) est
asymptotiquement négligeable. Cette fagon de procéder est
semblable A ce qui se fait fréquemment en pratique pour
éviter des poids exagérément grands dans 1’estimation par
quotient.
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Fuller et Kim (2003) donnent la loi limite de I’'estimateur
FEFI sous I'hypothése que les probabilités de réponse sont
constantes & 'intérieur des cellules. Nous étudions le cas ot
la probabilité de réponse est fonction lisse d’une variable
auxiliaire et ol le nombre de cellules peut varier. Soit
R, =(R.,R,,.., R NV)T le vecteur d’indicateurs de réponse
pour la v* population. Nous supposons que la loi de R,
satisfait aux hypothéses de mécanisme de réponse non
paramétrique énoncées comme suit

(R1) R.R,.. RN sont des variables aléatoires
mdépendantes
(R2) Pr{R,=1|1,Y }=¢,VicU,

(R3) ¢, =0(X,)VieU,, ot ¢() est dérivable avec une
dérivée premigre bornée et les X, €lx,, x,], avec
X, X,, constantes fixes et x, <x,,.

Les autres hypotheéses sont des conditions techniques que
nous utilisons largement dans les preuves. Nous supposons
qu’il existe des constantes positives A, A,, ..., A telles que :

(A1) %, <N,n ' m<h <=, Viel,, et
n,N,' - me(0,1), quand v - «;

(A2) Pourdes i,... i e U, K=2,3,..,8 distincts,

(T, v -k 1)) a5,

si K est pair

|Ai,...,f e
i (Hk (N-k~+ 1)) (K- ml si K est impair
(A3) 1imwNi Tres, %= 9578 = 1,2, et v2 1

g
(Ad) rnaxr.EUv|Yi| <A

(A3) ?L6<n1injeuv(p,. <1;

(A6) 1,G,' <N,N; <76, Vg=1,2,..G,;

(AT) 1<G,<nlhy, avec 0 <y < 172.

Les hypothéses (Al) et (A2) impliquent qu’asymptoti-
quement, le plan d’échantillonnage « se comporte bien », en
ce sens que les moments des indicateurs d’inclusion dans
1’échantillon sont du méme ordre de grandeur que ceux
observés pour I’échantillonnage aléatoire simple sans
remise. Il s’agit d’une hypothése courante de la théorie
asymptotique en population finie. {Al) exige aussi que la
fraction d’échantillonnage converge vers une constante
dans 1’intervalle (0, 1). L’hypothése (A4) de limitabilité,
c’est-A-dire la capacité d’admettre des bornes, concernant

les observations simplifiera considérablement les preuves
de certains théorémes utilisés dans I'article et pourrait étre
relichée au besoin, en postulant I'existence de moments
bornés. De méme, certaines conditions techniques de
régularité sont nécessaires pour éviter la dégénérescence
des mécanismes de réponse : (A3) assure que la limite
existe pour la probabilité moyenne de réponse dans une
cellule et (A5) exclut la situation ol certaines unités
pourraient avoir ¢, = 0. Enfin, les hypotheses (A6) et (A7)
sur les cellules de pondération exigent que le taux de
croissance soit le méme pour toutes les cellules et que le
nombre total de cellules n’augmente pas « trop rapidement »
comparativement 4 la taille de 1’échantillon.

3.2 Principaux résultats

L’approche que nous utilisons dans I’étde des pro-
priétés de 1'estimateur  cellules de pondération suit celle
habituellement adoptée pour I'étude des estimateurs en
population finie. Premiérement, nous montrons 1’équiva-
lence asymptotique entre I'estimateur a cellules de pondé-
ration non linéaire et une approximation « linéarisée ». Puis,
nous calculons les propriétés de I'erreur quadratique
moyenne de I’estimateur linéarisé€ et nous les considérons
comme étant les propriétés asymptotiques de I’estimateur &
cellules de pondération ou, plus précisément, les propriétés
de la loi asymptotique de I'estimateur a cellules de pondé-
ration. Pour une description de cette approche, consulter,
par exemple, Sdrndal et coll. (1992, chapitre 5).

Le théoréme qui suit énonce formellement nos premiers
résultats. La preuve figure a I’annexe.

Théoréme 3.1. Considérons la série de populations
{U,:v 2 1}. Supposons que, pour chaque v, on sélectionne
un échantilion probabiliste de taille fixe n (n,zn,_ ) ¢
partir de U, conformément au plan d’échantillonnage
p(), et que le mécanisme de réponse satisfait aux
conditions (RI) et (R2). Enfin, supposons que les
hypothéses (A1) i (A7) tiennent. Alors, Uestimateur twc est
asympiotiquement équivalent & une variable aléatoire
linéarisée ty., en ce sens que

1 o~ _ -1

N Uty ~twe) = 0, (Gyn, ). &)

v

Le biais et la variance de t:wc

1, - 1
EFl ¥ |-y = L
EIRAE PR

/N, sont donnés par

=]

](y y) (6)

v g 8

et
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Y, = &85, VieU, et Vg=1,2,..G,

Remarque 1. L’équivalence asymptotique entre ‘wc
¢ dépend du nombre de groupes G, la vitesse de
convergence étant plus rapide lorsque G augmente plus
lentement. Ce résultat repose sur le raisonnement intuitif
selon lequel la validité de 1’approximation linéaire dépend
de la justesse de I’estimation des rajustements réels de
réponse par les quotients de cellule q); au moyen des
estimateurs fondés sur’échantillon £ w, /X w,. Puisque
les quotients de cellule deviennent de mellleurs estlmateurs
4 mesure que la taille de 1’échantillon augmente, on peut
soutenir que G, devrait étre choisi petit, ce qui correspond
2 la pratique courante dans les applications d’estimation par
cellule de pondération. Cependant, comme nous le
montrons plus loin, les propriétés de 'EQM de r we sousle
mécanisme de réponse non paramétrique s’améliorent a
mesure que G, grandit. Nous discutons plus en détail de la
sélection du nombre de groupes aprés l'exposé du
théorgme 3.2 présenté plus bas et A la section 4.

Remarque 2, Les résultats du théoréme 3.1 dépendent des
groupes de population U.g= l,..,G, etdes @, icU,
mais ne s’appuient pas sur le fait que la probabilité de
réponse est une fonction lisse de la variable auxiliaire X.
Par conséguent, nous pouvons utiliser les expressions
explicites du biais et de la variance asymptotiques pour
calculer les résultats pour d’autres mécanismes de réponse
qui obéissent & (R1) et (R2). Plus précisément, les résultats
pour le modéle des groupes & réponse homogéne (voir
Sirndal et coll. 1992, page 577) découlent directement du
théoreme 3.1. I s’agit aussi du modéle étudié par Fuller et
Kim (2003). Sous ce modéle, nous supposons que @, = o,
pour tout ie U 8= 1,.., G, et nous pouvons montrer
facilement que le biais de 2, est 0 et que sa variance est
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[2 t
Var| X< | =var | =
NIJ NV
G
v 1_ _ -
= S - YR
N =1 @ U,

Le premier terme de I’expression de la variance est la
variance de I’estimateur sans non-réponse et le deuxitme
terme représente 1'inflation de la variance causée par la
non-réponse sous un mécanisme de réponse homogéne a
I'intéricur des cellules.

Le corollaire qui suit découle directement du
théoréme 3.1 et de Fuller (1996, théoréeme 5.2.1). Une
preuve figure & I’annexe.

Corollaire 3.1. Sous les conditions du théoréme 3.1 avec
¥ < 172 dans (A7), pour tout plan d’échantillonnage p ()
tel que

W2
v

N

v

Fon - L
Y _Y,- B]—N(O, V),

oit B, correspond au biais de i:vc IN, donné dans le
théoréme 3.1 et

V = lim a Var(fy,. /N,) €(0, ),

V- oo
alors
~ -1/2 Ak
; : - L
Var| — -y, -B,| ~ N(O, 1).
NV NV

Le corollaire 3.1 énonce que, si 1'estimateur linéarisé
’wc atteint asymptothucment la normalité, alors il en est de
méme de r o Puisque 7y peut s’écrire comme un
estimateur par extension classique de la forme (1), ce
résultat est assez général.

Sous le mécanisme de réponse non paramétrique décrit
par (R1) a (R3), nous pouvons décrire 1’effet du nombre de
groupes G, sur le biais et la variance asymptotiques de
tyc Le theorcme suivant donne les taux asymptotiques
pour le biais et 1a variance et est prouvé & |’annexe,

Théoréme 3.2. Supposons que (R3) et les conditions du
théoreme 3.1 tiennent. Alors,

i]

GV

7 _
E(—;‘\”E] -Y,=0
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et

v nV

f.
var| ¥ =o[i
N

+ 0 L .
[nva]

Remarque 3, L¢ théortme 3.2 montre que le biais et la
variance asymptotiques de I'estimateur a cellules de pondé-
ration twc deviennent tous deux plus petits & mesure que le
nombre de groupes G, augmente. Une explication intuitive
est que I’ approx1mat10n de la fonction ¢, = @(X;) par la
fonction en escalier @, = cp‘g s’améliore & mesure que le
nombre de cellules augmente. La variance asymptotique
comprend un terme qui est indépendant de G, Cette
« variance résiduelle » est due a la variabilité inhérente au
plan d’échantillonnage et au mécanisme de réponse, et ne
peut étre réduite en modifiant G,

Remarque 4. Comme nous le mentionnons a la
remarque 1, pour construire une bonne approximation
linéaire 1., il faut que G soit petit, mais le théoréme 3.2
énonce que 'EQM de 7. est minimisée en choisissant G,
aussi grand que possible. Regroupées, ces deux condmons
peuvent étre interpréides comme signifiant que, dés que la
taille d’échantillon dans chaque cellule est suffisamment
grande pour obtenir un estimateur par le quotient « valide »
pour la probabilité moyenne de réponse de la cellule cp;, il
est préférable d’augmenter le nombre de cellules que
d’augmenter la taille de Péchantillon par cellule.
L’expérience de simulation discutée 4 la section 4 nous
permettra d’explorer plus en détail cette recommandation.

Le corollaire qui suit découle directement du
corollaire 3.1, du théoréme 3.2 et de 1'indgalité de
Chebyshev, et £tablit la convergence de I'estimateur a
cellules de pondération sous le mécanisme de réponse non
paramétrique.
Corollaire 3.2. Sous les conditions du théoréme 3.2, ;\;c
€St N eSLMaAlenr CORVergent pour i, en ce sens que, pour
tout € >0,

Pr fwe 7 >€
N

v

=0, v=os,

Remarque 5. Comme le montre le corollaire 3.2, a
condition que l'on puisse trouver une variable X
suffisamment reliée 4 la non-réponse, au sens des hypo-
theses (R1) & (R3), la construction de cellules de pondé-
ration ne nécessite pas la connaissance de cellules & proba-
bilités de réponse homogenes afin de créer un estimateur
convergent. Cependant, comme nous en discutons aux
remarques 1 et 4, le choix du nombre de cellules continue
d’avoir un effet sur les propriétés de 1’estimateur.

Remarque 6. L’hypotheése (R3) peut facilement &tre
reldchée pour permettre I’existence d’un petit nombre de
points de discontinuité dans ¢(-) ainsi que dans sa dérivée
premicre. Un « petit » nombre peut signifier que le nombre
est soit fixe quand v -, ou qu’il augmente moing
rapidement que G,. Cela permettrait de tenir compte de
situations telles que les plans d’échantillonnage stratifiés ou
la présence de domaines 4 I'intéricur de U . La présente
théorie peut étre étendue directement a ces situations si les
valeurs de la variable X chevauchent les diverses strates ou
domaines.

4. EXPERIENCE DE SIMULATION

4.1 Description de ’expérience

Afin d’étudier les conséquences pratiques des résultats
de la section 3, nous avons réalisé une expérience de Monte
Carlo sur une population fixe de ¥ = 3 000 unités. Nous
considérons le cas d’une covariable, X, dont les valeurs de
population sont générées comme suit :

X, Xy, s Xy ~ iid. U0, 1),

et deux variables d’intérét distinctes, Y, et Y,. Nous
voulons évaluer les effets de 1) la relation (modéle) entre ¥
et X, 2) le mécanisme de réponse ¢(X), 3) la taille
d’échantillon n et 4) le nombre de cellules G sur le biais et
sur l'erreur quadratique moyenne de 1’estimateur tch.
Puisque nos résultats theorlques s’appuient sur
lappro:umatlon de ‘wc {ou ‘wc) par un estimateur
lméanse tywes DIOUS comparons aussi le comportement de
twclN etde ’wc IN, comme estimateurs de la moyenne
de population, Y, = N 'T,Y,. Enfin, nous comparons
fwe !N, &l esumateur«neuf de la moyenne, qui est défini
pour la vanable ¥ comme étant :

;- Eies, w,Y;
= T
' EiEs’ wi

correspondant & un rajustement par quotient de I'échantillon
de répondants sur |’échantillon original. Cet estimateur est
appropri€ sous I"hypothése d’un mécanisme de réponse
uniforme ou, pour utiliser la terminologie de Little et Rubin
(2002, chapitre 1), quand les observations sont manguantes
entierement au hasard [(MCAR) pour missing completely
at random]. Il convient de souligner que y, équivaut 3
I’estimateur 4 cellules de pondération ne comptant qu’une
seule cellute.

Les niveaux des quatre facteurs utilisés dans 1'expérience
sont donnés au tableau 1. Les « ntveaux » de la variable ¥
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correspondent & deux populations de valeurs indépendantes.
La variable ¥, a été générée comme N(40, 58), tronquée a
-3 et & +3 écarts-types, ce qui correspond au cas du « bruit
blanc ». La variable Y,, qui est reliée 4 X, a ét€ générée au
moyen du modele linéaire Y, = 27,12 + 26,06X +¢, ou
£~ N(0, 9). La moyenne et la variance de population pour
les deux variables sont, respectiverment, (39,9, 55,3) pour
Y, et (40,0, 63,9) pour Y,

Tablean 1
Vue d’ensemble des facteurs dans I’expérience de simulation
Facteur Niveaux
Variable ¥ Y.y,
Meécanisme de réponse C1,C2 L1, L2
()
Taille de I'échantillon r 200, 500
Nombre de cellules G 2,3,5,8

Les quatre niveaux du mécanisme de réponse
contiennent deux scénarios différents concernant les proba-
bilités de réponse : constantes (C1, C2) et reliées linéaire-
ment 3 X (L1, £.2). Les probabilités de réponse sont :

- (pCl (X) = 0’5
- guX) =08
— g, (X) =020 +0,60X

—  @,(X) =065 +0,30X

Les niveaux des mécanismes de réponse linéaires sont
choisis de sorte que les probabilités moyennes (sur X) soient
approximativerent égales a 0,5 et 4 0,8, respectivement.
Pour une valeur donnée de G, les groupes sont créés en
subdivisant I’intervalle de variation de X en G segments
égaux et en assignant I’élément i au groupe g si la valeur X,
est comprise dans le g° segment, i=1,2,.. N et
g=12,.,G. Les simulations ont ¢été exéeutées
conformément 4 un plan d’expérience factoriel entiérement
randomisé¢ 2x4x2x4, Pour chaque combinaison des
niveaux des facteurs dans le tableau 1, nous avons généré
B =35000 réalisations indépendantes du vecteur d’indi-
cateurs deréponse, R = (R, R,, ..., RN)T, conformément au
mécanisme de réponse correspondant. Pour chacune de ces
réalisations, nous avons sélectionné un échantillon aléatoire
simple (sans remise et de taille n), s, & partir de la
population giobale. Dans chaque échantillon sélectionné,
les répondants étaient les valeurs de i ¢ s telles que R, = 1.
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En principe, cette procédure pourrait aboutir & un groupe
ne contenant aucun élément échantillonné répondant,
auquel cas I’estimateur i cellules de pondération [si ’on
tgnore 'ajustement dans (4)] ne peut étre calculé. Le cas
échéant, la réalisation a €té écartée et un nouvel échantillon
a été tiré & partir de la population. Sur les 5 000 répétitions
pour chaque combinaison de facteurs, cette situation s’est
produite 13 fois pour la combinaison de facteurs
(¥}, 9,200, 8) et 15 fois pour (Y,, ¢,,200, 8). Elle ne
s’est produite pour aucune autre combinaison. Donc, le
nombre d’échantillons écartés est trés faible et I”effet sur les
résultats des simulations est négligeable.

Pour n =200 et G =8, nous prévoyons que chaque
cellule contiendra enviren 25 éléments échantillonnés,
nombre qui sera réduit par la non-réponse. Puisque
I’estimateur s’ appuie sur I’estimation par le quotient dans
chaque cellule; nous estimons qu’il s’agit d’une borne
inférieure raisonnable du nombre d’observations par cellule
a considérer dans les simulations. En pratique, on pourrait
utiliser un certain nombre de procédures si les groupes
contiennent un trop petit nombre d’éléments, comme
choisir une valeur plus faible pour G ou fusionner des
groupes voisins. Nous avons également appliqué un
estimateur qui fusionne la cellule vide & une seule cellule
voisine, ainsi qu’une version ayant une borne plus faible sur
la valeur du dénominateur dans I’ajustement de la
pondération (¢’ est-a-dire f\;c) et les résultats sont presque
indistinguables de ceux présentés plus loin, si bien que nous
ne poursuivrons pas leur discussion ici.

4.2 Résultats

Les tableaux 2 et 3 donnent l¢ biais simulé de
|’estimateur & cellules de pondération pour les var\iables Y,
et ¥, sous forme de fraction de I’écart-type. A titre de
comparaison, la dernigre colonne des tableaux 2 et 3
contient le biais de I’estimateur naif, }r. 1 e biais sous
forme de fraction de I’écart-type, appel€ ici biais relatif,

E(fye - ¥)

RB(fye.f,) = —
YT (Var(hye)'?

a également été utilisé par Cochran (1977, page 14}, qui
montre qu’a mesure gue ce biais augmente, les résultats
inférentiels deviennent rapidement non fiables. Dans un
exemple de simulation simple, Cochran (1977) montre
qu'un biais relatif de +0,50 ou plus donne lieu 4 des
intervalles de confiance & 95 % trés inexacts.

Pour Y, (tableau 2), le biais relatif de 'estimateur a
cellules de pondération est faible et comparable a celui de
I’estimateur naif, quels que soient la taille d’échantillon, le
mécanisme de réponse et le nombre de cellules considérés.
Pour la variable Y, (tableau 3), les résultats sont
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comparables si le mécanisme de réponse est uniforme {C1,
C2). Cependant, quand la probabilité de réponse est une
fonction linéaire de X (L1, L2), I’estimateur naif devient
séveérement biaisé. Ce biais relatif diminue a mesure que le
nombre de cellules augmente, et de trois a cing cellules
semblent suffisantes pour éliminer la plupart du biais. Cette
observation corrobore celle de Cochran (1968) dans le
contexte de la réduction du biais pour des études par
observation.

Tableau 2
Biais relatif de I'estimateur 4 cellules de pondération et de
I’estimateur naif pour la moyenne de ¥,

Taille de Nombre de cellules
I'échan- Mécanisme Estimateur
titlon de réponse 2 3 5 8 naif
C1 000 000 001 001 0,00
c2 001 000 000 000 0,00
20 L1 000 003 000 000 0,00
L2 000 000 000 000 0,00
Cl 000 000 004 000 0,00
c2 001 002 000 000 0,00
500 Ll 005 002 0,00 000 0,01
L2 001 001 000 000 0,01

Tableau 3
Biais relatif de 'estimateur & cellules de pondération et de
I’estimateur naif pour la moyenne de ¥,

Taille de Nombre de cellules
Péchan- Mécanisme Estimateur
tillon  de réponse 2 3 5 8 naif
C1 001 000 6,00 002 -0,01
c2 000 000 002 001 0,00
20 L1 16 059 022 007 3,57
L2 03 018 006 003 1,36
Ci 001 0M 0,00 0,00 0,00
Cc2 002 000 000 000 -0,01
0 L1 198 09 032 015 5,84
L2 061 029 009 002 2,26

Par conséquent, quand la variable d’intérét est
entitrement indépendante du mécanisme de réponse,
comme cela est le cas de ¥, sous tous les mécanismes
considérés et de Y, sous le mécanisme de réponse
uniforme, le biais ne dépend pas du nombre de cellules.
Quand la variable d’intérét et le mécanisme de réponse sont
reliés, de multiples cellules sont nécessaires pour éliminer
le biais.

Nous présentons aux tableaux 4 et 5 1’erreur quadratique
moyenne relative (EQMR) pour les deux variables d’intérét,

définie comme étant I'EQM de I'estimateur a cellules de
pondération divisée par 'EQM de [’estimateur sans
non-réponse,

E(fye —1,)°

EQMR (fy,.,1,) = —
E(ry—ty)2

WC* Ty

Dans ces tableaux, la derni¢re colonne correspond de
nouveau a I’EQM relative de 1’estimateur naif. Notons que,
a4 P'exception des deux cas L1 pour la variable Y,, les
tableaux 4 et 5 sont réellement des tableaux de variance,
puisque le biais est faible.

Tableau 4
Erreur quadratique moyenne relative de I’estimateur & cellules
de pondération relativement 3 1’estimateur
sans non-réponse pour ¥,

Taille de Nombre de celtules
I’échan- Mécanisme Estimateur
tillon  deréponse 2 3 5 8 naif
Cl 202 213 2,11 2,21 2,08
c2 1,25 1,31 1,26 1,28 1,28
200
L1 234 232 296l 2,70 2,08
L2 1,3 129 1,29 1,31 1,28
Cl 225 2721 2,19 231 223
Cc2 1,30 132 1,34 1,29 1,30
500
Ll 2,55 257 262 270 2,22
L2 1,32 1,35 1,33 1,34 1,31

Tableau 5
Erreur quadratique moyenne relative de I’estimateur a cellules
de pondération relativement 4 1 estimateur
sans non-réponse pour Y,

Taille de Nombre de cellules
Iéchan- Mécanisme Estimateur
tillon  de réponse 2 3 5 8 naif
Cl 1,33 1,17 1,10 1,07 2,07
c2 1,09 1,05 1,02 1,02 1,26
200
L1 314 1,57 1,16 1,12 26,32
L2 1,23 1,07 1,03 1,01 3,57
Cl 1,35 1,19 1,10 1,09 2,22
C2 1,09 1,05 1,03 1,03 1,30
500
L1 6,60 230 1,23 113 69,75
L2 1,5¢ 1,14 1,04 1,02 7.83

Pour Y, (tableau 4), c’est-a-dire la variable non corrélée
4 X, le nombre de cellules a assez peu d’effets sur ’erreur
quadratique moyenne relative, les résultats étant d’environ
2,3 pour un taux de réponse de 50 % et d’environ 1,3 pour
un taux de réponse de 80 %. Toutefois, nous observons une
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augmentation assez modeste de I’'EQM, spécialement pour
les cas on la non-réponse est forte (Cl, L1). Pour ¥,
(tableau 3}, c’est-a-dire la variable corrélée 4 X, 1’augmen-
tation du nombre de cellules améliore les résultats pour tous
les mécanismes de réponse, mais 1’effet est nettement plus
prononcé quand le mécanisme de réponse est également
corrélé 4 la variable d’intérét. Comme pour le biais relatif,
I’utilisation de trois & cinq cellules donne le gain d’effi-
cacité le plus important, tandis que 1’estimateur naif est trés
inefficace.

L’écart entre les résultats pour les deux variables est
étonnant & premi&re vue, mais peut &tre expliqué en se
servant des résultats de la section 3. Manifestement, les
résultats pour ¥, suivent la théorie asymptotique, en ce sens
que I’EQM s’améliore & mesure que le nombre de cellules
augmente (aussi longtemps qu’un nombre suffisant
d’observations existe dans chaque cellule). Dansle casde ¥,
il convient de souligner pour commencer que le biais est
négligeable relativement & 1'écart-type pour toutes les
valeurs de G {voir ie tableau 2), de sorte que la variation de
1"EQM est due presque exclusivement a des différences de
variance. Il s’avére que, quand une variable est iid dans la
population et que I’échantillonnage est réalisé avec
probabilités £gales, la variance asymptotique dans le
théoréme 3.1 est relativement insensible au nombre de
cellules. Dans ce cas, I'augmentation de 'EQM est
influencée par la variabilité sous-entendue par 1’approxi-
mation linéaire dans le théoréme 3.1, qui augmente avec le
nombre de cellules.

La théorie décrite dans le présent article s’ applique aux
fonctions de réponse qui peuvent avoir une forme lisse
arbitraire. Afin d’évaluer les résultats pour des fonctions
plus compliquées, nous créons aussi une variable
Y, =25+95X - 95X?% + g, olt € ~ N(0, 3), de sorte que Y,
a une moyenne de 40,9 et une variance de 51,8, et les deux
mécanismes de réponse quadratiques supplémentaires

0y (X) =0,17 +1.96X - 1,96 X
9g,(X) =0,50 + 1,80X - 1,80X 2.

Les résultats (non présentés) refletent de fagcon générale
ceux obtenus pour les variables antérieures. Si le
mécanisme de réponse et les variables sont corrélés (la
variable linéaire est corrélée au mécanisme de réponse
linéaire et la variable quadratique est corrélée aux
mécanismes de réponse linéaire et quadratique), un biais
important survient, mais il peut &tre éliminé en augmentant
le nombre de cellules. Dans le cas du mécanisme de réponse
quadratigue et de la variable quadratique, il semble qu’au
moins huit cellules soient nécessaires pour €liminer le biais.
De la méme fagon, I"efficacité relative augmente pour tous
les mécanismes de réponse, aussi bien pour la variable
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linéaire (¥,) que pour la variable quadratique, les résultats
les plus spectaculaires étant observés pour les cas variable
linéairefréponse linéaire et variable quadratique/réponse
quadratique.

Aux sections précédentes de I’article, nous avons utilisé
un estimateur « linéarisé » ;wc’ comme approximation de
I’estimateur & cellules de pondération, puis nous avons
calculé les propriétés asymptotiques de cet estimateur. Par
conséquent, il est intéressant de comparer les propriétés
statistiques des deux estimateurs dans un contexte de
simulation. Pour tous les scénarios présentés au tableau 1,
nous calculons I’efficacité relative de 1’estimateur & cellules
de pondération comparativement a I’estimateur linéarisé.
Ces efficacités relatives s’approchent toutes de 1,00, I'écart
le plus important étant une valeur de 1,08. Dong, les
propriétés statistiques de 1’estimateur linéaris€é semblent
étre une bonne approximation de celles de I’estimateur a
cellules de pondération.

5. CONCLUSION

Nous avons montré que I’estimateur 2 cellules de pondé-
ration, qui correspond aussi 2 I estimateur FEFI proposé par
Kim et Fuller (1999), est convergent par rapport au plan
d’échantillonnage et un modéle de réponse non para-
métrique. Ce modéle ne nécessite pas la spécification
correcte des cellules a probabilités de réponse homogénes,
a condition qu’on puisse identifier une variable reliée 4 la
probabilité de réponse.

Les propriétés statistiques de 1’estimateur dépendent du
nombre de cellules utilisées dans 1’estimation, mais la
relation est assez complexe. Asymptotiquement, il semble
qu’il y ait un compromis entre la validité de 1'approxima-
tion de I’estimateur 2 cellules de pondération par un esti-
mateur linéarisé, qui nécessite un petit nombre de cellules,
et ’erreur quadratique moyenne de cet estimateur linéarisé,
qui est réduite si ’on utilise un grand nombre de cellules.
Bien qu’ils aident &2 comprendre le comportement asympto-
tique de I’estimateur, ces résultats n’ offrent que des lignes
directrices limitées pour choisir le nombre de cellules pour
une enquéte particuliere. Cependant, ils montrent que la
taille d’échantillon dans les cellules doit étre raisonnable
pour que les estimateurs i cellules de pondération
produisent des inférences fiables, parce que les estimations
de la variance se fondent habituellement sur la variance de
I’estimateur linéarisé comme approximation de la variance
de ’estimateur 2 cellules de pondération.

Les expériences de simulation montrent que, si la
variable d’intérét et le mécanisme de réponse ne sont pas
corrélés, le nombre de cellules n’a virtuellement aucun effet
sur le biais de P'estimateur dii au plan d’échantillonnage.
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Quand la variable d’intérét et le mécanisme de réponse ne
sont pas corrélés, méme |’estimateur ne comptant qu’'une
setle cellule de pondération {ce qui comrespond & un simple
ajustement par quotient) est essenticllement sans biais,
tandis que les modeles 2 cellules multiples donnent d’aussi
bons résultats. Par contre, si le mécanisme de réponse et la
variable d’intérét sont corrélés, les propriétés du biais de
I’estimateur i cellules de pondération dépendent de fagon
critigue du nombre de cellules. Plus précisément, les esti-
mateurs & une seule cellule sont fortement biaisés, mais,
méme un nombre assez faible de cellules suffit & réduire
aussi bien le biais que la variance de l’estimateur. Ce
résultat tient pour les relations linéaires ainsi que non
linéaires entre le mécanisme de réponse et la variable
d’intérét.

L’efficacité des estimatcurs par rapport au plan de
sondage dépend de la relation entre 1a variable d’intérét et
la ou les variables utilisées pour former les cellules de
pondération. Lorsque ces deux variables ne sont pas
corrélées, le nombre de cellules n’a aucun effet sur I’effi-
cacité de I’estimateur. Inversement, si les deux variables
sont corrélées, I’augmentation du nombre de cellules accroit
I’efficacité de |’estimateur par rapport au plan de sondage.
Méme un petit nombre de cellules augmente spectaculaire-
ment la performance de 1’estimateur.

Dans I’ensemble, il semble qu’en présence de non-
réponse, créer au moins un petit nombre de cellules de
pondération fondées sur une variable reliée i la non-réponse
fournit une bonne « police d’assurance » contre le biais dfi
au plan de sondage et I’inefficacité par rapport au plan de
sondage. Nous montrons dans le présent article que cet
ajustement ne nécessite pas I’hypothese que la création des
cellules est fondée sur la connaissance a priori de groupes
a non-réponse constante. L’estimateur a cellules de pondé-
ration résultant ne donnera jamais de moins bons résultats
que I"estimateur naif avec un seul ajustement par quotient
pour I'échantillon complet et il pourrait en donner de
nettement meilleurs.
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ANNEXE

Calculs des résultats théoriques
Lemme 1. Supposons que les conditions (A1) a (A3} et (RI)

a (R2) sont vérifiées. Définissons pour i, iy, .., [, €U,

= E

-

&
11:[1 (Ii:Ri: T )] .

ou ¢, = @(X,). Considérons le Ail____,l. de (3). Soit A” le
produit cartésien r-aire de Pensemble A, ol r est un
nombre entier positif fixe, AL,
{Gpipwi)E U 1 i =iy=..=i]) et Ay =
{Gpiy i) € Uvr: exactement k composantes sont
distinctes }, k=2,3,...,r. Donc, pour r = 8,

ONn*, si k=5
OWNn), si k=6
OW,n,"), si k=7
o™, sik=8.

8 -8

N/n,” max (|ri,,...,fs|-me, ..... iy

)=

inig €Ay,

Preuve du lemme 1. Voir Da Silva (2003).

Lemme 2, Supposons que les conditions du théoréme 3.1
sont vérifiées. Considérons les vecteurs
a _ ~ ~ ~ f -1 R ~y _
tSA" ‘21,31”2,3’ ty g = Lym (LY, R,R)I et 10 =

v
~x

(t) 0y, e, g avec ty =max{t, ,NG/n} Soit
th=E(tgv). Alors, pour tout g = 1,2,...,G ,

1 o 8 & 8 _ 4
— BIF,, 1, INElf, ~t, 1Y) = O((G/n,)).
NS
Preuve du lemme 2 : Voir Da Silva (2003).
Preuve du théoréme 3.1 : Considérons la preuve de (5).

Soit @ = (a, a, a) €R® et h:R*~R, ob hia)=
a,a, 1a,, a, # 0. Définissons

3
N(@) = AV 'E) + ; hOWN e Ya,-N't,),

ot h* (a) = ok (a)/da,,et soit e,, = h(@) - (a). Notons
~x (¢ - -
que ty.= Zg:]N AWV, lt‘;'v), et, donc, en définissant
B G 1.
I'estimateur « linéarisé » L. = X7 N .n (N, 'F,), nous
pouvons écrire

1 ~ ~ - =
E(IWC tWC) = ev + rlv‘
ol
GI’
6 =L N, (NJ'E)
N, o=l
et
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G
‘V=Nig§N(ngv( -, WD)

¥
Considérons le premier terme 1),. Observons que

~1 A+ -1~
I, N, ) = (N | =

-1 1 |~
IBOWE ) [ -
g

En vertu de (Ad) et (AS5), il est facile de vérifier que h() et
R®(), k=1,2,3, sont O(1) sionlesévalued N .., pour
tout g = 1,2,...,G,. Puisque, par construction, nous avons
/N, ft'; r3 |< G, /n,, nous concluons que 7| =
O(G In ) Donc, pour achever la preuve de (5), il nous
reste 4 montrer que e =0 (G ) Soit f (@) =
(e,,(@) )2. En vertu de C, nous avons I’inégalité (Sen et
Smger 1993, page 21),

f@)? < 8 (1h@]*+ 1haV, e )1

- t3'g|.

Elh”‘)(N"t N la N, )

En utilisant {Al) et (A4), des arguments simples

d’ étabhssemcnt de bornes montrent que
-1

| RV E )| = 0, IG )Y et que N4 - n 0
o pour k =1, 2,3. Par conséquent,
4
-1z 2 _ n,
]f:gv(Ng tgv)l _4 .

v

Puisque, d’aprés le lemme 2 N, S EIt -t B =
O((n, /G )™, et que | );v(N tgv) |2 est contmue pour
réalisation de N, t alors la séquence
e )| } satisfait aux condmons du théordme 5.4.4
1, p=4) de Fuller (1996, page 247). Par

toute

(£, 4N,
{avec m-=
conséquent,

Elf, o,

-]N

") = 00, vg=12,..G,

Maintenant, 1l découle de la continuité de f ( ) et de ses

dérivées jusqu'a 1’ordre trois que { f (N t ,)} satisfait

aux conditions du théoréme 54.3 (avec 8 —1 s=4 et

a,= 0(1/6‘, in,) de Fuller (1996, pages 244-245). Donc,
2

Ef, W, %) = 0@) = 0| |, ¥g=12,...G,,

R,

parce que £, () et toutes ses dérivées jusqu’a ordre trois
sont nulles & vV g'ltgv. Par conséquent, nous concluons que
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[Fa

— 1 -
Ele, | F; N Ele (N,'E)|
4

A

N%%N (Br ;' £ )" = o[ﬂ],

quiméned e,
de Markov.
Les expressions (6) et (7) sont obtenues par calcul direct
des moments de I'estimateur linéaire ?wc sous le plan
d’échantillonnage et le mécanisme de réponse.

=0,(Gn, ) par application de 1'inégalité

Preuve du corollaire 3.1 : Soit

Toe =
Zv = lﬂ E - Yv_Bv
v, \ N,

et

VU‘Z

ol V, = Var(#, /N,). Donc,
12
twe
N

v

Var

Puisque V/n, V -1, quand v - <, alors

12 't' _
¥C _y - BV]I: ! g,

1

Vle

14
nv VV

172
v

v N Vle

v

olt Z~N(0, V). En outre, (A7) avec ¥ < 1/2 implique que

n‘f’r2 Op(Gvnv']) = op(l). Donc, en vertu du théoréme 3.1,
12 P Py
o L Y| e e ey,
Vl,z n'l’ VV NV NV P

Le résultat du corollaire découle, par conséquent, de Fuller
(1996, théoreme 5.2.1).

Preuve du théoréme 3.2 : Fixonsun g€ {1,2,...,G,}. Les
conditions du théoréme impliquent, par le théoréme de la
valeur intermédiaire, qu’il existe X, & linténeur de
I'intervalle défini par la valeur Ia plus falble et la valeur la
plus élevée de X, € U, telle que ¢, =N, EU 9; = 0(Xy,)-
En outre, en vertu du théoréme de la valéur moyenne,
Yiel pe

= (X)) = 9(Xy) + 9" (c X, - Xp,),

ol ¢* est compris entre X; et X, . Par conséquent,
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- \ XX
o, - @, = @' (¢ VI X, - X, | sc"%, ®)

v

pour une constante C € (0, «) et, en vertu de (AS5) et (A6),

~

t XX
Biais| —||< Chg' Ay —2_10
NV GV
Observons maintenant que, puisque
SAPER AR A1
ni g i q)g
alors, en vertu de (Al), (A6) et (8),

70l Dl ol Xl vu v 1,200
T -t » ] = 3 &y <nmy s
¢ n’v nVGV ¢ g '

ce qui implique que

. - N? N?

Y,.gl':,.g.=0 n +0 . YU, Vg =12,..,G,.
n, n, G,

Puisque, selon (A7), Ng/Nv =0(1/G)), selon (A2) et
(A3), ):u ):U Asﬁ O@nJG) e, pour g=#g',
EURE,,US-AU‘; O(;zv/sz ), alors, le premier terme de
Var(t,-/N,) est borné par

i+0
nV

Puisque le deuxidme terme de  Var (#,/N,) est borné par
O(1/n,), la conclusion s’ensuit.

1
nG,

o
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Estimation de variance pour I’imputation hot deck
a I’aide d’un modele

J. MICHAEL BRICK, GRAHAM KALTON et JAE KWANG KIM !

RESUME

Dans une imputation ob on attribue des valeurs 2 des réponses manquantes d’enquéte par sondage, de simples méthodes
d’estimation de variance des estimations d’enquéte ol on traite les valeurs d’imputation comme s’il s’agissait de valeurs
observées donnent des estimations entachées d’un biais. Nous traiterons de ce probléme dans le cas d’un estimateur linéaire
oil les valeurs manguantes sont attribuées par simple imputation par donneur (c’est une forme d’imputation qui est répandue
dans la pratique). Nous proposerons des estimateurs de variance pour un estimateur linéaire 3 imputation par donneur
(imputation « hot-deck ») en procédant & une décomposition de la variance totale proposée par Sirndal (1992). Nous
concevrons un traiternent conditionnel d’estimation de variance qui est applicable & une imputation par donneur avec et sans
pondération. Nous examinerons enfin I’estimation de variance pour un estimateur par domaine.

MOTS CLES : Données manquantes; approche assistée d'un modle; estimation de variance conditionnelle.

1. INTRODUCTION

Il se pose dans la pratique un grand probléme d’esti-
mation de la variance d’estimations tirées d’un ensemble de
données ol une partie des réponses manquent et ol les
valeurs manquantes sont attribuées par imputation. On a
abordé ce probleéme de bien des fagons (voir, par exemple,
Rubin, 1987, &t Rao et Shao, 1992), Notre propre traitement
est fondé sur |’approche assistée d’un modéle proposée par
Siirndal (1992). Dans son application initiale, Séirndal a eu
recours & I’approche assistée d’un modele avec un échan-
tillon aléatoire simple ou I'imputation était déterministe et
se faisait par rapports. Par la suite, il s’est intéressé a
d’autres modes d’imputation et plans de sondage (voir, par
exemple Deville et Sirndal 1994; Rancourt Siirndal et Lee
1994; Gagnon, Lee, Rancourt et Sirndal 1996). Dans cet
article, nous étendons I’ approche assistée d’un modele a des
formes générales d’estimateurs liné€aires ot 1’imputation se
fait par donneur de la méme cellule d’imputation. Une
imputation de ce genre ob on remplace une valeur
manquante par la valeur observée d’une unité répondante de
la m&me cellule est une des méthodes les plus répandues
dans le cas des enquétes par sondage aupres des ménages
(Brick et Kalton 1996). C’est par un cadre conditionnel que
nous établirons, pour des estimateurs d’imputation par
donneur, un estimateur de variance qui vaut pour les plans
de sondage généraux et une diversité de stratégies
d’estimation.

Dans I"approche assistée d’un modéle, nous exprimons
ainsi la diftérence entre un estimateur imputé (terme que
nous employons pour désigner un estimateur reposant en
partie sur des valeurs imputées) ) , et le paramétre
correspondant de population finie 0,

! I. Michael Brick et Graham Kalton, Westat, 1650, boulevard Research, Rockville, Maryland 20850, Etats-Unis, Courriel :

6,-8, = (6,-0,)-(6,-8,), W
o B , est ’estimateur courant et approximativement sans
biais de plan de sondage de 0, en cas de réponse compléte.
Le premier terme du c6té droit de (1) s’appelle I’erreur
d’échantillonnage et dépend uniquement de la distribution
d’échantillonnage de 1’estimateur selon le plan de sondage
ayant servi au tirage de 1’échantillon complet, ¢e que nous
désignons par p. Le second terme est I'erreur d’imputation
qui dépend de la distribution d’échantillonnage, du méca-
nisme de réponse (R) qui dégage le sous-ensemble de ré-
pondants de tout 1’échantillon et du mécanisme d’impu-
tation (/) servant 4 Iattribution des valeurs manquantes. 11
ne sera question dans notre exposé que d’estimateurs é,
pour une seule variable pouvant avoir des données man-
quantes,

L’approche assistée d’un modele pose des hypothéses au
sujet de la distribution de la variable d’intérét dans la
population. Ces hypothéses forment un modéle de
superpopulation désigné par £. En général, I’imputation
vise a créer un ensemble de données polyvalent se prétant
a des analyses valides des plus différentes avec peut-étre
des associations entre une variable 4 imputation et toute
autre variable de I’ensemble de données. Comme il nous
faut un modele de superpopulation pour 1'imputation de
réponses manquantes & des questions oll ces associations
seront conservées, il est naturel de recourir aussi 2 ce
traitement dans 1’estimation de variance.

Dans le modele de superpopulation, la variance totale
d’un estimateur imputé est

Vior = EE, EE,(8,-0,F, )
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oil Eg, E 0 E,, et E, sont les espérances respectives de ce
modgle et des mécanismes d’échantillonnage, de réponse et
d’imputation. Nous posons que le plan de sondage et les
mécanismes de réponse et d’imputation sont a caractére
« non confondu », ainsi que le décrivent Rubin (1987),
Sirndal (1992) et tous les autres auteurs spécialisés que
nous avons énumérés a propos de 1’approche assistée d’un
modele. Pour I'essentiel, 1'état « non confondu » des
mécanismes permet de changer I’ordre des espérances de
maniére & pouvoir prendre d’abord I’espérance relative au
modeéle. Ainsi, la variance totale peut se récrire de la
maniére suivante : V. =E E E; Eg ((A)lr - GN)Z. En gros,
cet état non confondu impfique que les mécanismes en
question sont indépendants de la distribution de la valeur y
analysée en conditionnant par les variables auxiliaires (par
exemple, variables de stratification pour I’échantillonnage
ou celiules d’imputation). Ainsi, nous supposons que la
valeur de la variable 3 imputation est indépendante de la
probabilité de réponse dans chaque cellule d’imputation par
donneur. Rubin (1987, page 36-39) examine plus en détail
les mécanismes A caractére « non confondu ».

Par la décomposition de I’équation (1), Sérmdal (1992)
exprime ainsi la variance totale pour 1’estimateur imputé :

Vior = B B, ER E; (B’ - 9N)2 = Voam * Vour * 2Yurx» 3)
on Vo, =EE (éu - 9‘.',)2 est la variance d’échan-
tillonnage, Vi = E E, Ep E,(8, - 6,)? la variance d’im-
putation et V. = E.ng E,E [(8,-9)(9 -8,)] une
composante mixte. Dans cette formulation, la variance
totale et ses composantes seraient plutdt des variances de
prévision, puisqu’elles tiennent compte de 1’espérance
supplémentaire du modéle de superpopulation.

It convient de distinguer I’estimation de variance due 3
I'imputation par I’approche assistée d’un modéle que nous
décrivons de [D’échantillonnage assisté d’un modéele
(Sarndal, Swensson et Wretman 1992). Dans un tel
échantillonnage, des modéles servent au choix de plans de
sondage et d’estimateurs efficients, mais la validit€ des
inférences statistiques ne dépend pas de celle des modeles.
En revanche, si des données manquent, il est essentiel de
faire dépendre les inférences des modéles tant pour les
estimateurs ponctuels que pour les estimateurs de variance
qui s’y rattachent. Dans le cadre général d’inférence que
nous exposons, nous employons les hypothéses de modéle
d’imputation (celles du modele de superpopulation et de
I’état « non confondu » des mécanismes) dans la seule
mesure nécessaire i la prise en compte de données d’impu-
tation. Et les estimateurs ponctuels et les estimateurs de
variance sont des estimateurs de pur plan de sondage, ¢’est-
a-dire sans données manquantes. Qu’ils soient approxima-
tivement sans biais pour V,, dépend de la validité du

modele d’imputation. Tl faut aussi dire que les estimateurs

de Vyp et Vi dépendent entiérement de ce modele.

Ainsi, la validit¢ du modele est un aspect bien plus
primordial d’une estimation de variance due a I’imputation
par I'approche assistée d’un modtle que d’un échan-
tillonnage assisté d’un modele. Simdal (1992) soutient que,
si nous sommes disposés & accepter la validité du modéle
dans une estimation ponctuelle avec données d’imputation,
nous devrions 1’étre autant dans une estimation de variance.

Nous obtenons des estimateurs de variance en condition-
nant par ’ensemble réalisé d’unités échantillonnées et
répondantes et d’imputations. Nous élaborons des estima-
teurs de Vg = E[(8, -0, |A Apd]l, Vg =
Eg[(e,—en)2 | A AL d], et

V]\:IIX=E§[(GH _GN) (él—ﬁn) I Aa AR, d],

oll A et Ay désignent des matrices d’indices pour les unités
échantillonnées et répondantes respectivement et ol d est
Pensemble d’indices des imputations. Le conditionnement
est par les indices, et non par les valeurs des unités. d est
une matrice r x (n - r) avec les répondants en ligne et les
non-répondants en colonne. Il sera uniquement question ici
de méthodes simples d’imputation o tous les d;; sauf un
sont égaux a 0 dans chaque colonne. Cette exception se
présente 2 la ligne du répondant donneurou d; = 1.

Par rapport aux espérances conditionnelles de Vj,,, et
Vi les estimateurs tiennent compte du nombre de fois
que des unités répondantes servent de donneurs dans
I’application. Il ne s’agit donc pas de prendre 1’espérance
sur I’ensemble des résultats possibles d’imputation. Comme
nous le ferons valoir, cc sont les variances qu’il convient
d’estimer dans une application. Si les estimateurs de
variance sont conditionnellement sans biais, ils le seront
aussi inconditionnellement, bien sir.

Un cadre conditionnel est utile a deux €égards. D"abord,
§i un estimateur est conditionnellement sans biais et
convergent (on suppose que 9, I'est pour @n }, 1a variance
conditionnelle est généralement un estimateur plus
approprié que la varance inconditionnelle pour les
inférences 4 tirer de 1’échantillon réalisé (Holt et Smith
1979; Rao 1999; Kalton 2002). Ainsi, un estimateur de
variance en conditionnant par la fréquence d’utilisation de
chaque répondant donneur est & préférer 2 un estimateur qui
prend la moyenne sur tous les choix possibles de donneurs.
En second lieu, les résultats s’appliquent & tous les
mécanismes d’échantillonnage, de réponse et d’imputation
A caractere non confondu qui produisent le méme ensemble
d’unités échantillonnées et répondantes et d’imputations.
Ainsi, les résultats que nous présenterons pour "imputation
par donneur vaudront pour tout traitement d’imputation 4
caracttre non confondu qui attribue des valeurs
d’observation 1a o1 il y a des valeurs manquantes et dans
lequel Eg (9= Eg (9,).
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2. IMPUTATION PAR DONNEUR

Nous considérerons un modeéle simple auquel une
imputation par donneur est applicable. Posons que la
population finie (U/) est formée de G classes ou cellules.
Dans lacellule g(g = 1, ..., G), les éléments de U sont des
réalisations de variables indépendantes et identiquement
distribuces d’une moyenne u,_ et d’une variance cr:. Ce
modele & moyennes de cellules peut ainsi 8’ écrire

Y “(u ) ieU, )
ol % est I'abréviation de I’expression « variables indé-
pendantes et identiquement distribuées ».

Un estimateur linéaire de 8, en cas de réponse compléte
A une enquéte complexe par sondage peut se présenter sous
la forme suivante :

=2 Wy, 5)

ol w, est la valeur de pondération qui tient compte des
probabilités inégales de sélection et la stratégie d’esti-
mation. LA oii le modéle 4 moyennes de cellules est valable,
un estimateur plus efficient de 9, prend les moyennes de
groupes sans pondération, 8’ Lyy W ¥, O F,
X, Ygi ! Mg Toutefois, I’ approche assistée d’un modéle ne
s’appuie pas complétement sur le modele employé : on s’en
tient au traitement de pur plan de sondage dans la mesure
du possible et n’applique le modéle qu’aux données man-
quantes. Les valeurs de pondération de (5) peuvent étre
I'inverse des poids des probabilités de sélection ou de
correction d’étalonnage, ainsi que nous allons le décrire.
La valeur d’imputation par donneur de y; est yj* =
X a, 95, etVestimateur imputé est

=Z WY, = Z wy + Z w; Z dl}'yi’ (6)

icA icAg jeA, icAg

ol y, =y, pour i€cA, et y =y pour i€A,. Nous
posons tout au long que les valeurs d’imputation viennent
d’unités répondantes de la méme cellule et que chaque
cellule contient au moins une de ces unités.

Dans la formulation de cette imputation, nous ne spé-
cifions pas le mode de sélection des donneurs. Sont donc
visées les imputations par donneur sans pondération oil les
probabilités de sélection d’unités sont égales dans chaque
cellule, ainsi que les imputations avec pondération. On se
sert habituellement de ces imputations en pondération
lorsque les hypothéses posées portent seulement sur la
distribution de la réponse. La formule (6) vise aussi les
méthodes d’imputation avec ou sans remise, Ainsi, une
imputation répandue est celle ol un répondant est choisi au
hasard comme donneur dans une cellule, mais n’est plus

65

utilisé€ par la suite tant que tous les autres répondants de la
cellule ne 1’ont pas été.

Nous n’en traitons pas expressément ici, mais les modcs
d’imputation par plus proche voisin ol on se sert de
variables continues pour établir un petit ensemble de ré-
pondants assimilables et ensuite en choisir un au hasard
pour imputation répondent tout autant a4 nos critéres.
Ajoutons que les chercheurs emploient souvent des
méthodes par donneur méme lorsqu’ils disposent de
variables continues. Little (1986) examine les stratégies de
formation de cellules d’imputation & 1’aide de vaniables pré-
visionnelles de la variable y et fait observer que 1’impu-
tation intracellule et I'imputation par régression devraient
produire des résultats analogues dans bien des cas. Cochran
(1968) et Aigner, Goldberger et Kalton (1975) démontrent
pour leur part qu'un nombre relativement modeste de
cellules bien construites & partir d’une variable continue
peuvent appréhender une grande partie de la puissance pré-
visionnelle de la variable.

Dans le modele 2 moyennes de cellules, le biais
conditionnel de |’estimateur imputé est

E(8,-0,1A.A,.d)=

Ey { X w (v
JEAY

pUiSque E (y;) E (Z"_:A d J’) E:EA if E()’) =

e, d; M, =H, pour j dans la cellu]eg Cette espérance est
en condmonnant par les indices des unités échantillonnées
et répondantes et des donneurs. Toutefois, comme
I’estimateur est conditionnellement sans biais pour tout
échantillon, il I'est aussi inconditionnellement. Kim et
Fuller (1999) usent aussi de cet argument du condi-
tionnement. Nous présenterons 2 la prochaine section les
estimateurs des diverses composantes de la variance de
I’estimateur imputé par donneur.

—yj)|A,AR,d}=0,

3. ESTIMATION DES COMPOSANTES DE LA
VARIANCE TOTALE

Dans cette section, nous livrerons les principaux résultats
en ce qui concemne les estimateurs des trois composantes de
1a variance totale d’un estimateur linéaire d’imputation par
donneur. Tout au long, nous poserons que les mécanismes
d’échantillonnage, de réponse et d'imputation ont un ca-
ractére « non confondu » et qu’il existe un estimateur
linéaire d’échantillon complet de la forme (5). Nos résultats
exigent que le modele & moyennes de cellules soit valable
et qu’il y ait au moins un répondant dans chaque cellule
d’imputation. Nous débuterons par la variance d’échan-

tillonnage V.-
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Posons I'existence d’un estimateur de variance d’échan-
tillon complet V qui est sans biais de plan de sondage pour
la variance d’échantlllonnage de 0 Supposons qu’il s’agit
d’un quadratique de la variable y et qu’il se présente sous la
forme

=3 ¥ Q;y,5;= > X 'Qz'iyiz +2) ;5% (D
icA jeA icA i<y
i.jeA

pour des coefficients connus €. Cette formulation
comprend I'estimateur d"Horvitz-Thompson ol les €, sont
déterminés par les probabilités simples et composées de
sélection. Elle comprend aussi I’estimateur de variance
linéarisé pour I'estimateur généralisé de régression (EGR).
Rao, Yung et Hidiroglou (2002) montrent que 1’estimateur
linéarisé peut s’écrire par substitution de g, e; & y, dans
I’estimateur de variance pour I'estimateur d’Horvitz-

Thompson d’un total. Dans ce cas, g, est le poids g en

dépendance de I'échantillon et e, = y, —‘xi’ B, ol x; estle
vecteur de variables auxiliaires et B, le vecteur de
coefficients estimés de régression. Comme g, n’est pas
fonction de y et que B est lindaire dans la vanable Y 8¢
est linéaire dans y. Ainsi, 1’estimateur lin€arisé de variance
pour Pestimateur EGR est quadratique dans y et peut
s’exprimer sous la forme que donne I’équation (7). A noter
que, dans ce cas, les €, peuvent étre en dépendance de
I’échantillon spécifique et des probabilités de sélection.
Deville et Sirndal (1992) indiquent que tout estimateur
d’étalonnage comporte la m&me variance asymptotique que
I'estimateur EGR. Ainsi, les estimateurs de variance
asymptotique pour les estimateurs d’étalonnage en général
ont la forme quadratique requise.

Le simple estimateur de variance traite les valeurs
imputées comme valeurs d’observation et peut ainsi
s’écrire !

ADID IR AN (8)

€A jeAd

Le lemme 1 donne le biais du simple estimateur de variance
en tant qu’estimateur de V., Comme nous 1’avons
signalé, il doit, comme cstlmateur de V{,\ convenir le
mieux possible a4 une inférence basée sur le plan de
sondage. Une autre raison pratique d’utiliser cet estimateur
« naif » est de vouloir mettre A profit I’existence sur le
marché de progiciels qui estiment la variance
d’échantillonnage dans des plans de sondage complexes.

Lemme 1. Dans le modéle a moyennes de cellules on les
mécanismes d’échantillonnage, de réponse et d’imputation
sont « non confordus » et oii on pose que @1 est un
estimateur imputé linéaire sans biais par donneur comme
dans (6) et gue ‘7" est un estimateur sans biais de variance
échantillonnale complet comme dans (7), le biais du simple
estimateur de variance Vu est, comme estimateur de V.

G
2y Y ¥ Q,d o, + 22 Y. .y,
g=1 zeARs ;EAM g=1 g
,jEAMg

o ARg =A,MN U, AM,g =4,N U, et
Yy = 2 4 dy- (10)
keAp

Pour deux non-répondants quelconques i et j ayant le méme
donneur, v, = 1 et, dans les autres cas, y;=0. Par défi-
nition, vy, = 1.

Démonstration. Nous commencgons par noter que la
différence entre V et V peut ainsi s’écrire :

‘}0 - ‘?n = Z Q, ()7:2 ')’iz)
iEA
+2 :E: :E: fl (ﬁ ; "'yi)y)

i<j
ijeA

=3 Q, (y;2 'J’fz)

T€Ay

+2 3 g Q, (y,. Y] ~y,.yj)
.';AJR. jeh,,
+2 ); Yoy y-vy)l an
i, jEJA "

Dans le modéle a moyennes de cellules, 1'es-
pérance conditionnelle du premier terme de (11} est nulle.
L’espérance conditionnelle  est E (3% -y Yi¥; )=
E [y ( ¥ - ¥;)] = O sauf si le répondant i est le donneur du
non-répondant J- Elle est donc nulle lorsque les unités i et j
appartiennent 2 des cellules différentes. Elle sera différente
de zéro uniquement pour des unités i et j de la méme cellule
g. Elle peut étre représentée par ES [y, ( yJ ~Y; )] = u g
L’espérance conditionnelle E_(y; Vi = V¥ ) est nulle sauf
si les unités non répondantes i et j ont le méme donneur, ce
qui se produira seulement si ces unités appartiennent 4 la
méme  cellule. Elle peut étre représentée par
E (y; Y-y ¥ =y o pour {  j. Si nous appliguons ces
résultats ar équatlon (1 1), nous obtenons

)22229.,”

E,(V,-V,|A, A,

g=1 €A, JeAM
+2Z E{Z Q7,05 (12)
t}éhb%

La démonstration est bouclée lorsque nous disons que,
comme l?n est sans biais selon le plan de sondage, il 1’est
aussi pour Vy,,,. La substitution d’un estimateur sans biais
de modele a oz, disons c‘sz, donne un estimateur sans bizis
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du biais du simple estimateur de variance. A noter que,
toutes les fois que des répondants donnent des valeurs
plus d’un non-répondant, le dernier terme de 1’ équation (12)
est positif et que, dans les autres cas, il est nul.

Deux exemples simples illustreront I’ application de ces
résultats. Considérons d’abord I’estimation d’une moyenne
de population 2 partir d’un échantillon aléatoire simple avec
remise. Dans ce cas, ., =n 2 et Q= -n"2(n - 1)™! pour
i # j. Posons que le modele & moyennes de cellules est va-
lable dans une imputation par donneur et qu’aucun donneur
n’est utilisé plus d’une fois. Selon le lemme 1, le biais de
Vyest =20 2(n- 1) E m oy, ohm =X, ):mu d,
est le nombre de valeurs imputées dans la cellulé g, auduel
cas le biais du simple estimateur de variance est Op (n? et
est donc négligeable pour un n élevé. Supposons
maintenant que, dans chaque cellule, toute valeur
manquante est imputée par le méme donneur. Dans ce cas,
comme LX, . . vy, =m, (m -1)/2, le biais de V, est
-n2(n-1)" L (mg+m )c d’ob Op(n") et une
valeur du méme ordre que la variance d’échantillonnage.

Comme autre exemple, prenons un échantillon simple a
deux degrés de taille n = ab ol a grappes sont tirées d’une
population de A grappes de taille égale par échantillonnage
aléatoire simple et ol b éléments sur B sont également
sélectionnés par échantillonnage aléatoire simple dans
chaque grappe échantillonnée. Soit y , la valeur de y pour
Punité sélectionnée i de la grappe o. Posons que, au
premier degré, le taux d’échantillonnage est suffisamment
petit pour qu’on n’en tienne pas compte. L’estimation de la
variance de la moyenne d’échantillon est de la fonne
donnée par I'équation (7), ob Q; ,.=a b2 =n"? pour
a=f et ol Q, =- ‘2(a—1)' pour o= B. Nous
pouvons maintenant insérer ces valeurs dans 1I'équation (9)
pour estimer e biais. Supposons, par exemple, que toutes
les valeurs manquantes sent imputées par donneur de la
méme grappe (nos cellules sont ces grappes) et qu’aucun
donneur n’est utilisé plus d’une fois. Dans ce cas, le biais
du simple estimateur de variance est 2n 2 X _m,_ O'i, ol m,
est le nombre de non-répondants de la grappe o. Posons
qu’une imputation générale par donneur par I’approche
assistée d’un modele & moyennes de cellules est effectuée
et qu’aucun donneur n’est réutilisé, mais que les donneurs
sont toujours tirés de grappes différentes de celles des va-
leurs manquantes correspondantes. Dans ce cas, le biais du
simple estimateur de variance est -2n 2 (a - 1)'6’L_m,_.
Cet exemple de traitement 2 deux degrés indique que cet
estimateur peut étre biaisé€ dans I'un ou I’autre sens, que,
dans les deux cas considérés, il est d’un ordre inférieur
celui de la variance et que, si a est €levé, il sera négligeable.

La deuxidme composante de la variance totale est la
variance d’imputation Vp,.. Le lemme 2 présente un

2
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estimateur sans biais de cette composante pour I’'imputation
par donneur.

Lemme 2. Pour des hypothéses semblables a celles du
lemme 1, un estimateur sans biais de V,,, est

G
vn:,.,=zz{z WG T T wn, :} a3)

TEA
¥ IJ'EAM

) . .. )
ol &, est un estimateur sans biais de O,

Démonstration, Comme la variance due 4 I'imputation est
la différence quadratique entre les estimations d’imputation
et de réponse compléte, nous commencerons par écrire

(ér B gn)z - [2 Wi - 3’r’)]2

icA

= Y wily - nf

(€AY,
2y Z ww, (_V.-* - J’.-)(J’j* - yj)'
.',}?AM

11 convient de noter que E, (y;" -y, )2 = 203 pour i de la
cellule g et que, comme E’;[(y' - Y )(yj - yj)]

E (J’, )’Jr )’y)] = Y0 ;, llsensultque

2§{E EAD IS IRAA s} (14)

g=1 [i€A, i<f
IJEAM

En substituant '6;, estimateur sans biais de modgéle, a G;,
nous €tablissons ce lemme.

L’équation (14) indique que la variance d’imputation
regoit une contribution positive de chaque valeur imputée
et de la réutilisation de donneurs. Supposons, par exemple,
que les valeurs de pondération sont égales pour tous les cas
échantillonnés. La contribution de la cellule g a cette
variance est alors proportionnelle 4 la somme des nombres
respectifs de cas manquants dans cette cellule et de paires
de non-répondants qui regoivent leurs valeurs des mémes
donneurs. En restreignant le nombre de réutilisations de
donneurs, on peut réduire la variance d’imputation.

La troisitme composante de la variance totale est V.,
que, dans des recherches antérieures, on a souvent con-
sidérée comme petite, voire négligeable (voir, par exemple,
Siérndal 1992, et Deville et Sirndal 1994). Le lemme 3
donne un estimateur sans biais de V7,

Lemme 3. Pour des hypothéses semblables a celles du
lemme 1, un estimateur sans biais de V]\;ux est

G
Y1 X Y wwdi- X owile. (5)

=1 [ €A fEA jEA
g fy IS, JE€hy,
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Dfmogstra}ion. Nous commengons par écrire
(8,-6,)(68, -8,)=10_(9,-6)-0,(9,-9). Soit &,
le total de 1a population finie sous la forme X, _, ¥, +
. a Vi + ¥ ay Vi Dans cette expression, le second
élément peut ainsi étre développé :

Iy A

eN(eI - Bn) =

( )R EDIEEDY yi] 2 wf(yf*_yj)]'

ielf-A i€Ag €Ay, JEAy,

Si nous prenons 1’espérance conditionnelle de ce produit,
les seules contributions non nulles se présentent lorsque
P'unité i de A, estle donneur de ;" ou que I'unité i de A,
dans le premier ensemble entre parenthéses est I'unité j de
l’autre ensemble. Dans le premier cas, £ [y (}’, - )] =
du Gg pour icA,, jeA, . Dansle second cas, st I’ umté
non répondante ig de A, * est la méme que I'unité j du

second terme, i ;,E (¥ (yl —y)] = - cetteespérance
étant nulle dans les autres cas. Ams:

Q(BN(BI“G,,NAsARvd): E E wjoi

jEAMR
2
-¥ ¥ -0
b4 jwl,,,.g

Le premier terme peut ainsi s’exprimer :

{Ew,-yﬁ,”wy [E - ,)]

i€Ag

- yj)) plus haut,

ZG: EW;’Z

=1 i€A
g My

Par les résultats pour E; (y,( yj
G

Vr«infz Z E wWw,d; -

=] icA, JEA
£ i RBJ My

S5 (16)

Par substitution d’un estimateur sans biais de o’i, nous
démontrons le lemme.

L’estimateur de V. est nul lorsque les poids sont
constants ou, plus généralement, que les poids des donneurs
correspondent aux poids des cas manqguants auxquels leurs
valeurs s’appliquent. Dans la plupart des simulations
décrites dans les études spécialisées (voir, par exemple,
Sirndal 1992, et Lee, Rancourt et Siirndal 1995), on se sert
d’échantillons aléatoires simples de sorte que les esti-
mations du terme mixte de ces simulations soient approxi-
mativement égales & zéro.

Pour illustrer I’effet d’inégalité de pondération, con-
sidérons un échantillon aléatoire simple stratifié tiré de
deux strates avec remise. Posons aussi que le taux d’échan-
tillonnage est k fois plus élevé dans la strate 2 que dans la
strate 1. Supposons enfin que le modgle d’imputation est le
modele général 4 moyennes de cellules et que la technique
d’imputation par donneur sélectionne les donneurs par

échantillonnage aléatoire simple sans remise. Dans ce cas
simple, Vg, peut se calculer algébriquement. Le tableau 1
indique la contribution en pourcentage du terme mixte a la
variance totale (100" 2V /Vo 1) pour diverses combi-
naisons de taux de réponse des strates. Il illustre le fait que,
en cas d’inégalité de pondération, la contribution de ce
terme peut étre importante ainsi que positive ou négative.
Le terme mixte peut aussi importer dans une estimation par
domaine. Nous en parlerons 2 la prochaine section.

Tableau 1

Contnbuuon en pourcentage du terme mixte
a la variance totale V..,

Taux de réponse Taux de suréchantillonnage de la

strate 2
Strate 1 Strate 2 k=2 k=4 k=6
100% 30% 4,3 50 13,7
100 60 8,7 10,8 18,3
100 40 13,7 18,3 17,7
100 20 19.¢ 28,8 297
60 100 -15,4 -34,1 ~44.5
60 80 -10,4 -27,1 -37,6
50 60 -5,2 -19,0 -293
60 40 1,0 -8,8 -18,2
60 20 9.4 6,5 0,0

Estimens maintenant la variance totale par les trois
lemmes pour I’estimateur imputé par donneur avec modele
a moyennes de cellules. Pour estimer Vs;\w nous pouvons
soit prendre le simple estimateur de variance dont le biais
est donné par le lemme 1, soit faire une correction de biais
par une méthode semblable & celle que recommande
Sirndal (1992). Pour un échantillon 3 un degré, cette cor-
rection est facile selon le lemme 1, mais pour un échantillon
3 plusieurs degrés, la correction visant £ peut se révéler
complexe et difficile d’ application dans 1a pratique. Dans ce
cas, le simple estimateur de variance devrait donner une
bonne approximation A condition que le nombre de grappes
échantillonnées soit €levé, qu’aucun donneur ne soit utilisé
trop souvent et que le pourcentage de données mangquantes
ne soit pas extrémement grand dans chaque cellule.

Pour les deux autres composantes, les seules quantités
inconnues 4 estimer a partir de 1’échantillon sont les va-
riances de cellules c:,. 1l est possible d’estimer ces para-
metres par des observations avec ou sans pondération, les
valeurs de pondération appliquées étant les poids de
sélection. Fuller (2002) recommande des observations pon-
dérées pour des estimations plus robustes. Nous calculons
les estimateurs sans biais de la variance conditionnelle
d’imputation et de la composante mixte par substitution des
estimations sans biais des variances de cellules 6:,.
L’addition de V,, V,,p €t 2V, donne alors I’estimateur
de la variance totale
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IJEAM

+2Z Yy ¥ wwdu":. (17)

g=1 :EAR jEAM

Dans I'examen de cet estimateur, nous citerons quelques
exemples simples aux solutions connues. Tous ces
exemples visent des échantillons 3 équipondération o la
composante mixte est nulle. Posons d’abord 1’existence
d’un échantillonnage al€atoire simple avec remise et d’une
imputation par donneur avec le modéle général & moyennes
de cellules, ainsi que 1’absence de réutilisation de donneurs.
Avec le simple estimateur de variance de V), la variance
totale estimée est n 'ls); +2n7'8%(1-m™", o s; =
(n-1)y lElm(y y,) r estle nombre de répondanl:s etm
le nombre de cas manquants. Si nous utilisons 02 au lieu de
sy- (on &% est sans biais de modele, alors que sy est entaché
d’un petit biais d’échantillon), nous pouvons simplifier en
r~'8*[1 +m(r - m)n "%]. En prenant I’espérance de cet esti-
mateur, nous obtenons la variance inconditionnelle de
I’estimateur imputé par donneur sans remise que présente
Kalton (1983, page 25, 2.3.1.7).

Si nous employons un modéle multiple au lieu d’un
modéle général a moyennes de cellules la variance totale
estimée est n° s; +2n 72 E .6 (ng -r,), ce qui cor-
respond au résultat présenté pa.r Tollefson et Fuller (1992).

Dans le: méme exemple d’un échantillonnage aléatoire
simple, permettons maintenant une réutilisation des
donneurs dans le modele général & moyennes de cellules.
L3 encore, si nous prenons & au lieu de s}? , la variance
totale estimée est approximativement

202(n+m+227u) (18)

i<f
i,jeEAy,

Pour m fixe, la variance est minimisée dans 1’équation (18)
lorsqu’aucun donneur n’est utilisé plus souvent que tout
autre dans la mesure du possible (on minimise de ce fait
z. AMZJ ea,¥;)- Ainsi, un mode d’imputation ol un
donneéur esf utilisé au plus une fois de plus que tout autre se
trouve A minimiser la variance totale.

Si nous sélectionnons les donneurs par échantillonnage
aléatoire simple avec remise, E [y;] = r~ ! et’espérance de
(18) est r'&2[1 +n *m(r- 1)] C’est I’espérance de la
variance de |’estimateur imputé par donneur avec remise
que présente Kalton (1983, page 26, 2.3.1.9).

Les exemples indiquent que ce traitement produit des
estimations raisonnables de la variance totale dans des cas
simples et fait bien voir le caractére conditionnel des esti-
mations de variance. Ainsi, (18) est conditionnel par rapport
au nombre effectif de réutilisations de donneurs, et non pas
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par rapport au nombre prévu de ces réutilisations {qui serait
le résultat inconditionnel). La stratégie est assez souple pour
admetire une diversité de méthodes d’imputation avec ou
sans remise et avec ou sans pondération.

4, ESTIMATION PAR DOMAINE

Dans cette section, nous examinerons |’ important
probleme d’estimation par domaine pour les modeles a
moyennes de cellules d’une imputation par donneur. Tl y a
eu peu de recherches qui aient antéricurement été
consacrées i ce probléme (Lee et coll. 1995). L’estimateur
type de réponse complete d’un total de population pour le
domaine v est 9 ):, ea, Wi CE qui peut aussi §’exprimer
par 8, EleAw ¥, 0t w,' =8 w avec 5, =1sii€A et
dans les autres cas, 8, = O L’esumateur imputé par
donneurest §, = ¥, _,w,.8,3, =X, ,w, 5, Toutaulong,
nous posons que &,; est connu pour fout i€A.

Dans le modéle 3 a moyennes de cellules, nous supposons
que tous les éléments d’une cellule sont d’'une méme distri-
bution. En général, ces éléments feront tantdt partie du
domaine, tantdt non. Dans une de ses versions, nous posons
’existence d’un modéle séparé & moyennes de cellules pour
le seul domaine et appliquons ensuite un plan d’imputation
approprié. La théorie exposée i la section précédente en-
globe ce cas, et il n'y a donc pas lieu de la reprendre ici. 87l
est possible de tenir compte des principaux domaines au
stade de I’imputation, il demeure impossible de retenir tous
les domaines que I’analyste pourrait vouloir étudier. Nous
nous attacherons donc aux domaines intercellules, ce qui a
d’importantes conséquences pratiques, plus particuliére-
ment dans I’analyse de fichiers de données a grande
diffusion.

Examinons maintenant I’estimation des trois compo-
santes de la variance totale VT’DT » ¢’est-a-dire la variance
d’un total de domaine d’imputation. Voyons d’abord 1esti-
mation de V¢, . En cas de réponse compléte, si nous
posons y, =0 pour les €léments extérieurs au domaine, la
variance d’ échantillonnage estimée peut s'exprimer par
I’équation (7) comme V, =X, A Quyl +2¥%, <jea Qi Yy
Comme la composition du domaine est connue pour tous les
éléments de I'échantillon, le biais conditionnel de I’esti-
mateur de variance d’tmputation V sera ce que nous avons
indiqué & la section 3 :

E [V, -V, |A Agd) -

2% ¥ > Qdyo

g=l¢eAR }EAM

+2Z XY o0 (19

i<j
njeAMp
Comme nous I’avons aussi dit dans cette section, on peut
se servir commodément de V dans le cas de grands échan-
tillons pour estimer V AM,> car on peut utiliser les progiciels
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d’estimation de variance d’échantillonnage d’enquéte. Cn
notera avec intérét que le simple estimateur de variance
serait sans biais si tous les donneurs étaient extérieurs au
domaine (d; = 0) et qu'aucun n’¢tait réutilisé (y, = 0).

Le calcul de V’ découle directement du lemme 2ol
les poids sont traltés comme des constantes dans Pespé-
rance conditionnelle. Si nous substituons w,” & w; dans
I’équation (13}, nous obtenons

S {z w28 e T w w18 }

-1 |ieay, i<j
i 'EA
G "
_2%° { Y w6 X X ww,s }
g=1 l'EAMp
i, JEA My,

V]]fdp ne dépend pas de ce que les donneurs soient intérieurs
ou extérieurs au domaine.
Le calcul de V’ découle aussi des indications de la

section 3. Si nous subsutuons w," & w, dans I’équation (15),
nous cbtenons

A G
Vniﬂxv = Z [

g=1

E Z w; ij d.'j_ E wfz) 6;

iEA, jEA jeA
Ry 5O My J88m,

> X wow,d; - b

g=1 ieARgv jeAMp jEAMﬂ

w2 ] .

i Ve (20)
Il convient de noter que la composante mixte n’est pas nulle
pour un total de domaine méme en cas d’égalité de toutes
les valeurs initiales de pondération. En équipondération de
w (mais sans égalité pour w'), la contribution a V’ est
nulle si le donneur est intérieur au domaine et neganve s'il
y est extérieur. Ainsi, Vl\'ﬂx = ZE L g, l,, éunt le
nombre de donneurs extérieurs au domame dans la
cellule g. Dans ce cas, si nous ne tenons pas compte de la
composante mixte dans 1’estimation par domaine, nous
nous trouvons 2 surestimer la variance totale. A poids
inégaux, le biais de non-prise en compte de cette
composante peut étre soit positif soit négatif.

Dans le modéle & moyennes de cellules, la variance
totale d’un estimateur (linéaire) de domaine d’imputation
est ainsi estimée :

g=l i<
G higAy
+2E E ﬁ w, w du g
g i€Ap JEAy (21)

En guise d’illustration, prencons le cas d’une équipondé-
ration dans le domaine (w, =w, ) et d’une non-réutilisation
de donneurs. Dans ce cas, le deuxiéme terme du c6té droit
de (21) est nul et le troisigme traduit 1’accroissement de la
variance d’imputation. Si toutes les valeurs manquantes
sont imputées par donneurs mtencurs au domaine, le

troisiéme terme est 2w Tm » &, ol my, est le nombre de

réponses manquantes dans la cellule g et le domaine v. En
revanche, ce terme sera nul s’il n’y a pas imputation
d’unités a I'intérieur du domaine. Ainsi, 1a variance totale
est minimisée lorsque les donneurs sont choisis a I'extérieur
du domaine plutdt qu’a l’intérieur. Nous obtenons ce
résultat parce que I'imputation hors domaine a pour effet de
substituer une nouvelle valeur 4 une valeur manquante dans
I’estimation par domaine, d’oi le maintien de la taille
d’échantillon de domaine 2 I’origine. Par ailleurs, I’'impu-
tation en domaine n’accroft pas la taille d’échantillon de
domaine, et il y a aussi « pénalité de variance » en cas de
réutilisation d’une valeur de répondant du domaine pour un
non-répondant.

Si la distribution de y varie par domaine (c’est-3-dire que
le modele d’imputation est mal spécifié€), le choix de
donneurs hors domaine fait que les estimations seront
entachées d'un biais. Comme tous les modeles sont plus ou
moins mal spécifiés, il serait généralement peu sage de
délibérément choisir des donneurs extérieurs au domaine
pour minimiser la variance.

5. ETUDE DE SIMULATION

Nous avons procédé 4 une petite émde de simulation afin
d’examiner les estimations de variance par | approche
assistée d’'un modele aux fins de I’estimation d’un total
général et d’un total de domaine. Nous avons tiré d’une
superpopulation infinie un échantillon de 40 grappes
comptant précis€ément 5 unités chacune; y, était la variable
d’intérét pour ’unité i de la grappe . Nous avons produit
les valeurs y par y .= ta,+e,, oll q, et e, sont des
tirages aléatoires indépendants sur la distribution normale
type. Ainsi, les valeurs ¥ sont d’une moyenne nulle, d’une
variance (72 + 1) et d’une corrélation p = 12/(1 +1°) si les
unités viennent de la méme grappe et p = 0 dans les autres
cas. Nous avons choist des valeursde t =0 et T =0,5,d’ol
des corrélations respectives de 0 et 0,2. Nous avens retenu
la valeur p =02 pour illustrer 'effet d’une étroite
corrélation intraclasse. Qutre la variable y, nous avons
produit une variable indicatrice du domaine v par
échantillonnage indépendant pour une probabilité de 0,25
d’appartenance au domaine. Nous avons sé€lectionné les
répondants dans tout 1’échantillon avec une probabilité
uniforme de réponse de 0,6 et attribué les valeurs
manquantes par imputation 4 donneur intracellule et avec
remise. Nous avons prélevé 5 000 échantillons de Monte
Carlo au total.

Les estimateurs ponctuels en simulation du total général
et du total de domaine sont exempts de biais. Le tableau 2
présente les moyennes et les biais des estimateurs de
variance par I'approche assistée d’un modle (V) (les
valeurs de ce tableau sont divisées par N>107%). Si p =0,
les biais relatifs des estimateurs de variance sont trés petits
pour le total général et les totaux de domaine. Par ailleurs,
si p =02, les estimateurs comportent des biais relatifs
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négatifs qui ne sont pas négligeables (valeurs de -13 % pour
le total général et de -5 % pour le total de domaine). Pour
indiquer la provenance des biais, nous ajoutons au tableau 2
les moyennes et les biais des trois composantes de la
variance. Les valeurs du tableau montrent que VI;AP et
Vi sont approximativement sans biais et que seul V,, est
entaché d’un biais non négligeable.

Si p =0, le modele 3 moyennes de cellules est valable et V,
est exempt de biais comme le laissait prévoir la théorie. Si
p = 0,2, lacorrélation des valeurs y i I'intérieur des grappes
implique qu’une hypothése de modélisation & moyennes de
cellules ne vaut pas. Dans la méthode d’imputation, nous
remplagons un certain nombre de valeurs manquantes en
wtilisant des donneurs de I’extérieur de la grappe, ce qui fait
que VO sous-estime la variance d’échantillonnage par sous-
estimation de la corrélation intraclasse. Dans ce cas parti-
culier, les insuffisances du modele ne créent pas d’estima-
tions biaisées pour les deux autres composantes, mais
celles-ci powrraient I’ étre avec d’autres types de défauts. La
simulation illustre la dépendance des estimateurs par
1'approche assistée d’un modéle 4 I'égard des hypothéses de
modélisation. Il en sera plus amplement question A la
prochaine section,

Tableau 2
Moyenne et biais des estimations de variance en simulation dans

1’échantillonnage de 40 grappes & 3 éléments et dans
I’hypothése d’un taux de réponse de 60 %*

. Vror Vo Viue Vi
Estimation p Moy. Biais Moy. Biais Moy. Biais Moy. Biais
00 04 05 50 -1.9 54 -09 0 1.2
y 02 126 -196 86 -207 61 -0, 0o 09
" 00 16 01 12 03 11 00 4 02
» 02 18 10 16 -0 12 01 -4 -0l

* Les valeurs du tableau sont les valeurs effectives divisées
par N2 10

6. DISCUSSION

Dans ce document, nous avons décrit une méthode
d’estimation de la variance d’une estimation d’enquéte
lorsqu’un certain nombre de valeurs sont imputées par
donneur. La méthode est basée sur I’approche assistée d’un
modele et conditionne sur les indices identifiant les unités
échantillonnées, répondantes et les donneurs. Nous
étendons ainsi le traitement de Deville et Sirndal (1994) a
I'estimation de variance due & |'imputation par donneur, qui
est probablement le mode le plus répandu d’imputation
dans le cas des enquétes auprés des ménages. L estimateur
de variance proposé vaut pour un plan de sondage général
et pour une diversité de techniques d’estimation avec
modele de superpopulation et hypothéses & caractére « non
confondu ». Nous allons plus loin que les travaux antérieurs
en examinant une imputation stochastique plutét que déter-
ministe et en énongant des conditions d’atténuation du biais
du simple estimateur de variance comme estimateur de
Vow:

Les résultats font ressortir la nécessité de tenir compte de
la composante mixte en cas d’inégalité de pondération des
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éléments de I’échantillon. Précisons que, comme les
estimations par domaine peuvent se traiter par attribution de
poids nuls aux €léments de 1’échantillon qui n’appar-
tiennent pas au domaine d’intérét, nous devons prendre en
compte le terme mixte dans ’estimation de la variance
d’estimations imputées par domaine méme en cas d’équi-
pondération initiale. D’autres statistiques peuvent aussi
faire partie du traitement d’estimations de domaine. Ainsi,
dans la régression simple de y sur x — olt y comprend les
valeurs d’imnputation par donneur et x, les wvaleurs
d’échantillon complet ~, le coefficient de régression peut
s’exprimer comme combinaison linéaire pondérée de
yib= Zwix,-x)y/Zw(x,-x ) =Ew/y, ot w =
w,(x;-x )/Zw,(x,-x )*. Ajoutons que la différence
entre deux estimations de domaine 0, et 6, peut
s'exprimer sous la forme 0, -6,=2._ wy, -
Yoowy=Xw/y, ot w'=w, pour ievl,w/ =-w,
pour i€v2 et w,' =0 pour i ¢ viUv2.

Le demier exemple avec la différence entre estimations
par domaine pour des cellules d’imputation interdomaines
fait bien voir I'importance du modele dans la démarche
d’imputation. Dans cet exemple, I'intérét analytique pour la
différence entre les statistiques par domaine est incom-
patible avec un modéle d’imputation oli on pose 1’absence
de différence dans la distribution interdomaines de y 4 I'in-
térieur de cellules. Dans une imputation interdomaines par
donneur de cellule, le domaine d’échantillon fait que les y
seront plus proches, ce qui diminuera 1’estimation de la
différence. Ainsi, il est essentiel de disposer d’'un bon
modele d’imputation pour produire des estimations ponc-
tuelles valides.

Dans I’approche assistée ¢’un modéle de 1’estimation de
variance due & I'imputation que nous décrivons, nous
posons 'existence d’un estimateur linéaire, mais on peut
aussi songer a des fonctions non linéaires lisses dans une
approximation par série de Taylor. A I’instar de la méthode
jackknife corrigée de Rao et Shao (1992), la méthode
assistée d’un modeéle est applicable a des plans d’échan-
tillonnage et d’estimation généraux. Il reste que la premiére
de ces méthodes est seulement applicable en imputation
pondérée, alors que, grice aux hypothéses de modélisation,
la seconde peut s’ appliquer A une diversité de modes d’im-
putation par donneur, et notamment aux cas d'égalité de
probabilités de sélection des donneurs et de probabilités
proportionnelles & leurs valeurs de pondération. Cette
méthode d’estimation de variance peut valoir pour d' autres
modes d’imputation tels que, par plus proche voisin et
traitement fractionné (Kalton et Kish 1984; Fay 1996; Kim
2000), technique qui réduit la variance d’imputation.

Pour appliquer 1'approche assistée d’un modgle i la
méthode d’imputation par donneur, il faut disposer de
I’information nécessaire au calcul des trois composantes de
la variance totale. On peut utiliser des progiciels
d’estimation de variance d’échantillonnage pour estimer
f/o. L’estimation sera approximativement sans biais avec de
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grands échantillons, mais comme lillustre I’étude de
simulation, elle nisque d’étre entachée d’un plus grand biais
si le modéle & moyennes de cellules n’est pas valable. Pour
calculer les autres composantes, il faut connaitre I’identité
du donneur de chaque valeur d’imputation et la composition
en cellules de tous les éléments de 1’échantillon. A partir de
cette information, il devient possible de dété:rminer dg et
Yy On a aussi besoin d'une estimation de o, .

Bien que la théorie que nous avons exposée s’ applique
4 I’estimation de variance de nombreux plans de sondage,
y compris a des échantillons & degrés multiples, on peut
séricusement s’interroger sur la validité du modéle d’impu-
tation dans bien des cas. Dans un échantillonnage & plu-
sieurs degrés, les moyennes de nombreuses variables
d’enquéte varient selon les UPE. 1l est pourtant rare qu’on
forme des cellules d’imputation par donneur a I’intérieur
d’UPE. On en forme plutft 4 I'aide d’autres variables
« inter-UPE » plutbt que « intra-UPE ». Méme 2 I’intérieur
de ces cellules, il est possible de relever des différences de
moyennes entre UPE. Ces différences peuvent s’annuler
dans une certaine mesure et ne pas introduire de biais ap-
préciable dans les estimations ponctuelles. Toutefois, leur
incidence sur P’estimation de variance pourra se révéler plus
importante. Comme 1’indigue la simulation, les insuffi-
sances des hypothéses peuvent influer plus sur les statis-
tiques du second ordre que sur les statistiques du premier
ordre. La question appelle un examen plus détaillé.

L’imputation est plus difficile lorsqu’il s’agit d’estimer
une fonction de plusieurs variables & valeurs manquantes.
Pour produire une estimation sans biais d’un paramétre
comportant plusieurs variables sujétes 4 1'imputation, il faut
se doter d’'un modele multidimensionnel approprié et
choisir un mode d’imputation qui convient 4 ce modgle.
Avec un bon modéle et un mode compatible d’imputation
par donneur, on peut procéder 2 I’ estimation de variance par
I’approche assistée d’un modele. I reste que cette esti-
mation se complexifie considérablement dans un traitement
a variables multiples. On a grand besoin de mettre au point
dans un tel cas des méthodes pratiques d’imputation et
d’estimaticn de variance.
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Estimation par domaine par la régression linéaire

MICHAEL A. HIDIROGLOU et ZDENEK PATAK'

RESUME

L’un des objectifs principaux d'une enquéte par sondage est d’estimer les moyennes et les totaux de domaines d’intérét. Ces
domaines sont déterminés avant que Penquéte soit réalisée (domaines primaires) ou aprés (domaines secondaires). La
fiabilité des estimations connexes dépend de la vanabilité de la taille de I'échantillon ainsi que des variables y d’intérét. 1l
est impossible de tenir compte de cette variabilité en I'absence d’information auxifiaire sur des sous-groupes de la
population. Toutefois, si I'on dispose de données auxiliaires, on peut contrbler dans une certaine mesure la fiabilité estimée
des estimations résultantes. Dans le présent article, nous éudions les améliorations possibles de la fiabilité€ des estimations
de domaine calculées en utilisant des données auxiliaires. Nous utilisons une approche conditionnelle pour comparer les
propriétés (biais, couverture, efficacité) de divers estimateurs utilisant des données auxiliaires.

MOTS CLES : Estimation par domaine; données auxiliaires; propriétés conditionnelles.

1. INTRODUCTION

L’un des objectifs principaux d’une enquéte par sondage
est d’estimer les moyennes et les totaux d’un certain nombre
de caractéristiques associées aux unités d’une population
finie U. Les données sont souvent utilisées pour réaliser des
études analytiques, comme la comparaison de moyennes et
de totaux pour des sous-groupes de la population. Ces sous-
groupes sont appelés domaines d'intérét. Hartley (1959) a
été 'un des premiers 3 essayer d'unifier la théorie de
P’estimation par domaine. I expose dans son article la
théorie pour un certain nombre de plans d’échantillonnage
pour lesquels ’estimation par domaine présentait un intérét.
Il y discute principalement des estimateurs n’utilisant pas
d’information auxiliaire. Toutefois, il considere le cas de
Pestimateur par quotient oil les totaux de population sont
connus pour les domaines. L'utilisation de données auxi-
liaires dans le contexte de I’estimation par domaine a été
abordée dans plusieurs articles. Sidrndal, Swensson et
Wretman (1992) proposent un traitement unifié de 1’esti-
mation par domaine avec donnés auxiliaires. Estevao,
Hidiroglou et Sirndal (1995) ont été les premiers &
reconnaftre que la pondération tenant compte des données
auxiliaires pouvait ou non dépendre du domaine. Estevao et
Samdal (1999) discutent des propriétés souhaitables des
estimateurs par régression des totaux de domaine utilisant
des données auxiliaires.

L’existence de données auxiliaires multivariées souléve
un certain nombre de questions dans le contexte de
Pestimation par domaine. En voici quelques-unes. Quelle
est 'effet de I'existence de données auxiliaires pour le
domaine d’intérét si I’on ne les posséde pas 4 1’échelle de la
population? Comment calcule-t-on des estimations valides

de la variance dans le contexte des estimateurs de domaine
utilisant des données auxiliaires? Si 1'on peut utiliser plus
d'un estimateur pour calculer une estimation ponctuelle et
(ou) l'estimation de la variance, quels critéres doit-on
utiliser pour choisir le meilleur estimateur? Durbin (1969)
appuie I'utilisation de l'inférence conditionnelle pour faire
ce genre de comparaison. Selon lui, «si la taille de
’échantillon est déterminée par un mécanisme aléatoire et
qu’on obtient un grand échantillon, on sait parfaitement bien
que les quantités étudides sont mesurées de fagon plus
précise qu’elles ne le seraient si la taille de I’échantillon était
plus petite. 11 semble aller de soi qu’on devrait utiliser
'information disponible sur la taille d’échantillon dans
I'interprétation du résultat. Calculer la moyenne sur les
variations de la taille d’échantillon qui auraient pu se
produire mais n’ont pas eu lieu, quand, en fait, on connait
exactement la taille d’échantillon semble assez incorrect du
point de vue de l’analyse des données effectivermnent
observées. » Holt et Smith (1979) préferent I'inférence
conditionnelle et I'appliquent a 'étude des propriétés de
Iestimateur stratifi€ a posteriori, étant donné un échan-
tillonnage aléatoire simple. Rao (1985) introduit 1'idée des
« sous-ensembles reconnaissables » de la population pour
formaliser le processus conditionnel. Les sous-ensembles
reconnaissables sont définis aprés le tirage de I'échantillon.
Dans le cas de I’estimation par domaine, le nombre d’unités
appartenant 4 un domaine particulier est une variable
aléatoire. Dans ce contexte, les sous-ensembles reconnais-
sables sont ceux pour lesquels la taille d’échantillon est
fixée dans chaque domaine. On peut alors fonder la com-
paraison des propriétés statistiques conditionnelles (c’est-a-
dire le biais et I'erreur quadratique moyenne) des divers
estimateurs sur ces sous-ensembles. Le processus de
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conditionnalisation est que les totaux de population sont
conhus pour chague domaine. Dans le cas de 1'échan-
tillonnage aléatoire simple, on suppose que le nombre
d’unités dans le domaine de population est connu.

L’objectif principal du présent article est d’émdier les
propriétés inconditionnelles et conditionnelles d’un certain
nombre d’estimateurs de totaux de domaine en présence de
données auxiliaires dans le contexte de I’échantillonnage
aléatoire simple sans remise (EASSR). Nous établirons ces
propriétés conditionnelles en conditionnant sur des tailles
d’échantillon fixes dans chaque domaine.

La présentation de article est la suivante. A la section 2,
nous décrivons plusieurs estimateurs de totaux de domaine,
puis, a la section 3, nous présentons leurs propriétés in-
conditionnelles et conditionnelles. A la section4, nous
présentons les résultats d’une étude en simulation pour le
cas de l'estimateur par quotient des totaux de domaine.
Enfin, a la section 5, nous tirons certaines conclusions.

2. ESTIMATEURS DE TOTAUX DE DOMAINE

Nous commengons par introduire la notation afin
d’établir le cadre dans lequel nous évaluerons les propriétés
des divers estimateurs des totaux de domaine. Soit U =
{1, s k,...,N} la population finie. Nous tirons un échan-
titlon « s » & partir de cette population conformément i un
plan d’échantillonnage P(s). Soient n, et m,, les proba-
bilités d’inclusion de premier et de deuxiéme ordre. Le total
de domaine ¥, =%y, estle paramétre d’intérét pour une
variable « y ». Un domaine U/, (d =1, ..., D) est toute sous-
population de U pour laquelle une estimation distincte peut
&tre nécessaire, avant ou aprés le stade de la planification.
Le nombre d’unités de population dans le domaine U, est
représenté par N, , tel que N=X, N, pour D domaines
mutuellement exclusifs et exhaustifs couvrant I'ensemble de
la population. L’échantitlon s est subdivisé de fagon cor-
respondante en D domaines s,,.., $,.., 5, Ol 8§, =
U, ms. La taille d’échantillon réalisée dans s, est une
variable aléatoire que nous représentons par n, . Notons que
la somme des 7, sur les domaines non chevauchants et
exhaustifs de 1’échantillon est égale & n. Un estimateur du
total de domaine Y,=3, y, n'utlisant pas de données
auxiliaires est donné par Y“rr T, W =L, W Y
ol w,=m, et y, est égal 2 yk si kelU, et a 0,
autrement.

L’information auxiliaire, sous la forme d’un vecteur x de
dimension p, peut exister 2 divers niveaux d’agrégation. On
peut connaitre le vecteur pour chaque unité de la population
ou pour les sous-ensembles U, cU(g=L..,G) de la
population U qui peuvent coincider avec les domaines U ,.
Nous représentons ces totaux connus par X, = ZU' X, ils

sont estimés par f(g_m. = 23‘; Wi X,. On peut calculer un
ensemble modifi€é de poids w, intégrant les données
auxiliaires par une méthode de calage ou de régression
linéaire (RL}. Nous choisissons la méthode RL. Dans le cas
de G groupes de population, 1’estimateur RL est donné par

~ ~ G ~ ';\
Y, =Y+ (X, -X, n)B, (LD

g=l

ol ﬁg =(ng w, X, X, /Ck)_l ng w, X, ¥./c, et ¢, sont
des constantes positives appropriées. L'utilisation de
données auxiliaires dans le contexte des domaines offre un
choix trés varié de niveaux auxquels on peut utiliser les
totaux auxiliaires et construire les modéles de régression.
Pour simplifier les choses, nous supposons que g = 1 (par
exemple un groupe umque L), ce qui donne I estlmateur par
régression simple ¥, =Y. +(X-X,,)B, od X,

2, WX, .

Nous considérons six estimateurs pour estimer le total de
population du domaine Y,, selon que nous utilisons les
totaux de domaine X, ou le total de population X, et que
nous construisons I’estimateur par régression au niveac du
domaine ou de la population. Les estimateurs sont de type
Horvitz-Thompson ou « Héjek ». Nous donnons un exem-
ple de Iestimateur par quotient associé & chacun de ces esti-
mateurs.

2.1 Estimateurs de type Horvitz-Thompson

Casl

Nous supposons que I'information auxiliaire x, est
disponible au niveau de la populationU, X=3,x, et
gqu’on calcule la régression des variables y, propres au
domaine sur x,.keU. L’estimation du paramétre de
régression de population résultant B, = (X, x, x, / )™
Y, X, yglc, est donnée par B, =(Z,w, X, X,/c,)”
2, WX, Yy /e, et Pestimateur résultant du total de popu-
lation Y, est

I;d,tr, = I;d.HT + (X_f(m)’ﬁu- (2.1)

Exemple : L'estimateur par quotient (noté RAT pour ratio)
de domaine est donné par Yd par = XRy;, ol R, =

dHT/X ur- Cet estimateur, qui a €€ proposé pour la
premiére fois par Hidiroglou (1991), est décrit plus en détail
dans Estevao et coll. (1995).

Si I'on connait les totaux des données auxiliaires au ni-
veau du domaine, X, = Zu., X, ., il est possible de cons-
truire deux estimateurs de ¥, (cas?2 et 3), suivant la mé-
thode d’estimation du paramétre de régression de popu-
lation.
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Cas2
Le parametre de régression de population

-
By, =(Eud Xy xl/ckj Z’ud (X, ¥./c,)

est estimé en calculant la régression de y, sur x, pour
chaque domaine U, séparément. Son estimateur est donné
par

. RS
2 = [Zd Wie Xy "k/CkJ ZM (we %, 31 /ce)s

et estimateur de régression résultant d’un total de domaine
est

?d,(rz = I;d.l-l']‘ +(X, - Xd,m*)'ﬁzd 2.2)

ot X a = Xs W Xz avee X, défini de la méme fagon que

Yok
Exemple: L’estimateur d’Horvitz- -Thompson  stratifi€ a

posteriori (noté POSTR) donné par Yd PosTR = X RM ., ol
R2d - Yd.HT J'}(d’}{'l“

Cas3
Le paramétre de régression de population

B;= (Zu (xk X/ ¢ ))-] Zu (Xk yk/ck)

est estimé en calculant la régression de y, sur X, en
utilisant toutes les unités comprises dans {/. L’estimateur
correspondant est

ﬁa =(Z, W, X, XL/Ct)_lzs (Wk X yk/ck)9
ce qui donne I’estimateur par régression

Pd.!r-_, =Fd.:-rr +(X, _Xd,HT),ﬁs- 2.3)

Exemple: L’estimateur par quotient de rechange (noté
ALTR pour altemate) donné par
(X, XdHT)Ra,ouR —Y /X

Y, sr = Your +

2.2 Estimateurs de type Hijek

Les estimateurs (2.1) a (2.3) appartiennent a la famille
des estimateurs d’Horvitz-Thompson. Si nous intégrons
également la taille connue du domaine de population N,
dans I’estimation, nous obtenons les versions « Hajek » des
estimateurs par régression d’Horvitz-Thompson définis 4 la
section précédente. Nous obtenons les estimateurs par
régression de Héjek en remplagant Yd HT» Xd ar €t XHT
par

Pron = Vo B s, K on = (Va ) B )R,

et
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Roun = (V/8)X
ol ﬁd =3, w, et N =3}, w,. Les estimateurs sont
presque conditionnellement sans biais pour un #, donné,
tandis que leurs analogues d’Horvitz-Thompson n’ont pas
cette propriété. Les « B » contenus dans les estimateurs par
régression de Hijek correspondent exactement 3 leurs
analogues d”Horvitz-Thompson.

Cas 4

Y0 =Y + (X=X VB, (24)

Exemple . L’estimateur par quotient de Hdjek donné par
Yd rat = Ygna (X = XHA)RM

Cas5

?d,tr = };d. na T (X, - Xd, HA )’ﬁ 24+ (2.5)

Exemple : L’estimateur par quotient stratifi€ a postenon de
Héjek donné par ¥, posre =Y + (X, X4 ua MRy
Cet estimateur est identique & I'estimateur stratifié a
posteriori d’Horvitz-Thompson.

Cas6

j;d'fra =7 ua +(Xy _f(d. HA )’ﬁa- (2.6)
Exemple : L'estimateur par quotient de rechange de Hijek

donné par ¥y yip =¥, ya +(Xy — Xy )Ry

3. PROPRIETES DES ESTIMATEURS DE
DOMAINE

Nous pouvons exprimer les estimateurs (2.1) 4 (2.8) sous
la forme :

Y dor = Zf Wi @ Yar @7

=Zs Wa Ya

oll a, estun facteur d’ajustement qui peut dépendre ou
non du domaine. Le produit du poids de sondage w, etdu
facteur d’ajustement a,, est appelé poids de régression {ou
poids de calage) W, . Les tableaux 1 et 2 résument les
valeurs de ces facteurs, ainsi que des résidus nécessaires
pour l'estimation de la variance inconditionnelle. Les
résidus de population et d’échantillon sont représentés par
E, et e, respectivement. La variable indicatrice 3, est
égale Al'unité si Le U, etest nulle autrement.

La variance de population approximative et la variance
estimée comrespondante  des  estimateurs  d’Horvitz-
Thompson ¥, &, (J=1,2,3) sont:

o Tm(2]%) e

et
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( “r}) >y Ay [adk Cai J[“a edt] (2.9)
Ty LT
ot A, =m,—m, n,; &, =Pr{k, fes} avec les E,,
ey, 04 appropriés tels que définis au tableau 1.
La variance de population inconditionnelle approxi-
mative et la varance estimée correspondante des esti-

mateurs de type Héjek }"-d_g,j (j=12,3) sont:
V (?d.trj )=

ZZU A

(Edk _(ZU Edk !Nd )Sdk

m
Edt _(Zu Ey ‘wd )adf

. pour j=1

Y |pour j=2,3(2.10)

o EUJ =2u, Eq/N,. les E,, e, el a, appropnés
sont définis au tablean 2. It convient de souligner que la
forme de la variance inconditionnelle estimée est la méme
pour les estimateurs de type Horvitz-Thompson que pour
ceux de type Héjek.

Résultat 3.1 : Nous pouvons obtenir 1'estimatenr par ré-
gression de type Hijek comme un sous-produit de la
régression de y, sur

(x;)'=[1,(xk ~%y )'], ‘

oll X, = N™' ¥, x,. Le vecteur de régression résultant est

B° =(§:’,1§x),

Z, (Wk (xk -X, ).Vk ’Ck)

L \ Ty n,
~ 4 A~ -~ -~
et et B =3, +(X, -%,) B,, avec §, =V, /N et X =
v(l7 )___ ZZ Ape [ G Can || Bat Car X /N. )
a4 T M\ T T, L’eshmateur par régression du total Y,!, =NB, estégal &
pour j=1,2,3 (2.11) la forme Y,_,r = YHA +(X - XHA )Bx de Hzi_]ek Nous
pouvons obtenir les divers estimateurs de domaine par
régression de type H4jek en suivant cette approche. Par
exemple, la régression de y,, sur
Tablean 1
Facteurs d’ajustemnent et résidus pour les estimateurs par régression d'Horvitz-Thompson
Estimatéur Dépendant du domaine ~ Facteur d’ajustement : @, Résidus
. A +y! Eg=ya—% By
» Non 1+(X—xm)’[z W_.__] X *
R Cx o = Yar — X Big
r Y7 Eg =Yg —Xu B
3 . 2 WX X X dk = Yk ~ Xk D2g
Yd.ﬁ‘z COui sdk 1+(Xd —Xd‘m){zs MJ —£ ;o
L Cx eac = Yax —Xak Baa
. . y! Eg = Yo —XgBs
Yaon, Oui dat(Xy _xd,HT){Z MJ -, rn
5o €k Ea = Yax —Xax B3
Tableau 2
Facteurs d’ajustement et résidus pour les estimateurs de type Hijek
Estimateur Dépendant du domaine Facteur ¢’ ajustement : a Résidus
. » -1 Ey =Yg —%B
= . N - WX X X dic = Y — Xybyq
Yd.ﬁf. Oui ﬂ—d+(X_XHA) Z _‘:.&_k] 2k , A
Ny L 5" i ey = Yo — X By
’ 3L E, = -x'. B
- de = Ve < Xge D2g
i oui | L (%, K1) [Z mat) n “
Ny 0 Cy ear = Yar —Xar Bog
’ A Eyp =Vu—-XuB
~ . N WeXLX X de = Y — a3
Yaen, Oui Sk = +(Xd "xd.HA) [Zs MJ =& - n
Ng Cx Ck Cax = Yax —Xak By
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(x; )’=(l, (xdk -Xy, )’)

donne Y, ,, .

Preuve : Nous montrons d’abord comment arriver a la
forme de Hijek de P'estimateur par régression. Si nous
définissons le vecteur de donndes auxiliaires z, comme
éant z, = (x,,, X,)’, |'estimateur par régression est

4

¥, =V +({Z -2,1) B,

ﬁz = (Zs wkzkz’k/ck)-l (Zs W, Z, Y,/ )1

Z=3, 2, ¢t im =3, W

ol

_Si oxy =1, Y, est exactement &quivalant 2
Y, =Z’ B, . Si nous décomposons B, en
A ’ - A ’
B =(B(,,Bx J ,
nous  obtenons Y, =NB,+T,X,B,, od B,=7, -
X, B et
ey -1
o | 2 wix - % )x, -,
B, X
Cx

Z, Wy (Xk 'is)(Yk - ?s)

Cp

Donc, la forme de Héjek de I’estimateur par régression est
Y, = AHA + (XU _ﬁHA)‘ B,.
La régression de y, sur
@H=@&

¢ Xy )')

donne le vecteur de régression estimé B =

i _{Z, Wy (xk - X, )(xk -X,

=~ P
BB, ), on

)J-l Z; Wy (xk -X, )J’&

<

X
€

~

B =5

t L+ (X —x) B,. En substitvant B; dans
Y, =NB}

nous obtenons la forme de Héjek {’!, .

Remarque 3.1 : (Additivité). Supposons que les domaines
U, soient mutuellement exclusifs (U, nU, =0 pour
d, #d,) et exhaustifs (Ud_lU =U). L’addmwté sur de
tels domaines signifie que ¥7.Y, . =¥2, Yd o —Y,,, ol

L

¥, =P +(X-Ky ) B.

La propriété d’additivité de Yd ¢, ©st désirable, car il est
possible d’utiliser un ensemble unique de poids de calage,
w, a,, de facon répétée pour produire des estimations de
domaine ponctuelles. Seuls deux des six estimateurs, 1;,,_,,'
et ¥, ,. . sontadditifs sur tous les domaines de ce genre.
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Remarque 3.2 : (Calage sur des données auxiliaires de
domaine). Estevao et coll. (1999) ont discuté de certains
estimateurs représentés dans les tableaux 1 et 2 pour le cas
d’une variable auxiliaire unique x, . Ils ont obtenu leurs
estimateurs en tenant compte de I'information de domaine
au moyen de variables auxiliaires et (ou) de totaux de
contrble.

Dans la suite, nous supposerons que 1'échantillon s de
taille » a €t€ sélectionné par échantillonnage aléatoire simple
sans remise (EASSR) & partir d’un univers de taille N,
L’estimation de la variance inconditionnelle des estimateurs
de type Horvitz-Thompson et de type Héjek pour ce plan
d’échantillonnage est :

V(fd.cr»)=
v(i,-“r} ) > N%(1- f)Z(adk edkl a4 6)', 2.12)
n

od aye=Y,(a,e,/n) e f=n/N est la fraction
d’échantillonnage.

3.1 Propriétés inconditionnelles

Le choix entre les divers estimateurs par régression
devrait se fonder sur le niveau auquel les totaux auxiliaires
sont disponibles, ainsi que sur le biais et la variance. Tous
les estimateurs susmentionnés sont asymptotiquement
inconditionnellement sans biais; toutefois, leur variance
différe. Nous comparons les variances de population in-
conditionnelles des six estimateurs de domaine par
régression (2.1) 4 (2.6} en faisant la distinction entre deux
cas : i) inclusion d’un terme de coordonnée 2 1'origine dans
la régression et (ii) pas d’inclusion de terme de coordonnée
A 'origine dans la régression.

Résultat 3.2 : Supposons qu’une coordonnée A 1origine est
incluse dans la régression, que c, =c pourtout ke U et
que N >p, ol p représente le nombre de variables
auxiliaires. Les inégalités qui suivent sont vérifiées pour les
variances de population des estimateurs de domaine par
régression (2.1) 4 (2.6) :

D V) <V, VEDSVE,): VE,,)
peut étre inféricure, égale ou superieure a V(Y, ,, ).

i) V(¥,,,) < V() et VT, ) <V(F,,); V)
peut étre inférieure, égale ou supérieure a V(Y, , ).

Preuve : Dans le cas de I'échantillonnage aléatoire simple
sans remise, V(Yd o y=AY (E, - E, ) pour £=1,

2,3, od A =NQ~F)/ (n(N-—l)) et E =
2y, E4/N. Sachant que la régression contient une
coordonnée a ’origine, il s’ensuit que Y, E, =0 ou que
v, E4 =0, selon I'estimateur par régression utilisé. Nous
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montrons uniquement que (i) est vérifiée : la preuve pour
(ii) est semblable. Les variances de population pour Y, ,. et
Y, ,, sont respectivement

V( d!r) AZy(ydk X, Bld)
et

V(fd.tr, )= AZU (Yae =X By ).
La variance de population de }7“, o €St

V( ur,) AZU (Eg — U,,)2 ’
oll

—~ _ N _ —
E, =N IEUEdk =(Wd‘]()’ud —-Xy, BJ),

avec y, =N, ZU Y xU définies de fagon similaire.

Nous montrons d’abord que V(Yd o ) < V( 4.5 ) - POUT
cela, nous décomposons Y, (yz —X;B,;)® en ses com-
posantes U/, A I'intérieur du domaine et U; a I'extérieur
du domaine, ce qui donne

Zu (Y =X By ) = Zu, (Y — %X, Byy )?
+Zuz(y,,,‘ -x,B,,)%
Puisque
ZU, (Yo —%Byg)* = ng(ydk -x,B,,)?
+ 3, (%, By, —By,)Y,

il s’ensuit que V(l;d_g,z) < V(}/;d,tr, ).
Puis, nous montrons que

V(Yd,u!r )<V( dtr )
La variance V(};d_grs) peut étre réécrite sous la forme
(¥ _X;Ba)z

viY,,, )= :
( d.tn ) ZU,, _(%J(yud —i;_,-d B3 )2

La différence entre ‘V(I‘;'d.g,,3 ) et V(}?Mr2 ) est:
V (Yd.fr:, )- V(Yd.trz

[ 2

ZU,, ((J’k —X1B3}2)~[%](?Ud —i;de:,)l
| _Zud(yk _'x;chd)z
P(Ba -B,, )’(Z xkx;)(Bs _B2d)

=A
1 (A;‘:]( - 2By, ¥y, +B.X,, X, B3)

(Ba _B2d) (ZU, xkx;c)(BB _B2d)

_Nd(iér

=A<

r—= —_ R a—
—2B3X,Jd Yu, +BaxU4deB3)

Notant que ¥, =X, B,,.il s’ensuitque :
5, ~2B} %, 5,, +Bi%,, %, B,
- 2B; Xy, i;J,BZd
+B. X, X, B,

3_Bu)

o =
= B3,Xy, Xy, By

= (Bs _BZd) iu,fb, (B
Puisque
ZU.; X X — Nﬁu}b, = ZU, (xk Xy, )(xk -Xy, ) ’

la différence V (fd.m) - V(f’d‘%) peut étre exprimée sous la
forme :

|4 (}; d,tr, )_ V(fd.tr, )
= A{(B3 -B,, )'(Zudlitklvr:;z -N,X, X, )(Bs -Byy )}
= A{(B3 -B,, )’Zud (Xk —Xy, )(xk -Xy, )’ (B, —B,, )}

0.
Enfin, nous montrons que V(Yd ) Peut étre inférieure,

égale ou supérieure 2 V(Yd ¢;) €n construisant des exem-
ples:

D V() <V(E,)si By =B,;
i) V() = V(F,).8 By=B;
iii) I/’(Ir”’d“,,r3 ) > ‘V(ﬁ,_!r1 ), si ’ajustement de y, sur x,

est nettement moins bon que I’ajustement de y,,
sur x, pour k€ U.

Nous pouvons aussi montrer que V(Yd ) < V(Yd tn)s
V(Yri ) < V(Yd - V(Y“,) < V( d,,) L’estimateur
dont la variance est la plus faible est Y, «, - Cependant, si
nous supposons que les B ,¢ Sont les mémes sur tous les
domaines et que s, contient trés peu d’observations, il est
préférable d’utiliser Yd #,- L& choix entre Yd o ©f Yd r, DE
devrait pas systématiquement se fonder sur la variance
asymptotique. Le fait que s, ne contienne qu’un trés petit
nombre d’observations peut introduire un_biais important
dans Yd «, et rendre la varance exacte de Y,, « Dlus grande
que celle de YLf w » i bien que ce demier pourrait étre
préférable.

Remarque 3.3 : Si la régression ne contient pas de coor-
donnée  'origine, il ne s’ensuit pas nécessairement que le
résultat 3.2 est vérifié.

Preuve : Nous utilisons pour illustrer cet énoncé les versions
élémentaires du quotient des cas 1 et 2. Il s’agit, respec-
twement, de l’esumateur par quotient d'Horvitz-Thompson
Yd RAT = de-r (X /X yr) et de I'estimateur par quotient
stratifié a posteriori d’Horvitz-Thompson l;d_ POSTR =
f’d_m (X, 1X 4xr) - Supposons, en outre, que les €léments
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du vecteur de données (y,,x,) sont positifs pour tout
kel . Les variances de population de Yd rar ©t fd POSTR
sont V(Yd POSTR ) = AEU, (¥e — By xk) et V(Yd RAT) =
AT, (yu —Bux)*, o B,=Y,/X, et B,=
Y,/ X.

La différence V(¥ gar) =V (¥, posrr) peut étre
réécrite sous la forme :

AZU By, x:

+2A( 2d) u, 2dxk)x

+AZU‘; Yar =B xk] .

Puisque le deuxieéme terme de cetle expression peut &tre
positif, négatif ou nul, la différence V(¥, pur)—
V (Y, postr ) Peut éure négative.

3.2 Propriétés conditionnelles

Pour un échantillon donné s, soit n, la taille d’échan-

tillon réalisée de s,. Nous pouvons utiliser le résultat qui
suit pour évaluer le biais conditionnel des estimateurs (2.1) &
(2.6).
Résultat 3.3 : Soit z, un vecteur arbitraire de dimension p,
cest-d-dire z, =(z;,...2,,) et supposons que n, 21.
L’espérance conditionnelle de Z, =»~' I, z, sachant n,
peut s’écrire :

[fdz zk+f-(z Z Z ]]

(z,|n,)=

=g+ W m 3,) 3.1)

o Z,=N"I,z,, %, =N;Zy z,, w,=n,/n,
W,=N,I/N, f,=n,/N,, f;=n;/N; avec n;=
n—n; et Ny=N-N,.

Preuve : Si nous réécrivons Z; sous la forme

Lz )
; 5 z & +Z . Zk ,
nous cbtenons

_ 1| ny n—n,
E(@,|n)=—|— Z, +——— z
(sl d) n|:Nd Zud k N—Nd ZUZ k:l

o s;={kesetkes,}et
Us; ={keUetke£Ud}.

Puisque ZU; z, =¥y2, -2y, 2, nous obtenons le
résultat requis, ¢’est-a-dire
_ _ w
E(z, |nd) =Zy +1"—W‘"(zud -Z,).

Résultat 3.4 : La variance de population conditionnelle de
Z, sachant n, peut s’écrire
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g - _1

Zud

avec zU; =N3 Zu; Z, et wy=l-w,.
L’estimateur de la variance de population conditionnelle
V(Z,|n,) estdonné par

w2 wi
= d d
v n)==tf, v, +—20-f;)v, .
n, ns 7
ol
=y b -3,)6, -5,
vz_.d - n, -1 st Zy _zs, Zy _zsd
et

v, = n_l_1 T, 2. -7, )z, - zZ, f,
avec Z, =n, 'Y, 2 sd_ =n3" . %

Preuve : Elle découle de I’emploi d’arguments semblables a
ceux utilisés pour le résultat 3.3. Nous commengons par
illustrer comment on peut utiliser le résultat 3.3 pour obtenir
le biais conditionnel pour les estimateurs plus simples des
totaux de domaines. Ces estimateurs incluent I'estimateur
d’Horvitz-Thompson Yd ur» ainsi que l‘estamateur par
quotient stratifi€ a posteriori Yd posTR =X 4/ X " HT)Yd uT -

Soit z, la variable de domaine y, . En utilisant le
résultat 3.3, nous avons que E(}:;r HT|nd) = Nw, ¥, , od
¥y, =¥,/ N, . Le biais conditionnel de Yd,_,,r sachant n,
est par conséquent Bias (Yd wrlng) = NQwy, —W,) 7 .

Pour l’esLImateur par quotlent stratifié a posterlorl notons
que Yd.POSTR -Y = YdH‘I‘ -{r, 1 x )de' Si
nous définissons z, comme étant y, — (Yd X, )xdk, nous
obtenons que Bias(¥, postr |74} = 0.

Passons maintenant 4 I'évaluation du biais et de la
variance conditionnels des estimateurs (2.1) 4 (2.6). Nous
n’illustrons la procédure que pour I'estimateur par
régression fd_,,l , puisque les étapes sont les mémes pour les
autres estimateurs. Conditionnellement 2 7, , la distribution
de s, est celle d’'un EASSR. Autrement dit, pour chaque
¢chantillon s, , n, peut étre considéré comme ayant €
sélectionn€ 2 partir de N, . Nous exprimons Yd ¢ Sous la
forme Ydfr = ZU J’k +N/nZ ey, o0 ey =y, —
X, Bld et §, = X, Bld

Comme l'ont fait Sdmdal et Hidiroglou (1989), nous
définissons le vecteur de régression conditionnel B,
comme suit
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, -1
B;ﬁ[s[zs "';"*JM x
k
X, ¥
E| Zk Tk i
[(Z‘ ck le} (32)

Le vecteur de régression estimé ]}u CONVEIgera Vers
B;, (sous les conditions appropries) en probabilité d’in-
ciusion du plan de sondage conditionnelle quand r, et N,

augmentent.
Nous avons
X, X X, X,
E k *k k *k
[Zs n C I d ZU '—'
et

X X
E|:Z‘f kyklnd]=ZU kyk +rc’
nc, N

Cy
oll
wy X, X
AT A
d k
et
X Yr X Ve |
ro=——= — —£=E (=0,
c 1 W [ ZUd NZU Ck ]
Conséquemment, en utilisant e résultat3.3 et en
supposant que {(w, —W,)/(1-W,)=0, nous obtenons
Bu —Bu

Définissons le «résidu conditionnel » pour la k° unité
comme étant

E, =y, —x; B}, (3.3)

L’écart de fd_,,l par rapport a la valeur réelle Y, peut
s’écrire sons la forme

Ypp —Ye= ZUE,,H > Ex-8, (4

( PIR DI xk](w‘Bld)

Dans léquat:on (34), A, est d'un ordre inféricur a
N/nY, , E, .Pourle montrer, notons que

N W, _
Eli[:zsxk _Zuxk)|ndj|=N ”;d_de (xu,, —Xy )’

ol (w, -W,)/(1-W,) devrait s’approcher de zéro.

En outre, comme nous ’avons mentionné plus haut,
B, —B;, est proche du vecteur 0 en probabilité d’in-
clusion du plan de sondage conditionnel. Donc, E, =
Yu — X; By, = yu —X, B,; = E; . Par conséquent, nous
pouvons &crire (3.4) sous la forme

5 N
You Yo =2 E +;‘ 2. Eur (39

L’espérance conditionnelle de Y, ,.
mativement :

E[(l;d,ér, _Yd)| n, ]=N
d

ot Ey =%y, Eg/N, et E; =%, E,/N. Puisque
Yy, =W, ¥y, , nous pouvons réexprimer I'espérance con-
ditionnelle (3.6) comme suit :

-Y, est approxi-

Wy —W, (£, -E,,) G&

E [(?d.eﬁ "Yd)l "d]
N -W,
1-W,

[S’JU, (I—Wd)‘(iu, -Xy )' B!djl' 3.7)

Dans (3.5), le terme Y, E, est constant. Si nous
utilisons le résultat 3.4, la varance de population condi-
tionnelle de Y, ,, et sa valeur estimée sont, respectivement

2 2
V(l;d.fr, "d)=N2 [?‘(1"&)"5”, t— ( fd) E,,_]

et

v, =l -11'Y

* d L]

Le biais et les variances conditionnels des cinq autres
estimateurs peuvent étre calculés de la méme fagon. Le
tableau 3 résume ces propriétés. Les facteurs d’ajustement
ay et les termes résiduels e, sont donnés dans les
tableaux 1 et 2.

4. ETUDE EN SIMULATION

Nous avons réalisé une éude en simulation pour Hlustrer
les propriétés conditionnelles et inconditionnelles de la
version par quotient des estimateurs (2.1) 4 (2.6). Nous nous
sommes servis d’une population de 1000 observations
bivariées (y,x) pour étudier ces propriétés. Nous avons
obtenu cette population par concaténation de deux domaines
de population générés, & savoir un grand domaine de taille
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900 et un petit domaine de taille 100. Nous avons généré les
observations (y, x) dans chaque domaine en émettant
I’hypothése d’un modéle de quotient y, =fx, +€, ob
E(g,)=0 et V(g,)=0x, . La valeur du coefficient f est
de 1,0 et de 3,0, pour le grand et pour le petit domaine,
respectivement. Nous avons généré la variable auxiliaire x
au moyen d’une loi gamma I'(a,b), ot a=3 et £=16.
Nous avons également généré la variable dépendante y au
moyen d’une loi gamma I'(A, B) telle que les paramétres A
et B satisfassent E(y, )=Px,=AB et V(y,)=
o’x, = AB*. Le calcul de A et de B par résoluﬂon du
systtme d’équations nous donne A=p*/c> et B=0o*/p.
Nous avons choisi le terme o de fagon A satisfaire une
corrélation fixée entre x et y définie par

Bb

Pry = ————.
T Jotbapre?
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L’équation qui précéde donne le terme constant

0.2 =ﬂ2b( 21 _ ]
Px.y

de la variance de I'erreur. Nous avons utilisé pour les deux
domaines des valeurs de corrélation p, , courantes, variant
de 0,1 4 0,9 par incrément de 0,1, qui nous cont donné neuf
populations différentes. Puis, nous avons sélectionné des
échantillons aléatoires (M = 10 000) de taille 250 répéiés a
partir des populations. Pour chaque échantillon, nous avons
estimé les totaux de domaine au moyen des estimateurs
donnés au tableau4. Nous n'incluons pas I’estimateur
stratifié a posteriori de Héjek, fd_,,l, car il correspond
exactement 3 son analogue d’Horvitz-Thompson, I;d' tr*

Tableau 3
Biais et variances conditionnels des estimateurs (2.1) 4 (2.6)

Estimatenr Biais conditicnnel

Vanance conditionnelle estimée

f'd,zr. N ((Wd

W -W, ) 5o, 0-Wa)-Ro, %0 B, )

N2 [ (02 fna 1= e, + 03 fz -

f;)ve,g]

}GM,; Presque 0 (N 2= 1)/ )Zs ((aa‘ﬂ: o — ;;)2 / ry - 1))

id.!r] N (wg -W,) Uu, - if},Bs) ((N awa ) (1= 74 )ng )Z ((adk €dr -@)2/ (ng ‘1))
Yo N (wy “‘Wd]((iu -Xy, )'Bld/{l"'wd)) (N fwg) [(Wd/"d) 1= fa)v e +("" /”d)(l fd ]
Y .ty Presque 0 (N HEEAY/ "d) ((adk eq —ag € )2/ (ng -1 )

}n;d.f:z. Presque 0 ( d(l fd)/nd) ., ((ad,‘ g —ay e)z/ -1 }

Tableau 4
Estimateurs et termes d’erreur connexes
Estimateur Version du guotient Terme d’erreur

Quotient HT : 1;”,'

Quotient stratifié a posteriori HT : };d.trz
Quotient de rechange HT : fd,ér,
Quotient de Hijek : ¥,

Quotient de rechange de Héjek : f’;. t

Famnr = Fase (%) Roer)

¥, postx =fd_m(xd/£d_m]

Py aim = Papr + Xy = X g o Worr /2 er)
7 sar = Fama + X =R ) [ Rr)

Fd,A.LTR =};d'.HA +(X,4 _Xd.HA)[};HT/)EHT)

€ax = Yar "ﬁld Xk
kld =]}d.HT/}?HT
Egk = Yax = kZa‘ Ktk »
ié‘ld =};J.H'I‘/)2d,HT
€ar = Yar — klxk ’
ﬁs =f}n‘/‘f}n‘

Car = Yar ~ ‘ﬁldxk ’
iéla' =fd.m‘/fHT
Car = Yar ‘éaxk ,
1.23 =PHT/}?HT




82 Hidiroglou et Patak: Estimation de domaine par la régression linéaire

4.1 Résultats inconditionnels

Nous avons évalué les propriétés inconditionnelles des
estimateurs au moyen de deux mesures de performance, a
savoir i) la racine carrée de 1'erreur quadratique moyenne ou
RMSE pour root mean squared error et ii)le taux de
couverture (TC), définies comme suit :

i. la RMSE est définie comme étant

M -~
JZ(YJ(”}—YJ)ZIM g

m=]

ob ¥, est le total estimé (de type Horvitz-Thompson
ou de type Hdjek) d’aprés 1'échantillon m et M est le
nombre total d’échantillons tirés pour la simulation;

ii. le taux de couverture 7C pour un estimateur donné Y
est défini comme étant le rapport du nombre de fois que
Iintervalle de confiance a 95 %

¥, ™ +£1.96,v(¥,™)

contient le total de population réel au nombre de
répétitions. Nous utilisons les variances incondition-
nelles données par (2.12) et les termes d’erreur du
tableau 5 pour estimer les variances requises.

Les quatre graphiques présentés aux figures1 et 2
résument 1’analyse inconditionnelle pour le grand et le petit
domaine. Nous montrons aussi I’effet de 1’augmentation de
la valeur de p, , . Nous nous fondons sur la racine carrée de
I'erreur quadratique moyenne et sur le taux de couverture
pour comparer les estimateurs.

A la figure 1, nous notons que la RMSE diminue
considérablement quand p, , augmente, ce qui peut
s’expliquer par la diminution de la dispersion de la variable
dépendante conditionnellement a la variable indépendante a
mesure que la corrélation entre les deux augmente. Nous
constatons aussi que 1’étalement de la RMSE est plus faible
pour le grand domaine que pour le petit. Le classement des
estimateurs du moins bon au meilleur en fonction de la
RMSE est le suivant : i) quotient HT (RAT HT), ii) quotient
Hijek (RAT HA), iii) quotient de rechange HT (ALTR HT),
iv) quotient de rechange Héjek (ALTR HA) et v) quotient

!

RMSE inconditionnelle - Grand domaine

LIRS R T R L B
Corigion., " R S,
|—#—RAT HT —8— POSTR HT —+—ALTR HT —8—RAT HA—%—ALTR HA |

| - e

stratifi¢ a posteriori HT (POSTR HT). Ce classement
concorde avec le résultat 3.2.

A la figure 2, nous notons que les taux de couverture
inconditionnels sont les mémes pour tous les estimateurs,
quelle que soit la valeur de la corrélation p, ,. Pour les
petits domaines, le taux de couverture des estimateurs
d"Horvitz-Thompson devient un peu moins bon lorsque la
valeur de p, , est faible. Néanmoins, quand cette valeur
augmente, le taux de couverture devient comparable & celui
des estimateurs de type Hdjek. Globalement, les estimateurs
de Hdjek ont un meilleur taux de couverture que leurs
analogues d’Horvitz-Thompson.

4.2 Résultats conditionnels

Nous avons étudié les propriétés conditionnelles des
estimateurs au moyen i) du biais relatif moyen (BRM) con-
ditionnel et ii) du taux de couverture conditionnel, définis
comme suit :

i. BRM, =(100/M ,JxM4 (Y™ ~Y,)/Y,, 00 M, estle

nombre d’échantillons de taille n, ;

ii. le taux de couverture conditionnel est défini de la méme
facon que son analogue inconditionnel. La variance

associée est
o B =
2 (m) 2
V= : R
- Md_lgtd )
ou
7 =L Spm
d M, = gt

Le tableau 5 résume les valeurs du biais conditionnel des
versions par quotient des estimateurs (2.1) a (2.4) et (2.6).
Nous les avons obtenues a partir du tableau 3 en utilisant
une variable auxiliaire unique.

Les valeurs du biais relatif et du taux de couverture
conditionnels des estimateurs sont résumés aux figures 3, 4a
et 4b, pour la taille d’échantillon réalisée n, pour le grand
et pour le petit domaine, et pour deux valeurs de corrélation
(pyy =090 et py, =0,60).

RMSE inconditionnelle - Petit domaine

Corrélation
[—#—RAT HT —@—POSTR HT —&— ALTR HT —#— RAT HA —%— ALTR HA

Figure 1. RMSE inconditionnelle
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Corrélation
|—+—RATHT —8— POSTRHT —a— ALTRHT —e— RAT HA —%— ALTRHA |

Figure 2. Taux de couverture inconditionnel
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Figure 3. Biais relatif moyen conditionnel pour pyy =090, B, =10 et B, =3,0.
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Figure 4a. Taux de couverture conditionnels pour py , =090, B, =10, et f,, =3,0.
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Figure 4b. Taux de couverture conditionnel pour py y =0,60, B, =10, et B, =3,0.
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Tablean 5
Biais conditionnels des versions par quotient des estimateurs (2.1) 4 (2.4) et (2.6)
Estimateur Biais conditionnel
(z, -w, Xy, )

Quotient HT : fd“f,l N Fy, (wy -W,)

Ty (1-W,)

Quotient stratifi€ a posteriori : l?d_ e Presque 0
N - Xy =Xy, Ju 1y
Quotient de rechange HT = ¥, ., N yy, (wq —W,) w
: Xy
~ W, lx,; - ¥
Quotient Héjek : ¥, ,, N 5y (wy -W, )M
o ‘ (t-w,) %,

Quotient de rechange Héjek : }-’:,‘,_,J,J Presque 0

Les biais conditionnels présentés 2 la figure 3 appuient
les résultats théoriques présentés au tableau 5. Les trois
estimateurs de Héjek sont presque conditionnellement sans
biais. L’ordre de grandeur du biais conditionnel de 1’esti-
mateur par quoticnt et de l'estimateur par quotient de
rechange HT concorde avec celui du biais conditionnel
théorique. 11 convient toutefois de souligner que le biais
conditionnel de I'estimateur par quotient de rechange HT est
plus petit que celui de estimateur par quotient HT. En
outre, pour les plus grands domaines, ce biais conditionnel
est moins prononcé pour l'estimateur par quotient de
rechange HT.

Les taux de couverture conditionnels sont présentés aux
figures 4a et 4b. Nous constatons que les trois estimateurs
de Hijek suivent de pres la probabilité de couverture nomi-
nale de 95 %. Le taux de couverture de I'estimateur par
quotient de rechange HT est raisonnable pour les grands
domaines, méme s’il est conditionnellement biaisé. Malheu-
reusement, son taux de couverture devient nettement moins
bon pour les petits domaines. Le taux de couverture de
I'estimateur par quotient HT n’est pas acceptable. Il importe
toutefois de souligner que les taux de couverture des esti-
mateurs conditionnellement biaisés s’améliorent 4 mesure
que la taille de ’échantillon réalisée n, s’approche de la
taille d’échantillon de domaine prévue E(n, ).

Sommairement, I’étude en simulation indique que les
trois estimateurs de Hajek, c’est-d-dire les estimateurs par
quotient stratifié a posteriori de Hdjek, par quotient de
rechange de Hdjek et par quotient de Hdjek, sont les
meilleurs en ce qui concerne les propriéiés conditionnelles
et inconditionnelles. Il importe de souligner que, méme si
I'estimateur par quotient de Hdjek est celul qui utilise le
moins de données auxiliaires de domaine (il utilise les
chiffres de population de domaine N,), son erreur qua-
dratique moyenne reste raisonnable. L’estimateur par
quotient stratifié a posteriori de Hdjek est le meilleur en ce
qui concerne les propriétés conditionnelles et incondi-
tionnelles.

5. CONCLUSION

Nous avons étudi€ six estimateurs par régression
possibles des totaux de domaine, chacun ufilisant divers
degrés d’information auxiliaire au niveau du domaine et
(ou) de la population. Le seul estimateur dont les poids de
régression ne dépendent pas du domaine et possédent la
propriété d’additivité est celui d’Horvitz-Thompson )9“,'.
Cet estimateur est construit en utilisant 1’information
auxiliaire au niveau de la population par régression de la
variable indépendante dépendant du domaine y, sur le
vecteur auxiliaire x,. Cependant, le biais conditionnel peut
étre important et les intervalles de confiance connexes
peuvent étre sous-estimés.

Les estimateurs de type Hajek présentent deux
inconvénients ; i}ils n’cnt pas de propriétés additives et
ii)leurs poids de régression dépendent du domaine.
Toutefois, ils offrent les meilleures propriétés condi-
tionnelles. Ils sont presque conditionnellement sans biais et
les intervalles de confiance conditionnels connexes suivent
de pres le taux de couverture nominal. Ils ont aussi la plus
petite EQM inconditionnelle. L’estimateur de Hijek qui
utilise le moins de données auxiliaires au niveau du domaine
est ¥, ,.. 1l nécessite les chiffres de population de domaine
N,id=1,...,D) et les totaux de population X. Ses
propriétés conditionnelles et inconditionnelles sont raison-
nables.

Le meilleur estimateur de Héjek, f’:,‘t,l , utilise des
données auxiliaires au niveau du domaine. On peut rendre
I'estimateur par régression de type Hjek ¥, ,, indépendant
du domaine en utilisant un ensemble unique de poids de
régression comme suit. Supposons que les domaines les plus
importants sont U,clU (g=1..G) etqueces domaines
sont mutuellement exclusifs et exhavstifs. L’estimateur de
Haijek résultant est

I N .
) S =Z [ s T(X, -Xg‘HA)BIg]

8=l
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ol

I;s.HA =(Ng/ﬁg)fs.HT’ 1l;:s*.HT =ZS, Wi Yar

et

ﬁlx =(Z;, w, X, x;/ck)—-I Zﬁ Wy X, ¥ /e
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Prévision des totaux de population finie basée sur la
distribution échantillonnale

MICHAIL SVERCHKOV et DANNY PFEFFERMANN'

RESUME

Dans cet article, nous étudions I'utilisation de la distribution échantitionnale pour prévoir les totaux de population finie &
P’aide d’un échantillonnage 3 un seul degré. Les prédicteurs proposés emploient les valeurs échantillonnées de la variable
d’enquéte cible, les poids d’échantilionnage des unités d’échantillonnage et les valeurs (peut-étre connues) des variables
auxiliaires dans la population, Nous résolvons le probléme prévisionnel en estimant I'espérance des valeurs de 1’étude pour
les unités 4 1'extérienr de I'échantillon, en fonction de I’espérance correspondante selon la distribution échantillonnale et les
poids d’échantillonnage. L'erreur quadratique moyenne de la prévision est estimée par la combinaison d'une procédure
d’échantillonnage inverse et d’une méthode de rééchantillonnage. Un résultat intéressant de la présente analyse est que
plusieurs estimateurs familiers, d’usage courant, sont en fait des cas spéciaux de 1’approche proposée, et celle-ci leur en
donne donc une nouvelle interprétation. L’efficacité des nouveaux prédicteurs et de quelques prédicteurs couramment
utilisés est évaluée et comparée par simulation de Monte Carlo avec un ensemble de données réelles.

MOTS CLES : Méthode du bootstrap; convergence par rapport au plan d'échantillonnage; échantillonnage informatif;
distribution du complément d’échantillonnage.

1. INTRODUCTION

La distribution é&chantillonnale est la répartition
paramétrique des valeurs résultantes des unités incluses dans
I’échantillon. La répartition est différente de la répartition de
la population si les probabilités de sélection de I'échantillon
sont corrélées avec les valeurs de la variable étudiée, méme
en ¢as de conditionnermnent des valeurs des variables conco-
mitantes incluses dans le modele de la population. Elle
differe également de la répartition (selon le plan d’échan-
tillonnage) de la randomisation qui tient compte de toutes
les sélections possibles de 1'échantillon, pour des valeurs de
population maintenues fixes. La distribution échantillonnale
est définie et discutée avec exemples & 1’appui dans
Pfeffermann, Krieger et Rinott (1998), et elle est étudiée en
détail par Pfeffermann et Sverchkov (1999), qui F'utilisent
pour estimer des modeles de régression lin€aire. Kricger et
Pfeffermann (1997) utilisent la répartition de I'échan-
tillonnage pour tester les fonctions de répartition de la
population, et Pfeffermann et Sverchkov (2003a) discutent
de son utilisation pour 'ajustement des modeles linéaires
généralisés. Chambers, Dorfman et Sverchkov (2003)
utilisent la répartition de I’échantillonnage pour 1’estimation
non paramétrique des modeles de régression, et Kim (2002)
et Pfeffermann et Sverchkov (2003b) I'appliquent & des
problémes d’estimation i 1’égard des petites régions.

Dans cet article, nous étudions lutilisation de la
répartition de I'échantillonnage pour prévoir les totaux de
population finie, en vertu d’un échantillonnage a2 un seul

degré, Nous faisons I'hypotheése que les valeurs résultantes
pour la population (les valeursy) sont des réalisations
aléatoires d’une distribution donnée qui conditionnent les
valeurs connues des variables auxiliaires (les valeurs x). Le
probleme consiste donc A prévoir la valeur Y totale de la
population basée sur les valeurs y de Iéchantillon, les poids
d’échantillonnage pour les unités dans 1’échantillon et les
valeurs x de la population. L'utilisation de la distribution
échantillonnale permet de conditionner toutes ces valeurs,
ce qui n’est pas possible avec une répartition (selon le plan
d’échantillonnage) par randomisation, et la prévision de ¥
est done équivalente & prévoir les valeurs y pour les unités a
’extérieur de 1'échantillon.

Le probleme prévisionnel est résolu par 1'estimation de
I'espérance conditionnelle des valeurs y (compte tenu des
valeurs x) pour les unités a I'extérieur de 1'échantillon, en
fonction de I'espérance de ["échantillon conditionnel
(c’est-a-dire I'espérance en vertu de la répartition de
I’échantillon) et des poids d’échantillonnage. L’erreur
quadratique moyenne de la prévision est estimée par la
combinaison d’une procédure d’échantillonnage inverse et
d’une méthode de rééchantillonnage. Nous constatons que
plusicurs estimateurs familiers et couramment utilisés,
notamment les estimateurs basés sur un plan d’échan-
tillonnage classique, sont en fait des cas spéciaux de la
procédure proposée, ce qui leur en donne donc une nouvelle
interprétation. L’efficacité des prédicteurs (les nouveaux
comme les anciens) est évaluée et comparée par simulation
de Monte Carlo avec un ensemble de données réelles.

Michail Sverchkov, The Bureau of Labor Statistics, Washington D.C. 20212, Etats-Unis; Danny Pfeffermann, Hebrew University, Isragl, et University of

Southampton, R.-U.
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2, DISTRIBUTIONS DE L’ECHANTELON ETDU
COMPLEMENT DE L’ECHANTILLON

2.1 Distribution échantillonnale

Supposons que les valeurs de la population {y,X]}=
{(¥,---yy)s[X,..X, ]} sont des réalisations aléatoires, selon
la fonction de densité de probabilité (fdp) conditionnelle
f»(y:1%;), qui peut étre discréte ou continue. On suppose
que les valeurs y sont scalaires, mais les valeurs x peuvent
étre des vecteurs. Nous considérons 1'échantillonnage 4 un
seul degré, avec une probabilité d’inclusion dans I'échan-
tillon de =, =Pr(ie s)= g(y, X,Z,i) pour une fonction g
donné, ot Z définit les valeurs de la population des variables
utilisé pour le processus d’échantillonnage. On notera que
les valeurs y sont aléatoires, et nous pouvons également
considérer les variables du plan comme étant aléatoires, de
sorte que les valeurs g sont également aléatoires. Soit I, =1
si ies et 1, =0, si iés. La fdp d’échantilion marginale
conditionnelle est définie comme suit :

def
fs(ya'le) = f(yi|x:"1i =1)
_ Prd =1y, x)f, (] %)

Ay
Pr(Z, =1|x,)

la deuxieme é&galité étant obtenue par application du
théoréme de Bayes. On notera que Pr(f, =1|y,;,x,) n'est
pas nécessairement identique A la probabilité de sélection
d’échantillon réelle @, = g{y,X,Z.i) (voir la remarque 1
ci-dessous). Par conséquent, il découle de (2.1} que les fdp
de la population d’échantillon sont différentes, & moins que
Pr(I, =1|y,,x,)=Pr(I, =1|x;) pour toutes les valeurs
y;. Quand la distribution échantillonnale différe de la
répartition de la population, elle acquiert un caractére
informatif, et le schéma d’échantillonnage ne peut &tre
ignoré dans le processus d’inférence.

Remarque 1. Il est important de souligner que la définition
et l'utilisation de la répartiion de I'échantillonnage ne
présupposent pas que les probabilités de sélection de
I'échantillon sont fonction uniquement des couples
(y;.%;). Comme nous l'avons mentionné plus tét et
comme nous 1’avons indiqué en exprimant les probabilités
de sélecion sous la forme = =g(y,X,Z,i), les
probabilités de sélection réelles peuvent dépendre de toutes
les valeurs de la population (y,X,Z). Toutefois, comme
I'ont démontré Pfeffermann et Sverchkov (1999),
E, (n;|y;,x,)=Pr(I, =1|y,,x,). Ainsi, méme si les
probabilités de sélection peuvent dépendre de toutes les
valeurs de population (y,X,Z), pour des valeurs ( y,,X,)
données, elles sont égales a Pr{/;=1|y,.x,) «en
moyenne ». En fait, m; peut nc pas dépendre du tout de

toutes les valeursy, et étre uniquement une fonction de
(X,Z), et alors I'espérance E,(m,|y,,x;) demeure
toujours égale 2 Pr({, =1|y,,x;). La raison pour laquelle
I’espérance peut dépendre de y, dans ce cas-ci est que la
valeur Z peut étre comélée avec y. Par exemple, I'Enquéte
canadienne sur le milieu de travail et les employés de 1999
utilise un échantillon stratifié disproportionné, les strates
étant définies par région, activité et taille des effectifs.
L’ information sur la taille des effectifs est tirée des données
fiscales de 1998; voir Patak, Hidiroglou et Lavallée (2000)
pour plus de détails. Quand on modélise les listes de paie de
1999 par rapport aux nombre d’employés, on constate que
le plan d’échantillonnage est de type informatif, ce qui
s’explique par le fait que la stratification est basée en partie
sur la taille obtenu & partir des dossiers fiscaux de I'année
précédente, lesquels sont corrélés avec les listes de paie de
I'année subséquente. Voir Fuller (2003) pour une analyse
détaillé.

De la discussion précédente, on ne doit pas conclure que
m; n’est jamais une fonction de (y,,x;) seulement. Un
exemple classique, dans ce demnier cas, est I’échantillonnage
rétrospectif. Ainsi, dans une étude cas-témoin, les
probabilités de sélection des cas et des témoins dépendent
habituellement uniquement des valeurs y et x respectives (et
souvent uniquement des valeurs y). Dans I’étude empirique
que nous présentons ici, nous utilisons un ensemble de
données réelles, dans lequel 1'échantillon est tiré d’un
échantillon stratifié disproportionné, les frontitres des
strates étant définies par les valeurs de la variable
dépendante.

Dans les pages suivantes, nous considérons les
probabilités m; comme des réalisations aléatoires de la
varigble aléatoire g(y, X,Z,i). Soit w, =1/=n;, qui définit
le poids d’échantillonnage de 'unité i. Les relations
suivantes, établies par Pfeffermann et Sverchkov (1999),
sont valables pour des couples généraux de variables
aléatoires vectorielles (u,,v;), ol E, et E, définissent les
espérances en vertu des fdp de population et d’échantillon,
respectivement (un cas spécial étant »; =y, v, =X;).

Ep(n:-‘ll,-,\’,-)fp (ul'lvl')

lvy= 22
fwfv) E (m,|v,) @2
.fp (“,-lV,') = (W‘ |;' (:;‘T{J)(u' Iv') (23)

_E,(wuy|v)
E,(ulv)= By (2.4)
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11 découle de (2.4) que

) qumhgiﬁ;?

b Ee)=T,

0 B0 =5y 2.5)

P

Pour une discussion détaillée de 1la distribution
échantillonnale avec des illustrations, voir Pfeffermann
et coll. (1998).

2.2 Répartition du complément de I’échantillon

Comme dans (2.1), nous définissons comme suit la fdp
conditionnelles pour les unités 4 I'extérieur de 1’échantillon :

def
£.i[x) = £, (%1, =0)
_ Pl = 0]y, %) f, 0 %)
Pr(1, =0Jx,) '

(2.6)

Les relations (2.2)-(2.5) et Pégalité Pr(/, =0|u,,v;) =
1-Pr(I, =1|u,v;) =1-E (n;|u;,v;) donnent lieu
aux teprésentations suivantes de la répartition du com-
plément de 1'échantillon pour des paires génera.les de
variables aléatoires vectorielles (u;,v,) :

_E,l0- mow, v 1, )

E, [(A-m,)|v,]
E [A-n)n,v,] E,m]|v,]
TTEd-n,)v.] E,nfu,,v

FACHAD)

f wlv) @7

l’l

E [(w; = Dlu;, v, 17, ;|v)

fc(uf‘vi)= E;[(Wi _l)lvi]

(2.8)

(L’équation (2.8) découle de 'application de (2.5a) avec la
deuxidéme expression de (2.7)). En outre, selon (2.8) et la
premiére équation de (2.7),
E,[(1-n)u,|v,] _
E,[(1-=,)|v,]

E [(w, - Du,|v;]

E (u]v,)= E[(w, -V,

. (2.9)

Remarque 2, Dans les applications pratiques, la fraction
d’échantillonnage est souvent trés faible et par conséquent
les probabilités de sélection de 1’échantillon sont faibles
pour au moins la plupart des unités de population. Si n; <&
avec une probabilité de 1,

89
fc(ui|vi) = Ep[(l_ ni)lu“vi]fp (ui’v'.)
E,[d-m)v,]
=fp (uf|"|')+
E ([E,(m|v.)—mJu, v, }f,(alv)
E,[(1-m)v,]
= £, | v,){1+A) (2.10)

ol =6<A<3/(1-8). Il découle de (2.10) que pour les
valeurs de & suffisamment petites, la différence entre la fdp
de la population et la fidp du complément de I'échantillon est
trés faible, ce qui n’est gudre surprenant.

3. PREVISION OPTIMALE DES TOTAUX DE
POPULATION FINIE

Soit ¥ =3 y qui définit le total de population. Le
probléme est le suivant : comment prévoir ¥ d’aprés les
données de I’échantillon et peut-étre les valeurs, dans la
population, des variables auxiliaires? Dénotons 1’« infor-
mation sur le plan » disponible pour la prévision par D, =
{(yow, ) i€ 53 (%;,1,), j=1..N}, et ¥ =¥(D,) deéfinit
le prédictear. L'EQM de Y par rapport & la fdp de la
population, compte tenu de D_, est:

|D.]

=[¥-E,(¥|D,) +V,(¥|D,) 3.1

car [Y—E (Y| D,)] est fixé pour une valeur D, donnée. 1l
découle de (3.1) que EQM(YlD ) est mmumsé quand
Y= E,(Y|D,). Cette derniére espérance peut étre décom-
posée comme suit :

E,(¥]D,)=3 E,(»|D,)
= E,(|D,.[; =1)+ Y E (y,|D,,1,=0)
ies JES

=Z}'i +2Ec(yj|Ds)

ies Jes

—Zy. +3E(y]x))

JEs

(3.2)

oil, dans la demiére €galité, nous supposons que les valeur
¥; J pour j& s et D, ne sont pas corrélées, compte tenu de
. Le probléme préwsmnnel se réduit donc & estimer les
espérances E (y; |X ). A la section4, nous étudions
I’estimation semi paramémque de ces espérances.
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4. PREVISION SEMI PARAMETRIQUE DES
TOTAUX DE POPULATION FINIE

Supposons que le modéle du complément d’échantillon
prend la forme suivante ;

yJ =C|3(xj)+8f,
E(e;lx ) =0, E,(][x ;) = o%v(x ),
E (g8 ,x,, x) =0,k # j @.1)

ol C[s (x) est une fonction connue (probablement non
linéaire) de x, qui dépend d’un paramétre vectoriel inconnu
B. On suppose que les variances 6 V(X;) sont connues,
sauf pour o2,

Remarque 3. Dans des applications réelles, on peut
identifier le modéle (4.1) selon une procédure en deux
étapes, en utilisant 'égalité £ _(y; |x;)=E (r,¥|x;), avec
r=(w, =)/ E [(w, -D|x,] (qui découle de 1'équation
2.9). Estimons d’abord Es(w‘.lx,.), et ensuite r,, par
régression de w, par rapport & x;, en utilisant les données
de I'échantillon. Soit 7 =(w, —1) /[E‘s (w,|x,)-1] et la
transformée  y; =7y,. En deuxidme licu, étudions la
relation dans ’échantillon entre y; et x,, afin d’identifier
la forme de C;(x;). Voir Pfeffermann et Sverchkov (1999,
2003a), qui présentent des exemples d’estimation de
E,(w, |x;) . On peut appliquer une procédure similaire afin
d’identifier la fonction de variance w(x,) 2 l'aide des
valeurs résiduelles empiriques &, = y, — £, (£ y, |x,} .

La fonction Cy(x;) dans (4.1) avec le paraméire
vectoriel vrai § satisfait, pour toutes les valeurs je s,

606, = . [y,-—cg(x,.n?'
X, arg min -_— X,
ﬂ g (x) 4 V(XJ) J

[y, - C;(x )
= arg min E,[r,. u] (4.2)

Cy(x)) v(X;)

{La deuxiéme égalité découle de (2.9).) Par conséquent, en
substituant 'espérance de Péchantillon i D'extérieur des
grandes parenthéses par la moyenne de P’échantillon (une
application directe de la méthode des moments) et en
estimant r; par 7, (voir la remarque 3), on peut estimer le
vecteur p comme suit

C; (x,)]°
B —MB"},‘“Z[ M] 43)

e v(xi)

Le prédicteur du total de la population prend alors la forme,

K=y +2,C (x,). 4.4

4] jes

Par ailleurs, il découle de (4.1) que,

£ [y; -Cﬂ(xj)]z |X-
‘ v(x;) d
-F [y,--Cg(Xj)lz

€ v(x;)

- . - _2
I (LI 5)
Ew)-1] ¥x,)

ou lespérance & la droite est établie par rapport 2 la
distribution conjointe de (y,, x J,»). Par conséquent, on peut
estimer f comme suit,

by, - C(x)T°

v(x;) @0

B, =argmin Y (w, - 1)
B Es

car f?r (w,) = constante. Le prédicteur de ¥ avec P estimé
par f, estdonc,

Y, = Zy;’fZC (x;). @47

jes

Remarque 4. Un avantage important du prédicteur }7'1 par
rapport au prédicleur ﬁ est qu’il ne requiert pas 1'iden-
tification et I'estimation de I'espérance w(x) = E, (w|x).
Par ailleurs, dans les situations oli cette espérance peut étre
estimée adéquatement, il est probable que le prédicteur l?',
est plus exact, car les poids r; = (w, — D/AE,(w, |xi) =1
seront souvent moins variables que les poids (w, —1). Cela
est di au fait que les poids r, tiennent compte seulement de
I’effet net du processus d’ échanullonnage sur la distribution
conditionnetle cible f.(y,|x;), alors que les poids
(w;—1} tienment compte de Teffet du  processus
d’échantillonnage sur la distribution conjointe f,(y,.x,).
En particulier, quand w; est une fonction déterministe de
x; tel que w, =w(x,), le processus d’échantillonnage est
non informatif et f.(y Ixi)=fs (¥ Ix['):Afp (y; Ix,')-
Dans ce cas-ci, I'estimateur B, (mais non B,) coincide
avec I'estimateur GLS (moindres carrés généralisés) optimal
de B car r, =1 et le modéle (4.1) vaut pour les données de
I’échantillon. (Pour les données analysées i la section 7, la
variance empirique des poids r, est 1,36, tandis que la
variance empirique des poids w, est 2,66.) A I'opposé,
quand les poids d’échantillonnage w; sont indépendants de

, les estimations de B‘ et st et donc des prédicteurs Y
et Yz, sont €gales car w(x;) = constante.
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Le prédicteur };2 présente un cas spécial intéressant
quand le modele de travail postulé pour le complément de
I’échantillon est linéaire, avec une valeur A I’origine et une
variance constante. Soit x; = (1, X;). Comme on peut le
vérifier aisément, 1'estimateur prend, dans ce cas-ci, la
forme,

Yy reg = 2% +¥c + E;[X(c) - ﬁc] (4.8)
i€s

o X(0)=%u % (P, Xo) = [V =)/ L, (W, = )]

[Ees(w, =1)(y,,X,)] et B, est I'estimateur pondéré de

probabilité du coefficient vectoriel de X;, mais avec les

poids (w, —1), aulieu de w;.

Remarque 5. Le prédicteur fz‘ reg PeUL Elre obtenu comme
cas spécial des prédicteurs esthétiques proposés par Brewer
(1999), Toutefois, nous devons souligner que le
développement des prédicteurs esthétiques et le calcul de
leurs EQM présupposent explicitement un échantillonnage
non informatif.

Une propriété importante de 1"\2' reg ©St que, dans des
conditions générales, il assure la convergence par rapport
au plan d'échantillonnage pour Y, peu importe le modéle du
complément d’échantillon véritable (voir le lemme 1
ci-dessous). Pour de nombreux analystes, la « convergence
par rapport au plan d’échantillonnage » est une exigence
essentielle pour tout prédicteur; voir la discussion dans
Hansen, Madow et Tepping (1983) et Sdrndal (1980). Le
lemme 1, qui suit, définit des conditions dans lesquelles le
prédicteur plus général }72 de (4.7) assure la convergence
par rapport au plan d’échantillonnage de ¥ .

Lemme 1. Le prédicteur };2 assure la convergence par
rapport au plan d’échantillonnage pour Y si le modele de
travail utilisé pour le calcul de 32 répond aux conditions
suivantes : i~ Cp(x) aune valeur a Ponigine; ii- Cg(x) est
différenciable par rapport 3 B dans le voisinage de B, et
ili- v(x) = constante.

Preuve : D’apres (4.6) et la condition fii, B2 = arg rninE
Tiesw, =Dy, - C (x)lFet daprés la condition
i, Cy(x)= P, +Cﬂ 8, (X), de sorte qu'en vertu de la con-
dition i, 3/, [ Ty (% — DIy, - C3x)T}, 5 =0,
ce qui donne ¥, (w, —1[y; —-C’.52 x;)]= 0 ou,

2w, —Zy, + 2 wCy (%)= 2.C; (x,). 49)

ies i€s i€s

La preuve se termine en notant que dans des conditions

de réguiarité moyenne, Y., w,y, assure la convergence par
rapport au plan d’échantillonnage pour ¥, et 3., w; C (x;)
est la convergent par rapport au plan d’échanullonnage pour
T j_,C (x;). Ainsi, le membre droit de I'équation (4.9)
converge en probabilit¢ vers Yz, tandis que le membre
gauche converge en probabilité vers Y.
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Il est important de souligner de nouveau que le lemme 1
ne repose pas sur I'hypothése que le modegle de travail est le
bon modéle de complément de I’échantillon.

Pour uiliser les prédicteurs ¥, et ¥,, il faut spécifier le
modéle du complément de I’échantilion. L’étape suivante
consiste donc & développer un auntre prédicteur qui requiert
uniquement 1’identification et !'estimation du modele
d’échantillonnage. L’approche menant & ce prédicteur est
I'analogue, pour le complément de I’échantillon, de la
«méthode avec correction du biais », proposée par
Chambers et coll. (2003). Le prédicteur proposé est basé sur
la relation suivante :

ZE 0| x)=XE0)x)

nZEc{[}’f ‘Es()’f\ X_,-)]| "j}}
_i'é.f

+(N—n){N_

=Y E,(y|x))
Jes

+(N—n){N1_n c[yj—E_,(yj|xj)]}
jes

ol dans la deuxiéme rangée nous avons remplacé la
moyenne (pour le complément de I'échantllon) des
espérances conditionnelles £ (y; | x ;) par son espérance
pour la distribution des valeurs de X sur le complément de
I’échantillon (# indique la taille de I'échantillon). D’aprés
29,

Ely, —E(y,|x)]

: w; -1
_E’{_“_[E,(W-)—I] b)‘

signifie que la moyenne du complément de Iéchantillon 2 1a
deuxleme rangée de (4.10) peut étre estimée par M =1/n

Tie {[Ow, =D/GF, = DIly, — E, (3, [x)1),  ob
¥es W; / 0. Le prédicteur proposé prend donc la forme

(4.10)

—E,(y,-\xj)]} @.11)

Ws—

L=Yy+ Y E (k) +(N-m M,

ies jes

(4.12)

ol P:“J(yj |x;) est estimé a partir des données de
I’échantillon. L'utilisation de ¥, requiert seulement 1’identi-
fication et Pestimation de la régression de 1'échantillon
E (y;|x;), réalisables & 'aide des techniques classiques
de régression. Qui plus est, dans des conditions peu séveres,
Y. , est la convergent par rapport au plan d'échantillonnage
pour Y, méme si I'espérance E,(y; |x,) est mal spécifice.
Cette propriété découle du fait que ¥ mE (y,]x,) estla
convergent par rapport au plan d’ échantlllonnage pour
Y E,(y;]x;), et que (N-n) M, est également
convergent pour M, =¥ 5, [y, — E, (3, 1%}
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Remarque 6. Si le modéle ajusté aux données de
Iéchantillon est une régression linéaire avec une valeur i
I ongme et une variance résiduelle constante, le prédicteur
¥ reg défini par (4.8) et le prédicteur Y different en ce que
Yz. reg Utilise un estimateur convergent pour les coefficients
de régression qui définissent I’approximation linéaire du
modéle, et valable pour le complément de |’échantillon,
tandis qu’avec }73, les coefficients de régression sont
estimés par les moindres carrés ordinaires, ce qui revient 4
estimer I’approximation linéaire du modgle de 1’échantillon.
Enfin, plutbt que de prévoir seulement les valeurs du
complément de I'échantillon, comme avec les prédicteurs
précédents, on pourrait plutdt prévoir toutes les valeurs de la
population d’aprés leurs espérances estimées, en vertu du
modéle de population. En supposant que ce modéle est une
régression linéaire avec une valeur & lorigine et une
variance résiduelle constante, |’application de (2.5b) donne,

B=argmin £, (y, A

E [w, (y, — x;ﬁ)z]
E (w,) '

=arg mﬁin 4.13)

En estimant I’espérance de 1'échantillon au numérateur
de (4.13) par la moyenne de I’échantillon comrespondant
(application de la méthode des moments) et en minimisant
la moyenne de I’échantillon par rapport & P, on obtient
I'estimateur pondéré de probabilité familier B, =
KW X)X W), o (X, ¥)=
{[x1 X, 1 (y-y,)) et W=  Diag[w..w,].  Soit
x;=(, X}). Si on calcule E oV %)= X, 8 o =
B +ka , €t en sommant sur toutes les valeurs de la
populat]on, on obtient I'estimateur familier de régression
généralisée (GREG) (Samdal 1980),

e B0 g [f(p)—N—zz"‘w"x"];
i iEs w"

4.14)

Remarque 7. En considérant ’estimation de ¥ comme un
probléme prévisionnel, I'utilisation du prédicteur };2, Reg
dans (4.8) requiert la prévision de (N - n) valeurs, tandis que
P'utilisation d’un estimateur GREG requiert la prévision de
N valeurs. Ainsi, dans une simation oll lc modile du
complément de I’échantillon et le modele de population
peuvent étre relativement bien approximés par des modéles
de régression linéaire avec des valeurs a Vorigine (mais
probablement avec des vecteurs différents de coefficients
pour les deux modeéles), on pourrait s’attendre a ce que pour

des fractions d'échantillonnage relativement importantes
n/ N, le prédicteur Y, p., soit supérieur (pour des résultats
empiriques, voir la section 7).

5. EXEMPLES

5.1 Prévision sans variable concomitante

Soit x; =1 pour tous les i. D’aprés (3.2),

I;'_‘Eyi +Zéc(yj)=zyi

ies jes ies

—l
—'-“(-m ] 5.1)

En estimant les deux espérances de [’échantillon du coté
droit de (5.1) d’aprés leur moyenne d’échantillon respective,
on obtient 1’estimateur,

=3y

i€s

Dans (52), X.,(w,—-1)y, est un «estimateur de
Horvitz-Thompson» de Y ,,y;,. Le multiplicateur
(N -n)/T,,(w, —1) est une «cormrection de type Hajek »
visant & contrfler la variabilité¢ des poids de 1'échantillon.
On notera que fﬂ est un cas spécial du prédicteur I;z‘ Reg
défini 2 (4.8), et obtenu en choisissant x; =1 pour toutes les
valeurs i. C’est également un cas spéc:a] du prédicteur Y si
on estime E s(¥;)=y=Zi;y;/n. Pour les plans
d’échantillonnage tels que 3. w, =N pour tous les 5, ou
si on estime Es (w;)=N/n, le prédicteur f’H se réduit a
I'estimateur familier d’Horvitz-Thompson pour le total de
population, soit fH_T = Yies WiV

Tout comme avec I'estimateur GREG mentionné i la
section 4, au lieu de prévoir le total du compiément de
Péchantillon ¥, = 3., ¥, eten utilisant, le prédicteur }';E, ,
on pourrait prévoir toutes les valeurs y dans la population en
estimant leur espérance d’aprés le modele de population.
Selon (2.5b), E,(y;}= E,(w;y;)/ E (w;). En estimant les
deux espérances d’échantillon d’aprés les moyennes
d’échantillon correspondantes, on obtient 1'estimateur de
Hajek familier,

Ha,ck Z_l E,(y.) —NE [—y_J

E (w)
N
=Z. " Zw,.y,-.

+(N - n)E [

(5.2)

(3.3)
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De nouvean, nous nous attendons a ce que ¥y, soit plus
précis que I;Hajek 4 mesure que la fraction de 1’échan-
tillonnage augmente (voir les résultats empiriques de la
section 7). On notera que ?E, et ?Hajek sont identiques et
coincident avec I’estimateur de Horvitz-Thompson pour les
plans d’échantillonnage qui satisfonta ¥, w, = N.

5.2 Prévision optimale avec variables concomitantes,
comparaison avec les prédicteurs optimaux pour
un échantillonnage non informatif

Soit le modgle de population
yi=Hg(x)+g, Ep(s,.| x,)=0,
E,(e][ x)=v(x,), E,(eic;| %, x,)=0, i#j (54)

et supposons que les probabilités d’inclusion de I'échan-

tillon peuvent &tre modélisées sous la forme suivante :
n, =Kx[y, gx)+8,] E,(8] x,, 5,)=0 (55)

ou H p(X), v(x) et g(x) sont des fonctions positives et K
est une constante de normalisation. (Ci-dessous, nous
considérons le cas spécial de la « régression passant par
I'origine »). Ce schéma d’échantillonnage est présenté
uniquement aux fins d’illustration, bien que nous ayons
mentionné i la section 2 plusieurs situations pratiques dans
lesquelles les probabilités de sélection de I'échantillon
dépendent directement des valeurs y et x. C’est notamment
le cas avec I’ensemble des données analysé i la section 7.
En veru de (54) et (53), =n(x,)=E,(n,|x,)=
(IS(I;')[3 (x;)g(x;). Par conséquent, d’apres (2.9), (54) et

l-=x;
E.(y|x)=E, mﬂ X;
i

—E l-m(x;)- Ke ;g(x;)— K8,
? 1-m(x,)
Kg(x,v(x,)
I-n(x;) )

vl X,-J
=£,(3,x;)-

La demnitre expression dans (5.6) démontre que
E (y;|x)< E,(y;|x;)=Hy(x,), ce qui est clair, car
pour les probabilités d’inclusion définies par (5.3), le
complément d’échantilion tend & inclure les unités qui
présentent les plus petites valeursy pour toute valeur x
donnée. On notera toutefois qu’a mesure que n/N — 0,
K—=0 et E/\y, |xj)—Ec(yJ. |xj)—>0 (voir 1Ia
remarque 2).

Comme application spéciale de (5.4), étudions le cas
d’une vanab]e auxiliaire x et supposons que H(x) = xf et
v(x) = o’x («régression passant par I’origine avec une
variance proportionnelle & x7). Pour un échantillonnage non
informatif et une valeur § connue, le prédicteur non biaisé

(5.6)
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optimal de ¥ qui minimise E,[(¥ -¥)?|D,] est, dans ce
casCi, ¥ =Y, y; +PLje, x;- Dans le cas pratique d’une
valeur B inconnue, le prédicteur non biaisé optimal de Y est
Pestimateur de guotient familier ¥, = N3(X/X) od ¥
indique la moyenne de ’échantillon de Yet (¥, X ) indique
les moyennes de I’échantillon et de la population pour x
(Brewer 1963, Royall 1970).

Supposons maintenant que g(x)=1 dans (5.5) pour
toutes les valeurs de x, de sorte que T, =
n(y, +9, )/ZJ_I(y}. +8j). Pour des valeurs de N
suffisamment  grandes, on  peut  approximer
m; =n(y, +6,)/(NBX), ce qui signific que n(x;)=
E (x, Ix) nx, /(NX) Dapes (56), E.(y,|x;)=
X, B o’ x; ILBCf 'X - x, i), ot f=n/N estla fraction
d échannllonnage de sorte que pour des valeurs connues de
B et o, le prédicteur optimal de Y est,

EReg Zy;"'BZx —_2

-1y
i€s Jes jes f X -

Lemme 2: Supposons que le modéle de populatlon est
défini par (54), avec Hi(x)=xp et v(x)= o’x.
Supposons également que E, (33 |x,) = 0. Supposons enfin
que les  unitds d’ échanullon sont  sélectionnées
indépendamment, avec les probabilités définies dans (5.5),
pour g{x)=1. Alors,

EQM ( E Reg D )=
'Y % 7B Y K AFTX - %)), (5.8)

Preuve : D’aprés 1'indépendance des valeurs de la popu-
lation et des valeurs sélectionnées pour I’échantillon,

EQM, (Y; g
=E,[(¥g g —1)?|D, ]
=Y o EAly; —E | x 0 [x ).

DanéS (5. 6), [y, —E.(y;lx; )P= {€,+x; Hl-n(x; Ny
ol x =Ko* x;, K=n/BNX et n(x) E,(n; |x JE
nx; I(NX) Donc

EAly; - E.(; [x)1|x;)

= E (e} [x))+2x] [-n(x))E, (& |x,)
+[x} f(1=m (x, )2
Maintenant,

E.(e}]x))
= Ep[l—nj/(l—n(xj))aﬂxj]
=E,[1-n(x;)-Ke; - K8, [(1-n(x,) ) e[x,]
=Ep(£§|xj)=02xj

6.7
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et
E, (g x;)

=E [1-n(x;)- Kg;
=-x; [0 -n(x;)).

)| découle donc que EQM, (YE geg | D) =0 2 X —
% jes[x; 1(1=m(x, DI QED

Remarque 8: Pour I’échantillonnage non informatif et avec
une valeur  connue, PEQM de prévision pour le pré-
dicteur 0pt1mal Y = I, Vi + Bk est
E [(Y N?|D,1=0 Z‘,m ;- Cette EQM est plus grande
que PYEQM obtenue d’aprés le schéma d’échantillonnage
informatif défini par le lemme, ce qui est évident car ce
demier schéma a tendance A4 échantillonner les unités
présentant les valeurs y les plus grandes, et donc les
valeurs x les plus grandes, d'oil des éEcarts-types plus

importants.

- &3, [(l-n(x))) £ |, ]

6. ESTIMATION DE L’ERREUR QUADRATIQUE
MOYENNE

Pour estimer EQM(Y| D)=E [(Y Y)*|D,], pour
les prédicteurs ¥ étudiés A la secnon4 il faut formuler
des hypothéses de modele strictes qui peuvent €tre difficiles
a valider. Cela est dii essentiellement au conditionnement
de I'information sur le plan d’échantillonnage D,. Pour
régler ce probléme, nous proposons d’estimer plutdt
I'EQM non conditionnelle, EQM(Y)=E[(F-Y)’]=
E, (E,[(7-YY*|D,1}, ot E, =E,E, définit Iespé-
rance pour la distribution échantillonnale (compte tenu de
Péchantillon sélectionné), et pour toutes les sélections
possibles d’échantillons. On notera que E, (Y -Y)?|D,]
peut étre considéré comme une variable aléatoire u(D,), de
sorte que EQM(Y)=E,, [(D,)] définit son «meilleur
prédicteur » par rapport 4 la fonction de perte des moindres
carrés avec la distribution f,, pour laquelle I’espérance
E, est calculée. En changeant I'ordre des espérances, on
peut reformuler ’EQM non conditionnelle comme suit,

EQM(Y)=EE,E,[(¥ -¥)*| y]
=E,E,[(Y-1)?| y] (6.1)

ol y={y;; ieU}. On peut ensuite estimer I'EQM non
conditionnelle pour 1'un ou 'autre des prédicteurs Y, en
estimant son EQM de randomisation (voir Pfeffermann
(1993) pour une discussion plus détaillée). L’estimation de
I’EQM de randomisation pour les divers prédicteurs
présente ’avantage additionnel de permettre leur utilisation
dans une approche basée sur le plan d’échantillonnage.
L’estimation des variances de randomisation, pour les
estimateurs basés sur le plan d’échantillonnage, a &€ émdiée
abondamment dans la littdrature, et des méthodes

nombreuses et diverses sont couramment utilisées.
Toutefois, compte tenu de la structure compliquée de
certains des prédicteurs étudiés dans cet article et afin de ne
pas nous restreindre 4 un schéma d’échantillonnage
particulier, nous proposons ci-dessous d’utiliser une
procédure en deux étapes qui combine un processus
d’échantillonnage inverse (étape 1) €t ce que nous pouvons
considérer comme étant un algorithme de rééchantillonnage
selon la méthode du bootstrap (étape 2). Cette procédure
présente un avantage notable : elle est générale et s’ applique
«également» a4 tous les prédicteurs, En outre, 4 la
différence des autres méthodes d’estimation de la variance
couramment utilisées, elle ne requiert pas de connaissance
des probabilités de sélection conmjointe par couple
n; =Pr(i, j€ 5). Comme nous le mentionnons plus loin,
une application valide de la premiere étape requiert des
échantillons suffisamment gros. Les deux étapes de la
procédure que nous proposons sont les suivantes

Etape 1— Générer une « pseudo-population » unique en
sélectionnant N unités avec remplacement & partir de
I'échantillon original, et avec des probabilitds propor-
tionnelles & w, =1/m,, ol N est la taille de la population.
Cette étape est justifiée ci-dessous (voir également la
remarque 10). Notons Y, la somme des valeursy dans
cette pseudo-population.

Etape 2 — Sélectionner indépendamment un grand nombre
B d’échantillons bootstrap & partir de la pseudo-population
générée A I'étape 1, avec le méme schéma d’échantillonnage
que pour la sélection de I'échantillon original, puis en
estimant de nouveau le total de population.

Soit ¥ qui représente 1'un ou I'autre des prédicteurs, et
dénotons le prédicteur obtenu pour 1’échantillon bootstrap &
par P:P. Ensuite, calculons,

ED(:P—Y)?:;Zb_ rr -y, (62

L’efficacité de I'estimateur (6.2) pour estimer 'EQM de
randomisation dépend évidemment du « degré de justesse »
de la pseudo-population généré a I'étape 1 par rapport a la
population réelle d’ot est tiré 1’échantillon original. On peut
vérifier le degré de justesse des deux populations en partie
en notant que la distribution marginale de y; [x; dans la
pseudo-population est la méme que dans la population
originale. Pour le constater, il suffit de remarquer que la
pseudo-population obtenue & I’étape 1 est un « échantillon
avec remise» de [I'échantillon original, et avec les
probabilités de sélection Cw; pour chaque « tirage», oll
C=1/TL,w,. Notons f,(¥|x;) comme étant la
distribution marginale de la pseudo-population, et nous
trouvons 4 I'aide de (2.2) et de (2.5a),
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= Es(CWa")’f’xi)fs(y"'x")

fpp()i,~|x,-) - E, (CW,'|X;')
_ B (fx)f, i)

Ep(n,'|yi’xr')

= f,(vi[x:). (63)

Remarque 9. L’équation (6.3) porte uniquement sur la
distribution marginale de y,;|x;. Tout comme avec la
méthode bootstrap standard, 1’application réussie de la
procédure que nous proposons requiert que la taille de
I'échantillon original soit suffisamment importante et que
les mesures de 1’échantillon soient approximativement
indépendantes. Pfeffermann et coll. (1998) établissent les
conditions dans lesquelles, pour des mesures de population
indépendantes, les mesures d’échantillon sont « asymp-
totiquement indépendantes » dans des schémas d’échan-
tillonnage couramment utilisés avec des probabilités de
sélection inégales.

Remarque 10. L’étape 1 est similaire et asymptotiquement
équivalente au dédoublement des unités d’échantillon i w,
fois. On notera toutefois que I'utilisation de cette procédure
de duplication ne donne pas des pseudo-populations de taille
N, & moins que Y w;, =N. On ne voit pas clairement
également comment établir 1a relation (6.3) quand on utilise
cette procédure.

7. ILLUSTRATIONS EMPIRIQUES

7.1 Description de I’étude empirique

Afin d’illustrer Defficacité des prédicteurs et des
estimations des EQM connexes, traitées dans la section
précédente, nous utilisons un ensemble de données réelles,
recueillies dans le cadre de 1’Enquéte américaine nationale
de 1988 sur la sant€ des méres et des nouveau-nés {National
Maternaland Infant Health Survey). L'enquéte utilise un
échantillon aléatoire stratifié disproportionné des actes de
I*état civil, les strates étant définies par la race de la mére et
le poids de U'enfant a la naissance; voir Korn et Graubard
(1995) pour plus de détails. Pour I'édtude empirique
présentée dans cette section, nous considérons que les
données d’échantillon constituent la « population » et nous
avons sélectionné indépendamment 1 000 échantillons avec
des probabilités proportionnelles & D'inverse des poids
d’¢&chantillonnage originaux, utilisant un schéma d’échan-
tillonnage avec probabilité proportionnelle 2 la taille (PPT)
systématique. La liste des « unités de population » a €€ triée
de manitre aléatoire avant chaque sélection d’¢chantilion,
Pour chaque €chantillon, nous avons prévu le poids a la
naissance (mesuré en grammes, divisé par 10000 dans
I’étude présente} pour I'ensemble de la population, utilisant
I'dge a la gestation comme variable auxiliaire (mesurée en
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semaines). Les probabilités d’inclusion dans 1’échantillon
dépendent donc des valeurs de la variable éudiée qui définit
les strates originales. On notera que bien que méme st
I’échantillon original est essentiellement un échantillon
aléatoire stratifié, les poids d’échantillonnage varient en fait
a I'intérieur méme des strates, et ¢’est pourquoi nous avons
utilisé 1'échantillonnage PPT systématique pour I'étude de
simulation. Nous avons considéré trois tailles d’échantillon
différentes, soit n=232, 1145, 2429, La taille de la
« population » (échantillon original) est N = 9 948. (Pour
n=232, 0,002<m, =Pr(ie 5)<0,15. Pour n=1 145,
001<m, <0,73. Pour n=2429, 0,03< nt; <0,99 avec
la moyenne 7©=0,26 et un écart-type Std(m;)=0,29.
Dans ¢e dernier cas, certaines des unités ont été tirées avec
une quasi-certitude).

Certains des prédicteurs étudiés dans le présent document
(voir ci-dessous) requiert que 1’on spécifie soit le modéle de
’échantillon, soit le modéle du complément de 1'échan-
tillon. Nous avons supposé pour les deux modeles une
régression polynomiale du troisiéme degré,

e =Bo+Byx, +B,xf +Byx] +, 7.1
avec des valeurs résiduelles indépendantes et une variance
constante. Pfeffermann et Sverchkov (1999) ont trouvé que
ce modele représentait une bonne approximation des
données de la « population » (échantillon d’origine) avec
R*=0,61 (voir la figure 1), et ils ont jugé qu'elle
correspondait assez bien aux données de 1’échantillon (avec
des coefficients différents) pour plusicurs échantillons
sélectionnés 2 partir de cette « population ». On notera par
alleurs que dans ce schéma d’échantillonnage fortement
informatif, il est peu probable que le modeéle d’échantillon,
le modéle de population et le modéle du complément
d’échantillon proviennent tous de la méme famille, méme si
les parametres sont différents. La présente étude permet
donc d’éudier I'efficacité de divers prédicteurs quand un,
plusicurs ou tous les trois modeles sont mal spécifiés. La
question importante de la robustesse est de plus examinée
par ajustement des modeles de régression simples, au lieu
d’utiliser des régressions polynomiales du troisiéme degré,
c’est-a-dire en omettant les puissances deux et trois de la
variable auxilizire. La seule exception est le prédicteur
dépendant du modéle, 17', {équation 4.4), pour lequel aucun
estimateur cohérent pour I'espérance £, (w; | x ;) ma pu
étre trouvé quand on le restreignait 3 une régression simple.
{(La méthode préseniée dans Pfeffermann et Sverchkov
(1999) pour I'estimation de cette espérance présuppose que
les valeurs résiduclles du modele de population sont
normales. Cette hypothése est valide quand on ajuste le
modéle de régression polynomiale du troisiéme degré, mais
elle est clairement violée quand on omet les puissances deux
et trois de la variable auxiliaire).
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Poids a la naissance

Age A la gestation

Modele ajusté : y; = 17886 -1827,7x, +61,2x% -0,61x] +g;
Var(e;) = 603,2, R? =061

Figure 1. Nuage de points du poids a la naissance par rapport 4 I’Age 4 la gestation dans la « population »
{échantillon originale), et valeurs prédites par régression polynomiale du troisieéme degré.

Les prédicteurs envisagés dans cette étude se divisent
done en trois groupes. Le premier comprend les prédicteurs
qui utilisent uniquement les valewrs y et les poids
d’échantillonnage. Font partie de ce groupe P'estimateur
Horvitz-Thompson Y,y =¥, wy, le prédicteur Yy
défini par (5.2) et I'estimateur de Hajek Yy, défini par
(5.3). Le deuxiéme comprend les prédicteurs qui utilisent le
modele de travail défini par I’équation (7.1). Font partie de
ce groupe les deux prédicteurs de régression 1?, et }'}2‘ Reg
définis par les équations (4.4) et (4.8) respectivement, le
prédicteur avec correction de biais ﬁ défini par (4.12) et
enfin U'estimateur GREG défini par (4.14). Le troisieme
groupe contient les mémes prédicteurs que le deuxiéme
groupe (exception faite de I;, , voir ci-dessus), mais ils sont
basés sur le modele de régression simple (c’est-a-dire
uniquement la premiére puissance de x).

Les EQM de tous les prédictewrs présentés dans cette
étude ont ét€ estimées a Paide de la procédure en deux
étapes décrites a la section 6. Toutefois, en raison du temps
limit¢ de calcul machine dont nous disposions, les
estimateurs EQM n’ont pu étre calculés que pour une
sélection aléatoire de 200 des 1 000 échantillons, et sont
donc basé€s sur seulement 200 échantillons bootstrap
provenant de chaque pseudo-population. Afin d’évaluer
I'efficacité des estimateurs EQM, nous avons calculé les
EQM empiriques comespondantes basées sur  les
1 000 échantillons sélectionnés 2 partir de la population 3
Pétude. Ainsi, 'EQM «vraie» d’un prédicteur ¥
générique a ét€ calculé comme suit,

EQM(Y) = L

1000 .5 2
Y., -¥Y
1000 r=1 ( ) )

(72

ob };(,) dénote le prédicteur calculé & partir du
™ échantillon. On notera que, comme les valeurs de
population sont fixes, 'EQM dans (7.2} est 'EQCM de
randomisation pour toutes les sélections d’échantillon
possibles, ce qu’est censé estimer 1 estimateur (6.2).

7.2 Résultats de I’étude empirique

Les principaux résultats de cette étude sont présentés
dans les tableaux 1.1 & 1.3 (un tableau pour chaque taille
d’échantillon). La toisitme colonne de chaque tableau
indique pour chaque prédicteur ¥ le biais empirique,
[(ZR. ¥, /R)-Y], el Déar-type (e-t) du biais
empirique, qui équivaut A [ZX (,, —FR) 1RV ¥y =
Y, =YY, /R, R=1000. Les deux colonnes suivantes
indiquent respectivement 1a valeur REQM (racine carrée de
I’équation 7.2) « vraie » (empirique), ainsi que la racine
carée de la moyenne des estimateurs bootstrap
comrespondant, définis par (6.2).

Nous pouvons tirer des tableaux 1.1 4 1.3 les principales
conclusions suivantes :

1- Tous les prédicteurs présentés dans cette étude sont
essenticllement sans biais selon le plan d’¢chan-
tillonnage pour les trois tailles d’échantillon, peu importe
le modéle de travail sous-jacent. Le prédicteur f,
présente un biais statistiquement significatif quand il est
test€ a 1’aide de la statistique ¢ conventionnelle, mais le
biais réel est négligeable par rapport au total de la
population vraie. (Le prédicteur }?, est le seul prédicteur,
dans la présente €tude, qui ne présente pas de
convergence par rapport au plan d’échantillonnage).

Les trois commentaires suivants portent sur les EQM des
divers prédicteurs.
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2- Les prédicteurs des groupes2 et 3 qui utilisent les
valeurs auxiliaires fonctionnent micux que les
prédicteurs du groupe 1, particuliérement pour les
échantillons de petite taille. Les prédicteurs du groupe 2
qui emploient le modéle de régression polynomiale du
troisieme degré (7.1) fonctionnent mieux que les
prédicteurs correspondants du groupe 3, qui emploient le
modele de régression simple comme modgle de travail,
mais cette différence s’amenuise & mesure que la taille
de I’échantillon augmente.

3- Cette étude donne un résultat important, 4 savoir : les
prédicieurs }72' Reg ©f FE, (et également ?3 pour les
échantillons de grandes tailles), qui prévoient seulement
les valeurs y pour les unités 4 1’extérieur de 1'échantillon,
fonctionnent mieux que les autres prédicteurs dans leurs
groupes respectifs (voir également ci-dessous). Comme
le résume la remarque 7, cela est particuliérement vrai
dans le cas des échantillons de grande taille. On notera
que les différences entre ¥, . et I'estimateur GREG
pour # = 1145 et n=2250 sont plus faibles dans le
modgle polynomial (groupe 2} qu’avec le modéle de
régression simple (groupe 3), ce qui s’explique par la
relation étroite entre la variable d’étude et les variables
auxiliaires dans le modéle polynomial. Le prédicteur 173
est moins stable que }?,ﬂ Reg POUr 7 =232, mais pour les
deux autres tailles d'échantillon, les deux prédicteurs
offrent une efficacité similaire.

4- Le prédicteur }92, reg fONCtionne un peu mieux que le
prédicteur ¥, qui dépend du modéle et qui emploie les
espérances E(w, [ x;) pour I'ajustement des poids
d’échantillonnage. Nous n'avons pas d’explications
claires de ces résultats, car comme I'ont illustré
Pfeffermann et Sverchkov (1999) & 'aide des mémes
données, I’ajustement des poids d’échantillon améliore
I’estimation des coefficients de régression d’une maniére
trés notable.

Examinons ensuite les estimatenrs de 'EQM.

5- Les estimatewrs de I'EQM développés & la section 6
fonctionnent trés bien pour tous les prédicteurs et avec
toutes les tailles d’échantillon. Pour la taille d’échan-
tillon n =232, on constate une sous-estimation systéma-
tique de la valeur REQM atteignant jusqu’a 3 %, qui
s’explique par le fait que la pseudo-population dans ce
cas-ci est moins variable que la population d’étude réelle
(voir la remarque 9). Les estimateurs de 'EQM sont
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presque sans biais pour les autres tailles d’échantillon, la
plus grande différence entre les valeurs REQM estimées
et vraies étant de nouveau de "ordre de 3 %.

Une autre fagon d’évaluer le biais des divers prédicteurs
et leur estirnation de I'EQM consiste & étudier les propriétés
des couvertures des intervalles de confiance définis par ces
prédicteurs. Les tableaux 2.1-2.3 comparent la couverture
empirique en pourcentage des intervalles de confiance
standard ¥ + Z, .,,yEQM , les pourcentages nominaux
correspondants pour les valeurs sélectionnées de a (un
tableau pour chaque taille d’échantiilon). Les pourcentages
empiriques sont quelque peu erratiques avec la taille
d’échantillon n = 232, mais ils se stabilisent & mesure que la
taille de I'échantillon augmente, notamment avec |'utili-
sation des prédicteurs des deuxiéme et troisieme groupes.
Les pourcentages empiriques sont prés des pourcentages
nominaux, pour tous les prédicteurs, quand n = 2 250.

Comme le sous-entend 1’exposé théorique de notre article
et comme I'illustre I'étude empirique, la prévision des
valeurs ¥ seulement pour les unités a I'extérieur de
I’échantillon, & I"aide du modeéle de complément d’échan-
tillon, donne des meilleurs prédicteurs pour le total de la
population que si on cherche & prévoir toutes les valeurs de
la population en utilisant un modele de population, ce qui
est implicitement fait quand on utilise des estimateurs
GREG ou de Hajek. Il est manifeste que les différences sont
uniquemnent appréciables quand des fractions d’échan-
tillonnage ne sont pas négligeables.

Afin de mieux illustrer ce point, nous présentons dans le
tablean3 l'erreur de prévision moyenne (epm) dans
I’échelle originale (en grammes), pour les 1 000 échantillons
quand on prédit les valeurs du complément de 1"échantillon;

epm=zlr:?°[zjesk (5, —yj)/(N—n)]/IOOO

ol S, définit le #*™ échantillon sélectionné. Les erreurs
EPM sont illustrées pour les trois prédicteurs, tous utilisant
le modeéle de travail (7.1) et ayant la forme générale
3; =B+ Bix; +Byx +Byx}, jes. Pour le premier
prédicteur, le vecteur B=(B,,B,,B,,B,) est estimé par la
méthode des moindres carrés ordinaires, ce qui revient &
utiliser le modele d’échantillon; pour le deuxidéme
prédicteur, B est estimé par I’estimateur B > PONDELE en
probabilité, qui correspond & 'utilisation du modgle de
population, tandis que le troisiéme prédicteur  est estimé
par I'estimateur fy‘c qui est calculé de la méme maniére que
éw, mais avec les poids (w, —1), ce qui correspond 2
I'utilisation du modele de complément d'échantillon.
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Tableau 1.1
Biais, REQM et racine carrée de la moyenne des estimateurs de 'EQM, n = 232
Groupe Prédicteur Biais (.-t REQM JEOM
| Yyor -4,5(11,6) 365,1 355,0
Y, 1.5(29 91,1 89,8
Pas de valeur x . E @3)
Pitajex 1,7(2,9) 93,0 91,6
2 ) 4.4 (2.0 64,0 63,0
Régression Y, Reg 3,5 (2,0) 63,4 62,4
polynomiale du A 03,1 65,4 65,0
troisizme degré Yorec 34(2,1) 63,6 62,6
s Yy, reg 2322 68,0 66,2
_ A 0,3(2.2) 68.6 67,4
Régression simple R
Yorec 2,32.2) 68,3 66,5
Total de la « population » vraie = 2 710,7
Tableau 1.2
Biais, REQM et racine carrée de la moyenne des estimateurs de ’EQM, n=1 145
Groupe Prédicteur Biais {e.-t.} REQM EQM
. Yyt 9,1(5,0) 157,1 156,1
¥ 0,0(1,1 35,2 34,9
Pas de valeur x N & (L1
Vg 0,1(1,3) 39,5 39,3
2 Y, 3,0(0.9) 27,6 28,1
Régression ¥, Reg 2,0 (0,9) 27,4 27,3
polynomiale du };3 0,5(0,9) 274 27,1
troisiéme degré YoreG 1,7 (0,9) 278 27,8
3 ¥ Reg 0,0(1,0) 28,3 28,7
A 0,1(1,0) 28,2 289
Régression simple o
YoreG 0,0 (2,0} 29,1 29,6
Total de la « population » vraie = 2 710,7
Tableau 1.3
Biais, REQM et racine carrée de la moyenne des estimateurs de 'EQM, n =2 250
Groupe Prédicteur Biais (6.-.) REQM EQM
| Yuor 1,327 82,7 80,4
Y 0,2 (0,6 18,5 18,8
Pas de valeur x . & ©5)
Fitsjex 0,1(0,7) 23,5 23,8
2 } 1,3(0.,5) 17,5 17,3
Régression ¥, Reg 0,6 (0,5) 16,9 16,3
polynomiale du Yy 0,3 (0,5) 17,1 16,5
troisigme degré Yarec 0,5(0,5) 17,9 18,3
s Y2, Reg 0,3 (0.5) 17,3 16,8
A 0,3 (0,5 17,7 17.3
Régression simple N
YoreG -0.2 (0,6) 18,8 18,3

Total de 1a « population » vraie = 2 710,7
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Tableau 2.1
Couverture nominale et empirique en pourcentage des intervalles de confiance, n = 232
Groupe Prédicteur 1,0 2,5 50 10,0 90,0 95,0 91,5 99.0
| Yur 2,5 3,5 5.5 100 90,0 97,0 99,0 99,5
fE, 0.5 2,0 4,0 8,0 88,5 91,5 95,5 98,0
Pas de valeur x N
Fitajex 0,5 2,0 4,0 8.0 88,5 91,5 95,5 98,0
2 171 0,0 0,0 1,5 6,5 86,0 90,5 92,5 97.5
Régression Ynz‘ Reg 0,0 0,0 2,0 7,0 85,0 90,5 93,5 98.0
polynomiale du f3 0,0 0,5 2,5 6,5 87.5 91,0 95,0 98.5
troisi¢éme degré fGREG 0,0 0,0 2,0 7,0 85,0 90,5 93,5 98.0
5 2 reg 0,0 1.0 2,5 7,0 87,0 91,5 97,5 98,0
A 0,0 1,0 2,5 7,0 86,0 91,5 96,5 98,0
Régression simple N
YoreG 0,0 1,0 2,5 7,0 86,5 91,5 97,0 98.0
Tableau 2.2
Couverture nominale et empirigue en pourcentage des intervalles de confiance, n = 1 145
Groupe Prédicteur 1 2,5 5,0 10,0 90,0 95,0 97.5 99,0
: - 4,0 7,0 90 135 955 980 98,5 99,5
fE, 3.0 50 8,0 12,5 92,5 95,5 99,5 100,0
Pas de valeur x R
¥itajex 3.5 5,0 9,5 12,5 92,5 96,0 99,5 100,0
2 ¥, 0,5 2,0 50 7.5 86,5 93,5 96,0 97,0
Régression 1;2_ Reg 0,5 3,0 6,0 9,0 86,5 94,5 96,5 97,0
polynomiale du f3 0,5 2,0 6,0 9,5 88,0 94,0 97,0 98,0
troisiéme degré fGREG 0,5 3.0 50 92,0 86,5 94,0 96,5 98,0
, ¥ e 0,5 3,0 60 11,0 900 93,0 97.0 99,5
1?3 0,5 2,5 55 10,5 90,0 94,0 970 99,5
Régression simple N
Yorec 1,0 3,0 6,0 11,0 90,5 94,0 97.5 99,0
Tableau 2.3
Couverture nominale et empirique en pourcentage des intervalles de confiance, n =2 250
Groupe Prédicteur 1,0 2,5 50 10,0 90,0 95,0 97,5 99,0
. , HT 0,5 1,0 5.5 11,0 95,0 97,5 99,0 99,5
I;E, 1,0 3.0 5,5 9,0 91,5 96,0 99,0 99,5
Pas de valeur x .
Fitgjex 1,0 2.5 5.5 9.0 93,0 97,0 98,5 99,5
2 lﬂ 0,5 2,0 50 9,0 91,0 94,5 96,5 97,5
Régression Ynz‘ Reg 0,5 2,5 6,5 10,5 90,5 94,5 96,5 98,0
polynomiale du l;’; 0,5 2,0 7.5 12,5 91,5 95,5 96,5 97,5
troisiéme degré fGREG 0,5 2,0 6,0 11,0 91,0 94,5 96,0 93,0
3 }:'2_ Reg 1,0 30 6,0 11,0 91,0 95,0 97,5 99,0
Y, 1,0 2,0 60 120 900 95,0 97,5 98,0
Régression simple .
YoreG 0,0 1,5 5,0 11,5 91,5 95,0 97,5 99,0
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Takhleau
Erreurs de prévision moyennes et écart-type des moye:nes (eitre parenthéses) pour les trois modeles de prévision
Taille de I’ échantillon Modele d’échantillon Modéle de population Modtle du complément d’échantillon
232 329,0(2,2) 10,3 (2,3) 4,3 (2,3}
1145 375.0(0,9) 37,7 (L1) 2,4 (1,1}
2250 387,5 (0,6) 85,8 (0,7) 0,9 (0,8)
Une conclusion claire se dégage du tableau 3: BIBLIOGRAFHIE

'utilisation du modeéle de population ou du modéle en
tenant compte des unités dans 1I’échantillon pour la prévision
des valeurs y des unités a ’extérieur de I’échantillon peut se
traduire par des biais appréciables. On notera que le biais
induit par I'utilisation du modele de population augmente
avec la fraction de I’échantillonnage, ce qui correspond a la
discussion précédente selon laquelle les différences entre le
meodele d’échantillon et le modeéle du complément d’échan-
tillon ne se manifeste qu’aux tailles d’échantillon relati-
vement importantes (voir le commentaire 2).

8. CONCLUSIONS

Dans cet article, nous utilisons des répartitions de
I’échantillon et du complément de 1'échantillon pour
développer des prédicteurs convergents par rapport au plan
d’échantillonnage, afin de prévoir des totaux de population
finie. Nous démontrons que des prédicteurs connus,
d’utilisation courante, constituent en fait des cas spéciaux de
notre théorie. Les EQM des nouveaux prédicteurs sont
estimées par la combinaison d’un algorithme d’échan-
tillonnage inverse et d’'une méthode de rééchantillonnage.
Comme le démontre notre exposé théorique et I'éude
empirique, les prédicteurs des totaux de population finie qui
requiérent uniquement la prévision des valeurs de résultat
pour les unités & I'extérieur de 1'échantillon fonctionnent
micux que les prédicteurs d’utilisation courante, méme dans
un cadre basé sur le plan d’échantillonnage, & moins que les
fractions d’échantillonnage ne soient trés faibles. Nous
démontrons que les estimateurs EQM fonctionnent bien en
terme de biais et quand on les utilise pour calculer les
intervalles de confiance pour les totaux de population. Par
conséquent, nous recommandons (rds fortement de
poursuivre les expériences avec ces types de prédicteur et
d’estimation des EQM.
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Estimation pondérée dans le cadre de modéles multiniveaux ordinaux

et binaires sous un plan d’échantillonnage informatif

LEONARDO GRILLI et MONICA PRATEST

RESUME

Les modeles multiniveaux sont souvent ajustés en fonction des données d'enquéte recueillies dans le cadre d’un plan
d’échantillonnage complexe a plusieurs degrés. Toutefois, lorsqu’un tel plan est informatif — en ce sens que les probabilités
d’inclusion, méme si on les subordonne aux covariables, dépendent de 1a variable réponse —, les estimateurs standard du
maximum de vraisemblance seront biaisés. Dans la présente étude, nous inspirant de 1’ approche du pseudo-maximum de
vraisemblance (PMV) de Skinner {1989), nous proposons une procédure d’estimation 4 pondération probabiliste dans le
cadre de modzles multiniveaux ordinaux et binaires, de fagon 4 supprimer le biais découlant du caractére informatif du plan
d’échantillonnage. On utilise la valeur inverse des probabilités d’inclusion 4 chaque degré d’échantillonnage pour pondérer
la fanction logarithmique de vraisemblance; les estimateurs pondérés que I’on obtient ainsi sont testés au moyen d'une étude
de simulation dans le cas simple d’'un medele binaire 4 'ordonnée & 1'origine aléatoire, avec et sans covariables. Les
estimateurs de la variance sont obtenus au moyen d’une procédure bootstrap. Pour maximiser le logarithme du rapport de
vraisemblance pondéré du modele, nous avons recours a la procédure NLMIXED du SAS, qui repose elle-méme sur une
version adaptative de la quadrature gaussienne, Egalement, 1’estimation bootstrap des variances est effectuée dans
I'environnement du SAS.

MOTS CLES : Plan informatif; modéle multiniveaux ordinal; échantillonnage 2 plusieurs degrés; psendo-maximum de

vraisemblance; pondération.

1. INTRODUCTION

Dans de nombreux domaines de recherche, on utilisera
fréquemment des modeles multiniveaux pour des réponses
ordinales, y compris des réponses binaires & titre de cas
spéciaux, pour modéliser des populations en grappes
hiérarchisées. De fait, tant dans les sciences humaines qu’en
biologie, on a souvent recours, pour classer la situation ou
la réponse d’un sujet, & deux catégories ou & un ensemble
de catégories ordonnées (échelle ordinale ou graduée).
Paralleélement, on observe les sujets dans le contexte de leur
appartenance A des groupes (par exemple, €coles, entre-
prises, cliniques, régions géographiques). La structure
hiérarchique de la population sert souvent aussi & concevoir
des plans d’échantillonnage a plusieurs degrés, les proba-
bilités de sélection étant différentes A certains degrés du
processus d’échantillonnage, voire a tous. Lors de I’analyse
multiniveaux des données d’enquéte, souvent, on ne tiendra
pas compte des plans d’échantillonnage complexes méme
si cela risque d’engendrer la violation des hypothéses de
base des modéles multiniveaux. En fait, lorsque des plans
d’échantillonnage complexes sont utilisés, il se pourrait que
les probabilités de sélection des sujets ainsi que des grappes
de tous niveaux dépendent, méme lorsqu’elles sont sub-
ordonnées aux covariables, de la variable réponse; autre-
ment dit, le plan d’échantillonnage pourrait étre informatif,

Relativement aux données qui sont mises en grappes et
obtenues au moyen de plans informatifs & plusieurs degrés,

les ajustements proposés des modéles multiniveaux avaient
principalement trait aux variables réponses continues.
Pensons notamment & Pfeffermann, Skinner, Holmes,
Goldstein et Rasbash (1998), qui proposent une procédure
de pondération probabiliste des unités de premier et de
deuxiéme niveaux, ajustées de fagon & rendre compte des
effets d’un plan informatif sur 1’estimation de modeles &
deux degrés avec variable réponse continue. Cette méthode,
dite du pseudo-maximum de vraisemblance (PMYV),
consiste A formuler une expression en forme analytique de
la vraisemblance associée au recensement, 3 procéder
I’estimation de la fonction logarithmique de vraisemblance,
puis 2 effectuer la maximisation numérique de la fonction
estimée. Dans cette méthode, il faut utiliser les coefficients
de pondération d’échantillonnage a I’égard des éléments et
grappes ¢chantillonnés & tous les niveaux. Les auteurs
congoivent également les estimateurs « sandwich » appli-
cables relativement aux variances des estimateurs.

Les travaux de Pfeffermann et coll. (1998) visent
essentiellement 2 incorporer le principe du PMV i
I’algorithme des moindres carrés généralisés itérés (MCGI)
(Goldstein 1986), qui peut étre utilisé avec les modéles
multiniveaux linéaires. L’algorithme des MCGI 4 pondé-
ration probabiliste est offert dans le programme MLwiN
(Rasbash, Browne, Goldstein, Yang, Plewis, Healy,
Woodhouse et Draper 1999), largement diffusé et utilisé.
Précisons toutefois que son utilisation avec des modgles
non linéaires n’est pas une mince tiche. En effet, dans le

! Leonardo Grilli, Dipartimento di Statistica, Universita di Firenze. Courriel : grilli@ds.unifi.it; Menica Pratesi, Dipartimento di Statistica ¢ Matematica

applicata all’Economia, Universita di Pisa. Courriel : m.pratesi@ec.unipi.it.


mailto:grilli@ds.unifi.it
mailto:m.pratesi@ec.unipi.it

104 Grilli et Pratesi : Estimation pondérée dans le cadre de modéles multiniveaux ordinaux et binaires

cas des modeles non linéaires, les concepteurs de MLwiN
ont prévu une procédure de pondération qui correspond 2
celle utilisée pour les modgles linéaires, certaines solutions
spéciales étant prévues pour la variation de niveau 1 : par
exemple, dans le cas des réponses binaires, les coefficients
de pondération au niveau du sujet sont incorporés au
dénominateur binomial. La méthode proposée est simple &
mettre en application, mais ses propriétés n’ont pas encore
été examinées. En outre, Renard et Molenberghs (2002)
mentionnent le cas d’une application ol 'utilisation de
1*algorithme en question pour effectuer la pondération dans
le cadre de modéles binaires multiniveaux n’a pas donné
liew & une convergence ou a produit des résultats non
plausibles.

L’étude de simulation que nous allons utiliser pour
évaluer les résultats des estimateurs du PMV concordera
étroitement avec 1’étude de Pfeffermann et coll. (1998),
étant donné que ceux-ci emploient une approche similaire
pour le modele linéaire, ce qui permet certaines compa-
raisons intéressantes. Toutefois, il faut se rappeler 4 ce
propos que, contrairement au modele linéaire a deux
niveaux, ol les deux composantes de la variance peuvent
faire I’objet d’estimations séparées, seul le ratio des deux
composantes de la variance peut étre estimé dans un modéle
binaire & deux niveaux, ainsi que nous le commentons plus
loin.

Korn et Graubard (2003) ont publié récemment une
étude portant sur l’estimation des composantes de la
variance; cette étude avait comme point de départ le fait
que, relativement a de petits ¢chantillons, on observait un
biais marqué associé a plusieurs estimateurs pondérés des
composantes de la variance proposés a titre d’ajustements
dans le cas de plans informatifs (Graubard et Korn 1996).
Bien que son sujet soit le méme, I’étude de ces auteurs
differe de la nétre sous bien des aspects : a) tout comme
Pfeffermann et coll. (1998), ils se penchent uniquement sur
les modéles multiniveaux linéaires; b) relativement i ces
modéles, ils étudient d’abord I'estimation non biaisée des
composantes de la variance dans de petits échantillons (de
fait, ils proposent certains estimateurs A I’égard des compo-
santes de la variance et se contentent d’esquisser la maniére
d’obtenir des estimateurs similaires pour un modele linéaire
avec des covariables, sans en tester I’efficacit€; de toute
maniere, leur application 2 des modéles multiniveanx non
linéaires n’est pas une chose facile a accomplir); c) les
principaux estimateurs proposés par Korn et Granbard
(2003), qui sont exprimés en forme analytique, ont donné
de bons résultats méme dans le cas d’échantillons de petite
taille. Toutefois, ils reposent sur les probabilité€s d’inclusion
conjointe par paires. Lorsque ces probabilités ne sont pas
connues, ce qui est souvent le cas, les auteurs proposent une
autre approche, qui produit un biais important quand le
nombre de grappes échantillonnées est peu élevé (33 dans
leur plan de simulation). Avec la méthode du PMV utilisée

dans nos travaux, il n’est pas nécessaire de recourir 4 des
probabilités d’inclusion conjointe. d) Le plan informatif
utilisé par Korn et Graubard (2003) pour leur étude de
simulation difféere nettement du ndtre; en effet, dans leur
approche, le sous-échantillonnage des unités dépend du fait
que les erreurs aléatoires du modele soient supérieures & un
seuil donné en valeur absolue, alors que, dans notre plan, le
crittre repose sur la question de savoir si les erreurs
aléatoires sont élevées ou faibles. De ce fait, il est difficile
de comparer les résultats obtenus.

En raison de l'utilisation trés fréquente de modeles
multiniveaux non linéaires dans de nombreux domaines
d’application, il devient trés important de disposer d’une
méthode d’estimation pondérée i 1a fois générale et fiable,
efficace et facile & appliquer, idéalement dans le cadre d’un
logiciel statistique standard. La présente étude a pour objet
de faire progresser les choses en ce sens.

Il convient de souligner que la méthode du PMV que
nous utilisons a une portée assez générale, ce qui permet de
I’appliquer & un large éventail de modeles. Ici, 1’accent est
mis sur les modéles qui produisent des réponses ordinales
et binaires, car ils sont trés fréquents et peuvent étre
représentés sous la forme d’un modele linéaire assorti d’un
ensemble de seuils par rapport i la réponse latente (se
reporter & 1a section 2), ce qui facilite les comparaisons avec
les résultats obtenus dans le cas du medéle linéaire.
Précisons toutefois que la description de la méthode du
PMYV est tout & fait générale, et que la technique d’esti-
mation fondée sur la procédure NLMIXED du SAS
(exposée 4 I’annexe A} est facile a généraliser.

Notre étude est structurée de la fagon suivante : la
section 2 contient les définitions de base applicables au
modele ordinal multiniveaux; la section 3 décrit 1a méthode
générale du PMV et donne certaines précisions concernant
I’'ajustement du modgle & 1'aide de la procédure NLMIXED
du SAS; a la section 4, nous évaluons, 4 I’aide d’une étude
de simulation, les propriétés des différents estimateurs
reli€s au modeéle binaire 4 I’ordonnée & I’origine aléatoire;
nos observations finales sont présentées a la section 5.

2. LE MODELE ORDINAL MULTINIVEAUX

De manigre a faciliter la comparaison avec les résultats
relatifs au modgéle linéaire (Pfeffermann et coll. 1998; Kom
et Graubard 2003), il convient de formuler le modele
ordinal sous la forme d’un modtle linéaire latent reposant
sur un ensemble de seuils. Supposons que la variable
réponse ordinale observée, soit la variable ¥, ol
k =1,2,...,K nivcaux, est généréc au moyen d’un ensemble
de seuils & partir d’une variable continue latente 1% , confor-
mément & un modéle des composantes de la variance
(Hedeker et Gibbons 1994) :

Yii = B'Xij + (,)uj + aij’ (1)
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oll i=1,2,..,N, unités élémentaires (sujets) pour la
J¢ grappe (j=1,2,..., M). Dans I’équation (1), X,; estun
vecteur de covariable et B est le vecteur de pente corres-
pondant; les variables aléatoires €, et u; représentent les
perturbations au premier (sujet) et au deuxiéme (grappe)
niveaux, respectivement, tandis que @? est la composante
de la variance de deuxiéme niveau.

En ce qui touche les perturbations du modéle (1), nous
faisons les hypothé&ses standard suivantes : a) les vanables €,
sont iid, avec moyenne zéro et variance inconnue &°; b) les
variables u, sont iid gaussiennes avec une moyenne zéro et
une variance unitaire; ¢) les variables £, et u : sont
mutuellement indépendantes.

On remarquera que le modéle (1) produit le cas le plus
simple de modele ordinal multiniveaux, comportant
seulement deux niveaux et un effet aléatoire unique sur
I’ordonnée A l'origine; la progression vers les niveaux
suivants et vers de multiples effets aléatoires se fait en
principe de fagon directe (Gibbons et Hedeker 1997), mais
la complexité des formules ameéne 4 examiner uniquement
le cas le plus simple, qui est suffisant pour que I’on puisse
étudier les principaux éléments conceptuels.

La variable ordinale observée Y est associée & 1a variable
latente ¥. Leur relation peut étre formulée de la fagon
suivante ;

Y, =k ={y,,<¥; syl

ol les seuils remplissent la condition suivante : -« =7, <
Y, $-- ¥, § Yg = +. Parconséquent, la probabilité du
modele & I’égard du sujet i de la grappe j, subordonnée & u »
est:

P(Y, = k|u) =Py <¥, <v,/u)
=P(Y sy lu)-PE, <y, lu), @
et
P(¥, <y, |u) = Pe; <y, - [B'x; + ou]|u)

'Y ¢
= Yo, [ Ba %= 05 4] ), 3)

ol F(:) est la fonction de distribution du terme d’erreur
normalisé de premier niveau &, ./c. Tous les parametres du
modele sont définis par rapport a 'inconnue ¢, ¢’est-a-dire
1I’écart type du terme d’erreur de premier niveau, de sorte
que seuls les ratios des paramétres du modele & I'écart type
du terme d’erreur de premier niveau peuvent étre définis.
Nous utilisons la notation y_ pour indiquer que le para-
meétre y du modele latent s’exprime en unités de g,
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c’est-a-dire y,_ = y/o. Mentionnons que F(-) est aussi
I'inverse de la fonction de lien du modele ordinal; par
exemple, la fonction de distribution gaussienne standard
conduit au modéle probit ordinal.

Pour fins d’identification, si B inclut I’ordonnée 4 I’ori-
gine, il y a K-2 seuils qu’il est possible d’estimer; aussi
est-il habituel d’établir Yo,1 = 0. Siles ordonnées a I'origine
se voient attribuer une valeur zéro, tous les K - 1 seuils
peuvent étre estimés.

Supposons maintenant que 0 dénote le vecteur de tous
les parametres pouvant étre estimés, y compris B_, o et les
K -2 seuils {y_, ..K-1} (onfixela va]eur de Yol
i zéro pour rendre 1 1dent1ﬁcat10n possible). La vraisem-
blance conditionnelle relativement au sujet { de la grappe j

est .
K

d,
- I[Pkl @
ol P( Y‘.j =k|u J.) est défini 4 P’aide des équations (2) et (3),
tandis que 4, est la fonction indicatrice de 1'événement
{ Y, = k}. Dés lors, la vraisemblance marginale & 'égard de
la grappe j est :

Lij(a Iuj)

,’&3
L,® <[ 7] L®lvewds

ol ¢ est la fonction de densité gaussienne standard. Enfin,
la vraisemblance marginale globale est :

M
L(0) = I-Il L;(9). (3)
i

3. ESTIMATION A PONDERATION
PROBABILISTE

3.1 Estimateurs du pseudo-maximum de
vraisemblance (PMV)

Faisons I’hypothése que la population totale, composée
de M grappes (unités de niveau 2) et de NJ unités élémen-
taires (sujets, ou unités de niveau 1) par grappe, n’est pas
observée; on utilise pluttt le plan d’échantillonnage a deux
degrés suivant :

— premier degré : m grappes sont sélectionnées, les
probabilités d’inclusion étant n:j( j=1,.., M),

— deuxieme degré : n, unités élémentaires sont
sélectionnées a I’intérieur de la f grappe sélectionnée,

les probabilités étant =, 0= LN

La probabilité¢ d’inclusion
I"échantillon est alors 7. = 7, . 7T,
Lorsque le processus d’échantillonnage est de nature
informative, ¢’est-a-dire lorsque les éléments 7, ou =,
dépendent des perturbations du modele, et par le fait méme
de la variable réponse, I’estimateur du maximum de

incondiionnelle  de
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vraisemblance des parametres du modele ordinal multi-
niveaux défini 2 la section 2 risque d’étre fortement biaisé.

La méthode du pseudo-maximum de vraisemblance
{PMV) (Skinner 1989) est une solution employée couram-
ment pour résoudre ce probléme. Son utilisation est toute-
fois plus difficile dans le cas de modeles multiniveaux, du
fait que le logarithme du rapport de vraisemblance associé
& la population ne correspond pas 4 la somme de 1’apport
des unités élémentaires mais est plutdt une fonction des
sommes des unités des niveaux 1 et 2, ce que I’on peut voir
en formulant le logarithme du rapport de vraisemblance (5)
de la maniére suivante :

M N :
logL(8)=)Y_ logf " exp{i log L, (8 |u)}
o - i=1

Ti est possible d’obtenir une estimation du logarithme du
rapport de vraisemblance de la population (6) qui soit
cohérente avec le plan en appliquant le principe de Horvitz
et Thompson, ¢’est-4-dire en substitvant & chagque somme
relative aux unités j de population du niveau 2 une somme
d’échantillonnage pondérée par w; = 1/x,, et & chaque
somme relative aux unités { de niveau 1 une somme
d’échantillonnage pondérée par LT lht,.lj :

logl(9)=

Ew logf exp{z w;log L8 |u)}

oil Es dénote une somme relative & des unités d’échantil-
lonnage.

On remarquera que le fait d’incorporer des coefficients
de pondération au logarithme du rapport de vraisemblance
suppose que ’on utilise un estimateur de la fonction de
pondération de la population qui est cohérent avec le plan.
11 est d’ailleurs possible de formuler 1a fonction de pondé-
ration de la population U(0)=0/36 log L(8) de la fagon

suivante :
N.
exp))_ logL,
i=1

I
f_ﬁ exp [g; log Ll.j}(p (u)du

¢()du. (6)

o du, (1)

i=}

N,
3
lzf %logL‘.j}(p(u) du

M
)) ¢
J=l

o

ol L, = L,.j(0|u) dont I'estimateur U (@) correspond selon
la methede d’Horvitz et Thompson :

s f_:ﬂ exp{z wmlogLU} {Z Jba%mgl‘ }p(u)du
E i

Wj .
f_mexp{z wt.b.log LI.J.}@(u)du

'+ (9)

i

qui correspond 4 la valeur obtenue en dérivant le logarithme
du rapport de vraisemblance & pondération probabiliste (7).

Si les conditions ne sont pas s€veres, la solution BPML de
I’équation d’estimation U(0)=0 sera convergente selon
le plan pour I’estimateur du maximum de vraisemblance 6
a I’égard d’une population finie, cet estimateur étant lui-
méme convergent selon le modéle par rapport au paramétre
de superpopulation 8, de sorte que GPML constitue un esti-
mateur convergent de 8 pour ce qui est de la distribution
mixte relativement au modéle et an plan (Pfeffermann
1993).

On peut aussi obtenir des estimateurs généraux &
pondération probabiliste 4 I’égard de modéles multiniveaux
non linéaires en pondérant des fonctions d’estimation perti-
nentes, comme 1’ont fait Singh, Folsom et Vaish (2002)
dans le contexte de |’estimation régionale.

Pour utiliser la méthode du PMYV, il faut connaitre les
probabilités d’inclusion aux deux niveaux. L’ utilisation de
coefficients de pondération au premier niveau seulement ou
au second niveau seulement risque de s’avérer insuffisante
et pourrait méme empirer les choses, ainsi que nous avons
pu le constater lors de nos simulations.

3.2 Mise a ’échelle des coefficients de pondération

L’un des points abordés par Pfeffermann et coll. (1998)
ainsi que par Komm et Graubard (2003) et prétant 4 contro-
verse est la mise 4 I'échelle des coefficients de pondération
en vue d’obtenir des estimateurs présentant un biais peu
marqué, méme dans le cas d’échantillons de petite taille. Tl
est clair qu’une telle mise A I’échelle est dénuée de perti-
nence dans le cas des coefficients de pondération appli-
cables au niveau 2, car les équations (7) et (9) montrent &
I'évidence que la multiplication des variables w, par une
constante n’a pas pour effet de modifier les estimations du
PMV (simplement, la matrice d’information grossit en
proportion de cette constante). Par contre, la mise a
I’échelle des coefficients de pondération du niveau 1 peut
avoir des effets marqués sur le comportement de 1'esti-
mateur du PMYV dans le cas d’échantillons de petite taille.
Dans I'émde de simulation dont il est question a la
section 4, nous présentons Ies résultats du type suivant de
mise a I’échelle (la deuxigme méthode de mise & 1’échelle
dont traitent Pfeffermann et coll. 1998) :

échelle Wiy
i T =

Wi

ol w (E‘w, | J)In de sorte que, pour la j° grappe, la
somme des coefficients de pondération mis & 1"échelle est
égale A la taille de 1'échantillon de grappes n. Nous
n’entendons pas commenter ici les avantages relatifs des
différentes méthodes de mise a 1’échelle, aussi limiterons-
nous nos simulations aux coefficients de pondération mis a
I'échelle (10), dont la signification peut étre appréhendée de
fagon intuitive et qui ont donné de bons résultats dans
I’étude de Pfeffermann et coll. (1998), quoiqu’ils pro-
duisent un biais important dans le cas de certains plans,

(10
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comme l'indiquent Kom et Graubard (2003). Nous
reviendrons sur ce sujet 4 la section 4.

3.3 Technique d’estimation

La maximisation du logarithme du rapport de
vraisemblance pondéré (7} passe par le calcul de plusieurs
intégrales qui n’ont pas de solution analytique, de sorte
qu’il faut employer une technique d’approximation numé-
rique. Lorsque la dimensionnalité des intégrales est réduite,
la quadrature gaussienne s’avére une technique simple et
trés précise; elle repose sur une sommation effectuée a
partir d’un ensemble pertinent de points. La procédure
NLMIXED du SAS (SAS Institute 1999) est une approche
générale permettant d’ajuster les modeles non linéaires 4
etfets aléatoires au moyen d’une version adaptative de la
quadrature gaussienne. Différentes techniques d’optimi-
sation peuvent étre utilisées pour effectuer la maximisation;
la technique par défant, employée dans les simulations que
nous commentons a la section 4, est le quasi-algorithme
dual de Newton; |’adjectif dual signifie ici que la maxi-
misation a trait au facteur de Cholesky d’un hessien
approximatif (SAS Institute 1999),

La procédure NLMIXED ne comporte pas d’options
relatives i une estimation du PMV, mais il est néanmoins
possible d’incorporer des coefficients de pondération a la
vraisemblance, en employant différentes astuces en ce qui
touche les coefficients de pondération des niveaux 1 et 2,
ainsi que cela est expliqué a I’annexe A.

3.4 Estimation de la variance

Dans le cadre classique du maximum de vraisemblance,
on effectue I’estimation de la matrice de covariance des
estimateurs en inversant la matrice d’information. Cet esti-
mateur courant ne convient toutefois pas lorsque 1’on utilise
la méthode du PMYV, car il ne tient pas compte de la varia-
bilité découlant du plan d’échantillonnage. En vue d’ obtenir
une matrice de covariance plus fiable, Skinner (1989) a
proposé le recours 3 un estimateur sandwich robuste, qui est
également employé par Pfeffermann et coll. (1998).

Ainsi que nous ’avons mentionné 2 la section 3.3, la
procédure NLMIXED du SAS permet d’ajuster le modéle
lorsque ’on utilise la méthode du PMV; cela dit, Ia matrice
de covariance ainsi estimée, obtenue par I'inversion de la
matrice d’information, donnera alors probablement des
résultats trompeurs lorsque 1I’on veut mesurer la variabilité
réelle des estimateurs du PMYV, Le calcul des estimateurs
sandwich dans le cadre du SAS n’est pas une tiche facile.
1 existe toutefois une solution i la fois simple et efficace ~
quoiqu’elle requiére un certain travail de programmation —,
qui consiste & estimer la variance de fagon empirique a
1’aide de la technique bootstrap applicable aux populations
finies (Sarndal, Swensson et Wretman 1992). Cette
technique comporte les étapes suivantes : a) A partir des
données de 1’échantillon, on élabore une population finie
artificielle, censée reproduire la population réelle; b) on
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constitue un ensemble d’échantillons bootstrap indé-
pendants 2 partir de 1a population finie artificielle et, pour
chaque échantillon bootstrap, une estimation do paramétre
cible est calculée; ¢) on obtient I’estimation de la variance
bootstrap, qui correspond 2 la variance de la distribution
observée des estimations bootstrap.

On peut produire la population finie artificiclle de la
maniére suivante : i) dans la j° grappe échantillonnée,
chacune des unités élémentaires échantillonnées n, est
reproduite w, . fois, le coefficient de pondération €tant
arrondi & l’intggra]e la plus proche, ce qui donne une grappe
artificielle composée de quelque N, unités €lémentaires;
ii) chacune des m grappes artiﬁciefles est reproduite w,
fois, les coefficients de pondération étant arrondis a I’ inté-
grale la plus proche, ce qui donne une population artificielle
de quelque M grappes. Les échantillons sont ensuite
sélectionnés & partir de la population artificielle, selon la
procédure suivante : i) m grappes sont rééchantillonnées, les
probabilités étant proportionnelles & n; ii) dans la j° grappe
rééchantillonnée, n. unités élémentaires sont rééchan-
tillonnées, les probabilités étant proportionnelles a Tyje

Lorsque la fraction d’échantillonnage m/M est faible, la
plus grande partie de la variance sera attribuable & 1'échan-
tillonnage des grappes, de sorte que la procédure bootstrap
décrite précédemment pourra étre simplifiée par la
suppression des élapes relatives aux unités élémentaires —
c'est-a-dire 1’étape 1) de 1'élaboration de la population
artificielle et 1’étape ii) du processus de rééchantillonnage.

L’estimateur de variance jackknife, envisagé par Komn et
Graubard (2003), est une technique de rééchantillonnage
plus simple aux fins d’estimation de 1a variance. Dans le cas
de plans avec grappes, la technique utilisée comprend le
calcul de la variance & partir d’un ensemble d’estimations
penctuelles obtenues en supprimant une grappe & la fois, et
ce, malgré le fait que les résultats de la technique jackknife
avec des données corrélées ne sont pas toujours satisfaisants
(Shao et Tu 1995). Dans notre étude de simulation,
I’estimateur de variance jackknife semble peu fiable, de
sorte que nous ne I’avons pas utilisé. Il faudra procéder A

_des recherches additionnelles pour évaluer 4 fond les

possibilités de la technique jackknife et faire I’essai de
certaines modifications pertinentes de cette technique.

4. ETUDE DE SIMULATION

4.1 Plan de Pexpérience

L’expérience est congu en fonction du plan & deux
degrés dont on a fait I’hypothése relativement aux variables
observées : d’abord, les valeurs de la population finie sont
produites & 1’aide du modéle de superpopulation adéquat
(premier degré); un échantillon informatif ou non informatif
est ensuite sélectionné a partir de la population finie
(deuxiéme degré), un seul échantillon étant constitué par
population. Le plan de sélection a deux degrés a été répété
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1 000 fois pour chaque combinaison de taille d’échantillon
et de type de plan informatif. Pour qu’il soit possible de
comparer nos résultats avec ceux obtenus dans le cas du
modéle linéaire multiniveaux, 1’expérience a ét€ élaborée a
partir de I’exempie fourni par Pfeffermann et coll. (1998,
section 7).

La présente étude de simulation a porté d’abord sur un
cas simple du modele défini i la section 2, c’est-a-dire le
maodele probit binaire 4 I'ordonnée 4 I’origine aléatoire. Ce
modele compte uniquement deux catégories relativement a
la variable réponse (c’est-a-dire K=2) et une erreur
aléatoire gaussienne au niveau de la grappe. De fagon a
établir un paralléle avec I’étude de Pfeffermann et coll.
(1998), le modele visé par le plan de simulation principal se
rapporte au modele sans covariables; cependant, des
simulations additionnelles sont effectuées dans le but
d’évaluer les résultats des estimateurs prévus dans le
modele avec une covariable au nivean de la grappe et une
autre au niveau du sujet.

Les valeurs de la variable réponse binaire Y, ; ont été
produites & 1’aide du plan & deux degrés suivant, qui est
similaire a celui de Pfeffermann et coll, (1998) ;

— Au premier degré, pour obtenir les valeurs de la
population finie Yij (j=1,. . M;i=1,.., Nj), on
produit d’abord une valeur a partir du modele latent de
superpopulation 17‘.} =B +u+ al.j‘,_oﬁ w, ~ N0, @*) et
E{i-'N(O’ a?), puis Y[.J. =6 si YU <0 on Yij =1 si
Y;>0 (rappelons que le modele binaire comporte un
seul seuil, qui est établi & zéro i des fins d’identi-
fiabilit€). Les valeurs des parametres du modele latent
qui ont ét¢ employées dans la simnlation sont
B =0,0? =02 et > = 0,5, de sorte que les paramétres
estimables 2 partir du modele binaire sont B, = B/o=0
et w, = wfo = 0,632 (se reporter 4 I'expression (3)). La
structure hiérarchique de la population comprend
M =300 grappes, tandis que les tailles N, des grappes
ont &t déterminées par N, =75exp(i), ol u, est
obtenu & partir de N(0, %), tronqué vers le bas par
-1,5m et vers le haut par 1,50. Notre population N se
situe donc a Uintérieur de 1a fourchetie [38, 147], la
moyenne se situant 4 80 environ.

— Au deuxiéme degré, une fois obtenues les valeurs de la
population finie, nous avons adopté 1'un des plans
d’échantillonnage suivants :

a) Plan informatif aux deux niveaux : on a d’abord
choisi m grappes assorties de probabilités pro-
portionnelles 2 une mesure de la tatlle X, c’est-a-
dire m; = ij/ZﬁlXj; la mesure X,- a été établie de
la méme maniére que N, sauf que ﬁj est remplacé
par u,, soit |’effet aléatoire au niveau 2. Les unités
élémentaires de la j° grappe échantillonnée ont
ensuite €t€ subdivisées en deux strates selon que
e‘.j>0 ou que &< 0, et des échantillons aléatoires

simples de tailles 0,25 n, et 0,75 n, ont été
sélectionnés dans les strates respectives. Les tailles n,
¢taient fixes, n, = n,, ou proportionnelles a N..

b) Plan informatif au niveau 2 : le plan est le méme
que celui décrit précédemment, sauf que 1’échantil-
lonnage aléatoire simple a été utilis€ pour la
sélection des unités du niveau 1 i I'intérieur de
chaque grappe échantillonnée.

c) Pian non informatif : le plan est le méme que celui
décrit au point b), sauf que 1a mesure de la taiIler
est égale & N,

L’étude de simulation portait sur des échantillons od
m est égal & 35 grappes, le nombre d’unités élémentaires
étant variable : les gros échantillons avaient une taille fixe
n.=n, = 38 et une répartition proportionnelle n, = 0,4Nj ;
les petits échantillons avaient une taille fixe n. =n, =9 et
une répartition proportionnelle n; = 01N i (moyenne égale
a9 environ).

L’émde de simulation a été entitrement effectuée a
I’intérieur du SAS (SAS Institute 1999), dont le macro-
langage a servi A rédiger le code requis. L’ajustement des
modéles a €1€ fait a P'aide de la procédure NLMIXED (se
reporter & I’annexe A), comprenant une version adaptative
de la quadrature gaussienne A dix points et un quasi-
algorithme dual de Newton; une convergence a €té atteinte
aprés un petit nombre d’itérations. Ainsi que cela est
expliqué 4 I'annexe A, dans le but d’éviter les erreurs
d’arrondissement grossieres, les coefficients de pondération
du niveau 2 ont été multipliés au préalable par un facteur
k = 10000, puis la matrice de covariance estimative a été
multipliée par ce méme facteur.

4.2 Résultats

Les résultats des simulations sont présentés aux
tableaux 1 et 2. Pour chaque plan d’échantillonnage, le
comportement des estimateurs ponctuels de 1’ordonnée &
Iorigine P et celui de I'écart type de deuxiéme niveau @
sont déterminés 4 1’aide de la moyenne et de I’ écart type de
leur distribution d’échantillonnage de Monte Carlo. Les
estimateurs ponctuels étudiés sont 1’estimateur du maxi-
mum de vraisemblance standard non pondéré ainsi que les
trois versions pondérées suivantes de ce dernier :
a) estimateur pondéré au niveau de la grappe ' les
coefficients de pondération sont appliqués uniquement au
deuxi¢me niveau (wj. variables et w, . constantes);
b) estimateur entiérement pondéré sans mise a l'échelle :
les coefficients de pondération sont appliqués aux deux
niveaux, et ccux du premier niveau ne sont pas mis 2
I’échelle; c) estimateur entiérement pondéré avec mise a
U’échelle : les coefficients de pondération sont appliqués
aux deux niveaux, et ceux du premier niveau sont mis a
I’échelle conformément & 1'équation (10), soit la deuxiéme
méthode de mise & 1'échelle dont traitent Pfeffermann
et coll. (1998).



Techniques d'enquéte, juin 2004

Nos résultats sont exposés et commentes en fonction des
trois scénarios suivants : 1) scénario de base : le plan
d’échantillonnage n’est pas informatif. Dans cette situation,
les hypothéses de base qui sous-tendent le modéle binaire
aT’ordonnée 4 I’ origine aléatoire sont valides, et ce cas peut
donc censément servir de point de référence pour évaluer
les résultats subséquents. 2) Scénario du plan informatif
sans pondération : le plan d’échantillonnage est informatif,
et "estimateur n’est pas pondére. Dans cette situation, les
hypothéses de base qui sous-tendent le modéle binaire a
I’ordonnée 4 ’origine aléatoire sont infirmées en raison du
caractére informatif du plan, et aucun ajustement n’est
effectué. 3) Scénario du plan informatif avec pondération :
Le plan d’échantillonnage est informatif et I’estimateur est
pondéré. Ici encore, les hypothéses de base sous-jacentes au
modéle binaire 4 'ordonnée a I'origine aléatoire sont
infirmées, mais les coefficients de pondération sont
appliqués a titre d’ajustement pour contrebalancer le biais
existant au niveaun de 1'estimateur standard.

4.2.1 Scénario de base

Lorsque le plan d’échantillonnage n’est pas informatif,
I’estimateur non pondéré du maximum de vraisemblance
standard est asymptotiquement non biaisé (tableaux 1 et 2,
lignes 9-12, colonne 1). Toutefois, dans le cas de petits
échantillons (nj =9 et n; O,le), I'estimation de ® est
assortie d'un biais négatif assez prononcg.

Si les coefficients de pondération sont appligués alors
qu’il 'y a pas lieu de procéder a un ajustement au titre de
I’effet du plan (tableaux 1 et 2, lignes 9-12, colonnes 2 & 4),
on observera une légére augmentation de la variabilité des
estimateurs, plus prononcée lorsque 1’estimateur entiére-
ment pondéré sans mise a I’échelle est utilisé pour de petits
€chantillons. On remarquera que, toujours dans le cas de
petits échantillons, 1’estimateur entiérement pondéré sans
mise 3 I’échelle de o est biais€ par excés.

4.2.2 Scénario du plan informatif sans pondération

Le caractére informatif du plan d’échantillonnage se
traduit par des estimations biaisées et instables. Le biais
demeure observable dans le cas de grands échantillons
(tableaux 1 et 2, lignes 1 4 8, colonne 1). Les conclusions
demeurent les mémes pour les deux types de plan infor-
matif, quoique le biais ait tendance & étre de signe différent.
En outre, le caractére informatif du plan fait augmenter la
variabilité de I’estimateur standard par rapport au scénario
de base : notamment, lorsque le plan est informatif aux
deux niveaux, I"erreur type de I'estimateur de [, double.

4.2.3 Scénario du plan informatif avec pondération

Estimation de B_.

Les résultats présentés au tableau 1 montrent que,
lorsque le plan est informatif, I’ajustement par pondération
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constitue une méthode efficace pour éliminer le biais de
I’estimation de B .

Notamment, lorsque le plan est informatif uniquement au
niveau 2 (tableau 1, lignes 5-8, colonnes 2 a 4) et que les
coefficients de pondération sont appliqués uniquement 3 ce
niveau (estimateur pondéré au niveau de la grappe), le biais
de D’estimation est corrigé sans qu’il y ait une hausse
importante de la variance d’échantillonnage. Egalement, le
résultat est valide dans le cas d’estimateurs entid¢rement
pondérés {avec ou sans mise a I’échelle), et le biais est aussi
corrigé dans le cas de petits échantillons.

Lorsque le plan est informatif aux deux niveaux
(tableau 1, lignes 1-4, colonnes 2 i 4) et que les coefficients
de pondération sont aussi appliqués aux deux niveaux
(estimateurs entiérement pondérés), le biais au niveau de
I'estimation de B, est corrigé. En outre, les estimateurs
entitrement pondérés présentent une variance d’échantil-
lonnage moins marquée que ceux qui ne sont pas pondérés,
exception faite des estimateurs non mis 4 I’échelle dans le
cas des petits échantillons. La mise & I’échelle est préférable
particulierement pour les petits échantillons, car cela permet
d’obtenir un estimateur non biaisé et une variance d’échan-
tillonnage beaucoup plus basse. Il faut mentionner que,
lorsque le plan est informatif aux deux niveaux, I’estimateur
pondéré au niveau de la grappe donne de moins bons
résultats que I’estimateur standard non pondéré.
Estimation de .

Les résultats présentés au tableau 2 a propos de w_, sont
passablement plus difficiles a interpréter (tablean 2,
lipnes 1-8, colonnes 2 i 4). 11 faut remarquer d'abord que,
dans le scénario de base, l'estimation de @, est biaisée,
surtout dans le cas de petits échantillons. Par conséquent,
on considérera que I’ajustement par pondération est efficace
s’il permet de reproduire le biais observé dans le scénario
de base. Selon ce principe, le comportement de I’estimateur
entierement pondéré avec mise 4 I'échelle s’avire adéquat
dans & peu pres toutes les situations, exception faite des
petits échantillons ol le plan est informatif aux deux
niveaux. Dans ce dernier cas, il faut aussi tenir compte du
nombre non négligeable de répétitions qui ont donné une
estimation zéro pour @ (4,5 % pour le plan avec taille fixe
et 2 % pour celui avec taille proportionnelle). Le probléme
des estimations nulles ne se pose pas avec I’estimateur
entirement pondéré sans mise a 1'échelle; toutefois,
exception faite d’une variance plus importante que dans le
cas de 1’estimateur avec mise a I’échelle, cet estimateur a
tendance & surestimer ®_, indiquant un biais relatif de
quelgue 50 % pour les petits échantillons lorsque le plan est
informatif aux deux niveaux. Précisons également que
I’estimateur entierement pondéré avec mise A 1’échelle
donne de meilleurs résultats que I’estimateur pondéré au
niveau de la grappe, et ce, méme lorsque le plan est infor-
matif uniquement au niveau 2.
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Tableau 1

Simwlation — Moyennes et écarts types (entre parenthéses) des estimateurs ponctuels de I'ordonnée 4 I'origine
(valeur réelle = (; nombre de répétitions : 1 000)

Estimateur non

Plan d’échantillonnage Estimateurs pondérés

pondéré Estimateur pondéré Estimateur Estimateur

au niveau de la entiérement entigrement
grappe pondéré sans mise pondéré avec mise
al’échelle 4 I’échelle

Plan informatif aux deux niveaux
Taille fixe, n; = 38

Taille proporttionnelle, n = 0’4N,-
Taille fixe, n, =9

Taille proportionnelle, n; = 01N ;

Plan informatif uniquement au niveau de la grappe

{niveau 2)

Taille fixe, n; = 38

Taille proportionnelle, n, = 0,4Nj
Taille fixe, n, = 9

Taille proportionnelle, n ;= 0,1n§ J
Plan non informatif

Taille fixe, n; = 38

Taille proportionnelie, n; = 0,4N,
Taille fixe, n; = 9

Taille proportionnelle, n; = 0, le

-0,120 (0,212)
-0,163 (0,212}
-0,214 (0,204)
-0,164 (0,220)

0,28t (0,169)
0,274 (0,169)
0.274 (0,187)
0,269 (0,179)

0,000 (0,108)
0,003 (0,113)
-0,007 (0,108)
0,002 (0,110)

-0,411 (0,202)
-0,453 (0,200)
-0,512 (0,190)
-0,450 (0,209)

0,018 (0,168)
0,014 (0,178)
0,010 (0,195)
0,007 (0,179}

0,000 (0,114}
0,004 (0,120)
-0,009 (0,115)
-0,002 (0,114)

0,014 (0,193)
0,018 (0,190)
-0,062 (0,258)
-0,074 (0,294)

0,017 (0,170)
0,014 (0,182)
0,010 ¢0,212)
0,007 (0,203)

0,001 (0,115)
0,003 (0,123)
-0,010 (0,125)
-0,004 (0,132)

0,015 (0,188)
0,021 (0,183)
0,000 (0,185)
0,008 (0,203)

0,017 (0,169)
0,014 (0,181)
0,009 (0,196)
0,006 (0,182)

0,001 (0,115)
0,003 (0,122)
-0,010 (0,117)
-0,003 (0,117}

Tableau 2
Simulation — Moyennes et écarts types (entre parenthéses) des estimateurs ponctuels de I’écart type de deuxiéme niveau
(valeur réelle = 0,632; nombre de répétitions ; 1 000)
Estimateur non Estimateurs pondérés
pond¢ré Estimateur pondéré Estimateur Estimateur

Plan d’échantillonnage

au niveau de la entiérement entiérecment
grappe pondéré sans mise  pondéré avec mise
a I’échelle a"échelle
Plan informatif aux deux niveaux
Taille fixe, n = 38 0,671 (0,106) 0,638 (0,112) 0,637 (0,137) 0,604 (0,128)

Taille proportionnelle, r; = 0,4N,
Tatlle fixe, n = 9
Taille proportionnelle, n; = D.]Nj

Plan informatif uniquement au niveau de la

grappe {niveau 2}

Taille fixe, n, = 38

Taille proportionnelle, r; = 0,4N,
Tailte fixe, n, = 9

Taille proportionnelle, n, = O,INJ.
Plan non informatif

Taille fixe, n, = 38

Taille proportionnelle, n; = 0,4NJ,
Taille fixe, n = 9

Taille proportionnelle, n, = 0,1N}.

0,673 (0,108)
0,644 (0,145)
0,598 (0,164)

0,595 (0,100)
0,582 (0,096)
0,547 (0,121)
0,538 (0,122)

0,611 (0,086)
0,609 (0,084)
0,561 (0,105)
0,551 (0,109)

0.636 (0,112)
0,584 (0,172)
0,546 (0,183)

0,596 (0,110
0,582 (0,115)
0,548 (0,135)
0,535 (0,142)

0,612 (0,092)
0,606 (0,088)
0,561 (0,112)
0,546 (0,113)

0,645 (0,142)
0,920 (0,289)
1,002 (0,317)

0,605 (0,111)
0,603 (0,113)
0,671 (0,144)
0,696 (0,158)

0,621 (0,090)
0,626 (0.088)
0,685 (0,119)
0,703 (0,134)

0,592 (0,130)
0,536 (0,222)
0,498 (0,242)

0,601 (0,111)
0,596 (0,113)
0,563 (0,133)
0,551 (0,139

0,617 (0,091)
0,618 (0,088)
0,575 (0,111)
0,559 (0,112)

4.2.4 Simulations additionnelles 4 ’aide du modéle niveau de la grappe et une au niveau du sujet. Le modéle est
avec des covariables le méme que celui utilisé dans le plan de simulation

Des simulations additionnelles ont ét€ effectuées pour  principal, exception faite de la covariable incluse a chaque
évaluer les résultats de I’estimateur entiérement pondéré  nhiveau hiérarchique. Les valeurs de chacune des covariables

avec mise 2 I’échelle dans le modele avec une covariable au ~ sont produites a partir d’une distribution gaussienne
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standard, tandis que le coefficient de régression corres-
pondant est fixé a4 (,1.

Ainsi qu’on peut le voir aux tableaux 3 et 4, ’estimateur
entierement pondéré avec mise A 1'échelle parvient i
éliminer le biais découlant de la nature informative du plan.
La vaniance d’échantillonnage est plus élevée par rapport 2
I’estimateur non pondéré, en particulier dans le cas du
coefficient de régression au niveau du sujet. Les résultats
obtenus avec 'estimateur pondéré sont adéquats dans
I’ensemble.

Tableau 3
Simulation — Moyennes et écarts types (entre parentheses)
des estimateurs ponctuels du coefficient de régression de la
covariable au niveau du sujet (valeur réelle =0,1;
nombre de répétitions = 1 000)

Plan Plan non

Plan informatif aux

d’échantillonnage informauf deux niveaux
Estimateur Estimateurnon  Estimateur
non pondéré pondéré entiérement
pondéré avee
mise & P'échelle
Taille fixe, n= 38 0.101 (0,028) 0,117 (0,040) 0,008 (0,050)
Taille prop., 0,099 (0,026) 0,117 (0,043) 0,098 (0,052)
n; = 0,4Nj.
Taille fixe, n, =9 0,099 (0,055) 0,119 (0,083) 0,100 (0,104)
Taille prop., 0,098 (0,056} 0,116 (0,089) 0,098 (0,107)
n; = O,IN’.
Tableau 4

Simulation — Moyennes et €carts types (entre parenthgses)
des estimateurs ponctuels du coefficient de régression de la
covariable au niveau de la grappe
(valeur réelle = 0,1; nombre de répétitions = 1 000)

Plan Plan non

Plan informatif aux

d’échantillonnage informatif deux niveaux
Estimateur  Estimateurnon  Estimateur
non pondéré pondéré entierement
pondéré avec
mise & I'échelle
Taille fixe, n; = a3 0,096 (0,119) 0,117 (0,130) 0,102 (0,142)
Taille prop., 0,102 (0,110) 0,106 (0,133) 0,106 (0,142)
04N, |
Taille fixe, n; = 9 0,094 (0,117) 0,116 (0,141) 0,105 (0,150)
Taille prop., 0,094 (0,119) 0,115 (0,144) 0,095 {0,158)
n = 01N /

42,5 Considérations générales

Nos simulations montrent que la méthode du PMV
représente dans la plupart des cas une stratégie simple et
efficace & I’égard des plans d’échantillonnage informatifs.
La seule condition consiste & connaitre les probabilité
d’inclusion 4 chaque étape du processus d’échantillonnage
(sauf lorsque le caractére informatif du plan ne touche pas
tous les niveaux).

Dans nos simulations, I’estimateur entierement pondéré
ayant fait 1’objet d’une mise a I’échelle a donné de bons
résultats relativement aux paramétres de régression,
produisant un biais faible et entrainant une hausse modérée
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de la vanance d'échantillonnage (dans certains cas, la
variance 2 méme diminué). Méme lorsque la pondération
est inopérante, la perte d’efficience attribuable & I’incor-
poration de coefficients de pondération mis & I’échelle est
trés faible.

Bien que la pondération semble &tre toujours efficace
lorsque 1'on fait I'estimation des parametres de régression,
il faut porter attention a la taille de |’échantillon dans le cas
de la composante de 1a variance @ _; en effet, la pondération
donne des résultats adéquats uniquement lorsque la grappe
est de grande taille, permettant ainsi une bonne représen-
tation de la structure de la variance complexe. Mais la taille
de I'échantillon est également un facteur crucial pour
I'estimation de w_ quand toutes les hypotheses de base du
modele ordinal multiniveaux sont vérifiées.

Les écarts rattachés & la catégorie de grappe dans
1I’échantillon — & taille fixe ou variable — sont minimes, les
grappes de taille égale permettant d’obtenir des estimations
légérement meilleures; cela dit, ainsi que nous I'avons déja
indiqué, les écarts importants sont en grande partie
attribuables & la taille moyenne des grappes composant
1’échantillon.

Les résultats de notre étude de simulation confirment les
observations de Pfeffermann et coll. (1998) au sujet du
modele linéaire & 'ordonnée a I'origine aléatoire : les
estimateurs 4 pondération probabiliste sont efficaces pour
I’ordonnée 4 I’origine, tandis qu’un biais significatif
demeure lorsque 1’on fait I’estimation des composantes de
la variance pour un échantillon de petite taille. Ainsi que
P’on pouvait s’y attendre, lorsque 1’on passe d’un modgle
linéaire & un modéle non linéaire, les résultats des esti-
mateurs se dégradent légérement, quoique 1'importance et
I’orientation du biais soient similaires dans les différents
cas €tudiés. De plus, les avantages de la mise a I’échelle
sont confirmés.

Le degré d’augmentation de la variance d’échantillon-
nage attribuable & I'inclusion des coefficients de pondé-
ration se compare souvent aux résultats de Pfeffermann et
coll. (1998), quoique nous ayons constaté parfois une
réduction de la variance d’échantillonnage, entre autres
dans le cas de 'ordonnée & 1’origine, lorsque les coeffi-
cients de pondération sont mis & 1’échelle et que le plan est
informatif aux deux niveaux. L’une des différences
intéressantes par rapport a 1’étude de Pfeffermann et coll.
(1998) a trait au r6le de la mise a I’échelle dans la réduction
de la variance d’échantillonnage : la mise 4 I’échelle semble
plus efficace dans le cas du modele binaire que dans celui
du modgle linéaire.

Nous I’avons dit, I’élément crucial lorsqu’il est question
du modele binaire & ’ordonnée A 1’origine aléatoire est
I’estimation de la variance au niveau de la grappe o, qgi
demeure difficile lorsque le plan n’est pas informatif. A
partir de la formulation des seuils exposés a la section 2, w_
est défini comme étant /o, de sorte que 1’estimation de
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o, soulgve les problemes observés dans le modele linéaire
lors de 1'estimation des deux composantes de la variance.
Les simulations montrent que les résultats de 1’estimateur
pondéré avec mise A I’échelle de @, ne sont pas parfaite-
ment adéquats lorsque 1’on a de petits échantillons. L’une
des mani¢res pouvant permettre d’obtenir de meilleurs
résultats avec l’estimateur consiste 4 utiliser une autre
méthode de mise a I’échelle. Korn et Graubard (2003) se
sont penchés sur toute la question de la mise a 1'échelle
dans le contexte du modéle linéaire et ont formulé une mise
en garde : selon eux, la méthode de mise 4 1'échelle utilisée
ici (la deuxig@me méthode dont traitent Pfeffermann et coll.,
1998) pourrait produire un biais important dans le cas de
certains plans, et ce, méme si les grappes et les échantillons
a I'intérieur de ces grappes sont de grande taille. Pour nous
faire une idée de I'importance de ce biais, nous avons mené
une petite étude de simulation en reprenant le scénario
défavorable énoncé par Korn et Graubard (2003), soit un
échantillon aléatoire simple de grappes avec une population
de taille égale, et, A I'intérieur de chaque grappe échantil-
lonnée, un échantillon aléatoire simple de particuliers de
taille 2m ou m/2 pour une valeur fixe de m, selon que la
variabilité observée a I'égard des particuliers dans les
grappes a tendance & étre grande ou petite, respectivement.
Les coefficients de pondération mis a 1'échelle au niveau du
sujet sont tous €gaux a 1, ce qui rend le processus de pondé-
ration inefficace. En conséquence, dans le modéle linéaire
des composantes de la variance, le biais de la variance
interne sera élevé. Pour connaitre la forme que prend ce
comportement dans le modéle binaire de I’ordonnée a
I'origine aléatoire, nous avons simulé 1 000 ensembles de
données comportant 80 grappes dont la taille était de 36 ou
de 9, selon que la variance binomiale des réponses de la
grappe est supérieure ou inférieure 4 la médiane, respective-
ment. Lorsque 1'on utilise le méme modele de super-
population que celui employé dans les simulations princi-
pales, les moyennes (et les écarts types) sont de -0,003
(0,098) pour B_ et de 0,451 (0,144) pour @, . La variance
au niveau de la grappe est fortement sous-estimée, quoigue
sa valeur ne soit pas si éloignée de celle obtenue dans le
pire des scénarios lors des simulations principales (0,498
dans le cas du plan informatif lorsque n; = O,INJ.). Il semble
donc peu probable que I’on rencontre des situations ou le
biais sera nettement plus élevé que celui observé au cours
de nos simulations. 8i ’estimation des composantes de la
variance est de premiére importance, il faudra absolument
améliorer la méthode employée, ce qui exigera des
recherches plus approfondies.

4.2.6 [Estimation de la variance bootstrap

La matrice de la covariance estimative applicable au
paramétre estimatif obtenu par I’inversion de la matrice
d’information (produite par défaut 4 I'aide de la procédure
NLMIXED) n’est pas fiable lorsque I'on utilise les

estimateurs pondérés pour effectuer des ajustements et
qu’un plan informatif est utilisé. Par exemple, I’erreur type
estimative de I’estimateur entiérement pondéré avec mise 4
I’échelle dans le cas d’un plan informatif aux deux niveaux
ol n; = Q,4N; est égale 20,109 pour B_ et 2 0,089 pour @
(comparativement & des valeurs de Monte Carlo de 0,183 et
de 0,130, respectivement). On constate des biais par défaut
similaires avec les autres tailles d'échantillon, d’ou la
nécessité d’élaborer un autre estimateur de la variance.

La procédure bootstrap décrite a la section 3.4 a été
utilisée pour estimer les €carts types d’échantillonnage des
estimateurs ponctuels pondérés de p_ etde @, . Nous avons
limité I’analyse i I’estimateur entierement pondéré avec
mise & ’échelle et aux plans informatifs aux deux niveaux.
Pour réduire la somme de calculs requise, nous avons
appliqué une procédure bootstrap qui ne tient pas compte
des étapes relatives aux unités élémentaires — autrement dit,
seules les grappes font 1’objet d’un rééchantillonnage. Cette
procédure devrait donner des résultats suffisamment exacts,
étant donné la faible fraction d’échantillonnage (35/300)
des grappes {(se reporter a la section 3.4). 11 y a eu
1 000 répétitions dans chaque simulation. Lors de chaque
répétition, les valeurs de la variable réponse sont produites
au moyen du plan 3 deux degrés décrit 4 la section 4.1, et
200 échantillons bootstrap sont sélectionnés. Le tableau 5
expose, relativement & chaque parametre, I’erreur type de
Monte Carlo de la distribution d’échantillonnage de I’esti-
mateur pondéré avec mise i 1'échelle pour 1 000 répétitions
du plan complexe (se reporter aux tableaux 1 et 2), ainsi
que I’estimation bootstrap moyenne correspondante et le
biais relatif.

Etant donné que les calculs demandent beaucoup de
temps, nous avons limité notre expérience a une procédure
bootstrap particuliére, reposant sur 200 échantillons boot-
strap seulement. Des travaux additionnels sont requis pour
calibrer le nombre d’échantillons bootstrap et pour étudier
des variantes éventuelles de la méthode. Néanmoins, les
chiffres présentés au tableau 5 donnent certaines indications
concernant le comporiement des estimateurs bootstrap.

L’estimation de I’écart type d’échantillonnage donne de
meilleurs résultats pour I’estimateur deff | que pour celui de
o_. La taille de ’échantillon constitue le facteur crucial, en
particulier dans le cas de @, : lorsque la grappe est de
petite taille (n,=9 et n, = 0,1N,)}, 'estimation bootstrap
n’est absolument pas fiable; & 1’opposé, lorsque la grappe
est de grande taille (nj =38 ct n; = O,4Nj ), les résultats sont
passablement bons, étant donn€ que, tant pour B que pour
®_, la méthode bootstrap donne une légére sous-estimation
de la variance réelle. 11 faut ajouter que les mauvais résultats
produits par I’estimateur de ]a variance dans le cas de o,
n’ont pas une importance critique, étant donné que, de toute
maniére, il n’est généralement pas recommandé d’opter
pour des tests de Wald a I'égard des paramétres de la
variance en temps ordinaire.
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Tablean 5
Simulation — Ecarts types des estimateurs ponctuels pondérés
avec mise a I’échelle de I’ordonnée 2 I’ origine ainsi que de I’écart
type de deuxieme niveau, et estimations bootstrap correspondantes
(4 partir de 200 échantilions bootstrap dans chaque cas} dans le cas
de plans informatifs aux deux niveaux (1 000 répétitions pour
chague plan}

Plan By @,
d’échantillonnage
informatif aux deux

miveanx Simul. Estim. Ermeur Simul. Estim. Erreur
€t boot. relative &t boot. relative
Taille fixe, n, =38 0,185 0,175 -54% 0,124 0,106 -14,5%
Taille prop., 0,183 0,173 -55% 0,140 0,129 -7.9%
n, = 04N,
Taille fixe, n, =9 02 0,167 -165% 0,234 0,599 156,0%
Taille prop.. 0,195 0,173 -11,3% 0,247 0,538 117,8%
n.=0,1N,
i i

5. OBSERVATIONS FINALES

En raison du recours fréquent a des modéles binaires et
ordinaux multiniveaux dans de nombreux domaines, notre
étude a été consacrée aux effets des plans d’échantillonnage
complexes sur I’ajustement de ce genre de modele. Dans la
présente étude, des simulations ont révélé qu’un plan
d’échantillonnage complexe & deux degrés engendre un
biais touchant I’ajustement d’un modele binaire simple a
'ordonnée & I’origine aléatoire lorsque les probabilités de
sélection des grappes ou des sujets dépendent des termes
aléatoires du modgle. L’étude de simulation nous a égale-
ment appris que, dans de telles situations, la procédure
d’estimation & pondération probabiliste (PMV) décrite ici
permet de réduire efficacement le biais. Cette procédure est
facile a appliquer dans le SAS. Notamment, 1’estimateur
pondéré avec mise a I’échelle a produit un biais faible tant
pour les parametres fixes que pour les paramétres aléatoires,
la variance d’échantillonnage n'augmentant que 1égére-
ment. Mé&me lorsque la pondération s’avére inopérante, la
perte d’efficience attribuable 4 I'inclusion de coefficients de
pondération avec mise A 1'échelle apparait trés faible.

L’application de la méthodologie proposée i des
exemples réels exigera une stratégie opérationnelle fondée
sur I’'information disponible & propos du plan d’échantillon-
nage. On peut envisager deux cas limites : a) 3 chaque
degré du plan d'échantillonnage, les probabilités
d’inclusion et les ajustements au titre de la stratification
a posteriorl et de la non-réponse sont connus avec
exactitude; b) I’information disponible se limite aux coeffi-
cients de pondération finaux d’ensemble, y compris des
ajustements au titre de la stratification a posteriori et de la
non-réponse.

Dans le cas a), les coefficients de pondération peuvent
&tre calculés a chaque degré d’échantillonnage sous forme
de valeurs inverses du produit des probabilités de sélection
dans I'échantillon et des probabilités de réponse qui en

113

découlent, des corrections additionnelles étant apportées au
titre d’une éventuelle stratification a posteriori. Il s’agit 13
dlu principe qui sous-tend 1"application de la méthodologie
a des situations réelles dans I’éude de Pfeffermann et coll.
(1998).

Dans le cas b), le manque d’information est d’une
importance critique car, méme en 1’absence de non-réponse
et de stratification a posteriori, il n’est pas possible de
dissocier les coefficients de pondération av niveau de la
grappe et au niveau du sujet (conditionnels), du moins pas
sans hypothases solides. De ce fait, on ne peut effectuer une
estimation pondérée.

Entre ces deux cas limites, il existe de nombreuses
situations possibles qui exigent des solutions particuligres.
Par exemple, il arrivera souvent que le chercheur connaisse
les probabilités d’inclusion au niveau de la grappe (m) et
les coefficients de pondération finaux d’ensemble au niveau
du syjet (w;), qui comprennent également des ajustements
au titre de la stratification a posteriori et de la non-réponse.
Lorsque la stratification a posteriori et la non-réponse ont
une incidence uniquement au niveau du sujet, les coeffi-
cients de pondération au niveau du sujet (conditionnels)
peuvent étre calculés ainsi : w,.‘*j = w;,; 7. Korn et Graubard
(2003) décrivent une situation plus complexe.

L’un des inconvénients de 1'estimation & pondération
probabiliste est la nécessité de prévoir des procédures
spéciales pour estimer la variabilité des estimateurs. Dans
1’application exposée ici, nous avons adopté une technique
bootstrap simple sur le plan tant de la conceptualisation que
de la programmation, mais qui exige une certaine somme de
calculs. Sil'on se fie & notre étude de simulation limitée, les
résultats obtenus sont bons uniquement dans le cas de
grappes et d’échantillons de grande taille, toutefois, il
faudrait procéder 3 davantage de simulations pour
comprendre & fond le comportement de I’estimateur
bootstrap.

Une autre question non résolue concerne le choix de la
méthode de mise 4 I'échelle 1a plus efficace pour réduire le
biais au niveau des estimateurs des composantes de la
vartance lorsque 1'échantillon est de petite taille.

La méthode du PMV décrite dans la présente étude est
de nature tout & fait générale, et la technique d’estimation
reposant sur la procédure NLMIXED du SAS est facile &
généraliser en vue de I'appliquer 3 d’autres modeles non
linéaires. Il serait donc intéressant d’évaluer les résultats de
la méthode avec des modeles autres que les modéles
binaires & I’ordonnée a I’ origine aléatoire examinés ici.

ANNEXE A

Nous présentons le code SAS utilisé pour appliquer les
estimateurs 4 pondération probabiliste (PMV) décrits dans
notre étude. L’élément essentiel du code est la procédure
NLMIXED du SAS; il s’agit d’une procédure générale
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servant d ajuster les modeles non linéaires 2 effets aléatoires
au moyen d'une version adaptative de la quadrature
gaussienne. La procédure NLMIXED ne comporte pas
d’options permettant une estimation du PMV, mais il est
possible d’incorporer les coefficients de pondération a la
vraisemblance en utilisant différentes astuces en ce qui
touche les coefficients de pondération des niveaux 1 et 2.
Pour incorporer des coefficients de pondération relatifs au
niveau 1, il faut tirer parti de I'option permettant de
formuler I’expression de la vraisemblance conditionnelle du
modele; il suffit ensuite de formuler 1’expression
w,;log L,(8 |) sous forme d’énoncés de programmation
du SAS (se reporter 4 la section 3.1}. Les coefficients de
pondération relatifs au niveau 2 peuvent pour leur part étre
incorporés a la vraisemblance an moyen de 1'énoncé
replicate. Malheureusement, cet énoncé sert unique-
ment pour les coefficients de pondération qui sont des
entiers, de fagon 2 éviler les approximation trop imprécises.
Il est done conseillé de procéder de la maniére suivante :
a) multiplier tous les coefficients de pondération du
niveau 2 par une constante arbitraire £ (€gale a4 10 000 dans
notre application); b) incorporer le nombre entier des
coefficients de pondération majorés i la vraisemblance &
Faide de I’énoncé replicate; ¢) multiplier la matrice de
covariance estimative par k au moyen de I’option
cfactor. Cette fagon de faire repose sur le fait que la
multiplication des coefficients de pondération du niveau 2
par une constante a pour seul effet de majorer la matrice
d’information en proportion de cette constante, les esti-
mations demeurant ainsi inchangées. De toute maniére,
lorsque I’on utilise la méthode d’estimation pondérée pour
effectuer des ajustements au titre d’un plan informatif, la
matrice de covariance estimative des paramétres estimatifs
n’est pas fiable.

Voici le code SAS, les symboles /* et */ délimitant les
commentaires :

proc nlmixed data=dataname gpcints=10
¢factor=10.000;

/* cfactor est une constante qui multiplie la
matrice de covariance estimative des
paramétres estimatifs */

parms b0=0 sd=0.5; /* valeurs initiales */
bounds sd »>= 0;

eta=bl0+randeff*sd;

if (yobs=1) then z=probncrm(eta);

else if (yobs=0} then z=1-probnorm{eta};

if (z »le-8) then ll=log(z); else 1l=-1el00;
/* de fagon & éviter les problémes d’ordre
numérique si z devient trop petit */
11=11*wl_2; /* inclusion de coefficients de
pondération au niveau 1 */

model yobs-general (1l);

random randeff ~normal (0,1) subject=j;

/* j est 1’'identification de grappe */
replicate w2; /¥ incerporation des
coefficients de pondération du niveau 2
(entiers seulement) */

ods output ParameterEstimates=pe
ConvergenceStatus=cs;

un;
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Analyse longitudinale des données de I’Enquéte sur la population active

GEOFF ROWE et HUAN NGUYEN!

RESUME

Au Canada, I'Enquéte sur la population active (EPA) n’a pas au départ de caractére longitudinal, mais comme les ménages
répondants demeurent normalement dans I’échantillon six mois de suite, il est possible de reconstituer des fragments
longitudinaux sur six mois A partic des enregistrements mensuels des membres des ménages. De telles microdonnées
longitudinales, qui consistent dans 1’ensemble en millions de mois-personnes de données individuelles et familiales, servent
i analyser par mois la dynamique du marché du travail, et ce, sur des périodes relativement longues de 25 ans et plus.

Nous employons ces données pour estimer des fonctions de probabilité décrivant les passages entre les situations d'emploi,
A savoir le travail indépendant, le travail rémunéré et 'absence d'emploi. Avec les données sur I'occupation des emplois et
le dernier jour travaillé des gens qui n’ont pas d’emploi, jointes aux données sur la date de réponse 4 1’enquéte, on peut
€laborer des modeles comportant des termes de saisonnalité et de cycle macroéconomique, ainsi que de durée de
dépendance pour chaque type de passage. Ajoutons que les données de I'EPA permettent d’inclure des variables de
'activité du conjoint et de la composition de la famille dans les modéles de probabilité comme covariables A variation
temporelle. Les équations estimées de probabilité ont été intégrées au modéle de microsimulation LifePaths, Dans ce cadre,
nous avons pu par ces équations, simuler I’activité & vie de cohortes de naissances passées, présentes et futures, Nous avons
validé les résultats de cette simulation par rapprochement avec les profils d'dge de la période 1976-2001 pour les rapports

emploi/population de I'EPA.

MOTS CLES : Microsimulation; censure; troncation: dynamique de I’emploi.

1. INTRODUCTION

Ces dernitres années, on convient de plus en plus de
I'importance d’une étude de la dynamique du marché du
travail 4 I'aide de (micro)données individuelles. C’est dans
ce but quon a mis au point de nouvelles enquétes 2
échantillon permanent comme 'Enquéte sur la dynamique
du travail et du revenu ou EDTR (Statistique Canada 1998).
Il reste que les données de 'EPA dont nous disposons déja
(Statistique Canada 2002) représentent une source de don-
nées chronologiques pour ainsi dire inexploitée sous la
forme de nombreux relevés chronologiques fragmentaires.
Vues sous I'angle habituel, les données forment actuel-
lement une série chronologique de plus de 300 enquétes
transversales réalisées & intervalles mensuels pendant plus
de 25ans. D’un point de vue longitudinal cependant, il
s’agit d'environ 6,5 millions de relevés chronologiques
fragmentaires par intervalles temporels en chevauchement
depuis un quart de sigcle et d’un total de plus de 34 millions
de mois-personnes d’observation.

L’analyse que nous évoquerons vise précisément 2 1’éla-
boration de modeles de probabilité & intégrer 4 LifePaths
(Statistique Canada 2001), modéle de microsimulation de Ia
population canadienne. Le lecteur peut se renseigner plus en
détail sur le modele LifePaths au site Web de Statistique
Canada www.statcan.ca/francais/spsd/index.htm.

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

Notre expos€ est ainsi structuré : 4 la section 2, nous
examinons certaines caractéristiques des données de I'EPA
réorganisées en relevés longitudinaux et citons trois exem-
ples ol sont comparées les estimations du fichier longitu-
dinal obtenu et les estimations correspondantes puisées 2
d’autres sources; a4 la section 3, nous nous attachons &
l'utilisation de ces données pour la représentation de
I’activité dans le modéle LifePaths; il est ensuite question du
recours aux microdonnées de I'EPA pour I'estimation
d’équations de probabilité décrivant la dynamique de
I'emploi; enfin, nous illustrons par quelques exemples les
résultats d’estimation et une validation des simulations
LifePaths faisant appel aux équations de probabilité.

2. DONNEES LONGITUDINALES DE L’EPA :
TRAITS DISTINCTIFS ET
VALIDATION DE PRINCIPE

Nous avons élaboré une version longitudinale des don-
nées de 'EPA par chainage des enregistrements mensuels
des divers répondants dans un fichier contenant un enre-
gistrement par personne. Comme le répondant de I'EPA
demeure normalement dans I’échantillon six mois de suite,
il est possible d’obtenir des relevés sur six mois pour la
plupart des répondants. Ces relevés ne sont pas ¢n soi assez
longs pour la plupart des analyses longitudinales, mais

Geoff Rowe et Huan Nguyen, Division de analyse socicéconomique et de la modélisation, Secteur de 1'analyse et du développement, Statistique
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comme le plan d’échantillonnage de I'EPA prévoit un
renouvellement en chevauchement, ces fragments sur six
mois peuvent servir a 1’analyse de I’activité des cohortes
d’emploi a I'échelle de décennies. (Dans I’orientation de
I"analyse qui suit, nous entendons par « cohorte » un groupe
relativement homogéne dont les éléments ont tous un certain
événement initial en commun. Ainsi, une « cohorte d’em-
ploi » peut comprendre tous les gens qui ont pris un nouvel
emploi dans une certaine période ou, plus étroitement
encore, tous ceux qui ont entrepris leur troisieme emploi
dans un certain laps de temps. Les données disponibles de
I’EPA déterminent 1'étroitesse de la définition possible
d’une telle cohorte pour notre propos).

A la figure 1 qui illustre certaines caractéristiques des
données de I'EPA reformées en fragments longitudinaux,
nous examinons les changements de situation d’emploi des
membres de la cohorte qui ont pris un emploi en
janvier 1976. Les répondants de cette cohorte qui sont entrés
dans [’échantillon par le groupe de renouvellement 1
apportent des données les six premiers mois, soit de janvier
(début de I’emploi) & juin (sortie de 1'échantillon) 1976.
Pour les membres du groupe de renouvellement 2, les
données longitudinales sur six mois sont décalées a droite
d’un mois (entrée et sortie décalées d'un mois par rapport a
celles du groupe de renouvellement 1). Il en va de méme des
groupes de renouvellement ultérieurs. Ainsi, on peut consi-
dérer les données longitudinales de 'EPA comme une
combinaison d’ensembles de données longitudinales en che-
vauchement ol les membres d’'un méme groupe de renou-
vellement constituent un échantillon permanent (panel) au
sens habituel du terme.

Il est possible de réunir les fragments successifs sur six
mois de données longitudinales de I'EPA pour livrer des
estimations cumulatives successives de la déperdition d’une
cohorte initiale d’emplois, ainsi que pour reconnaitre de

nouvelles cohortes définies soit par la prise d'un nouvel
emploi soit par une période d’absence d’emploi. A long
terme donc (jusqu’a 25 ans pour I'instant), les nombreux
échantillons de ces personnes peuvent nous renseigner sur
une méme cohorte d’emploi observée a des moments
différents. Méme 13, les changements de mois en mois
s'observent largement dans le méme échantillon de
personnes. C’est ce qu’illustrent les deux zones ombrées de
la figure 1. Les répondants de chacun des groupes de
renouvellement 2 & 5 apportent des données pour le double
intervalle mai-juin et juin-juillet.

Ce n'est pas la premiere fois qu'on tente d’exploiter
longitudinalement les données de I'EPA. Stasny (1986) et
Lemaitre (1988) ont étudié les erreurs d’estimation de « flux
bruts » de situation d’activité (emploi, chdmage et inactivité)
a intervalles mensuels. Lemaitre a constaté que des
problémes se posaient a la fois par erreur de réponse et
parce que les concepts de 'Enquéte sur la population active
a plan de sondage transversal tendent & créer des « flux »
lorsqu’on relie les réponses de mois consécutifs. (Comme
exemple, on peut citer le traitement des travailleurs en
disponibilité et des travailleurs autonomes hors entreprise).
Il n'en conclut pas moins que les données administratives
montrent que ce ne sont pas tous les sous-groupes de
changement de situation d’emploi qui sont largement
surestimés. Pour sa part, Kinack (1991) a examiné la
cohérence longitudinale des réponses aux questions sur la
recherche d’emploi par lesquelles on distingue les catégories
«chémage » et «inactivité ». 11 a conclu & une nette
incohérence, surtout dans le cas des réponses par procu-
ration provenant de différents répondants. Ces études nous
indiquent que, en s’attachant aux passages entre les
catégories « emploi » et « absence d’emploi » (c’est-a-dire
sans distinguer les chomeurs des inactifs), on peut plus
facilement atténuer I'incidence de I’erreur de réponse.

Répondant du groupe de renouvellement 2 1

Répondant du groupe de renouvellement1 Q1 ___2_ .

Répondant du groupe de renouvellement 3
Répondant du groupe de renouvellement 4
Répondant du groupe de renouvellement 5
Répondant du groupe de renouvellement 6

Jarw. 1976 Févr, 1976 Mars 1976 Avril 1976 Mai 1976 Juin 1976 Jull. 1976 Aolt 1976 Sept. 1976 Oct. 1976

e e e |--l=’

Légende

Absence d'emploi
Emplois ultérieurs

au moment de la sortie de I'échantillon de FEPA.

Emplois entrepris en janvier 1976

Les chiffres sont ceux de l'occupation des emplois (en mois). Les fléches indiquent le maintien de la situation

Figure 1. Tlustration des données fragmentaires de I'EPA de la cohorte de prise d’emploi en janvier 1976
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Par le passé, on s’est reporté aux données transversales
de I'EPA pour estimer les fréquences d’embauchage et de
cessation d’emploi a intervalles mensuels (Lemaitre, Picot
et Murray 1992). Dans ce dernier cas, on a directement
observé les embauchages par la fréquence des occupations
d’emploi déclarées d’au plus un mois et déterminé par voie
résiduelle les cessations a 1'aide d’estimations globales des
changements d’emploi et d’estimations des embauchages.
Ces données ont aussi servi a calculer et & comparer les
statistiques de durée d’emploi de cohortes synthétiques.
Ainsi, Corak et Heisz (1995) représentent 1'expérience
d’une cohorte hypothétique par les taux de maintien de
I'emploi d'un seul intervalle temporel. Ils ont tiré ces taux
du dénombrement des répondants de I'EPA ayant un emploi
qui ont indiqué une occupation « f » pour le mois « m » et de
ceux qui ont indiqué une occupation «t+1» le mois
suivant. De tels usages de données transversales accusent
certaines limites. Mentionnons en particulier que, comme
les mouvements des gens ne sont pas directement observés,
les états de destination sont inconnus. (S'il est possible
d’estimer une proportion en cessation d’emploi, il est
impossible d’estimer la proportion de ceux qui sont devenus
chomeurs au lieu de passer a l'inactivité ou de prendre
immédiatement un autre emploi). Une série chronologique
de données de cohorte synthétique — portant, par exemple,
sur les proportions d’emplois d’une certaine durée — peut
servir d’indice sensible aux variations des conditions du
marché du travail.

2.1 Validation de principe : exemples choisis de
validation de données longitudinales

Les données de I’EPA n’étaient pas destinées a une
exploitation longitudinale et celle-ci peut poser des
problémes (Stasny 1986; Lemaitre 1988; Kinack 1991). Il
importe donc de vérifier pour chaque analyse s’il est
possible de tirer des estimations valides de la comparaison
de réponses longitudinales de mois en mois. Nous citerons

975 1980

Cessations d'emploi (millions)
WO = N WA OO N®

1985
| Année

Données at__im_im-s_tra__ti\-f_e__s' -_

117

trois exemples de vérification d’estimations longitudinales
de I’'EPA. A la figure 2, nous mettons en comparaison les
estimations de dénombrement annuel des cessations
d’emploi au Canada de 1976 a 1995 (qu'il s’agisse de
cessations définitives ou provisoires) d’aprés les données de
I’EPA et des données administratives fondées sur les relevés
d’emploi (RE) produits par les employeurs au départ d’un
travailleur aux fins duo Régime d’assurance-emploi
(Statistique Canada 1998).

Comme on peut le voir, le nombre de passages est
déterminé par la comparaison mensuelle des données de
I’EPA et correspond de prés au nombre établi par les
données RE. 1l subsiste des différences entre les deux séries.
Certaines pourraient tenir & des différences d’observation
entre les données de I'EPA et les données administratives,
ainsi qu’aux changements périodiquement apportés au plan
de sondage ou au questionnaire de cette enquéte. Il peut
aussi se présenter des différences parce que, dans notre
dénombrement par les données de I'EPA, on ne tient pas
compte des cessations en cumul d’emplois ol le travailleur a
conservé au moins un de ses emplois (les dénombrements
visent seulement les changements d’emploi principal). Nous
n’en considérons pas moins que la concordance des deux
séries est suffisante pour justifier que I'on pousse 1’analyse
des microdonnées de 1'EPA. Pour les deux sources de
données, le taux annuel de cessation d’emploi est élevé.
Pour les données RE de la période 1978-1995, le taux
annuel moyen chez les hommes est de plus de 38 % du
nombre annuel d’emplois-personnes. Une plus ample
analyse des microdonnées de I'EPA peut nous éclairer sur
cette dynamique.

La figure 3 valide a son tour la dynamique de 1'emploi
par une comparaison de «survie d’emploi» chez les
hommes et les femmes ayant pris un emploi en 1993 selon
les estimations de I’EPA et de I'EDTR. (A noter que 1993
est la premiére année de collecte des données de I'EDTR).

1990 1995

Données de I'EPA |

Figure 2. Estimation du nombre annuel de cessations d’emploi
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a) Hommes b) Femmes
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Figure 3.  Probabilités de « survie d’emploi » de la cohorte de prise d’emploi en 1993 : comparaison des estimations tirées

de I'EPA et de 'EDTR
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Nous avons estimé les probabilités de «survie
d’emploi » & 1'aide des données de I'EPA par le produit
chainé des taux moyens de maintien tirés des taux mensuels
de cessation d’emploi principal de la période 1993-1998.
Nous avons estimé de méme ces probabilités par les
données de I'EDTR en nous reportant aux données
déclarées d’occupation et aux dates de fin d’emploi. Les
deux courbes de survie ont la méme forme caractéristique,
indiquant une déperdition relativement importante des
emplois de moins d’un an et une déperdition bien moindre
des emplois de un & cing ans. Les estimations des emplois
d’environ six mois ou moins sont en divergence, ce qui peut
s’expliquer par la période de rappel d'un an dans les
interviews de I'EDTR et par la restriction de cessation
d’emploi principal dans celles de I'EPA. Pour les emplois
de jusqu’a cinq ans, les estimations des deux enquétes n’en
sont pas moins des plus convergentes. Avec les données
disponibles de 1'EPA, il est possible de suivre certaines
cohortes d’emploi jusqu’a 25 ans apres la prise d’emploi.

Dans un demier exemple d’exploitation longitudinale
efficace des données de I'EPA, nous mettons en

e T e

Année

Statistiques de I'état civil

1980 1985 2000 2005

Estimations de [EPA

comparaison mensuelle le nombre d’enfants dgés de moins
d’un an selon les déclarations des chefs féminins de famille
économique ou des conjoints des chefs masculins. Un bébé
nouvellement déclaré par une femme de 15 a 50ans
correspond probablement & une naissance. Pour une compa-
raison directe des estimations de I'EPA et des données de
I’état civil, nous tenons compte, par des corrections simples,
de la proportion de naissances chez les autres femmes des
familles économiques (meres adolescentes demeurant avec
leurs parents, par exemple), ainsi que des naissances au
Yukon, dans les Territoires du Nord-Ouest et au Nunavut.
Le rapprochement des estimations mensuelles des nais-
sances de I'EPA et des chiffres correspondants de dénom-
brement des naissances dans les statistiques de 1’état civil
(figure 4) démontre que les premieres dégagent les ten-
dances a long terme de la fécondité, tout en saisissant une
partie des variations mensuelles des naissances. Ensemble,
ces trois exemples indiquent que, & condition de bien
prendre en compte les aspects de I'observation et des
concepts d’enquéte et de I’erreur possible de réponse, I'EPA
peut nous livrer des microdonnées longitudinales utiles.
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3. UTILISATION DE MICRODONNEES
LONGITUDINALES DE L’EPA POUR LA
MODELISATION DE L’ACTIVITE DANS

LIFEPATHS

Dans cette section, nous verrons comment les données de
I’EPA peuvent étre mises au service de la simulation de
Iactivité dans LifcPaths. A Theure actuelle, ce modgle
range les situations d’emploi dans trois catégories, celles de
I’emploi (E), du travail indépendant (TI) et de 1'absence
d’emploi {AE). Nous n’avons pas analysé les passages de
chomage. (Le chdmage est une situation complexe appelant
un surcroit de questions de vérification et, comme nous
I’avons signalé, la description des passages de chimage
risque particulitrement d’étre entachée d’une erreur de
réponse).

1l y a six changements possibles de situation d’emploi
(voir la figure 5). LifePaths les modélise tous, tout comme
les passages qui ne semblent pas donner lieu 3 une
interruption d’emploi (ce que nous désignerons ici par
E => E). Par les microdonnées de I’EPA, nous avons estimé
des équations de probabilité pour chacun de ces sept
passages. Les coefficients estimés de ces équations
deviennent les paramétres du module « Career Work » de
LifePaths. Nous traiterons de certaines questions techniques
tenant aux limites des données de I’EPA, puis donnerons
des exemples de nos résultats d’estimation d’abord et de nos
résultats de simulation ensuite.

Le caractére fragmentaire de ces données est un défi pour
I’analyste. Il se pose I’'importante question de savoir si des
biais découlent inévitablement de ce caractere des données.
Nous répondons en général qu’il est possible de tenir
compte des limites en question et de prévenir les causes de
biais par une analyse soignée.

3.1 Censure et/ou troncation de relevés d’activité

Pour I'analyste de ces données, un sujet d’inquiétude est
I’absence de données rétrospectives en dehors des données
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de durée de la période d’emploi en cours. On pourrait
considérer que les relevés individuels d’activité consistent
en une succession (largement inobservée) de situations
contingentes d’emploi (voir la figure 6) ob les passages
traduisent le cheminement de carriére. Ainsi, si onn’aque la
description des passages observables dans I'EPA, les taux
de passage que nous pourrons estimer comporteront
nécessairement une mise en commun des données de
répondants ayant eu des carriéres trés différentes. En
revanche, des enquétes a4 échantillon permanent comme
I’EDTR recueillent des données rétrospectives a la premigre
interview. Bien que limitée, cette information permet au
maoins d’évaluer 'expérience des intéressés, ¢’est-d-dire les
longues interruptions d’emploi ou les périodes de travail a
temps partiel dans le passé.

Un autre sujet d’inquiétude qu’illustre la figure 6 st que
les périodes d’emploi selon I’EPA peuvent étre tronquées a
gauche et/ou a droite. S’il y a censure a droite, ¢’est qu'une
période d’emplei cesse d’étre observée ou que le répondant
cesse d’étre « 4 risque » sans que s'opére un passage de la
nature visée. Cela peut se produire (1) parce que le ménage
répondant est sorti par renouvellement de I'échantillon de
I'EPA avant qu’un passage ne s’opgre ou (2) qu’il s’est
opéré un passage qui n’est pas de la nature visée. De méme,
les données seront fréquemment tronquées A gauche. Dans
ce cas, le début d’une période reste inobservé parce qu’un
passage s’est opéré avant que le ménage du répondant
n'entre par renouvellement dans I'échantillon de I'EPA.
{Ces troncations a gauche différent des troncations  droite,
car les répondants fournissent les indications nécessaires  la
détermination de la durée écoulée de la période en cours an
moment de la premiére interview.) Comme la censure et la
troncation sont généralement indépendantes des chan-
gements de situation d’emploi, elles ne devraient engendrer
aucun biais dans I'estimation des probabilités de passage si
on tient bien compte du phénomeéne dans la fonction de
vraisemblance.

Travail

Absence

indépendant (TT) [¢

=TT

d’emploi (AE)

Figure 5. Situations d’emploi et passages dans LifePaths
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Figure 6. Changements récurrents et durées de période d'emploi observables par la fenétre d'échantillonnage de 'EPA

La réunion des indications complétes et partielles livrées
par les données tronquées 4 gauche et 4 droite peut se
représenter sous forme de probabilités conditionnelles
(Wang 1991). Dans un cadre descriptif de risques rivaux, la
probabilité d’un passage d’emploi du typej du répondant
peut s’exprimer par la durée constatée k mois aprés que { a
d’abord été observé comme étant «a risque » pour ce
changementj. Soit 7, désignant I'année et le mois de
I'interview de I'EPA oi la situation d’emploi en cours de ¢,
a d’abord ét€ observée (c’est souvent la premiére interview),
D’aprés les renseignements réunis aux diverses interviews,
il est possible d’établir la durée de la période d’emploi ou
d’absence d’emploi en cours (m, ). m,,, =m,_+k dé-
signe alors la durée écoulée de la situation évaluée k mois
apres la premiére observation — nous supposons qu’aucun
changement ne s'est produit dans lintervalle— et la
probabilité d’un passage du typej (L,, ,, ) peut s’exprimer
par m, . Voici les termes de la fonction de vrai-
semblance : densité de probabilité des durées jusqu’au pas-
sage du type j ( f;(m, ,,)), probabilit€ cumulée correspon-
dante { F;(m,,,)),variable binaire indiquant s’il y a eu
censure ou non (C;, ,, ), variable binaire indiquant s’il y a
eu troncation & gauche (LT, J ). Il convient de noter que,
dans le cadre descriptif des risques rivaux, la densité
fi(m, ) vise une variable latente, celle de la durée
jusqu’au passage j précisément, et qu'on doit supposer
qu’une telle densité existe pour chaque changement rival. La
durde terminée (observée lorsqu'un passage s'opeére)
correspondra principalement au minimum des durées la-
tentes en rivalité,

Pour tenir compte de la troncation 4 gauche, nous
prenons la probabilité conditionnelle compte tenu de la
durée d’abord observée (m, ). Il s’agit de la probabilité
conditionnelle évaluée au moment ol on observe un passage

(f;m, 4t m,)) ou d’une probabilité conditionnelle de
survie— sans que s'opére précisément le passage j— par
rapport a la durée observée (1- F;(m, ,,| m, )) selon qu’il
¥ @ eu ou non censure.
Cj,l.‘l-i
m, )

", )‘_CW* (1 -F (m
- fj (mr,+k )I—Cm” (1 ) Fj (m:i+k ))‘:‘M+lr . (1)

(1 - F, (m,i ))LTU

Dans ce calcul de vraisemblance, nous exploitons toutes
les indications dont nous disposons sur le risque particulier
de passage j et pouvons tenir compte de 1’effet de risques
rivaux en les ajoutant comme événements de censure 3
droite s’ajoutant 2 la sortie de Péchantillon par renouvel-
lement. On exprime fréquemment les problémes de risques
rivaux en durées latentes, notamment en épidémiologie et en
biostatistique, mais aussi en économique (Heckman et
Honoré 1989, par exemple). Si on y a vu un traitement
mathématiquement commode de la vraisemblance, on a
toutcfois critiqué cette méthode en invoquant les hypothéses
gratuites, 1'absence d’interprétation objective et les
problémes d’identifiabilité (Prentice, Kalbfleisch, Peterson,
Flournoy, Farewell et Breslow 1978).

On peut approcher les probabilités conditionnelles (1) par
une équation de vraisemblance de Poisson (Holford 1980,
Laird et Olivier 1981), reconnaissant aussi de ce fait le
caractére discontinu des données (les passages s’observent
généralement dans le mois qui sépare deux interviews
consécutives). On peut réexprimer 1’ équation (1) sous forme
de variable binaire (Y, ,,) qui représente la présence ou
I'absence d’un passage dans un certain laps de temps (3

noter que Y, ., = 1-C, ). Dans ce traitement, ¥, ,

Liji = f j (m:‘.u

o+
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devient une variable aléatoire de Poisson dont I’espérance
est égale a la probabilit¢ 4, ,,, qu'on suppose constante
par morceaux. Dans ce modele, la contribution de i 4 la
logvraisemblance sur # périodes (nous utilisons 4

IR
fim, ) 1= Fy(m, ) ==3In(1~ Fy(m, ) / dm,,, ~ avec
(1)) est approximativement :

In(L;;) = Z [ e IR - hj.:ﬁk]' )

I est de regle de prendre en compte un plan
d’échantiilonnage complexe par une « pseudovraisem-
blance » 4 laquelle est intégrée la pondération d’enquéte.
Maximiser la « pseudovraisemblance », ¢’est minimiser la
somme pondérée des carrés d’écarts (termes représentant la
différence entre les contributions estimées a la vraisem-
blance et leurs valeurs maximales possibles). Ainsi, la
logvraisemblance conditionnelle d’échantillon entier pour le
passage j peut se transformer en une somme pondérée de
carrés d’écarts D; (2 noter que W vient de la pondération
d’enquéte et que, comme les passages sont normalement
reconnus par comparaison des situations d’emploi entre les
interviews, nous prenons les moyennes des valeurs
consécutives de pondération d’enquéte transversale pour
obtenir W) :

|:2 [ Y; 2+k (’;j.f,+k ):|
D, = -2 .
+ Z':g Wri+k [Yj,:,.+k - ﬁj.ri+k]:|

Dans I'analyse de chaque passage du typej, nous
considérons les autres événements (événements autres que
le changement j qui se produisent dans la méme population
« & risque ») comme de la censure, si bien que la somme des
carrés des écarts d’un ensemble de tels événements sera la
somme de carrés d’écarts des composantes (si la probabilité
générale est la somme des probabilités rivales, les risques en
rivalité¢ peuvent étre tenus pour indépendants {Prentice et
coll. 1978)).

Dans une justification plus directe de cette somme de
carrés d’éearts, nous prenons un traitement de Poisson
comme point de départ (Borgan 1984; Andersen 1985;
Andersen et Borgan 1985; Lawless 1987) plutét que de
postuler des densités de durdes latentes selon les évé-
nements ( f;(m, ,,)). Dans ce cas, nous pouvons modéliser
des dénombrements sur échantillon & variables multiples qui
représentent le nombre de passages particuliers dans un
intervalle temporel [#, ). Les dénombrements sur échan-
tillon représentés par les fonctions échelons de la figure 6
sont le pendant observable des fonctions cumulées de

. (3)
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probabilitd. L'hypothése selon laquelle les fonctions de
probabilité sous-jacentes sont approximativement constantes
par morceaux mene directement & la somme des carrés de
Poisson comme approximation (Lindsey 1995). Pour limiter
les biais, on doit principalement s’assurer que la population
« & risque » peut ére caractérisée, que les mécanismes de
censure ou de troncation sont conditionnellement indépen-
dants des changements de situation d’emploi sous-jacents et
que les intervalles sur lesquels les probabilités sont censées
étre constantes ne sont pas trop étendus.

H est possible de dégager de simples estimations
moyennes des fonctions de probabilité d’emploi (comme
celles de la figure 3) en raccordant implicitement toutes les
indications disponibles sur les membres d’une cohorte
définie dans les échantillons longitudinaux de 1'EPA,
c’est-A-dire en maximisant la vraissmblance (1), mais sans
prendre de covariables en considération. Un tel traiternent
de la censure et de la troncation offre un exemple
relativement simple des problémes qui se posent si on le
compare aux plans d’observation plus complexes envisagés
par Alioum et Commenges (1996). Ce raccordement
implicite des indications se remarque dans la somme des
carrés d’écarts (3) ou il y a deux composantes, 1'une qui est
non nulle seulement aux passages observés et I'autre qui
traduit les différences pondérées entre les événements et les
probabilités respectivement cumulés (en cumulation sur
’ensemble des durées avant les événements ou les points de
censure). Dans la mesure ol les coupes transversales de
’EPA sont des échantillons représentatifs des semaines de
référence, elles livrent collectivemnent une juste estimation
du nombre de changements qui se produisent au cours de la
«vie» d'une cohorte d’emploi. De méme, dans les
échantillons tirés de cohortes d’emploi, on peut s’attendre 3
trouver des périodes de répondants tronquées A gauche et &
droite par lesquelles on pourrait imputer les périodes
manquantes de troncation & gauche qui se terminent par un
passage. C’est ainsi que la premidre composante de la
somme des carrés des Scarts sera le reflet fidele de la
tendance des estimations de probabilit€é 2 devenir
importantes dans des périodes oil les changements observés
sont fréquents. Quant a la seconde composante sommée sur
tous les mois des enquétés, sa valeur pourrait correspondre 2
celle que nous aurions pu obtenir s’il n’y avait eu aucune
troncation & gauche. Pour des données aussi vastes que
celles-1a, la vraisemblance conditionnelle équivaut presque 3
une vraisemblance inconditionnelie.

3.2 Estimation d’équations de probabilité de passage
d’emploi

Les tendances de passage d’emploi varient d’une ma-
niere significative selon les groupes démographiques. Ainsi,



122 Rowe et Nguyen : Analyse longitudinale des données de 'Enquéte sur la population active

les gens qui étudient & plein temps seront plus actifs sur le
marché du travail pendant la relache estivale, alors que les
congés de maternité que prennent les femmes qui ont un
emploi pourraient largement étre déterminés par le Régime
d’assurance-emploi. Voila pourquot LifePaths distingue les
groupes suivants et modélise séparément leur activité :

— gens qui étudient a plein temps;

— gens qui viennent de faire des éudes complétes ou
incomplétes et qui opérent leur passage & ’emploi;

— femmes enceintes admissibles A un congé de ma-
ternité;

— gens dans la force de I’4ge en matieére d’emploi;
— travailleurs plus dgés en transition de retraite.

Il ne sera question ici que de I'estimation relative an qua-
tritme de ces groupes, ¢’est-2-dire aux gens qui, dans le mo-
dele LifePaths, en sont & I’étape de « ’'emploi de carritre »
(la plus importante pour son incidence sur I’économie). Les
caractéristiques des autres groupes sont décrites au site Web
de Statistique Canada dont nous avons fait mention.

Dans son application dans LifePaths, notre modgle de
probabilité emploie une forme loglin€aire d’équation de
régression pour les sept passages et les deux sexes
(14 équations au total) :

E{Y, .)= k. = cxp élri) @
Bk Jy+k + Xj‘r#k ﬁ 1

od E() est I'opérateur de I’espérance, g(m) 1'opérateur
spline loglinéaire de la durée, X un vecteur de covariables a
variation temporelle et B un vecteur de coefficients de
régression. Le terme g(m) correspond A une probabilit€ de
référence de Weibull par morceaux, ce qui, dans notre spé-
cification, distingue les risques de passage d’emploi entre
les durées de moins et de plus d’un an. Les covariables X
sont celles de I'dge et de la scolarité des gens, de la province
de résidence, de la présence d’enfants par tranche d’age, de
la situation d’emploi du conjoint et de I'année et du mois
civils avec les interactions de certaines de ces valeurs. Les
estimations finales de B et g(m) minimisent la somme des
carrés d’écarts (3).

Dans la seule illustration des résultats détaillés que nous
présenterons, nous tenons compte de l'incidence des
situations d’emploi respectives du mari et de la femme sur
les probabilités de passage chez I'un et I'autre. A la figure 7,
nous comparons les estimations des coefficients des sept
équations correspondant aux sept passages spécifiés. Les
deux parties de cette figure présentent les €quations res-
pectives des hommes et des femmes. La catégorie « absence
de conjoint » est notre catégorie de référence et la situation
d’emploi du conjoint est «emploi rémunéré », « travail
indépendant » ou « absence d’emploi ». Nous indiquons les
coefficients estimés comme risques rapportés a ceux du
groupe de référence. Aprés prise en compte des autres
covarigbles, la probabilité de travail indépendant chez les
femmes ayant un emploi et dont le mari est travailleur
indépendant est d’environ 2,5 fois supérieure 2 la probabitité
calculée pour leurs homologues sans conjoint (voir la barre
la plus haute dans la partie supérieure de la figure).

La figure 7 indique gue la présence méme d’un conjoint
peut étre d’une incidence contraire chez les hommes et les
fernmes. Pour les deux sexes, les passages les plus fréquents
sont E=>E, AE=>E et E=>AE. Chez les femmes, les
deux premiers de ces passages sont moins probables si elles
sont mariées que si elles sont célibataires; le passage a
«absence d’emploi» est plus probable. (La présence
d’enfants n’en est pas la raison, car elle est prise en compte
dans d’autres termes de P'équation.) Chez les hommes, les
tendances sont contraires. Ainsi, ces résultats semblent le
reflet des rdles habituels des sexes, mais si nous tenons
compte de 1'ordre de grandeur de ces risques relatifs, nous
n’avons pas I'impression que le partage des tiches entre
hommes et femmes influe outre mesure sur les tendances
une fois que les autres variables sont prises en compte.

Une autre tendance se remarque d’emblée a la figure 7.
D’abord, les risques relatifs de passage au travail
indépendant chez les gens dont le conjoint est travailleur
indépendant sont les plus élevés pour tous les passages
considérés. En second lieu, ces gens ont les risques relatifs
les plus bas de passage hors de la situation de travailleur
indépendant. Ainsi, cette situation semble &tre en renforce-
ment mari-femme dans les familles. Ces observations vont
dans le sens du constat du travail indépendant commun dans
une¢ entreprise familiale (dépanneurs, par exemple) ou de
I’endogamie professionnelle (avocats qui marient quelqu’un
de leur profession, par exemple).
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a) Incidence de la situation d’emploi du mari
sur les probabilités de passage d’emploi de sa femme
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Figure 7. Incidence de la situation d’emploi du conjoint sur les probabilités de passage d’emploi

4. DES PARAMETRES ESTIMES AUX
RESULTATS DE SIMULATION : UNE
ILLUSTRATION

Notre exemple portant sur l'incidence de la situation
d’emploi du conjoint fait voir la nécessité de tenir compte
du contexte familial dans toute simulation de I'activité. Il est
difficile dans le modele LifePaths d’intégrer des relations de
ce genre au cadre de simulation. Ainsi, dans une modéli-
sation peu appropriée et peu précise de la scolarisation
progressive des gens ou des effets de la scolarité sur les
passages d’emploi, les conséquences iront des rapports
directs scolarité-emploi a une chaine d’effets indirects
(relations entre scolarité et mariage, fécondité, migration
interprovinciale, erc.). Ces effets seront repris pour le
conjoint en simulation, comme nous 1’avons indiqué. On
peut facilement voir que, faute d’une spécification
appropriée de ces relations et d’une précision acceptable des
paramétres estimés, les biais se propageront a toutes sortes
de résultats en simulation.

Nous en sommes venus & une validation générale des
équations de probabilité d’emploi de LifePaths en
comparant les rapports moyens annuels emploi/population
en simulation aux estimations transversales directes de
I’EPA. Nous avons tiré nos rapports emploi/population
d’'une population synthétique dont les membres ont
suffisamment été exposés & un des sept types de probabilités
de passage d’emploi dans chaque année de simulation. Nous
les avons calculés a partir du nombre annuel d’années-
personnes d’emploi de cette population. En d’autres termes,
ils sont le résultat de la simulation des passages & I’'emploi et
hors de I'emploi. Nous avons nécessairement dii produire
des distributions appropriées de covariables qui, i leur tour,
ont déterminé les distributions de probabilité de transition
d’emploi. Comme on peut le voir a la figure 8, LifePaths
rend fidelement compte de la structure par dge de 1'emploi
féminin tant en 1976 qu’en 2001, et donc de I'évolution
considérable observée sur ce plan depuis 25 ans.
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Rapports féminins emploi/population :
estimations de I'EPA et simulations de LifePaths
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Figure 8. Validation des équations de probabilité a I'aide de LifePaths

5. CONCLUSIONS

Nous avons démontré que les données de I'EPA
organisées en relevés fragmentaires sur les six mois que
passent la plupart des répondants dans 1’échantillon forment
un important fonds de microdonnées longitudinales.
L’échantillon et I’étendue du contenu sont suffisants pour
une grande analyse de la dynamique du marché du travail et
peut-étre aussi d’aspects démographiques comme la fécon-
dité. Ajoutons qu'il s’agit de données mensuelles sur plus
d’un quart de siécle et que I'analyse aura donc une base
temporelle ininterrompue qui est sans égale au Canada.

Dans notre application principale (passages d’emploi),
d’autres résultats (que nous ne présentons pas) semblent
confirmer 1'incidence d’un éventail de variables explicatives
sur les probabilités individuelles de passage, qu’il s’agisse
de 1'é4ge, de I"occupation d’emploi (ou de la durée d’absence
d’emploi), de la scolarité, de la présence de jeunes enfants
(surtout dans le cas des femmes), de la province de
résidence, de la saisonnalité ou des cycles économiques. Il
reste que ces travaux en sont encore aux balbutiements et
que, & ce stade, notre mode d’inférence est peu formel. Dans
de futurs travaux, nous devrons étendre et affiner nos
modeles et donner des bases plus rigoureuses a leur
évaluation.
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Prise de contact et coopération dans
PEnquéte belge sur la fécondité et 1a famille

MARC CALLENS et CHRISTOPHE CROUX!

RESUME

Des données recueillies lors de I”Enquéte sur la fécondité et 1a famille réalisée en Belgique sont combinées a des données
sur les répondants et les non-répondants aux niveaux individuel et municipal provenant du Recensernent de la population
de la Belgique de 1991 pour estimer des modéles de régression logistique multiniveaux de la possibilité de prise de contact
et de la propension a la coopération. Une sélection de caractéristiques indirectes, dont aucune ne peut &tre contrflée
directement par les chercheurs, sont introduites comme covariables. Contrairement aux études antérieures, nous constatons
que le statut socioéconomique est positivement associé a la coopération. Un autre résultat inattendu est I’absence de tout
effet important des corrélats environnementaux, tels que ’urbanite.

MOTS CLES : Non-réponse; analyse multiniveaux; enquéte sur la fécondité et la famille.

1. INTRODUCTION

L’objectif du présent article est ¢’ évaluer empiriquement
I’importance relative des corrélats des taux de prise de
contact et de coopération dans I'Enquéte sur la fécondité et
la famille en Belgique (EFF Belgique 1991).

Le cadre conceptuel et théorique de non-réponse utilisé
pour I’étude a été proposé par Groves et Couper (G et C
1998). Selon ces auleurs, la non-réponse due 4 I’absence de
prise de contact est directement influencée par les
caractéristiques de conception de I’enquéte, comme le
nombre d’appels et le moment de ceux-ci. Conditionnelle-
ment & ces caractéristiques de conception de |’enquéte,
d’autres caractéristiques importantes, comme les obstacles
physiques que présentent les unités de logement et les
profils d’accessibilité des répondants prospectifs au
domicile, qui sont les uns et les autres mesurés indirecte-
ment par divers attributs socioenvironnementaux et
sociodémographiques, jouent aussi un r6le important. La
décision de collaborer ou de refuser de participer a
I’enquéte est considérée avant tout comme une fonction
directe d’un processus social de communication dynamique
entre I’intervieweur et la personne interviewée. Les caracté-
ristiques de conception de I’enquéte, de 1'intervieweur
principal, de la personne échantillonnée et de I’environne-
ment social sont considérées comme ayant une influence
indirecte sur les taux de coopération.

Nous utilisons des données de nivean individuel ainsi
que municipal provenant du Recensement de 1991,
appariées a la variable de résultat du travail sur le terrain,

¢’est-a-dire répondant ou non-répondant, de I'EFF belge de
1991. Dans cette enquéte, 'unité d’échantillonnage est
I'individu. 11 s’ agit d’une enquéte avec interview sur place
pour laquelle le taux de non-prise de contact est faible (4 %)
et le taux de refus de participation, modéré (22 %). Nous
considérons que nos données sont emboitées hiérarchique-
ment, les unités d’échantillonnage correspondant au niveau
le plus faible et les municipalités, au niveau le plus €leve.
Nous incluons des covariables au deux niveaux et nous
estimons des modéles de régression logistique multiniveaux
pour la possibilité de prise de contact et la propension a la
coopération. Les covariables sont une série de caracté-
ristiques indirectes sur ancune desquelles les chercheurs
n’exercent un contrdle direct.

Certains résultats sont curieux, a savoir 1) les indicateurs
de statut socioéconomiques, comme le niveau d’études,
sont positivement corrélés i la coopération et 2) les facteurs
environnementaux, y compris I'urbanité, ne sont pas
corrélés i la non-réponse. Ces résultats contredisent ceux
d’une étude réalisée antérieurement aux Etats-Unis.

2. UNE THEORIE DE LA POSSIBILITE
DE PRISE DE CONTACT ET
DE LA COOPERATION

Le processus de réalisation d’une interview comprend
deux éléments importants, & savoir le processus de prise de
contact avec une personne échantillonnée et, sous réserve
de cette prise de contact, le processus de coopération de la
personne & qui ’on demande de participer & ’enquéte.

! Marc Callens, Centre d’étude de la population et de la famille (CBGS), Markiesstraat 1, B-1000 Bruxelles, Belgique et Département d’économie appliquée,
Katholieke Universiteit Leuven, Naamsestraat 69, B-3000 Leuven, Belgique. Courriel : Marc.Callens@cbgs.be; Christophe Croux, Département d’économie
appliquée, Katholieke Universiteit Leuven, Naamsestraat 69, B-3000 Leuven, Belgique. Courriel : Christophe.Croux@econ kuleuven.ac.be,
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Groves et Couper (G et C 1998) ont proposé un cadre
théorique multiniveaux séduisant pour étudier la possibilité
de prise de contact et la coopération.

2.1 Possibilité de prise de contact

Chronologiquement, le processus de prise de contact
avec une personne échantillonnée est celui qui survient en
premier lieu. Certaines de ces personnes ne sont jamais
rejoinies par les intervieweurs et, donc, ne prennent jamais
de décision quant  leur participation i I'enquéte. Compa-
rativement au processus de coopération, le processus de
prise de contact avec une personne échantillonnée est assez
simple.

G et C (1998) considérent que la possibilité de prise de
contact, ou « contactabilité », dépend de trois facteurs, 2
savoir 1) Dexistence ou non d’obstacles physiques qui
empéchent D'intervieweur d’entrer en contact avec la
personne &chantillonnée, 2) la présence ou mon de la
personne échantillonnée a son domicile et 3) le moment et
le nombre de fois que I'intervieweur essaye de prendre
contact avec la personne échantillonnée. Le nombre et le
moment des appels faits par I'intervieweur et le profil
d’accessibilité de la personne échantillonnée 4 son domicile
sont les causes proximales de la possibilité de prise de
contact. Le profil d’accessibilité de la personne échan-
tillonnée & son domicile dépend de ’existence d’obstacles
physiques (par exemple présence d’un téléphone),
d’attributs sociodémographiques (par exemple, le temps de
déplacement pour se rendre au travail et en revenir) et
d’attributs  socioenvironnementaux (par exemple,
criminalité). En outre, certaines caractéristiques du plan
d’enquéte, comme la durée de la période de collecte des
données et la charge de travail de Pintervieweur, peuvent
influer sur les taux de prise de contact.

2.2 Coopération

A I’étape qui suit la prise de contact, la question centrale
est de savoir pourquoi les personnes échantillonnées
acceptent ou non de coopérer avec Iintervieweur. Dans le
modele élaboré par Groves-Couper pour étudier la
coopération, les causes proximales de la décision de
coopérer ou de refuser de participer se situent au niveau du
chef du ménage et de I’interaction de celui-ci avec 'inter-
vieweur. Une autre composante du cadre théorique de
G et C (1998) est 'ensemble de caractéristiques de
conception de 1’enquéte, comme les moyens de collecte des
données, 1’annonce préalable de la demande de partici-
pation 2 I’enquéte, I'importance du sujet, etc.

G et C (1998) tiennent également compte de deux
facteurs ne relevant pas du contrble du concepteur de
I’enquéte, a savoir I'influence exercée par la personne
échantillonnée et par le contexte socioenvironnemental. Ils

considérent non pas que ces variables exercent une
influence causale directe sur la coopération, mais qu’elles
donnent une mesure indirecte de constructs essentiellement
sociopsychologiques. A cet égard, des constructs théoriques
importants sont le cofit de renonciation, 1’échange social et
T"isolement social.

2.2.1 Coiit de renonciation

La notion de coiit de renonciation sous-entend que les
personnes échantillonnées évaluent le cofit de renonciation
associé au fait d’accepter de consacrer de leur temps &
répondre & une enquéte. Un élément important de la théorie
du cofit de renonciation est le temps de loisir dont dispose
la personne échantillonnée pour participer 4 I’'enquéte. Les
personnes dont le temps de loisir est limité sont moins
susceptibles de se sentir libre de participer a une enquéte.
Certains indicateurs indirects de la quantit¢ de temps de
loisir sont I'inverse du nombre d’adultes dans le ménage et
la (quantité de) participation au marché du travail.
Naturellement, il existe d’autres obligations que celles
associées 4 I'emploi, comme les engagements 4 I'égard
d’amis et de parents, qui sont également susceptibles
d’accroitre le colit de renonciation lié 4 la participation 2
une enquéte.

2.2.2 Echange social

La théorie de I’ échange social considere la valeur pergue
de I'équité des associations de longue durée entre personnes
ou entre une personne et des institutions sociétales (Blau
1964). Au cceur de toutes les conceptualisations de
1’échange social, on trouve la notion selon laquelle,
contrairement aux échanges économiques, tous les produits
sociaux font partie d’un systéme de comptabilité intuitif
dans lequel les dettes (par exemple, les obligations) et les
crédits (par exemple les attentes) sont pris en compte
(G et C 1998). La perspective de I’échange social peut étre
appliquée dans tous les cas oll existe une relation courante
entre 1’organisme d’enquéte et la personne échantillonnée
(par exemple, enquéte gouvernementale).

Les personnes qui regoivent peu de services gouverne-
mentaux pourraient, si I'on considére I’effet cumulatif de
contacts multiples avec le gouvernement, se sentir moins
obligées de coopérer. Puisque les services gouvemne-
mentaux sont prodigués de fagon inégale dans les diverses
strates socioéconomiques, les indicateurs du statut socio-
économique (SSE} devraient refléter I'influence des
¢changes sur la participation aux enquétes. Toutefois, un
probléme important de la théorie de I’échange social est
qu’on peut en déduire deux hypothéses alternatives du lien
entre le SSE et 1a coopération (G et C 1998). D’une part, on
peut soutenir que les groupes dont le SSE est faible ont sans
doute 1a plus grande dette envers 1’Etat en raison de I’aide
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publique qu’ils regoivent. Les groupes 2 SSE plus élevé,
quant 4 eux, se sentent nettement moins redevables de quoi
que ce soit. Dans cette perspective, la relation entre le statut
socioéconcmique et la propension i coopérer est négative.
D’autre part, on peut émettre I'hypothése d’une relation
curvilinéaire entre le SSE et la coopération. Selon cette
hypotheése, les groupes a SSE faible considérent qu’ils sont
systématiquement défavorisés comparativement aux
personnes plus fortunées, tandis que les groupes a SSE
€levé ont le sentiment que leur temps et leur argent sont
sans cesse sollicités, mais qu’ils regoivent peu en retour.
Sous cette hypothése, les groupes ayant le SSE le plus élevé
et le SSE le plus faible se sentent 1'un et lautre
relativement défavorisés dans leur relation avec les grandes
institutions sociales et ont tendance a refuser de coopérer
aux enquétes.

2.2.3 Isolement social

L'hypothése de 'isolement social est étroitement relide
a I’hypothése de I’échange social. Les personnes sociale-
ment isolées sont déphasées par rapport a4 la culture
dominante d’une société et ont tendance i se comporter
selon des normes sous-culturelles ou & rejeter explicitement
celles de 1a culture dominante. Elles sont considérées
comme étant moins susceptibles que les autres de participer
4 diverses activités sociales et politiques, y compris
répondre & des enquétes {Couper, Singer et Kulka 1997). En
ce qui concemne le SSE, la théorie de 1'isolement social
implique une relation positive entre le SSE et la
coopération, les groupes dont le SSE est faible éprouvant
du ressentiment A P'idée de dépendre de I’Etat et ceux dont
le SSE est élevé manifestant un sens plus prononcé de
devoir civique. Cette relation positive entre le SSE et
I'isolement social est I’opposé de celle prévue par la théorie
de I’échange social.

Les indicateurs démographiques de 1’'isolement social
sont la race, I’ethnicité, 1'dge et le sexe, les minorités, les
personnes Agées et les hommes étant dans le rble des
personnes assez isolées, Au niveau individuel {micro), les
indicateurs d'isclement social incluent le fait que la
personne €chantillonnée vive ou non dans un ménage ne
comptant qu’une seule personne, le fait qu’elle ait ou non
des enfants, le fait qu’elle ait ou non déménagé récemment
et le fait qu’elle vive ou non dans un grand immeuble &
logements multiples.

2.2.4 Urbanité

Au niveau communautaire, nous émettons 1’hypothése
que les facteurs contextuels tels que I'urbanité, la densité de
population, le taux de criminalité et le manque de cohésion
sociale exercent une influence sur la participation i une
enquéte. Le taux de coopération des résidents des régions
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rurales a tendance a €tre plus élevé que celui des habitants
des villes. Cependant, le mécanisme responsable de cet
effet d’urbanité reste a préciser. 11 pourrait &tre dd a Ia plus
forte densité de population, le taux plus élevé de criminalité
et le niveau plus élevé de désorganisation sociale associés
2 la vie dans les régions urbaines. On suppose que la densité
de population réduit la coopération & cause de 1'expérience
de surpeuplement. La crainte de la criminalité peut &tre 3
’origine du refus de fournir des renseignements i des
étrangers. Enfin, la vie urbaine est associée & la désorga-
nisation sociale, caractérisée par |’affaiblissement des
réseaux locaux de parenté et d’amiti€ et la réduction de la
participation aux affaires locales.

3. DONNEES ET METHODE

3.1 Données

La présente étude porte a la fois sur des données
agrégées et des microdonnées provenant du Recensement
de la populaticn de la Belgique de 1991 couplées 2 Ia
variable de situation de réponse pour les répondants et les
non-répondants a I'Enquéte sur la fécondité et la famille en
Belgique (EFF-Belgique 1991) réalisée peu aprés les
opérations du recensement.

3.1.1 L’EFF de 1991

L’Enquéte sur la fécondité et la famille en Belgique a éié
organisée par le Centre d’étude de la population et de la
famille (CBGS), un institut scientifique créé par le
gouvernement de la Communauté flamande. La collecte des
données a eu lieu d’avril & octobre 1991, période qui est trés
proche de la date du recensement décennal, 4 savoir le
1°" avril de la méme année. Le projet de I'EFF met
principalement 'accent sur le comportement de pro-
création, gu’il convient toutefois d’examiner dans le
contexte général des antécédents d’union consensuelle et
d’antécédents familiaux, et de I’interaction entre I’activité
économique et la procréation (Cliquet et Callens 1993;
Callens 1995). La population cible comprend les hommes
et les femmes de nationalité belge, nés entre 1951 et 1970
et dont la résidence principale se situe dans la région
flamande de Belgique.

Un plan d’échantillonnage en grappes i deux degrés a
€t utilisé pour échantillonner séparément les homtmes et les
fernmes. Lors d’une premiére €tape, les municipalités ont
été sélectionnées a partir de diverses strates socio-
économiques (Vanneste 1989). Puis, dans chaque
municipalité sélectionnée, des individus ont €i¢ échantil-
lonnés au hasard. De cette fagon, 2 975 femmes et 1 989
hommes ont été sélectionnés pour participer a 'enquéte.
Une méthode sur le terrain a été appliquée pour compenser
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pour la non-réponse, a savoir le remplacement aléatoire
stratifié des non-répondants de 1'échantillon cible par des
personnes sélectionnées a partir d’un échantillon de réserve
(Chapman 1983; Vehovar 1999).

L’échantillon final, ¢’est-a-dire y compris |'opération de
substitution, comptait 4 776 personnes (2 897 femmes et
1 879 hommes). Dans la présente étude, nous utilisons les
cas de réponse et de non-réponse de |'échantillon cible
initial, ainsi que de 1'opération de substitution sur le terrain
(N=6847).

Aussi bien chez les hommes que chez les femmes, dans
sept cas sur dix, la non-réponse peut &tre attribuée 2 un
refus de participer & I’enquéte. Dans deux cas sur dix, elle
est due au fait qu’il a €t€ impossible de prendre contact avec
la personne sélectionnée et dans un cas sur dix, I'interview
n’a pas €€ possible a cause d’une maladie, de difficultés
linguistiques ou d’autres raisons,

3.1.2 Appariement des données an niveau de la
personne du Recensement de 1991 (1991)

Notre source principale d’information sur les cas de
réponse et de non-réponse est le Recensement de 1991.

Pour nous efforcer de concilier la protection des
renseignements personnels et les intéréts scientifiques, nous
avons utilisé¢ une technique simple pour apparier les
données du recensement au niveau de la personne aux
données d’enquéte anonymes. Nous avons fourni a I'Institut
national de statistique (INS) un ensemble de données
contenant uniquement le numéro d’identification national
et la situation de réponse pour chaque cas répondant et non
répondant. Suite i I’opération d’appariement réalisée par
I'INS, nous avons requ une sélection de données du
Recensement de 1991 enrichies au moyen de données sur
deux variables d’enquéte uniquement, A savoir la variable
de situation de réponse et un indicateur précisant si la
personne fait partie de I’échantillon de base ou de
I’échantillon de substitution.

Les données de niveau individuel du Recensement de
1991 dont nous disposons sont celles du questionnaire
individuel et du questionnaire sur I'unité€ de logement. Le
questionnaire individuel contient des renseignements sur le
lieu de résidence, 1a nationalité, la situation d’activité, le
premier mariage, I année de naissance des enfants, ainsi que
les activités scolaires et professionnelles. Le questionnaire
sur I'unité de logement comprend des rensecignements sur
I'unité de logement du ménage, dont le type d’unité de
logement, le nombre d’unités de logement dans I'immeuble,
la propriété, la date de construction, le nombre de piéces et
le nombre de métres carrés correspondant, 1a présence d’un
téléphone et des indicateurs de confort, comme le nombre
de salles de bain.

3.1.3 Possihilité de prise de contact et ses
déterminants

Idéalement, pour étudier le processus de la possibilité de
prise de contact, il faut posséder des données sur les
résultats de toutes les tentatives successives de prise de
contact avec les personnes échantillonnées, Pour la présente
étude, nous ne disposons malheureusement pas de
renseignements aussi détaillés; nous ne connaissons que le
résultat final de chague demande de participation a
I’enguéte. Par conséquent, nous pouvons étudier la probabi-
lité de jamais prendre contact avec la personne €chantil-
lonnée (code 1 = prise de contact et code 0 = non-prise de
contact), mais non s’il a été facile ou difficile d’établir le
contact. Nous considérons les personnes échantillonnées
que l'on sait ne pas (ou ne plus) résider & I’adresse
échantillonnée comme ayant ét¢ rejointes. Pour 241 des
6 847 unités échantillonnées (3,52 %), toutes les tentatives
de prise de contact ont échoué.

Les données que nous utilisons sont produites & deux
niveaux, c’est-a-dire les niveaux individuel (n=6 847) et
municipal (n=123). Au niveau de la personne échan-
tillonnée, nous considérons trois types de variables, a savoir
les obstacles physiques i la prise de contact avec la
personne échantillonnée, les raisons pour lesquelles les
personnes échantillonnées sont présentes 2 leur domicile et
les variables de contrdle.

Comme nous ne disposons d’aucune observation directe
des intervieweurs sur les obstacles physiques, nous devons
nous appuyer uniquement sur les indicateurs d’obstacle
physique qui existent dans les données du recensement. Les
trois variables wilisées sont le fait que 1I'unité€ de logement
soit ou non un immeuble unifamilial, le fait que I'immeuble
comprenant I'unité de logement soit grand (plus de
10 unités) ou nor, et le fait que la personne échantillonnée
soit abonnée ou non au téléphone.

Dans la présente étude, les déterminants du profil de
présence au domicile sont I'état civil (non-marié(e),
marié(e) et divorcé(e)), I’age (20 2 24 ans, 25 4 29 ans, 30
4 34 ans, et 35 4 39 ans) et la situation d’ activité (inactif(ve)
c. autre). Pour les femmes uniquement, nous considérons
aussi le nombre d’enfants (0, 1, 2 et 3+). Pour les personnes
faisant partie de la population active, nous avons aussi des
renseignements détaillés sur le travail & temps partiel vs.
travail & temps plein, le nombre d’heures travaillées par
semaine (<21, 21 & 35, 36 a 42, >42 heures), le type
d’emploi (employé(e) ¢. i son propre compte), |’existence
d’un deuxiéme emploi ou non, et le travail A domicile ou
non,

Nous utilisons aussi deux variables de contrble, & savoir
la substitution (le fait qu’une personne échantillonnée
provienne de 1’échantillon cible de base cu de I'échantillon
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de substitution) et le sexe (le fait qu'une personne
échantillonnée provienne de I’échantillon de femmes ou de
’échantillon d’hommes).

Au niveau municipal (n=123), nous utilisons cinq
variables, 4 savoir la densité de population (nombre
@’ habitants par kilométre carré pour le lieu de résidence de
la personne échantillonnée), la situation urbaine (les villes
d’Anvers et de Gand c. les autres municipalités), le pour-
centage d’immeubles 3 logements multiples (par quartile :
<7,13; 7,13 & 15,14; 15,14 a 27; >27), le pourcentage de
logements occupés par le propriétaire (par quartile : <64,5;
64,5471;,71477,7,>77,7) et le pourcentage de personnes
appartenant 4 une race minoritaire (par quartile : <0,90; 0,9
42,22;22225,29; >5,29).

3.14 Coopération et ses déterminants

Nous souhaitons déterminer la probabilité de jamais
obtenir une coopération (code 1 = coopération et code 0 =
non-coopération), conditionnellement & une prise de
contact, et non §’il a €€ facile ou difficile d’obtenir la
coopération de la personne échantillonnée. Pour 1 399 des
6 606 personnes échantillonnées avec lesquelles il y a eu
prise de contact (21,18 %), toute tentative en vue d’ obtenir
leur coopération a échoué.

De nouveaw, les données que nous utilisons sont
mesurées i deux niveaux, i savoir ceux de I'individu et de
la municipalité. Au niveau de la personne échantillonnée,
nous disposons d’indicateurs pour Phypothése du cofit de
renonciation, 'hypothese d’échange social et I’hypothése
d’isolement social. Nous utilisons 1a substitution comme
variable de contrdle.

Pour I’hypothése du cofit de renonciation, les indicateurs
sont la situation d’activité (inactif{ve) c. autre), le travail a
temps partiel c. le travail a temps plein, le nombre d’heures
travaillées par semaine (<21, 21 & 35, 36 4 42, >42 heures)
et le type d’emploi (employé(e) c. & son propre compte).

Nos indicateurs de statut socioéconemique sont I'aire
des pitces de séjour {(en métres carrés) (<65, 652 84,854
104; 105 a 124; >125), le nombre de salles de bain (0, 1 et
2+) et le niveau d’études (primaire, secondaire — premier
cycle, secondaire — deuxiéme cycle, supérieur — non univer-
sitaire et supérieur — universitaire). Les autres indicateurs
pour I'hypothese de I’échange social sont le fait de recevoir
ou non un revenu de remplacement de I’Etat et le fait d*atre
ou non propriétaire du logement occupé.

Pour ’hypothése de I’isolement social, les indicateurs
sont le sexe, I'état civil (non marié{e), marié(e) ou
divorcé(e)), I'dge (20 4 24 ans, 25 2 29 ans, 30 4 34 ans et
35 a 39 ans), le logement dans un immeuble unifamilial et,
pour les femmes uniquement, le nombre d’enfants (0, 1, 2
et 3+) et 1a présence d’enfants de moins de cinq ans. Enfin,
Ia substitution est incluse comme variable de contréle.
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Au niveau municipal, nous utilisons les cinq mémes
variables qu’a la section 3.1.3, c’est-a-dire la situation
d’urbanité, la densité de population, le pourcentage
d’immeubles 3 logements multiples, le pourcentage de
logements occupés par le propriétaire et le pourcentage de
personnes appartenant i une race minoritaire.

3.2 Méthode d’analyse
3.2.1 Test du ¥* bivarié

Dans le cadre d'une premiére série d’analyses
exploratoires des corrélats de la possibilité de prise de
contact et de la coopération, nous calculons les pourcent-
ages pour des tableaux de contingence 4 double entrée et
incluons les résultats pour le test du > d’indépendance
contre association, Comme toul test de signification, ce test
du ¥* indique le degré d’évidence de I’existence d’une
association, mais non la force de cette derniére. Si au moins
une variable est ordinale, il est possible d’utiliser des tests
d’indépendance plus poussés que le test du y°, comme le
test de tendance linéaire, mais, par souci de simplicité de
Pexposé, nous ne les utilisons pas ici.

3.2.2 Régression logistique multiniveaux

Dans une deuxiéme série d’analyses, nous utilisons la
régression logistique multiniveaux pour estimer simul-
tanément I'effet de divers déterminants (Snijders ¢t Boskers
1999). Nous optons pour une méthode multiniveaux, parce
que nos données sont emboitées hiérarchiquement, les
individus correspondant au niveau inférieur (niveau 1) et les
municipalit€s, au niveau supérieur (niveau 2).

Soit Py la probabilité qu’un individu { appartenant a la
municipalité j soit rejoint (ou coopére). Nous considérons
quatre modgles distincts pour expliquer cette probabilité, a
savoir le modele aléatoire nul, deux versions du modgle a
ordonnée & I'origine aléatoire et le modéle de régression
logistique standard.

Le modele vide ou non conditionnel ne tient pas compte
des variables explicatives. Nous spécifions le modéle de
fagon que les probabilités transformées logit P, suivent une
loi normale :

logit (P,-j) = 1/(1 + exp(p‘.j)) = Yo * Ky

ou y, est la moyenne de population et #, j» 1" €cart aléatoire
par rapport & cette moyenne pour le groupe j. Nous
supposons que les €carts u,; sont des variables aléatoires
indépendantes et normalement distribuées de moyenne
nulle et de variance rﬁ.

Quand il existe r variables au niveau individuel qui
pourraient expliquer les résultats observés, elfes sont
intégrées sous forme de fonction linéaire dans le modéle a
ordonnée a I’origine aléatoire :
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logit (p;;) = ¥5 + PR Xpij + Uy
h=l

ol ¥,,..., Y, sont les paramétres de pente mesurant I’effet
des variables explicatives.

Si nous laissons tomber les effets aléatoires uy;, nous
obtenons un modele de régression logistique standard :

,
logit (p;;) = o+ PIEA Knij*
h=1

En incluant également s variables au nivean commu-
nautaire, nous obtenons un modéle 4 ordonnée a I’origine
comprenant des covariables de niveau 1 et de niveau 2 :

r s
logit (P,-j) =Yoot Z FY}gxhij * z ykxkij * uof'
h=1 k=1

Nous utilisons SAS Proc Nlmixed (SAS Institute, 1999)
pour estimer les paramétres. Dans SAS Proc NImixed, une
version adaptative de la quadrature de Gauss-Hermite
(intégration numérique) est utilisée pour résoudre le
probléme d’estimation du maximum de vraisemblance.
Pour vérifier si un paramétre particulier est nul, on utilise
un test du y? du rapport des vraisemblances.

4. RESULTATS
4.1 Possibilité de prise de contact

Le tableau 1 donne les résultats bivariés pour le test
du y* du pourcentage de personnes pour lesquelles il n’y a
eu aucune prise de contact selon divers indicateurs
d’obstacle physique. Un corrélat important est le fait que le
logement soit ou non un immeuble unifamilial, le taux de
non-prise de contact étant nettement plus élevé pour les
unités de logement dont la structure n’est pas unifamiliale
(8,1 %) que pour les autres (2,4 %). En outre, le taux de
non-prise de contact a tendance a €tre plus €levé pour les
personnes échantillonnées vivant dans de grands immeubles
4 logements multiples (11 %) que pour celles ne vivant pas
dans ce genre d’immeuble (3,1 %). Un autre corrélat
important est 1’existence d’un téléphone, aucun contact
n’ayant été établi avec 9,7 % de personnes non abonnées au
téléphone.

Le tableau 2 donne les résultats bivariés pour la
possihilité de prendre contact selon la « raison d’étre présent
au domicile ». Une proportion relativement plus élevée de
personnes échantillonnées non mariées (4,4 %) et divorcées
(6,9 %) que de personnes mariées (2,9 %) ne sont jamais
rejointes. Le taux de non-prise de contact est beaucoup plus
faible pour les personnes inactives (0,9 %) que pour les
autres (3,5 %). Le fait d’avoir au moins trois enfants donne
un taux de non-prise de contact faible (0.9 %), compa-
rativement au fait d’avoir deux enfants (2,6 %) ou au moins

un enfant (4 %). Le taux de non-prise de contact est
également un peu plus faible pour les personnes qui
travaillent & domicile (1,5 %) et pour celles qui travaillent
4 leur propre compte (1,9 %) que pour celles qui travaillent
ailleurs (3.6 %) ou qui sont employées (3,6 %),
respectivement. L’dge, le nombre d’heures travaillées par
semaine, le travail i temps partiel par opposition au travail
4 temps plein et le fait d’avoir ou non un deuxiéme emploi
n’ont aucun effet significatif sur la possibilité de prise de
contact.

Tableau 1
Pourcentage de personnes qui n’ont jamais été rejointes
selon le type d*« obstacle physique »

Pourcentage de

personnes jamais  y*  ddl P

Type d’obstacle physique  rejointes
Immeuble unifamilial 976 1 <{,0001

Non 8,1

Oui 24
Grand immeuble & 384 1 <0,0001
logements multiples (>10}

Non 3.1

Oui 11,0
Téléphone 88,9 1 <{3,0001

Non 9.7

Qui 27

Tableau 2

Pourcentage de personnes qui n’ont jamais £té rejointes
selon la « raison de la présence au domicile »

Raisons de la présence au Pourcentage de

domicile personnes ¢ df r
jamais rejointes

Etat civil 194 2 <0000t
Neon marié{e} 44
Marié(e) 29
Divorcé(e) 6,9

Inactif{ve) c. autre 40 1 004
Inactif(ve) 09
Autre 3,5

Nombre d’enfants® 145 3 00023
0 4,3
1 4,0
2 2,6
3+ 09

Lieu d’emploi® 46 1 0,03
A domicile 1.5
Ailleurs 3.6

Type d’emploi® 40 1 0,05
Employé(e) 3.6
A son propre compte 1,9

2 Sous-échantillon de femmes unigquement (r2=4 (98)

b

Sous-échantillon de personnes actives uniquement (=5 368)

En outre, la substitution est associée A un taux plus élevé
de non-prise de contact (5,9 %) que pour I’échantillon de
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base (2,6 %). Aucune différence significative n’est
observée pour les sous-échantillons d’hommes et de
femmes.

Dans un modele de régression logistique multiple des
effets combinés des indicateurs au niveau individuel ayant
un effet bivarié marginal sur la possibilité de prise de
contact, seul les attributs immeuble unifamilial (f = 35,75,
p<0,0001}, téléphone (x2 = 52,63, p<0,0001) et substitution
(xz= 28,59, p<0,0001) restent significatifs.

Au tableau 3, nous présentons les taux de non-prise de
contact pour divers attributs environnementaux. Le taux de
non-prise de contact est plus élevé pour les villes (6,6 %)
que pour les régions non urbaines (3,1 %). Le pourcentage
de perscnnes avec lesquelles il n’est jamais pris contact est
plus élevé pour les zones A forte densité de population
(5,4 %) que pour celles a faible densité (1,7 %). L’existence
d’immeubles 2 logements multiples et la présence de
personnes J’autres nationalités ont tendance A faire
augmenter le taux de non-prise de contact. Enfin, il existe
une association négative entre le pourcentage de logements
occupés par le propriétaire et le taux de non-prise de
contact.

Tableau 3

Pourcentage de personnes qui n’ont jamais été rejointes
selon I’ attribut « environnemental »

Pourcentage de

Attribut environnemental personnes a df P
jamais rejointes
Situation d'urbanité 24,0 1 <0,0001
Ville 6.6
Autre 3.1
Densité de population 34,4 3 «0,0001
Quartile inférieur 1,7
Deuxiéme quartile 32
Troisiéme quartile 38
Quartile supérieur 54
Pourcentage d’immeubles & 504 3 <0,0001
logements multiples
Quartile inférieur 2,0
Deuxi¢me quartile 2,2
Troisi¢me quartile 4,0
Quartile supérieur 59
Pourcentage de personnes 23,1 3 <0,0001
d’autres nationalités
Quartile inférieur 2.5
Deuxiéme quartile 2.3
Troisiéme quartile 43
Quartile supérieur 4.3
Pourcentage de logements 64,4 3 <0,0001
occupés par le propriétaire
Quartiie infériewr 6,4
Deuxiéme quartile 3.6
Troisiéme quartile 1,6
Quartile supérieur 2,7
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Nous complétons maintenant I’ analyse bivariée par une
analyse multivariée. Au tableau 4, nous présentons quatre
modeles de la prise de contact relativement 2 la non-prise de
contact. Le modele 1 est le modele aléatoire nul au niveau
de la municipalité. Le modele 2 est un modéle de régression
logistique multiple dans lequel nous avons inclus les effets
au niveau de la personne qui demeurent significatifs dans
un contexte multivari€ (¢’ est-a-dire immeuble unifamilial,
téléphone et substitution) et la variable de situation d’acti-
vité & cause de son importance théorique. Le modéle 3 est
une version a ordonnée 2 1'origine aléatoire du modgle 2.
Dans le modele 4, nous étendons le modéle 3 au moyen de
la variable immeubles 4 logements multiples (en pourcent-
age) au niveau de la municipalit€ uniquement.

Tableau 4

Résultats des modeles de régression logistique (multiniveaux)
de la possibilité de prise de contact

Modele t : Modéle2: Modeéle3: Modeled :

Résultats aléatoire  régression ordonnéed ordonnée &
nul logistique I'origine  Porigine
aléatoire  aléatoire
niveau 1 niveaux 1
et?
Qrdonné a l'origine R R R | F b 1,68 4,] 5nrx
{0,16) (0,73) {0,771 (0,79)
Caractéristiques
individuelles
Immeuble 1,16%** 1,02%%* 0,92%%*
unifamilial
(0,15) {0,iT) ©0.17)
Téléphone 1,19%*% 1,25%wk 1,26%**
(0,16) ©,17) ©,17)
Inactif(ve} c. autre -1,23 -1,34 -1,33
0,72) (0,75) (0,74)
Echantillon de -,78%%%  _(,6d**F  _(,62%**
substitution
©,14) (0,15) 0,15)
Caractéristiques
municipales -0,02*
Immeubles 2 0,01}
logements multiples
(%)
Variances estimées
Var (ordonnée & 1,03 0,82 0,79
I’origine)
Qualité de
ajustement
Somme des carrés 1 720 1658 1 606 1599
des écarts

Nota: Les erreurs-types sont présentées entre parentheses. *p<0,05,
** p<(0,01, ¥**p<(),001, tests unilatéraux.

Les effets des covariables au niveau de la personne
introduites dans les modeles 2, 3 et 4 concordent avec les
observations de I’analyse bivariée. Le fait de vivre dans un
immeuble unifamilial et ’existence d’un téléphone ont une
influence positive sur la possibilité de prise de contact,
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tandis que 'effet de la situation d’activité n’est pas signi-
ficatif. L’effet de la substituticn sur le terrain est négatif.
Nous notons aussi une réduction (assez faible) de la valeur
du coefficient de régression pour I’habitation d’un
immeuble unifamilial et la substitution dans les modegles
multiniveanx 3 et 4. Ces deux modéles ont une composante
de variance pour I’ordonnée 4 I’origine. Pour tester P'hypo-
thése nulle selon laquelle la variance 4 1'ordonnée a
I'crigine est nulle, nous utilisons le test du rapport des
vraisemblances et comparons le modele logit classique
(modéle 2) au modele 4 ordonnée A I’crigine aléatoire
(modgéle 3). La différence entre les sommes des carrés des
écarts des deux modeles est importante (52). Par consé-
quent, il pourrait exister dans 1’ordonnée a I’origine une
certaine variance que I’on devrait expliquer au moyen de
covariables de niveau municipal. En introduisant les
caractéristiques de la municipalité une & la fois, nous
pouvons tester quels effets sont significatifs en calculant les
différences entre les sommes des carrés des €écarts du
modgle 4 et du modele 3. La seule différence importante est
celle observée pour la variable « immeuble & logements
multiples » (sept unités de différence). Aucune différence
entre les sommes des carrés des écarts n’est observée pour
I'introduction des autres variables de niveau 2 (situation
d’urbanit¢, pourcentage de logements occupés par le
propri€taire, densité de population et pourcentage de
personnes d’autres nationalités).

Nous considérons que les modeles 3 et 4 sont les
meilleurs. Selon ces modeles multiniveanx, le taux de non-
prise de contact varie considérablement selon la munici-
palité. Cependant, les covariables de niveaw municipal
considérées dans notre étude ne permettent d’expliquer
qu’une faible part de cette variation.

4.2 Coopération

Au tableau 5, nous présentons les résultats bivariés pour
les indicateurs de I’hypothése du cofit de renonciation. Le
fait d’€tre inactif ou non ne semble pas avoir d’effet sur le
taux de coopération. Cependant, si nous utilisons des indi-
cateurs de temps de loisir, comme le travail 4 temps partiel
par opposition au travail & temps plein ou le nombre
d’heures travaillées par semaine, les résultats bivariés
confirment Ia relation négative prévue. En outre, le taux de
coopération est plus faible pour les travailleurs autonomes
que pour les employés.

Les prévisions fondées sur la théorie de I échange social
ne s’observent pas dans les résultats bivariés présentés au
tableau 6. Les indicateurs de SSE, comme I’aire des piéces
de séjour et le nombre de salles de bain, sont associés non
pas négativement, mais positivement, 4 la coopération.
Naturellement, ces mesures ne sont pas parfaites, parce
qu’il nous est impossible de tenir compte de la taille du

ménage. Le résultat pour le niveau d’études est une autre
indication d’une association positive entre la coopération et
le SSE. Le fait de recevoir ou non un revenu de remplace-
ment de 1’Etat et d’&tre ou non propriétaire du logement
n’ont pas d’effet sur le taux de coopération.

Tableaun 5
Pourcentage de coopération selon les indicateurs
de I’« hypothése du coiit de renonciation »

Indicateurs de cofit de Percentage
renonciation cooperated ' ddi p
Inactif(ve) c. autre 041 1 032
Inactif(ve) 77,0
Autre 78,9
Temps partiel c. temps plein® 10,04 1 0,001
Temps partiel 82,3 '
Temps plein 774
Nombre d’heures travaillées® 15,3 3 0,006
<20 80,1
21-35 84,7
3642 77,6
>43 75,7
Situation d’emploi® 42 1 004
Employé 78,7
Travailleur autonome 74,6

Sous-échantillon de personnes actives uniquement (n = 5 180)

Tableau 6
Pourcentage de coopération selon
les indicateurs de I’« hypothése d’échange social »

Pourcentage de
Indicateurs d'échange cooperation  ¥*  ddl p
Aire des pigces de séjour (m?) 268 4  <0,000t
<65 74,8
65284 71.6
852104 78,6
105a124 = 79.9
>125 83,1
Nombre de salles de bain 79 2 002
0 74,2
1 78,6
2 83,5
Niveau de scolarité 46,7 4  <0,0001
Primaire 76,6
Secondaire, premier cycle 74,5
Secondaire, deuxiéme cycle 78,7
Supérieur, non universitaire 85,1
Supérievr, universitaire 82,2
Revenu de remplacement 03 1 0538
Non 78,7
Oui 79,5
Logement occupé par le 34 1 006
propriétaire
Non 714
Oui 79.4
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Dans un modele de régression logistique multiple des
effets combinés des indicateurs d’échange social qui ont un
effet bivarié marginal sur la coopération, seuls les effets du
niveau d’études (x> = 39,35, ddl = 4, p<0,0001) et Iaire
des pitces de séjour (¥ = 13,4, ddl = 4, p = 0,0095)
demeurent significatifs.

A la section sur I'hypothése de 1'échange social, nous
dégageons certaines preuves que les personnes dont le SSE
est faible coopérent moins aux enquétes que celles dont le
SSE est élevé. Ce genre de relation positive entre le SSE et
la coopération est prévu par I'hypothése d’isolement social.
Les indicateurs démographiques de la théorie de 1’isolement
social sont le sexe, |’état civil et I'dge (voir le tableau 7).
Nous n’observons aucun effet pour le sexe, 1'état civil
(cependant, les personnes divorcées sont probablement
moins coopératives) ni la vie dans un immeuble unifamilial.
L’ige semble avoir un effet négatif sur la coopération. Pour
les femmes uniquement, nous disposons aussi de données
sur la présence d’enfants dans le ménage. Nous constatons
que le nombre d’enfants a un effet positif sur le taux de
coopération. L.’age des enfants est également important, la
présence de jeunes enfants étant associée & un taux plus
élevé de coopération.

Tablean 7
Pourcentage de coopération selon
les indicateurs de 1’« hypothese d’isolement social »

Pourcentage de
Indicateurs d'isolement social  coopération ' adl p
Sexe 1,56 1 021
Masculin 78,1
Féminin 79.3
Etat civil 312 021
Non-marié 79,8
Marié 78.6
Divorcé 754
frmeuble nnifamilial 0,76 1 0,38
Non 78,9
Oui 7.3
Age 175 30,0006
20-24 80,8
25-29 80,7
30-34 78.3
35-39 75,5
Nombre d’enfants® 18,2 30,0004
0 71.8
1 76.3
2 81,7
3+ 84,9
Présence de jeunes enfants® 12,3 10,0005
Non 71,8
Oui 82,8

?  Sous-échantillon de femmes uniquement (n =3 955)
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La variable de contréle de substitution a un effet 1€gere-
ment négatif sur la coopération (x2 = 4,24, p = 0,039), le
taux de coopération étant plus faible pour 1'échantillon de
substitution (77,3 %) que pour I’échantillon de base
(79,5 %).

Le tableau 8 contient les résultats bivariés pour les
différences de coopération selon I’environnement social. La
densité¢ de population a un effet curvilin€aire sur la
coopération. Le fait de résider dans une grande région
métropolitaine n’a aucun effet. Donc, les preuves données
dans la littérature que le surpeuplement et le niveau élevé de
stimulation sont négativement associées a la coopération
sont discutables.

Tableau 8
Pourcentage de coopération selon I’ attribut « environnemental »

Pourcentage de

Attribut environnemental coopération 2 ddl p
Situation d’urbanité 0,84 1 036

Ville 80,1

Autre 78,7
Densité de population 10,7 3 0014

Quartile inférieur 80,0

Deuxigme quartile 79.9

Troisiéme quartile 76,0

Quartile supérieur 79.4
Pourcentage d"immeubles & 3.1 3 038
logements multiples

Quartile inférieur 80,1

Deuxiéme quartile 79,2

Troisieme quartile 77.9

Quartile supérieur 78,1
Pourcentage de logements 12,3 30,0063
occupés par le propriétaire

Quartile inférieur 79,7

Deuxiéme quartile 76,2

Troisitme quartile 78,5

Quartile supérieor 80,9
Pourcentage de personnes 5.2 3 016
d’autres nationalités

Quartile inférieur T

Deuxiéme quartile 7.6

Troisieme quartile 79.6

Quartile supérieur 80,2

L’effet des indicateurs de cohésion sociale n’est pas
clair. Seule la variable de pourcentage de logements
occupés par le propriétaire a un effet (curvilinéaire). Les
variables de pourcentage de personnes d’autres nationalités
et de pourcentage d’immeubles &4 logements multiples
semblent n’avoir aucun effet.

Enfin, nous présentons au tableau 9 une série de modeles
de régression pour la coopération comparable 4 ceux de la
section 4.1. Dans ces modeles, nous avons inclus quatre
covariables de niveau individuel, & savoir I’aire des piéces
de séjour (<84, >84 m?), le niveau d’études (Jusqu’au
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niveau secondaire — deuxiéme cycle c. niveau supérieur),
I'dge (20 & 29 ans, 30 & 39 ans) et I’échantillon de sub-
stitution. Nous avons choisi I'aire des pieces de s€jour et le
niveau d’études comme seuls indicateurs de I’ hypothése de
I’échange social dans le modéle de régression logistique
multiple décrit antérieurement. L’dge est la seule variable
dont 1’effet est significatif pour les résultats bivarié€s pour
I’hypothése d’isolement social. Enfin, la substitution est
introduite pour tenir compte des effets éventuels du travail
sur le terrain. L’ effet Iégérement négatif de la substitution
dans le modele 2 pourrait indiquer que la substitution sur le
terrain a un effet négatif sur la coopération. Cependant, cet
effet disparait enti¢rement si I’on introduit une ordonnée a
I’origine aléatoire (modéles 3 et 4). Les effets des autres
covariables de niveau individuel concordent avec les
résultats de Panalyse bivariée et sont les mémes pour les
modeles 2 & 4. Les indicateurs de SSE, comme le niveau
d’études et I’ aire des pieces de séjour ont un effet positif et
Page a un cffet négatif sur la coopération. Ces effets
confirment I’hypothése de I'isolement social plutét que
celle de I’échange social.

Tableaun 9
Résultats des modeles de régression logistique
(multiniveaux) de la coopération

Modele 1 : Modele2: Modele3: Modeled :

Résultats aléatoire  régression ordonnéea ordonnée
nul logistique l'origine & l'origine
aléatoire  aléatoire
niveau |  niveaux 1
et 2
Ordonné i I'origine LAl¥** | 24%xx ] 3%+ 1,39%*+
(0,06) (0,06) (0,08) 0,10
Caractéristiques
individuelles
Echantillon de <0,15* -0,03 -0,02
substitution
0,07) 0,07y 0,07
L’aire des pidces de 0,23%*% (), 24*%=* 0,24 %**
séjour
(0,06) (0,06} (0,06)
Niveau d’études 0, 45%%%  QA7%%*  (4THk*
(0,08) (0,08) (0,08)
Age -0,23%** 0,230k _(),2Tkkk
(0,06) (0,06) (0,06)
Caractéristiques
municipales -0,006
Immeubles i logements (0,004)
multiples (%)
Variances es;‘ime’es
Var (ordonnée 0,21 0,21 0,21
I'origine)
Qualité de I'ajustement
Somme des carrés des 6 664 6 664 6 596 6594
dcarts

Nota : Les erreurs-types sont présentées entre parenthéses.* p<0,05,
** p<0,01, *** p<0,001, tests unilatéraux.

La seule variable de niveau 2 ayant une importance
{modérée) est celle des immeubles 4 logements multiples
{en pourcentage), qui a été retenue dans le modele 4. Le test
du rapport des vraisemblances pour I’introduction de cette
variable donne une différence de deux unités en ce qui
concerne la somme des carrés des écarts A 1la moyenne,
L’introduction d’une ou de plusieurs autres variables de
niveau 2 donne des différences entre les résultats des tests
du rapport des vraisemblances s’approchant de zéro en ce
qui concerne la somme des carrés des écarts. Nous consi-
dérons les modeles 3 et 4 comme étant les plus appropriés.
La différence entre les sommes des carres des €carts 4 la
moyenne des modeles 3 et 2 est de huit unités, résultat qui
est significatif. La variance du terme d’ordonnée a I’ origine
est modérée (0,21). L’introduction de covariables de
deuxig¢me niveau (y compris celle d’immeubles & logements
multiples) ne modifie pour ainsi dire pas ce terme de
variance. Par cons€quent, nous pouvons déclarer que les
attributs environnementaux, comme 1’urbanité, ne jouent
pas un r6le important dans I’explication de la coopération.

5. DISCUSSION

Le présent article décrit I'utilisation de données du
Recensement de 1991 de niveaux individuel et municipal
appariées aux données sur la variable de situation de
réponse de I'Enquéte sur la fécondité et la famille réalisée
en Belgique pour analyser l'importance relative des
corrélats de la prise de contact et de la coopération.

L’analyse est structurée conformément au cadre con-
ceptuel de Groves-Couper. A 1’étape de I’analyse bivariée,
nous observons essentiellement le méme type de corrélats
que ceux prévus et effectivement observés lors d’une
analyse américaine portant sur plusieurs enquétes (G et C
1998). Une différence importante entre la présente étude et
les résultats américains semble tenir & la nature de 1'effet
des indicateurs de SSE (par exemple, le niveau d’études)
sur la coopération. Nous constatons une relation positive
alors que I’étude américaine a abouti 4 I’observation d’une
relation inverse. Nous pouvons imaginer deux explications
différentes de ces résultats contradictoires. La premi&re est
fondée sur les effets de la conception de I'enquéte, comme
I'importance du sujet. L’EFF de la Belgique est peut-&tre
atypique en ce sens qu’elle pourrait intéresser dispro-
portionnément la population la plus instruite a cause de son
contenu particulier. La répétition de la présente analyse
pour des enquétes portant sur des sujets vari€s permettrait
de tester facilement cette hypothése. Une autre hypothése
est que les effets du niveau d’études sur la collaboration a
T’enquéte varient d’une société a 1’autre. 8’il en est ainsi, le
défi consiste & découvrir pourquoi cette relation varie selon
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le pays. Ce genre d’hypothése est nettement moins facile &
vérifier, car elle nécessite des données sur plusieurs pays.

A I'étape de I'analyse par régression logistique multi-
niveaux, ’effet de tous les facteurs contextuels, sauf un,
disparait complétement. Seul I’effet de 1a variable de pour-
centage d’immeubles a logements multiples présente une
certaine résistance, quoique faible, au caractére aléatoire
environnemental présent dans les modeles 4 ordonnée a
I'origine aléatoire, résuliat qui nous paralt fort curieux. La
variation aléatoire environnementale au niveau municipal
semble dominer en grande partie, méme la dichotomie
région urbaine-région rurale. Une explication éventuelle est
que la variation au niveau communautaire est dominée par
les effets d’intervieweur et non par les facteurs environ-
nementaux.
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3.1 Eviter les notes au bas des pages, les abréviations et les sigles.

32 Les symboles mathématiques seront imprimes en italique 2 moins d’une indication contraire, sauf pour les symboles
fonctionnels comme exp{-) et log(-) etc.

33 Les formules courtes doivent figurer dans le texte principal, mais tous les caract®res dans le texte doivent
correspondre 2 un espace simple. Les équations longues et importantes doivent étre séparées du texte principal et
numérotées en ordre consécutif par un chiftre arabe & la droite si I’auteur y fait référence plus loin.

34 Ecrire les fractions dans le texte 4 1'aide d’une barre oblique.

35 Distinguer clairement les caractéres ambigus (comme w, ;0,0,0;1, 1).

36 Les caracteres italiques sont utilisés pour faire ressortir des mots.

4, Figures et tableaux

4.1 Les figures et les tableaux doivent tous étre numérotés en ordre consécutif avec des chiffres arabes et porter un titre
aussi explicatif que possible (au bas des figures et en haut des tableaux).

42 Ils doivent paraitre sur des pages séparées et porter une indication de 1’endroit ol ils doivent figurer dans le texte,
{Normalement, ils doivent &tre insérés prés du passage qui y fait référence pour la premiére fois).

5. Bibliographie

51 Les références a d’autres travaux faites dans le texte doivent préciser le nom des auteurs et la date de publication. Si
une partie d’un document est citée, indiquer laquelle aprés la référence.

Exemple: Cochran (1977, p. 164).
52 La bibliographie & la fin d’un texte doit étre en ordre alphabétique et les titres d’'un méme auteur doivent étre en

ordre chronologique. Distinguer les publications d’un méme auteur et d’une méme année en ajoutant les lettres a, b,
¢, ¢ic. & année de publication. Les titres de revues doivent é&tre écrits au long. Suivre le modele utilisé dans les
numeros récents.






