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Dans ce numéro 

Le présent numéro de Techniques d'enquête comprend la quatrième de la série annuelle de 
communications sollicitées en l'honneur de Joseph Waksberg. Une brève description de la série et une 
courte biographie de Joseph Waksberg ont paru dans le numéro de juin 2001 de la revue. Je tiens à 
remercier les membres du Comité de sélection de l'article Waksberg d'avoir choisi Norman Bradbum 
comme auteur de la communication sollicitée cette année. 

Dans son article, intitulé « Comprendre le processus de question et réponse », Norman Bradbum 
fait l'historique de la conceptualisation du processus d'enquête au cours des 20 dernières années selon 
laquelle des concepts linguistiques et de psychologie sociale et cognitive ont été appliqués pour nous 
permettre de mieux comprendre le processus; les approcUes ainsi que les outils cognitifs ont été 
adaptés aux fins de la rédaction des questionnaires d'enquête. Il présente un modèle conceptuel de 
l'interview d'enquête et examine divers processus cognitifs dans la réponse aux enquêtes tels que la 
compréhension, l'extraction, la formulation de la réponse et le taux de réponse. Dans sa conclusion, il 
expose brièvement 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 
l'obtention d'estimateurs de la variance qui est plus facile à appliquer que l'approche de linéarisation 
de Taylor Uabituelle. La nouveUe méthode fournit un estimateur de variance unique et est applicable 
dans de nombreuses situations et à de nombreux estimateurs. Les auteurs illustrent la méthode pour les 
estimateurs de calage, les équations d'estimation et l'échantillonnage à 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 FuUer proposent une nouvelle méthode de pondération des ménages pour le 
questionnaire détaillé du recensement de 2000 aux États-Unis, utilisant une programmation 
quadratique pour garantir que les sommes pondérées des caractéristiques des ménages et des 
particuliers correspondent aux totaux de contrôle obtenus d'après le questionnaire abrégé du 
recensement ou de l'étude d'évaluation de l'exactitude de la couverture (ACE pour Accuracy and 
Coverage Evaluation). Les poids sont ensuite arrondis à des nombres entiers. Ces auteurs proposent 
une procédure jackknife d'estimation qui intègre les effets de l'arrondissement ainsi que les valeurs de 
contrôle aléatoires provenant de l'ACE. Ils comparent les résultats des méthodes de pondération 
proposées à ceux des méthodes de pondération de 1990 en utilisant les données du Recensement de 
1990. 

Les propriétés théoriques de l'estimateur par repondération à l'intérieur de cellules sont étudiées 
dans l'article de da Silva et Opsomer. Contrairement à de nombreuses autres études sur le sujet, oii on 
considère un modèle de réponse dans lequel les unités de la population sont homogènes à l'intérieur 
des cellules, il n'est pas nécessaire de spécifier correctement le modèle de réponse. D est cependant 
nécessaire de connaître une variable auxiliaire qui est corrélée avec la probabilité de réponse. 
L'approche proposée peut donc être vue comme étant non-paramétrique. Une étude par simulations 
explore les propriétés de l'estimateur étudié sous divers scénarios. Les auteurs fournissent également 
quelques recommandations sur la taille et le nombre de ceUules de repondération. 

Brick, Kalton et Kim traitent de l'estimation de la variance en présence d'imputation Uot-deck à 
l'intérieur de cellules d'imputation pour des estimateurs linéaires. La décomposition de Sâmdal (1992) 
et un modèle pour la variable d'intérêt sont utilisés 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 l'imputation. L'article traite également de 
l'estimation pour des domaines et une étude par simulations est effectuée pour évaluer la méthode 
proposée quand certaines hypothèses du modèle ne tiennent pas. 



Dans ce numéro 

Hidiroglou et Patak examinent les propriétés d'un certain nombre d'estimateurs régionaux. Ils 
classent les estimateurs selon deux types, Horvitz-Thompson et Hâjek, 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'une étude en simulation. Ils concluent que les 
estimateurs de type Hâjek 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 élaborent une prévision des totaux de population finie 
en utilisant un modèle de variable pour les unités à l'extérieur de l'échantillon (la répartition du 
complément de l'échantillon) et éventuellement de certaines covariables. Ils décrivent d'abord la 
répartition de l'échantillon et la répartition du complément de l'échantillon, puis élaborent une 
estimation semi-paramétrique du modèle du complément de l'échantillon. Ils proposent une procédure 
de rééchantillonnage pour l'estimation de l'erreur quadratique moyenne. Ils illustrent la méthode 
d'exemples et la comparent à d'autres méthodes dans une étude en simulation. 

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

Rowe et Nguyen examinent l'analyse longitudinale en utilisant des données tirées d'une enquête 
par panel chevauchant, soit l'Enquête sur la population active du Canada. On peut utiliser des panels 
longitudinaux successifs de six mois pour produire des estimations portant sur des cohortes de 
personnes au fil du temps, à la condition de pouvoir identifier les membres des cohortes dans chaque 
panel. Us élaborent une fonction de vraisemblance pour les données longitudinales observées dans 
chaque fenêtre de six mois et ils montrent coimnent on peut s'en servir pour obtenir des estimations 
des paramètres d'intérêt. Us donnent ensuite un exemple de cette approche de l'estimation des 
probabilités de transition entre états 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 
l'enquête belge sur la fécondité et la famille, en utilisant des modèles de régression logistique 
multiniveaux. Ils examinent certains modèles de contact et de coopération fondés sur des théories 
sociales qui laissent supposer que différents indicateurs jouent un rôle important, puis ils ajustent les 
modèles en utilisant des données tirées de l'enquête. Leurs constatations qualitatives, particulièrement 
en ce qui a trait aux indicateurs du statut socioéconomique (SSE), semblent aller à rencontre des 
résultats d'études similaires publiées. Dans leur étude, ils concluent que le SSE est positivement 
associé à la coopération. Ils offrent certaines explications possibles des résultats observés. 

M.P. Singh 



Techniques d'enquête, juin 2004 
Vol. 30, n°1, pp. 3-4 
Statistique Canada 

Série Waksberg d'articles sollicités 

Le comité de rédaction de Techniques d'enquête a décidé de pubUer une série d'articles annuels soUicités en 
l'hormeur de Joseph Waksberg, pour souUgner sa contribution importante à la métUodologie d'enquête. 
Chaque année nous Uiviterons un spécialiste renommé de la recherche en sondages à rédiger un article 
consacré à la rétrospective et à l'examen de la situation courante d'un domaine important de la méthodologie 
d'enquête. L'auteur reçoU un prix monétaUe grâce à une subvention offerte par Westat en reconnaissance de 
la contribution de Joe Waksberg durant les nombreuses aimées où U a travaiUé pour l'entreprise. L'American 
Statistical Association est chargée de la gestion fmancière et admiiUstrative de la subvention. L'auteur de 
l'article est choisi par un conUté de quatre persoimes désignées par Techniques d'enquête et l'American 
Statistical Association. 

L'auteur de l'article Waksberg est annoncé à la Joint Statistical Meeting armuelle pendant la session de 
l'adresse présidentielle et des prix de l'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 souUgne le prix Waksberg pour contribution remarquable à 
la théorie et pratique de la méthodologie d'enquête. Enfin, le gagnant du prix Waksberg paraît dans le Uvret 
du programme des primes. 

Précédents gagnants du prix Waksberg : 

GadNatiian(2001) 
Wayne A. FuUer (2002) 
TimHoU(2003) 

Nominations: 

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

ARTICLE SOLLICITE WAKSBERG 2004 

Auteur: Norman M. Bradbiun 

Norman Bradbum est le professeur émérite distingué du service Tiffany et Margaret Blake de l'Université 
de Chicago. D a passé la plus grande partie de sa carrière en tant que méthodologiste au National Opinion 
Research Center à l'Université de Chicago où U est présentement FeUow senior. Ses ttavaux de recUerche se 
sont concentrés sur l'étiade des erreurs non dues à l'échantUlonnage dans les enquêtes avec un intérêt 
particulier pour les aspects cogrUtifs du processus de question/réponse dans les enquêtes. 

mailto:beUhouse@stats.uwo.ca
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MEMBRES DU COMITÉ DE SÉLECTION DE L'ARTICLE WASKBERG (2004-2005) 

David R. Bellhouse, (Président), University of Western, Ontario 
Gordon Brackstone, Statistique Canada, Ontario 
Wayne FiUler, lowa State University 
Sharon Lohr, Arizona State University 

Présidents précédents : 

Graham Kalton (1999 - 2001) 
Chris Skinner (2001 - 2002) 
David A. Bmder (2002 - 2003) 
J. Michael Brick (2003 - 2004) 
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Comprendre le processus de question et réponse 
NORMAN M. BRADBURN ' 

RESUME 

Les statisticiens d'enquête savent depuis longtemps que le processus de question et réponse est une source d'effets de 
réponse qui contribuent à une erreur de mesure non aléatoire. Au cours des deux dernières décennies, l'application des 
concepts de la psychologie sociale et cognitive à l'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 l'état actuel de nos connaissances et de proposer certaines priorités de recherche pour l'avenir. 

MOTS CLÉS : Erreurs de mesure; effets de réponse; psychologie cognitive; conception du questionnaire. 

1. INTRODUCTION 

Durant mes études supérieures de deuxième et ttoisième 
cycles, j'ai été profondément marqué par le commentaire de 
Gordon AUport soutenant que le meilleur moyen de 
découvrir quelque chose consiste à poser une question 
directe. Plus tard, quand je me suis lancé dans des travaux 
de recherche sur les problèmes méthodologiques que posent 
les enquêtes par sondage portant sur des populations 
humaines, la sagesse de sa remarque m'a semblé encore 
plus évidente. J'en ai même tUé la Loi pour les question-
naUes de Bradbum : « Demandez la chose que vous voulez 
savoU et non une autre ». 

Le problème est qu'U est fort difficUe d'appliquer cette 
loi en pratique pour plusieurs raisons. Premièrement, elle 
suppose que nous savons ce que nous voulons savoh. Or, 
souvent, au moment où nous commençons à élaborer un 
questionnaUe, nous n'en sommes pas certains et nous 
utiUsons le processus d'élaboration du questionnaUe de 
façon itérative pour préciser notice idée. Tant que nous ne 
comprenons pas clahement à propos de quoi nous voulons 
obtenir des renseignements, U y a peu d'espoU que nous 
puissions poser des questions sensées. 

Deuxièmement, même si nous savons ce que nous 
voulons savoir, nous devons comprendre comment les gens 
répondent aux questions. Les complexités de la communi­
cation humaine rendent difficUe la création d'un instrament 
unique, normaUsé, qui nous permet de poser nos questions 
de sorte que les répondants les comprerment de la façon 
dont nous souUaitons qu'elles le soient et que nous 
comprenions leurs réponses de la façon dont Us le 
souhaitent. Selon Belson (1964), qui a étudié en profondeur 
le problème de la compréhension des questions par les 
répondants, même avec le questionnaUe le mieux conçu, 
moUis de la moitié de l'échantUlon comprendra les 
questions de la façon dont le chercheur a l'Uitention qu'elles 
soient comprises. D ne présente pas de dormées sur la 

mesure dans laquelle les chercheurs comprennent les 
réponses. 

Même si cette estimation est trop pessimiste, nous avons 
à résoudre un problème difficile d'erreur de mesm ê qui 
découle du processus de question et réponse proprement dit, 
plutôt que du plan de sondage ou de l'exécution de 
l'enquête. L'existence de cette source d'erreur de mesure est 
recormue depuis la réalisation des premières enquêtes 
scientifiques, autrement dit, depuis l'élaboration de la 
diéorie de l'échantillonnage et de son application aux popu­
lations humaines. ContraUement à la théorie de l'échantil-
lormage, qui repose sur des principes mathématiques bien 
étabUs, la compréhension de l'erreur de mesure due au 
processus de question et de réponse n'a pas, jusqu'à 
récemment, été 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 demières décennies, des progrès 
importants ont été réaUsés dans la conceptualisation de 
l'interview d'enquête, grâce à l'application de concepts 
empmntés à la psychologie sociale et cognitive (Jabine, 
Straf, Tanur et Tourangeau 1984; Sudman et Bradbum 
1974; Sudman, Bradbum et Schwarz 1996; Tourangeau, 
Rips et Rasinski 2000). Dans le présent essai, j'examinerai 
brièvement l'élaboration de ces approches, je discuterai de 
l'état actuel de notre connaissance du processus de question 
et réponse et je proposerai certaines priorités de recherche 
pour l'avertir. 

Un peu d'histoire 

La collaboration entre les psychologues cognitifs et les 
spécialistes de la recherche sur les enquêtes a débuté il y a 
envUon 25 ans. Comme beaucoup d'itmovations, cette 
collaboration a eu de nombreux progéniteurs et semble 
émaner de plusieurs sources indépendantes. L'une des plus 
anciennes, sinon la plus ancierme, a été le coUoque sur les 
problèmes de collecte et d'interprétation de données de 

Norman M. Bradbum, National Opinion Research Center, University of Chicago. 
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remémoration dans les enquêtes sociales orgaïUsé en 1978 
par le British Social Science Research Council et la Royal 
Statistical Society. ParticuUèrement digne d'attention est la 
participation du psychologue cognitif de Cambridge, Alan 
Baddeley, dont l'article intitulé « The Limitations of Human 
Memory: Imphcations for the Design of Rétrospective 
Surveys » est peut-être le premier rédigé par un psychologue 
s'intéressant aux questions relatives à la mémoire directe­
ment liées à la conception d'enquêtes (Baddeley 1979). 

En 1980, deux événements importants ont eu Ueu aux 
États-UrUs. Le premier a été un ateUer convoqué par le 
Bureau of Social Science ResearcU dans le contexte de ses 
travaux de remaniement de la National Crime Victimization 
Survey. Cet ateUer a réutU des spéciaUstes de la cogiUtion, 
ainsi que des statisticiens d'enquête et des métUodologistes, 
en vue de déterminer quelle poim-ait être la contribution des 
spécialistes de la cognition à la compréhension des erreurs 
de réponse dans les déclarations relatives au comportements 
(Biderman 1980). Cet ateUer a notamment eu pour effet 
d'inciter certains psychologues cogiUtifs participants à se 
lancer dans l'étude en laboratoUe des problèmes que posent 
les questions d'enquête. L'un des tout premiers articles 
pubUés, intitulé « Since the emption of Mt. St. Helens bas 
anyone beaten you up? Improving the accuracy of rétro­
spective reports with landmark events » (Loftus et 
Marburger 1985), démonttait expérimentalement la valeur 
de l'utiUsation d'événements-repères pour améUorer la 
qualité du datage des événements dans les déclarations 
faites lors des enquêtes. 

Le deuxième événement marquant a été l'étabUssement 
par le Committee on National Statistics d'un groupe 
d'experts sur la mesure des phénomènes subjectifs. Ce 
groupe d'experts a produit un ouvrage en deux gros 
volumes contenant une revue de nombreux travaux de 
recherche sur les effets de réponse qui intervietment dans la 
mesure des phénomènes subjectifs. Cet ouvrage est venu 
compléter les ttavaux réalisés lors des séminaUes antérieurs 
sur la mesure du comportement ou de phénomènes plus 
« objectifs » (Timier et Martin 1982). 

Un élan important a été doimé en 1983, quand le 
Committee on National Statistics a orgarUsé, grâce à l'appui 
financier du NSF, un coUoque de six jours à St. Michaels, 
au Maryland, sur les aspects cognitifs de la méthodologie 
d'enquête. D a donné lieu à la présentation de deux articles, 
intitulés « Potential contributions of cognitive research to 
survey questionnaUe design » (Bradbum et Danis 1984) et 
« Cognitive science and survey methods » (Tourangeau 
1984) examinant comment les progrès récents en psycho­
logie cognitive pourraient s'appUquer à la métUodologie 
d'enquête et comment les progrès en méthodologie 
d'enquête pourraient contribuer à l'évolution future de la 
psychologie cognitive. Exttaordinairement fructueux, le 
coUoque a donné naissance à un tout nouveau domaine de 
recherche en méthodologie d'enquête teUe qu'appliquée aux 

phénomènes objectifs ainsi que subjectifs. Les résultats du 
coUoque ont été pubUés dans Jabine et coll. (1984). 

Le dernier cas de ttavaux indépendants pouvant êtte 
considéré à l'origine de ce domaine d'étude a été la 
corU'érence organisée par Norbert Schwarz et ses associés en 
Allemagne. L'article le plus mfluent émanant de cette 
conférence a sans doute été le modèle proposé par Sttack et 
Martin (1987) « Thinking, judging and communicating: A 
process account of context effects in attitude surveys ». Les 
résultats de la conférence sont pubUés dans Hippler, 
Schwarz et Sudman, Social Information processing and 
survey metbodology (1987). 

Durant les années qui ont suivi, un flot de ttavaux ont 
permis d'élaborer davantage le prograrrmie de recherche 
issu des premiers coUoques. Une partie des ttavaux 
parrainés par le Social Science Research CouncU sont 
publiés dans « Questions about questions: InquUies Uito the 
cogiUtive bases of surveys » (Tanur 1992). Des études 
subséquentes, pubUées en plusieurs volumes sous la 
dUection de Schwarz et Sudman (1992, 1994, 1996) ont 
offert des mises à jour. 

Une approche conceptuelle de l'interview d'enquête 

Une interview d'enquête est une interaction sociale 
stmcturée entte deux personnes qui jouent des rôles distincts 
- l'Uitervieweur et le répondant. On l'a décrite comme étant 
une « conversation ayant un but » (Bingham et Moore 
1934). Succinctement, le but consiste à obtenir les réponses 
à une série de questions. Dans les enquêtes scientifiques, les 
questions sont habitueUement intégrées dans un question­
naUe structuré conçu par une tierce partie, à savoir le 
chercheur. Ce type d'activité d'enquête est celui que je 
considérerai, quoique l'analyse puisse êtte étendue à 
d'autres formes d'interviews moins stracturées. 

Comme toutes les interactions sociales entte personnes 
appartenant à la même culture, des règles impUcites 
influencent la façon dont les participants se comportent. 
Certaines de ces règles sont générales et s'appUquent à 
toutes les mteractions sociales entte pairs sociaux; certaines 
sont générales pour le type particuUer d'Uiteraction que nous 
appelons l'interview d'enquête; certaines sont générales 
pour l'enquête; et certaines sont particuUères et ne 
s'appliquent qu'à l'interview en question. Donc, nous 
concevons ces règles comme étant organisées hiérarchi­
quement, des plus générales, s'appliquant à toutes les inter­
views d'enquête, aux règles propres à une interview 
particuUère. 

Au niveau le plus général, l'interaction est régie par les 
règles s'appUquant aux interactions volontaires entte 
incoimus. Une interaction est itUtiée par l'une des parties, 
l'intervieweur, qui doit préciser la nature de la rencontte. 
Les éléments importants qui doivent êtte étabUs sont 1) que 
l'Uiteraction n'est pas menaçante, auttement dit que 
l'intervieweur ne nuira pas au répondant, 2) le but de la 
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rencontte et 3) les coût et les avantages pour le répondant, 
s'il accepte de participer à l'interview. L'interaction est 
donc perçue conrnie étant neutte, ayant un but et en valant la 
peine. Comme toute autte interaction sociale stmcturée, eUe 
est régie par les normes relatives à ce genre d'mteraction. 

QueUes sont les normes qui importent pour l'interview? 
La première est le respect mutuel des individus, particulière­
ment le respect de la vie privée du répondant. Ce principe a 
pris une grande importance dans le contexte de la protection 
des participants aux études, parce que, lors d'un certain 
nombre d'étijdes biomédicales, la nature volontaUe de la 
participation n'a pas été expUcitée claire ment. Pour les 
ttavaux de recherche à haut risque, le consentement écrit du 
participant est désormais requis. Toutefois, dans le cas de 
l'interview d'enquête, le contexte de la demande de partici­
pation est tel qu'il est facUe au répondant de refuser de parti­
ciper s'il ne le sotiUaite pas, et son consentement écrit est 
superflu. Demander un consente ment écrit pourrait, en fait, 
éveiller des soupçons quant à l'honnêteté du but de l'inter­
view déclaré par l'intervieweur, puisqu'un consentement 
écrit ne fait normalement pas partie d'une conversation 
entte inconnus qui ont étabU que l'interaction n'est pas 
menaçante. 

Une deuxième norme importante est l'hormêteté. L'obU-
gation d'êtte honnête est incluse dans le rôle des deux 
parties. Pour l'intervieweur, cela signifie conrariuniquer au 
répondant des faits pertinents quant au but de l'Uiterview, ce 
qu'il est attendu du répondant, par exemple combien de 
temps l'Uiterview durera, s'U faudra consulter des 
documents, si les questions risquent d'êtte délicates, etc., et 
répondre à toutes questions posées par le répondant. Si la 
foumiture de certaUis renseignements au début de l'inter­
view, comme l'identité de l'orgaïUsme qui parraine 
l'enquête, risque d'inttoduUe un biais dans les réponses, 
l'information peut êtte donnée à la fin de l'Uiterview. 

Le but de l'interview est d'obtenU l'irUbrmation requise 
par le chercheur. Le rôle de l'intervieweur est d'obterUr 
l'information souhaitée et le questionnaire est l'instiaiment 
principal pour accomplU cette tâche. Un questiormaire bien 
conçu facilite la tâche de l'intervieweur et réduit au miiU-
mum le nombre de questions auxquelles celui-ci doit 
répondre concernant la signification des questions. Bien que 
les intervieweurs doivent recevoU une formation concemant 
le but des questions et leur sigiUfication, ils peuvent deveiUr 
une source de variance non conttôlée s'ils doivent 
interpréter les questions pour un grand nombre de 
répondants. Les mtervieweurs doivent êtte sensibles aux 
indices signalant que les répondants comprerment mal les 
questions et prendre des mesures pour corriger la situation. 
Si les intervieweurs doivent intervenU fréquemment, le 
questionnaire est mauvais. 

Si les répondants acceptent le rôle et conviennent de 
participer à l'interview, ils ont l'obligation, en vertu de la 
norme d'honnêteté, de répondre aux questions aussi 

exactement et complètement que possible. Toutefois, cette 
norme peut êtte en conflit avec le désU général des individus 
de faire borme impression et de se présenter sous le jour le 
plus favorable. Dans de nombreuses enquêtes, nous posons 
des questions au sujet de comportements éventuellement 
embarrassants, délicats, voire même illégaux, ou des 
aptitudes impopulaires. L'intervieweur et le questionnaire 
jouent tous deux un rôle important dans la minimisation de 
ce confiU et renforcent la forme d'honnêteté. Néanmoins, 
selon des doimées empiriques, même les intervieweurs les 
mieux formés et les meilleures techrUques de conception de 
questionnaire permettent rare ment d'empêcher une certaine 
surdéclaration des comportements et attitudes socialement 
souhaitables ou la sous-déclaration des attitiades et 
comportements indésUables (voir Bradbum, Sudman et 
coUaborateurs 1979; Wenddand et Smidi 1993). 

Les données d'enquête sont recueilUes en vertii d'une 
norme rigoureuse de confidentialité. Elle est si rigoureuse 
que même si elle n'est pas rendue expUcite, les répondants 
s'attendent à ce que l'mformation provenant d'interviews 
qui ont la forme d'enquêtes scientifiques, comme les 
sondages d'opinion ou les enquêtes sur les attitudes des 
employés, ne permetttont pas de les identifier. Les 
violations de cette norme, sous la forme du « sugging » 
(ventes déguisées sous le vocable d'enquête) ou du 
«frugging » (campagnes de collecte de fonds déguisées 
sous le vocable d'enquête) menacent de miner la confiance 
du public dans les enquêtes et de contribuer à la Uausse du 
taux de refus de participer. À moins que les données soient 
recueUlies aux termes de « lois protectrices » ou de 
certificats de confidentiaUté qui ont force de loi, les 
promesses de confidentiaUté peuvent êtte compromises par 
des activités d'appUcation de la loi. 

Les Unguistes ont également remarqué que les conver­
sations sont sous-tendues par des hypotiièses fondamentales 
conmiunes qui faciUtent les interactions. Ces hypothèses ont 
été décrites systématiquement par Grice et sont baptisées 
règles griciennes (Grice 1975; voU aussi Sudman et coll. 
1996, pour leur appUcation dans les enquêtes). Selon Grice, 
les conversations sont fondées sur un principe de 
« coopération » qui est concrétisé par quatte maxUnes. La 
maxime de qualité prescrit aux locuteurs d'êtte honnêtes et 
de ne pas dUe 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 répètent pas et 
rendent leur participation à la conversation aussi informative 
que possible. La maxime de manière exige que les locuteurs 
s'expriment de la façon la plus intelUgibles possible. Donc, 
selon Grice, il est attendu des locuteurs qu'ils soient 
honnêtes, pertinents, informatifs et intelUgibles. 

Ces maximes s'appUquent également aux conversations 
irrformelles et aux interviews ayant la forme d'une catégorie 
spéciale de conversations. Donc, les questions posées par 



8 Bradburn: Comprendre le processus de question et réponse 

l'intervieweur sont interprétées dans le même cadre de 
référence; auttement dit, les questions ainsi que le matériel 
d'inttoduction aux questions sont en rapport avec le sujet et 
sont censés êtte informatifs et inteUigibles. La violation de 
ces maximes peut enttaîner la confusion des répondants et 
produUe des effets de réponse qui ont été bien décrits. Ainsi, 
les violations de la maxime de pertinence quand les 
questions sont obsciu-es (voU, par exemple, ScUuman et 
Presser 1981) ou portent déUbérément sur des problèmes 
fictifs (Bishop, Oldendick et Tuchfarber 1986) poussent les 
répondants à essayer de comprendre les questions en exami­
nant les indices contextuels au sujet de la sigiUfication de la 
question. Ce phénomène produU ce qui semble êtte une 
réponse erronée lorsqu'eUe est exanUnée du point de vue du 
chercheur qui ne comprend pas les hypothèses conversation­
nelles des répondants. 

L'un des effets d'ordre les mieux décrits dans les 
enquêtes survient lorsque des questions de divers lUveaux de 
spécificité sont posées ensemble. Lorsqu'une question est 
générale, par exemple « Tous les éléments pris ensemble, 
dans quelle mesure vous sentez-vous heureux(se) ces jours-
ci? » et que l'autte est spécifique, par exemple « Dans queUe 
mesure voti^ mariage est-il heureux? », les réponses à la 
question générale sont influencées par l'ordre des questions, 
tandis que les réponses à la question plus spécifique ne le 
sont pas. L'effet semble êtte le résultat du rôle joué par la 
maxime de pertmence. Lorsque la question générale est 
posée pour commencer, elle est interprétée comme elle est 
destmée à l'êfre, c'est-à-dUe que les répondants devraient 
inclure tous les aspects de leur vie pour évaluer leur degré 
de bonheur. Lorsque la question générale est posée après la 
question particulière au sujet du bonUeur conjugal, la 
maxime de pertinence indique aux répondants qu'ils 
devraient exclure le mariage des éléments pris en consi­
dération, puisqu'Us ont déjà fait une déclaration à ce sujet. 
Donc, même si la question vise Uttéralement « tous les 
éléments pris ensemble », elle est Uiterprétée comme 
signifiant « tous les éléments, sauf ceux au sujet desquels 
des questions ont déjà été posées ». Seuls les éléments au 
sujet desquels aucune question n'a encore été posée sont 
encore pertinents. 

Que se passe-t-U si les normes susmentionnées ne sont 
pas acceptées dans l'interview, parce que le répondant les 
rejette ou qu'il redéfinit le rôle du répondant ou encore qu'il 
n'observe pas les maximes de la conversation? NatureUe 
ment, la forme la plus facile de rejet du rôle de répondant 
consiste à refuser tout bonnement de participer à l'interview. 
Toutefois, U arrive qu'une personne échantiUonnée devient 
« un répondant réticent » parce qu'eUe se sent forcée de 
participer à l'étude à cause des procédures de suivi, parce 
qu'elle n'aime pas dire non à une demande insistante d'une 
autte persoime ou à cause d'une autte raison. Le cas 
échéant, cette personne pourrait se soucier nettement moins 

d'être un bon répondant que de simplement en finir avec 
l'interview. Donc, elle pourrait prendre moins de temps 
pour réfléchir aux questions, faUe moins d'effort pour se 
remémorer l'information demandée, ou êtte moins 
intéressée à doimer une réponse Uonnête plutôt qu'un « je ne 
sais pas », voUe même une réponse fausse. Certains inter­
vieweurs m'ont dit qu'Us ont souvent le sentiment que les 
réponses données par les personnes qu'ils ont convaincues 
de participer à une interview après qu'elles aient essayé de 
nombreuses fois de refuser la conversation sont moins 
valides que celles founUes par les persormes qui participent 
de bon gré. Les efforts supplémentaires pour obtenir un taux 
élevé de réponse risquent, en fait, de produUe de moins 
bonnes données. 

Les répondants peuvent aussi mal interpréter la nature de 
l'mterview d'enquête, vouloU simplement la convertir en 
ime conversation sociale ou ne pas êtte frès aptes à la 
conversation, auttement dit ne pas suivre les maximes 
gricieimes et, donc, engager une conversation « inefficace ». 
Ces conversations sont caractérisées par des à-côtés ou des 
changements de sujet fréquents, des commentaUes sur des 
sujets n'ayant que peu ou pas de rapport avec la question 
considérée, le compte rendu d'anecdotes personnelles 
évoquées par certains aspects de la question, ou la simple 
répétition de commentaUes. Dans de tels cas, l'intervieweur 
doit poliment, mais fermement, enseigner au répondant les 
règles de la conversation et le guider afin qu'il se concentte 
sur les questions de l'interview. Les intervieweurs 
chevronnés arrivent à conttôler expertement la conversation 
et, grâce à un renforcement sélectif, à modeler le comporte­
ment du répondant de sorte qu'U suive les maximes 
griciermes. 

Brièvement, les Uiterviews ont lieu dans des contextes 
sociaux dont la stmcture est régie par des attentes et des 
normes partagées par la société. Ces normes peuvent 
différer d'une société à l'autte, voUe même d'une sous-
culture à l'autte dans une même société, mais elles ont de 
piUssants effets sur la façon dont les interviews sont menées 
et dont les questions sont interprétées. La violation des 
attentes ou des normes peut donner Ueu à des « effets » 
susceptibles d'êtte interprétés comme des erreurs du point 
de vue du chercheur. Si eUes sont comprises, les normes et 
attentes peuvent êtte utiUsées pour éviter les problèmes ou 
pour atténuer les effets. 

Des doimées pourraient aussi êtte recueUlies auprès des 
intervieweurs sur la mesure dans laqueUe l'interview s'est 
écartée du modèle décrit plus haut. Peu de recherche a été 
faite en vue d'évaluer la qualité des interviews de ce point 
de vue, mais l'examen de la diminution de la vaUdité des 
données à mesure que les conditions de l'mterview 
s'écartent du modèle idéal pourrait constituer un domame 
d'étude fructueux dans l'avenir. 
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Processus cognitifs dans la réponse aux enquêtes 

Répondre aux questions d'une enquête demande un 
ttavail cognitif considérable au répondant. Les fondements 
des progrès récents dans la compréhension des processus de 
réponse aux enquêtes tiennent en grande partie à l'appli­
cation de modèles de ttaitement de l'information au 
processus de question et réponse. D nous reste, certes, 
encore beaucoup de recherche à faire avant que nous 
puissions comprendre entièrement et de façon détaiUée 
comment le cerveau traite l'information, mais l'approcUe 
générale est suffisamment bien acceptée pour servir de base 
à une meiUeure compréhension du processus de réponse. 

Conceptuellement, l'esprit peut êtte considéré comme un 
grand système de ttaitement de l'mformation comprenant 
une série de systèmes composants. Les sensations physiques 
auditives et visuelles enttent dans le système au niveau du 
regisfre sensoriel. Ce demier a des limites de capacité si bien 
que seule une partie de l'Uiformation est transférée dans la 
mémoUe à court terme. L'attention joue un grand rôle dans 
la détermination de ce qui est entteposé dans cette mémoUe. 
L'attention est une fonction d'un système superviseur qui 
active et conttôle le système de ttaitement de l'information 
de façon fort semblable aux programmes qui rendent les 
ordinateurs opérationnels. Le système superviseur conttôle 
l'entièreté du système grâce à des objectifs et des plans qui 
sont organisés selon les priorités d'action. 

L'enttepôt du système est la mémoUe à long terme dont 
la capacité est très grande. La mémoUe de ttavail est le 
système dans lequel a Ueu la réflexion. Ici, l'activité 
s'appuie sur la mémoUe à court terme et des exttactions à 
partir de la mémoire à long terme. La mémoUe à court terme 
a une capacité limitée, mais son accès est rapide, tandis que 
la mémoUe à long terme a une grande capacité, mais son 
accès est relativement lent. La mémoUe à long terme semble 
posséder deux sous-systèmes assez distUicts, la mémoUe 
sémantique et la mémoUe épisodique, bien que cette 
distinction ne soU pas universeUement reconnue. La 
mémoUe sémantique s'entend de la mémoUe associée au 
vocabulaUe, à la stmcture du langage, aux règles et aux 
connaissances absttaites, tandis que la mémoUe épisodique 
s'entend de la mémoUe d'événements qui ont lieu dans le 
temps et dans l'espace. 

L'iirformation est représentée comme une Uste de 
caractéristiques ou de concepts qui sont reliés en réseaux. 
EUe est gardée en mémoUe dans des stmctures qui sont 
organisées hiérarchiquement, les concepts les plus généraux 
occupant un niveau plus élevé dans la stmcture que les 
occurrences plus discrètes du concept ou les caractéristiques 
distinctes. On utiUse parfois le terme « schéma » pour 
désigner les stmctures communes et (ou) exposées à un sur­
apprentissage plus grandes et plus complexes qui organisent 
nos pensées sur des sujets famiUers et peuvent êtte exttaites 
comme un tout plutôt que sous forme de fragments. 

Le langage est le moyen principal de communication de 
l'information et, pour être disponible pour la communi­
cation, l'information doit donc êtte associée à un code 
Unguistique. La relation exacte entte le langage et la pensée, 
aUisi que la question de savoU si toutes les pensées ont ou 
non ime représentation verbale continuent de faire l'objet de 
débat. Cependant, il est claU que la signification est encodée 
d'ime certaine façon dans le langage et que ce code joue un 
rôle important dans l'acquisition, le stockage et l'exttaction 
de l'information. L'émotion pourrait aussi faUe p;irtie du 
code, mais son rôle est encore mal compris. 

Les stioictures de connaissance facilitent et contraignent 
les mécanismes d'activation de l'esprit. Ce qui vient à 
l'esprit, c'est-à-dire, devient conscient, est Umité et est le 
résultat de l'activation des réseaux. L'activation est rapide, 
mais suit des voies déterminées par la façon dont l'infor­
mation est encodée. Le codage place l'information dans des 
catégories particuUères et stmcture les voies par lesquelles 
l'mformation sera exttaite. Les signaux sont des stimuli qui 
sont reUés aux codes et stimulent l'activation des réseaux. 
L'activation est rapide, mais prend néanmoins du temps. Le 
temps que prend une personne pour répondre à un stimulus 
(temps de réaction) est souvent utiUsé en recherche comme 
un indice de la façon dont l'Uiformation est codée. 

n existe plusieurs modèles du processus de question et 
réponse (Cannell, MUler et Oksenberg 1981; Sttack et 
Martin 1987; Tourangeau et Rasinski 1988; Sudman et coll. 
1996) qui, s'ils diffèrent 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) exttaUe l'information pertinente, 3) formuler une 
réponse, 4) formater et vérifier la réponse de sorte qu'elle 
satisfasse aux exigences de l'intervieweur et de la façon 
dont veut se présenter le répondant. Bien que ces processus 
soient conceptuaUsés comme une séquence linéaUe, il est 
reconnu qu'en fait, ils ont Ueu dans le courant de la 
conversation et que plusieurs d'entte eux peuvent se 
dérouler parallèlement ou en cycle aller-retoiu- rapide. 
Toutefois, pour étudier les processus de question et réponse, 
U est plus simple de les considérer comme étant distincts et 
se produisant selon une séquence ordonnée. 

Compréhension 

Afin de répondre à 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 même façon que lui. Cet objectif est ttès diflïcUe à 
atteindre, à cause des nombreuses subtiUtés et ambiguïtés du 
langage. En effet, Belson (1981), qui a étudié en profondeur 
la compréhension de termes communs, comme « jour de 
semaine », « enfant », « réguUèrement » et « proportion » a 
constaté que la mauvaise compréhension est généralisée. 
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même pour des questions utilisant ce genre de termes 
communs. 

La compréhension débute par un processus perceptiael 
d'interprétation d'une chaîne de sons ou de symboles écrits, 
comme des mots, en un langage que comprennent les 
répondants. La chaîne de mots est « analysée » en unités 
syntaxiques compréhensibles, c'est-à-dUe que la signifi­
cation encodée dans les unités UngiUstiques est exttaite par 
un processus qui reste mal compris. Nombre de problèmes 
de compréhension sont causés par des ambiguïtés dues au 
fait que certains mots ont plusieurs significations (ambiguïté 
lexicale) ou peuvent êtte utilisés de plusieurs façons 
(ambiguïté stmcturelle). Par exemple, la question « Où est la 
table? » est lexicalement ambiguë, 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 
stmcturellement ambiguë. L'interprétation varie selon que 
« Chomsky » est compris comme étant l'auteur ou l'objet de 
la critique. Les ambiguïtés stracturelles peuvent êtte 
résolues en énonçant soigneuse ment les questions. Les 
ambiguïtés lexicales, par contte, sont inhérentes au langage 
et habituellement résolues d'après le contexte dans lequel la 
phrase apparaît. 

Le contexte joue un rôle important non seulement pour 
ce qui est de résoudre les ambiguïtés, mais aussi pour 
faciliter l'interprétation de la signification de mots inconnus. 
Par exemple, Schuman et Presser (1981) ont constaté 
qu'une question au sujet de la Monetary Conttol BUl, un 
projet de loi obscur, était Uiterprétée comme faisant allusion 
à une mesure anti-inflationniste lorsqu'elle était posée après 
une série de questions au sujet de l'inflation, mais qu'elle 
était interprétée comme faisant allusion à des conttôles du 
ttansfert intemational d'argent quand eUe était posée après 
des questions ayant ttait à la balance des paiements. 

Le mécanisme psychologique qiU sous-tend ces types 
d'effets contextuels est l'amorçage. Afin d'interpréter la 
chaîne de sons ou de symboles écrits, nous devons faUe 
appel à notte mémoUe 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 enttepôt de connaissances, l'exttaction de l'informa­
tion prend du temps et certains éléments seront plus 
facilement accessibles que d'auttes. Les fragments d'infor­
mation qui ont été activés récemment sont plus facilement 
accessibles et seront utiUsés pour commencer pour inter­
préter ce qui est dit ou lu. L'amorçage active les pensées ou 
« schémas », c'est-à-dUe les pensées organisées au sujet 
d'objets ou de concepts, de sorte qu'elles soient plus 
accessibles à la conscience et, donc, interviennent plus 
facilement dans l'interprétation des questions. Dans 
l'exemple susmentionné, les questions antérieures ont 
amorcé soit les pensées au sujet de l'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 
Conttol BiU, les pensées qui ont été amorcées viennent plus 
rapidement à l'esprit et influencent l'interprétation des mots. 

Différentes significations peuvent êtte accessibles 
différemment pour divers répondants en raison de la 
fréquence différente à laqueUe ils les emploient dans leur vie 
quotidienne. Par exemple, BiUiet (cité dans Bradbum 1992, 
page 317) observe qu'à la question « Combien d'enfants 
avez-vous? », certams répondants ont indiqué des nombres 
compris entte 20 et 30. Un examen plus approfondi des 
données a montté que ces répondants étaient des 
enseignants qui ont interprété la question comme faisant 
aUusion aux enfants dans leur classe, la signification qui 
était la plus accessible dans leur mémoUe. 

Extraction de l'information 

Quand un question a été comprise, les répondants doivent 
exttaUe de leur mémoUe l'information nécessaUe pour 
répondre à la question. Dans presque tous les cas, cela 
signifie exttaire l'information de la mémoire à long terme. 
Si la question a ttait à un comportement, l'information 
pertinente est vraisemblablement entteposée dans la 
mémoUe épisodique. Si la question a ttait à des attitudes, 
l'information pertinente est vraisemblablement entteposée 
dans la mémoire sémantique, mais peut nécessiter 
l'exttaction de certaines mformations à partU de la mémoire 
épisodique. 

La remémoration est un processus en vertu duquel une 
recherche est effectuée dans l'enttepôt de la mémoire afin 
d'exttaUe l'élément particulier recherché. Si nous nous 
représentons la mémoUe comme un énorme enttepôt, il est 
clair qu'elle doit présenter un certaUi degré d'organisation 
afin que nous puissions en exttaire des éléments. Au même 
titte que nous devons étiqueter les fichiers avant de les 
placer dans les tUoirs d'un classeur, nous devons apposer 
une forme ou l'autte d'étiquette à l'information stockée 
dans l'enttepôt de la mémoire. Le processus d'étiquetage, 
souvent appelé « encodage », fait référence à divers aspects 
de l'information ou de l'expérience, y compris le ton 
émotionnel associé à l'élément au moment où nous l'avons 
entteposé dans la mémoUe afin de pouvoir l'exttaUe. (Pour 
une discussion plus complète des modèles de la mémoire, 
voU Tourangeau et coU. 2000, chapitte 3). 

Barsalou (1988) a proposé une théorie qui fournit un bon 
cadre pour comprendre la façon dont l'information au sujet 
d'événements personnels est gardée en mémohe. Il fait 
remarquer que l'information au sujet d'activités ou d'événe­
ments types figurant dans la mémoUe épisodique inclut non 
seulement les événements spécifiques, mais aussi des 
connaissances génériques approfondies au sujet des 
événements, c'est-à-dUe ayant une image mentale générique 
de certains types d'activité, comme les visites chez un 
pédiatte, plutôt que l'image d'un événement particulier, 
comme consulter le Dr. Larose au sujet du rhume de votte 
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fiUe (Brewer 1986, 1994). Pour que des activités soient 
gardées en mémoUe, eUes doivent êtte saisies. Auttement 
dit, elles doivent êtte comprises dans un système de signi­
fication, habituellement linguistique, qui fait mtervenU la 
connaissance des activités passées et la connaissance 
générique au sujet d'événements de type similaUe, ainsi que 
les connaissances spécifiques au sujet de l'événement 
proprement dit et le contexte dans lequel il survient. Cet 
ensemble complexe d'information utilisée pour comprendre 
l'événement devient partie intégrante de la mémoUe de 
l'événement. Le processus de compréhension détermine 
comment les souvenirs sont encodés. 

L'information, comme l'énoncé de la question et tout 
matériel explicatif à la disposition des répondants au 
moment où on leur demande de se rappeler d'un événement, 
joue le rôle de signal d'exttaction. Tout mot, image, 
émotion, etc., qui active ou oriente le processus de recUerche 
dans la mémoire est un signal d'exttaction. Si ces signaux 
ne spécifient pas le type d'événement, par exemple, les 
visites chez le pédiatte, alors les types d'événement doivent 
êtte insérés avant que la recherche débute. Cette inférence 
peut provenir de l'énoncé de la question ou du contexte plus 
général dans lequel la question est posée, y compris les 
questions précédentes et le matériel d'inttoduction à 
l'enquête. 

L'exttaction est un processus actif qui est facUité par des 
signaux compris dans la question qui active les voies 
d'association menant à l'information souhaitée. Comme, 
aussi bien dans la mémoUe épisodique que dans la mémoUe 
sémantique, l'information est encodée de nombreuses 
façons différentes, les signaux contenus dans la question ou 
dans le contexte dans lequel ceUe-ci est posée, y compris les 
questions antérieures, peuvent faciUter ou restteindre l'acti­
vation et produUe une meilleure ou une moins bonne 
exttaction. 

L'exttaction prend du temps. Un résultat empUique claU 
est que, si l'on donne plus de temps aux répondants pour 
répondre aux questions, les déclarations sont plus exactes, 
particuUèrement 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 êtte 
organisés en séquence d'événements (Barsalou 1988); par 
exemple, des vacances d'été et une hospitaUsation, qui sont 
organisées hiérarchiquement. D est plus efficace de doimer 
aux répondants des signaux qui leur rappellent la séquence 
que d'essayer de leur faUe exttaire l'information au sujet 
d'un événement spécifique. Ainsi, dans les questions sur la 
consommation d'alcool, donner des exemples du genre de 
sitijation dans lesquelles on pourrait boUe augmente les 
déclarations de consommation. 

Les exemples sont une aide importante à la remémo­
ration, mais il ne s'agit pas d'une panacée. Donner aux 
répondants une liste de magazines qu'Us pourraient avoU lus 
améliore les déclarations sur la lecture; une Uste de types 

d'organisations aide les répondants à se souvenU des organi­
sations dont Us sont membres. Toutefois, si les exemples 
contribuent à réduire les omissions, ils représentent aussi des 
signaux dUects pour la mémoUe et donnent lieu à la 
déclaration plus fréquente des types d'éléments figurant sur 
la Uste. Si un type important d'activité ou d'événement est 
omis de la Uste, l'absence d'un signal pour ce genre 
d'activité peut donner lieu à une sous-déclaration. On ne 
saurait ttop surestimer l'effet de signalisation de l'énoncé de 
la question. 

Quand nous réfléchissons à l'exttaction, nous pensons 
principalement à l'oubli de l'information pertinente, ou 
l'impossibiUté de l'exttaire. Néanmoins, il peut arriver que 
des renseignements incorrects soient exttaits, ce qui se 
ttaduit par un comportement de surdéclaration. L'exemple 
le mieux connu est le phénomène observé par Neter et 
Waksberg (1964), baptisé « télescopage », c'est-à-dire la 
remémoration d'événements qui ont eu lieu à une autte 
période que ceUe sur laquelle porte la question. Le 
télescopage se produit lors de la réponse à des questions 
concemant le comportement durant des périodes précises, 
comme : « Combien de fois avez-vous consulté le médecin 
au cours des six derniers 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'Us avaient été faits durant la période visée par la 
question. Bien que ce phénomène ait été observé lors de 
plusieurs études, aucune expUcation cognitive n'a été 
avancée jusqu'à récemment. 

Le souvenu du moment des événements devient d'autant 
plus incertain que ces événements remontent loin dans le 
temps, même s'il n'existe aucun biais systématique dans les 
déclarations. Le télescopage résulte de la conjugaison de 
deux processus, à savoir l'arrondissement et l'établissement 
de bomes. L'arrondissement s'entend du fait que les 
répondants arrondissent leurs estimations du moment où les 
choses se sont passées en périodes de plus en plus longues à 
mesure que l'événement remonte plus loin dans le temps. 
Par exemple, une personne se souviendra que les événe­
ments ont eu lieu « il y a x jours » de façon discrète jusqu'à 
envUon sept jours, puis elle l'arrondira à des périodes telles 
qu'il y a dix jours, deux semaines, quatte semaines, ttois 
mois ou six mois. L'étabUssement de bomes s'entend de 
l'aspect de la question qui limite la période visée par la 
déclaration, par exemple les six demiers mois. L'établisse­
ment de ces bomes a pour effet de ttonquer la déclaration 
des événements qiU, selon les souvenUs de la personne ont 
eu Ueu il y a plus de six mois. Puisque la variance dans le 
souvenir des dates des événements augmente à mesure que 
l'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 à mesure que les 
événements remontent plus lom 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 Ueu 
ne peuvent pas êtte déclarés. Puisqu'il n'existe aucun 
événement compensateur remémoré comme ayant eu Ueu en 
dehors de la période délimitée, mais à l'autte exttémité, 
c'est-à-dire l'avenU, le résultat est ime surdéclaration nette. 
(Pour une explication complète du modèle, consulter 
Huttenlocher, Hedges et Bradbum 1990). 

Formulation d'une réponse 

En tenant compte de l'information qui est activée par les 
signaux fournis par les questions et le contexte dans lequel 
eUes sont posées et qui est extraite de la mémoUe, les 
répondants doivent formuler une réponse à la question. 
Certains renseignements sont facilement accessibles. Ainsi, 
si les questions portent sur des sujets bien mémorisés, 
comme les dates de naissance ou l'état maûimonial, ou sur 
des sujets pour lesquels existe une position déjà bien 
précisée, le répondant peut exttaire les réponses dUecte-
ment. EUes surgissent, teUes quelles, entièrement formées, 
de la mémoUe et peuvent êtte déclarées dhecte ment. Aussi 
qualifions-nous cette forme d'information de chroniquement 
accessible. 

Par aUleurs, si les questions portent sur im comportement 
auquel le répondant n'a pas pensé récemment et dont U ne se 
souvient pas bien, ou sur des attitudes qiU n'ont pas fait 
l'objet de mûre réflexion ou de discussion, le répondant doit 
constitue des réponses sur le tas, en utiUsant toute l'mfor­
mation provenant de toute source disponible dans la 
mémoUe de travail. Ce processus de constmction utiUse non 
seulement l'information chroniquement disponible, mais 
aussi, fait important, l'information qui est temporaUement 
accessible parce qu'elle a été activée par la question propre­
ment dite, les signaux contextuels, les questions antérieures 
ou tout autte aspect de la situation d'interview. 

n existe plusieurs processus cognitifs généraux qui sont 
des stratégies puissantes utiUsées pour ttaiter l'information 
efficacement. L'assinUlation et le conttaste sont deux de ces 
processus fondamentaux qiU influent sur les communi­
cations. Dans l'étude de la perception, l'assimilation 
s'entend de la tendance à percevoU les stimuU comme étant 
plus semblables qu'Us ne le sont réeUement. Le conti-aste, 
quant à lui, s'entend de la tendance à percevoU les stimuU 
comme étant plus différents qu'ils ne le sont réeUement. 
L'appUcation de ces principes à la réponse à un 
questionnaire d'enquête amène à ce que l'on a appelé le 
modèle d'inclusion/exclusion (Schwarz et Bless 1992; 
Sudman et coU. 1996). L'mformation qui est intégrée dans 
la représentation temporaUe que le répondant forme de la 
cible de la question donnera Ueu à des effets d'assimilation, 

parce que le jugement requis pour répondre à la question est 
fondé sur l'mformation intégrée dans la représentation 
utiUsée. Si l'information est positive, le jugement sera plus 
positif, tandis que si elle est négative, il sera plus négatif. La 
grandeur de l'effet dépend de la quantité et de la force de 
l'information temporairement accessible. 

Les questions antérieures peuvent activer des pensées qtU 
sont alors incluses dans la représentation des sujets sur 
lesquels portent les questions ultérieures. L'effet d'une 
question donnée diminue à mesure que le nombre d'auttes 
questions contextueUes augmente. Ainsi, répondre à une 
question au sujet du bonheur conjugal a un effet prononcé 
sur les réponses aux questions subséquentes au sujet de la 
satisfaction générale à l'égard de la vie lorsque le mariage 
du répondant est le seul domame spécifique de la vie sur 
lequel des questions sont posées. Par contte, si l'on pose des 
questions sur les loisU^ et sur les emplois en plus de 
questions sur le mariage avant de poser les questions sur la 
satisfaction à l'égard de la vie, l'effet est réduU significa-
tivement (Schwarz, Sttack et Mai 1991). 

L'mformation qui est exclue plutôt qu'incluse dans la 
représentation temporaire de la cible donne Ueu à un effet de 
conttaste. Dans ce cas, si l'information exclue est positive, 
le jugement deviendra plus négatif, tandis que si eUe est 
négative, le jugement deviendra plus positif. De la même 
façon, la taille de l'effet dépend de la quantité et de la force 
de l'information accessible temporaUement. En effet, 
l'information exclue est sousttaite de la représentation de 
l'objet de l'attitiide. 

Cependant, exclure l'Uiformation peut jouer un rôle 
supplémentaUe dans la formulation des jugements. En plus 

i d'êtte exclue de la représentation de la cible, l'information 
peut êtte utiUsée pour constmire une norme ou un encrage 
d'écheUe. Dans ce cas, nous parlons d'effet de conttaste 
fondé sur une comparaison. Ici, l'effet est causé non pas tant 
par la sousttaction de l'Uiformation exclue de l'évaluation 
de la cible de l'attitude que par la comparaison de la cible à 
une norme donnée ou à son évaluation sur une écheUe. 

Celui de ces processus qui prodiUt un effet de conttaste 
détermine si cet effet est Umité au seul objet ou généraUsé à 
tous les objets connexes. Si l'effet de contraste est fondé sur 
une simple soustraction, il est Umité à cette cible 
particuUère. Par contte, s'U est fondé sur une comparaison, 
U peut apparaîtte dans chaque jugement où la norme de 
comparaison est pertinente. 

Une étude réalisée par ScUwarz, Muenkel et Hippler 
(1990) fournit un exemple d'effet de conttaste fondé sur 
l'utiUsation de l'information provenant des questions 
antérieures. On a demandé aux répondants d'évaluer, pour 
im certain nombre de boissons, la mesure dans laqueUe elles 
étaient « typiquement aUemandes ». Quand cette question 
était précédé par une question sur la fréquence à laqueUe les 
Allemands boivent de la bière ou de la vodka, des effets de 
conttaste sont appams dans l'évaluation de la typicité. Les 
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répondants qui avaient estimé leur consommation de bière 
pour commencer (un item dont la fréquence est élevée), 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 à 
fréquence faible), ce qui témoigne d'un effet de contraste 
s'étendant aux ttois boissons cibles. Cet effet de conttaste ne 
s'est, par contte, pas manifesté lorsque la question précé­
dente portait sur le contenu calorique de la bière ou de la 
vodka, parce que l'Uiformation activée par cette question 
était sans rapport avec le jugement au sujet de la typicité. 

Formatage et vérification des réponses 

Après que les répondants ont formulé leurs réponses, U 
leur reste à les ajuster au format de réponse demandé par 
l'intervieweur. Il est rare, lors d'une enquête, qu'un 
chercheur permette aux répondants de répondre aux 
questions dans un format libre. Les questions ouvertes 
posent une multitiide de problèmes, notamment le coût et la 
difficulté de la ttansformation des réponses Ubres en un 
format pouvant êtte traité quantitativement. Aujourd'hui, 
presque tous les questionnaUes contiennent des questions 
fermées ou précodées. 

La recherche théorique sur les options de réponse est 
moins avancée que l'étude des effets de l'énoncé de la 
question et du contexte. En général, les effets observés 
empiriquement sont considérés comme émanant de deux 
sources, à savoU la Umite de la mémoUe et l'élaboration 
cognitive stimulée par les options de réponse. 

Les Umites de la mémoUe créent certains effets d'ordre 
parmi les options de réponse. La primauté et la récence sont 
deux effets bien décrits dans la Uttérature sur la mémoUe. 
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 stimuU en mode auditif, ceux 
qiU surviennent en demier dans la série sont mieux 
remémorés (récence). Donc, U existe une interaction entte 
l'ordre dans lequel les stimuU sont présentés et le mode dans 
lequel Us sont présentés. 

La littérature sur la recherche indique qu'il existe des 
effets persistants, quoique assez faibles dans les échantUlons 
généraux, de primauté et de récence dus à 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 Uiterview sur place, 
et les effets de récence se manifestent lors de l'interview 
téléphonique, lorsque les répondants doivent dépendre 
entièrement de leur mémoUe auditive pour les options de 
réponse. NéanmoUis, les étiides les plus récentes (Knaeuper 
1999; Schwarz et Knaeuper 2000) révèlent que l'effet est en 
grande partie fonction de la capacité de mémoUe et est 
fortement augmenté chez les répondants âgés dont la 

mémoire est moins bonne et qui dépendent davantage de la 
primauté ou de la récence des stimuU selon le mode de 
présentation. Chez les répondants âgés, les effets de 
primauté/récence peuvent êtte assez importants, de l'ordre 
de 20 points de pourcentage (Schwarz et Knaeuper 2000). 
Chez les répondants plus jeunes, ces effets sont faibles. 

Une théorie fascinante pour expUquer certains effets 
d'ordre de réponse observés lors de la réponse à une 
question est celle de l'élaboration cognitive. Cette théorie 
s'UispUe des premiers travaux de Krosnick et Alwin (1987) 
et de la recherche cognitive sur la persuasion (Eagly et 
ChaUien 1993; Petty et Cacioppo 1986). Elle s'appuie sur 
l'hypothèse selon laquelle l'ordre et le mode de présentation 
des options de réponse ont tme incidence sur la possibiUté 
qu'a le répondant d'élaborer sur leur contenu. Ce genre 
d'élaboration, à son tour, active des réflexions en réponse à 
la question et foumit les signaux d'exttaction en réponse 
aux questions sur le comportement. Les options de réponse 
fournissent des signaux supplémentaUes qiU activent une 
gamme de pensées qui deviennent temporairement 
accessibles et peuvent faire partie Uitégrante du processus de 
formulation de la réponse. En effet, les options de réponse 
sont tme partie essentieUe de la question, mais elles peuvent 
êtte ttaitées plus tard que la question proprement dite. 

L'hypothèse d'élaboration cognitive suggère plusieurs 
prédictions complexes, dont un petit nombre seulement ont 
déjà été vérifiées. Un exemple pour lequel il existe un grand 
nombre de preuves est celui de l'interaction entte la position 
sérieUe et le mode d'administtation dans le cas de longues 
Ustes. L'effet de primauté évident dans le matériel présenté 
visueUement doime aux répondants le temps et le stimulus 
pour réfléchir davantage aux options qiU se situent au début 
de la Uste avant de donner leur réponse. L'inhibition des 
premières options par la lecture des demières et les effets de 
récence évidents dans les Ustes présentées selon un mode 
auditif donne à penser que les demières options peuvent êtte 
traitées plus profondément du pomt de vue cognitif. Ces 
effets sont plus robustes que les effets de primauté et de 
récence qui semblent dépendre davantage des simples 
Umites de la mémoUe. 

Lorsqu'une option de réponse est choisie dans l'esprit du 
répondant, ce demier peut encore vérifier la réponse. Tel 
que mentionné plus haut, l'mterview est une situation 
sociale et le répondant peut s'Uiquiéter de l'image qu'il 
projette. Il existe une foule de preuves que la désirabiUté 
sociale est un aspect important du processus de réponse et 
que les réponses à des questions délicates peuvent êtte 
gravement faussées parce que le répondant n'est pas disposé 
à admettte qu'il a des comportements ou des attitudes 
pouvant le présenter à l'intervieweur sous un jour défavo­
rable ou parce qu'U souhaite déclarer un comporte ment 
socialement souhaitable (Bradbum, Sudman et collabo­
rateurs 1979; Sudman et Bradbum 1974). Plusieurs 
techniques existent pour réduUe le biais dû à la désUabibté 
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sociale, mais aucune ne permet de l'éUminer totalement et 
fiablement. La sttatégie générale consiste à augmenter la 
distance sociale entte le répondant et l'intervieweur. On 
peut, pour cela, modifier le mode d'administration en 
éliminant ou en réduisant la présence de l'intervieweur. 
L'mterview sur place assistée par ordinateur (IPAO), qui 
permet au répondant d'entier dUectement les réponses aux 
questions déUcates dans l'ordUiateur dans le cadre d'une 
interview sur place permet aux chercheurs de combiner les 
avantages d'une interview sur place à ceux d'un question­
naire à remplir soi-même. L'utilisation de l'IPAO avec 
fonction audio (IPAO-audio) qui permet au répondant 
d'écouter une voix Usant les questions, quoiqu'un peu plus 
coûteuse, est un moyen de contourner les problèmes de 
compétence en lecture et de langage qui pourraient 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-même à un questionnaire, parti­
culièrement dans une situation anonyme de groupe, réduit 
au minimum, sans toutefois éliminer entièrement, le biais dû 
à la désUabUité. Les interviews réaUsées par téléphone 
produisent généralement des résultats Uitermédiaires par 
rapport à l'interview sur place et l'auto-administtation 
entièrement anonyme, quoique les résultats ne soient pas 
complètement convergents. 

En plus d'augmenter la distance sociale entte l'inter­
vieweur et le répondant en modifiant le mode d'adminis­
ttation, il existe des techniques permettant d'augmenter 
l'anonymité réeUe ou perçue du répondant qui réduisent 
aussi le biais dû à la désUabUité sociale. Par exemple, le 
répondant peut placer ses réponses dans une enveloppe 
scellée et envoyer ceUe-ci par la poste à un bureau centtal, si 
bien qu'U sait que l'mtervieweur ne peut pas voU ses 
réponses. 

Une autte technique est celle dite de la réponse aléatoUe, 
bien qu'U s'agisse plus correctement d'ime technique à 
question aléatoUe (Greenberg, Abul-Ela, Simmons et 
Horvitz 1969; Horvitz, Shah et Simmons 1967; Wamer 
1965). L'intervieweur pose deux questions, une déUcate et 
l'autte non délicate. Les deux questions ont les mêmes 
réponses possibles, « oui » et « non ». La question qui est 
posée au répondant est détermUiée par un mécanisme 
probabiUste, comme jouer à pile ou face ou utUiser une boîte 
en plastique contenant des bUles de deux couleurs, par 
exemple rouges et bleues, en proportions différentes, par 
exemple 70 % de bUles rouges et 30 % de bUles bleues. La 
boîte est conçue de telle façon que, lorsque le répondant la 
secoue une bUle rouge ou bleue vue uniquement de lui 
apparaît dans la fenêtre de la boîte. Si la biUe est rouge, U 
répond à la question déUcate et si elle est bleue, U répond à 
la question non déUcate. L'mtervieweur ne sait pas à quelle 
question le répondant a répondu. 

Cette procédure permet d'estimer le comportement d'un 
groupe en réaction aux questions déUcates, mais non celui 
d'un individu isolé. Donc, elle ne permet pas d'établir le Uen 
entte les caractéristiques individuelles du répondant et le 
comportement individuel. Si l'écUantiUon est ttès grand, les 
caractéristiques du groupe peuvent êtte reliées aux esti­
mations obtenues d'après les réponses randomisées. Ainsi, 
on pourtait examiner toutes les réponses des jeunes femmes 
et les comparer à toutes les réponses des hommes ou 
comparer les réponses des jeunes à ceUes des groupes d'âge 
plus âgés. Dans l'ensemble, une grande quantité d'informa­
tion est maUieureusement perdue lorsqu'on utiUse la 
méthode à réponse randomisée. 

Si, comparativement à d'auttes méthodes, celle des 
réponses randomisées réduit considérablement la sous-
déclaration de comportement indésUable, elle réduit à peine 
la surdéclaration des comportements souhaitables. EUe ne 
permet pas non plus d'éUminer entièrement la sous-
déclaration des comportements indésirables (Bradbum 
et coll. 1979). 

CONCLUSION 

Le présent essai a pour but de présenter les grandes 
Ugnes d'une approche fondée sur la psychologie sociale de 
la compréhension du processus de question et réponse dans 
l'mterview d'enquête. Cette approche s'inspUe des théories 
de la sociologie, de la psychologie cognitive et de la 
UngiUstique pour présenter un cadre général d'étude des 
effets de réponse. MaUieureusement, beaucoup d'éléments 
demeurent incertains ou inconnus. 

La théorie du rôle social représente un bon point de 
départ pour la conceptuaUsation des relations sociales entte 
les chercheurs, les intervieweurs et les répondants, mais 
nous ignorons encore beaucoup de choses sur la façon dont 
ces rôles sont interprétés par les acteurs respectifs et sur la 
façon dont ils peuvent évoluer. Les préoccupations actiieUes 
quant au respect de la vie privée, la confidentialité des 
données et la protection des sujets humains qui participent à 
la recherche sont en ttain de modifier dans des proportions 
Uiconnues la façon dont les répondants perçoivent les 
enquêtes et la recherche sociale. La technologie modUïe la 
capacité des répondants à protéger leur vie privée et la 
capacité des chercheurs à protéger la confidentialité des 
données. Les taux de réponse sont à la baisse et des efforts 
énormes sont nécessaUes pour convaincre les personnes 
échantillonnées de participer aux enquêtes. L'interview est 
de plus en plus fréquemment assistée par ordinateur, ce qui 
pourrait modifier la façon dont les répondants et les 
intervieweurs interagissent et la façon 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 à l'étude de la formulation et de l'ordre des 
questions nous permet d'améUorer considérablement notte 
compréhension des effets de contexte. Grâce à la science de 
la cognition, nous progressons à grands pas vers la 
compréhension du fonctionnement du cerveau et de la façon 
dont nous organisons et ttaitons l'information. Le champ 
des connaissances dans ces domaines s'accroît rapidement. 
À mesure que nous en apprendrons davantage, nombre des 
représentations conceptuelles décrites dans le présent essai 
évolueront et s'avéreront soit fausses soit ttès élaborées. 

Enfin, de grand défis se posent dans le domaine de la 
Unguistique. Nombre des effets dont nous avons discutés 
dans l'essai se manifestent à cause des ambiguïtés du 
langage. Comprendre comment la signification est encodée 
dans le langage et comment nous exttayons cette signifi­
cation du langage parlé et écrit pose un défi de taiUe. Notte 
capacité à résoudre certains des problèmes les plus fonda­
mentaux que pose la création des questionnaUes dépendra 
peut-êtte plus que de toute autte chose des progrès réalisés 
dans ces domaines. 

Quels sont les domaines fortement prioritaUe en ce qui 
concerne la recherche? Dans le court terme, il faut, selon 
moi, s'efforcer de mieux comprendre les effets biaisant de la 
participation en baisse des répondants, particuUèrement 
ceux des distorsions possibles des réponses produites par les 
répondants réticents. Nous devons développer des modèles 
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 inttoduits par les 
répondants réticents qui ne donnent que des réponses 
partieUes ou des réponses qui ne sont pas bien réfléchies. 
Les modèles d'imputations multiples, tels que ceux élaborés 
par Littie et Rubin (1987) et les approches basées sur les 
variables latentes, telles que développées par 
O'MuUcheartaigh et Moustaki (1999) sont prometteurs. 
D'auttes ttavaux empiriques sont nécessaires sur les effets 
des efforts en vue de pousser à répondre des personnes qui, 
au départ, ne désUent pas participer à une enquête. 

Dans le long terme, il faudra poursuivre l'étude des 
mécanismes par lesquels les catégories de questions et de 
réponses suscitent l'élaboration cognitive et activent les 
pensées qui sont alors utilisées pour répondre aux questions. 
Nous devons savoU ce qui, dans certaines questions, pousse 
les répondants à exclure de l'information lorsqu'ils 
formulent leur jugement comparativement à ce qui, dans 
d'auttes, les incitent à Uiclure l'mformation lorsqu'Us 
portent un jugement. Les progrès dans ce domaine 
nécessiteront une coUaboration éttoite entte les psycho­
logues cognitifs et les méthodologistes d'enquête, ainsi que 
des ttavaux de laboratoUe et sur le terrain. 

Cependant, en demière analyse, nous n'arriverons à la 
compréhension fondamentale du processus de question et de 
réponse que quand nous comprendrons comment la 

signification est communiquée entte les êttes humains. Les 
questions ont une signification que nous nous attendons à 
êtte comprise par les répondants. D y a une limite à 
l'améUoration possible du processus de communication 
intelUgible sans qu'on possède une compréhension 
beaucoup plus approfondie des mécanismes de base de la 
communication. Un effort multidisciplinaUe concerté des 
Unguistes, des psychologues, des statisticiens, des spécia­
Ustes de la cognition et d'auttes sera nécessaire pour 
déchiffrer le code de la signification, au même titte que les 
spécialistes des sciences natureUes ont déchiffré le code 
génétique. U s'agit là d'un des grands défis scientifiques de 
notte époque. 
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Estimateurs de variance par linéarisation pour des données d'enquête 
ABDELLATIF DEMNATI et J.N,K. RAO' 

RÉSUMÉ 

En échantillonnage, on utilise souvent la linéarisation de Taylor pour obtenir des estimateurs de variance pour des 
estimateurs par calage de totaux et de paramètres non linéaires de population finie (ou recensement), comme des ratios, ou 
des coefficients de régression et de corrélation, qui peuvent être exprimés sous forme de fonctions lisses de totaux. La 
linéarisation de Taylor est généralement applicable à 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 compte d'autres critères, comme i) l'absence approximative de 
biais pour la variance par rapport au modèle de l'estimateur sous un modèle hypothétique, et ii) la validité sous 
l'échantillonnage répété conditionnel. Dans le présent article, nous proposons une nouvelle approche pour calculer les 
estimateurs de variance par linéarisation de Taylor. Elle mène directement à un estimateur de variance qui satisfait aux 
critères susmentionnés, du moins dans un nombre important de cas. Nous appliquons la méthode à divers problèmes, 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 paramètres de régression logistique avec poids 
calés. Cette étude nous mène à un nouvel estimateur de la variance pour une classe générale d'estimateurs par calage qui 
inclut l'estimateur par la méthode itérative du quotient (raking ratio) généralisée et les estimateurs par régression 

, généralisée. Nous étendons la méthode proposée à l'échantillonnage à deux phases pour obtenir un estimateur de variance 
qui utilise plus complètement les données de l'échantillon de première phase que les estimateurs de variance par 
linéarisation classiques. 

MOTS CLÉS : Calage; poids de sondage; équations d'estimation; estimateur par la méthode itérative du quotient (raking 
ratio); estimateurs par régression; échantillonnage à deux phases. 

1. INTRODUCTION 

La linéarisation Taylor est une méthode frès 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 à 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'auttes critères comme i) l'absence approximative 
de biais pour la variance de l'estimateur par rapport au 
modèle sous un modèle hypothétique et ii) la validité sous 
l'échantillonnage conditionnel répété. Par exemple, dans le 
contexte de l'échantillonnage aléatoire simple et de l'esti­
mateur par le quotient, 7^ = (ylx ) X, du total de population 
Y, RoyaU et Cumberland (1981) monttent qu'un estimateur 
de la variance par linéarisation utilisé couramment, 
Vi^= N^{n'^ -N'')s^, ne capte pas la variance condi­
tionnelle de y^ sachant 3c, confrairement à l'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, s^ est la variance d'échantillon 
des résidus z^. = y^ -{yl^)x^ et {n, N) représente les 
tailles d'échantillon et de population. Par linéarisation de 
l'estimateur jackknife de la variance, v ,̂ on obtient un esti­
mateur de la variance par linéarisation différent, v̂ ^ = 
{XIxf v̂ . Ce demier capte la variance conditionnelle, 
ainsi que la variance inconditionnelle, où X = XIN est la 
moyenne de x. Par conséquent, on pourrait préférer uti User v̂ ^ 
ou Vj plutôt que v̂ . Yung et Rao (1996) considèrent des 
estimateurs poststtatifiés ajustés par régression généralisée 
et par la méthode du quotient sous échantillonnage sfratifié 
à plusieurs phases et obtiennent un estimateur de la variance 
par le jackknife linéarisé, v̂ ,̂ en linéarisant v .̂ Valliant 
(1993) obtient aussi v̂ ^ pour l'estimateur poststtatifié 
ajusté par la méthode du quotient et réalise une étude en 
simulation pour démontter que v̂  et v̂ ^ possèdent tous 
deux de bonnes propriétés conditionnelles sachant les 
dénombrements estimatifs dans les sttates a posteriori. 
Sâmdal, Swensson et Wretman (1989) monttent que v̂ ^ est 
à la fois asymptotiquement sans biais par rapport au plan de 
sondage et approximativement sans biais par rapport au 
modèle au sens de E^ {Vj,) ~ V^{Yj^), où E^ représente 
l'espérance fondée sur le modèle et V^{Y^) représente la 

A. Demnati, Division des méthodes d'enquêtes sociales, Statistique Canada, Immeuble R.-H.-Coats, 15° étage, Ottawa, (Ontario), Canada, KlA 0T6; 
J.N.K. Rao, School of Mathematics and Statistics, Carleton University, Ottawa, (Ontario), Canada, KIS 5B6. 
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variance fondée sur le modèle de 7^ sous un « modèle de 
quotient » : ^^(y^) = |3xj.;^ = 1,..., Â  et les ŷ  sont 
indépendants avec une variance fondée sur le modèle 
V (ŷ j) = o^Xj^, â  > 0. Donc, v̂ ^ est un bon choix aussi 
bien du point de vue des propriétés par rapport au plan de 
sondage que par rapport au modèle. 

Binder (1996) présente une approche « Uvre de recettes » 
élégante de la Unéarisation de Taylor qui mène directement 
à des estimateurs de la variance par linéarisation de type 
Vj^. n applique la méthode à des fonctions lisses de totaux 
estimés, g{Y^, ...,Y^), a des estimateurs par régression 
généralisée et à 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 

Y^ = {YIX)X = RX, 

où Y = Et,d,{s)y^ = Y{y), X = YÎl__^d^{s)x^ = Y{x) et les 
dfi^s) sont les poids de sondage avec df<^s) = 0 si l'élément 
de population k n'est pas dans l'échantillon s, par exemple 
dft^s) = (l/7t^)a^(5) où 71̂  est la probabilité d'inclusion de 
l'élément fc dans l'échantillon 5, «^(j) = 1 si kes, aj^s) =0 
auttement et E 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-à-dire E{djjis)) = 1 pour k = l, ...,N. Maintenant, 
prenons la dérivée totale de F^ pour obtenir 

{dY^) = {dR)X = 4 l{dY)-R{dX)], (1 1) 
X 

et remplaçons toutes les dérivées totales figurant dans (1.1) 
par les écarts des estimateurs par rapport à leurs paramèfres 
de population respectifs, par exemple remplaçons d f̂  par 
Y^-Y. Alors (1.1) donne 

YR-y^ Ydk(s)z,--AY-RX), (1.2) 
X 

ou 

h = -(yk-^^k)- (1.3) 
X 

Dans (1.2), le terme T,di^{s) z^ se réduit à zéro, mais nous le 
retenons pour l'estimation de la variance. Par contre, nous 
ne tenons pas compte du demier terme de (1.2) dans cette 
estimation. Donc, Y,f-Y est représenté par Y-dJ^s) z^ = 
Y{z) aux fins de l'estimation de la variance. Si nous 
représentons un estimateur sans biais de la variance de 
Y = Y{y) par v(y), l'estimateur de la variance de Y^ de 
Binder est donné par v{z). L'estimateur de la variance par 
Unéarisation v{z), obtenu à partU de (1.3), concorde avec Vj^ 
pour l'échantillonnage aléatoUe simple et l'échantiUonnage 
stratifié à plusieurs phases si nous ttaitons l'échantillon 

comme si les unités primaires d'échantillonnage étaient 
sélectionnées avec remise. Notons que la méthode du 
jackkiUfe n'est pas applicable de façon générale à tout plan 
d'échantillonnage. 

Pour l'estimateur 0 = g{Y^,..., YJ d'une fonction lisse 
de totaux, 0 = g{Y^,..., YJ, la méthode de Binder (1996) 
donne 

0 - 9 ^ Ydk(s)Zk^-

avec 

Yidg(a)/dalJy,,, (1.4) 

où y = (y,,..., y„)''et a = {a,, ...,aj^. Il découle de (1.4̂ ) 
que les dérivées partielles dg{a)lda. sont évaluées à Y 
pour obtenir les ẑ ,̂ tandis que dans le cas de la méthode 
standard (voU, par exemple, Andersson et Nordberg 1994), 
on les évalue àY = (y,,..., Y^)^ avant d'obtenir ẑ ., puis on 
substitue les estimations aux composantes inconnues. Par 
exemple, pour l'estimateur par le quotient y^, le terme XIX 
disparaît de ẑ  dans la métUode standard, parce que XIX 
devient 1 quand on remplace X par X. 

Bien que la méthode de Binder (1996) soit simple et 
séduisante, une métiiode appUcable plus rigoureusement et 
généralement est nécessaire. À la section 2, nous proposons 
une autre méthode que celle justifiable théoriquement et 
qui, par la même occasion, mène directement à un estima­
teur de la variance de type v̂ ^ pour des plans de sondage 
généraux. À la section 3, nous appliquons la méthode à 
divers problèmes, dont les estimateurs par régression-calage 
d'un total y et d'auttes estimateurs définis expUcitement ou 
implicitement comme étant des solutions d'équations d'esti­
mation, par exemple les estimateurs des paramèttes 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 l'estimateur par 
la méthode itérative du quotient (raking ratio) généralisée 
et des estimateurs par régression généraUsée. À la section 4, 
nous étendons la méthode proposée à l'échantillonnage à 
deux phases pour obtenir un estimateur de la variance qui 
utilise plus complètement les données de l'échantillon de 
première phase que les estimateurs de la variance par 
linéarisation classiques. 

Pour le cas de variables aléatoires indépendantes et 
identiquement distiibuées (Ud) y,,..., ŷ  dont la fonction de 
distribution est F{y), l'étude de l'estimation de paramètres 
généraux 0 = T{F) est décrite par de nombreux auteurs 
(voir, par exemple, Huber 1981). Un estimateur naturel de 
0 = T{F) est 0 = T{F), où F{y) est la fonction de distiibu-
tion empirique donnée par F{y) = n ' ' EJĴ j /(ŷ ^ < y) avec 
Kyk ^ >') = 1 si ŷ  < y et I{y^ ^ y) = 0 si ŷ  > y. Par 
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exemple, si T{F) est la moyenne de population fydF{y), 
alors T{F) = fydF{y) = n "' E^^, yk=y y 'a moyenne 
d'échantillon. Notons que F attribue une masse égale, lin, 
à chaque valeur d'échantillon yj,...,y^. Si T est 
« suffisamment régulière », alors T{F) peut êtte linéarisée 
près de F en ce qui conceme la courbe (ou fonction) 
d'influence de T{-) donnée par 

IC(y,F,r) = lim[r((l-a)F + a5p - T{F)]/a, (1.5) 
fl-O 

où 5 représente la mesure de masse 1 portée par y. Nous 
avons 

^[T{F)-T{F)] = ^flC{y,F,T)dF{y)^^R^ 

= -L±r,.fnR^ 
y/n k=i 

(1.6) 

où z^. = IC (y^, F, T) et \[nR^ est un terme de reste. Si 
\fnR^ est asymptotiquement négligeable en ce sens que 
\[nR^ converge en probabilité vers zéro quand «-«= 
(représenté par sfnR^-^ 0), U découle alors de (1.6) que 
\fn[T{F) - T{F)] est asymptotiquement normal de 
moyenne G et de variance 

A{F,T) = j[lC{y,F,T)fdF{y), (1.7) 

en notant que les termes ẑ  dans (1.6) sont des variables 
aléatoUes Ud. Comme l'a souligné Huber (1981, page 13), 
\fn R^ est « souvent » asymptotiquement négligeable, mais 
la preuve de cette propriété n'est pas nécessairement facile 
pour des fonctionnelles générales T{F). Serfling (1980, 
section 6.2) donne les deux conditions suivantes pour 
\fn R^ - 0, applicables aux variables aléatoires générales 
y,,...,y^ (pas nécessairement iid) : i) T{-) est 
« stochastiquement dérivable » en F; U) \fn sup\ F{y) - F(y)| 
est bomée en probabilité, où sup est sur y. La condition (ii) 
est satisfaite dans le cas Ud, 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 r(F„) - r(F) = «- 'E;^. , 
T{F; ô - F) + R^, où R^ est d'ordre plus faible en proba­
bilité que sup\F^{y) - F{y) \ quand cette demière tend vers 
zéro. Cette condition pourrait ne pas êtte facile à vérifier 
pour une 7'(-) 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,r)est 

A{F,T) = ̂ Y m{y,,F,T)f, 
n k-i 

(1.8) 

où IC(y, F, T) est la courbe d'influence évaluée en F = F. 
n s'ensuit qu'un estimateur de la variance par linéarisation 
de T{F) est 

vJT{F)} =A{F,T)ln. (1.9) 

La mise en oeuvre pratique de v̂  [T{F)] comprend le calcul 
de IC(y^, F, T) pour chaque T spécifiée. Ce calcul peut 
être évité en utilisant la méthode du jackknife. En sub­
stituant F àFet- l / (n- l ) à a dans (1.5), nous obtenons un 
estimateur par le jackknife de IC(y^, F, T) sous la forme 
hj ~ (''~^)\J(Ê) - r(F_^)], où F^i^{y) est la fonction de 
distribution empirique obtenue quand on omet ŷ .. L'esti­
mateur de la variance par le jackknife résultant T{F) est 

1 
Vj[T{F)] 

n{n-l) k-
2^ Z-kJ 

= — E [T{F.,)-T{F)]^; 
n k-i 

(1.10) 

voU, par exemple, Hampel, Ronchetti, Rousseeuw et Stahel 
(1986, page 95). Si IC(y, F, T) ne dépend pas de façon 
lisse de F, alors l'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. 

CampbeU (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^J^s). 
Le paramèfre de population (ou de recensement) 0 est 
maintenant donné par 0 = T{F^), où F^{y) est la fonction 
de distribution de population qui attribue une masse égale, 
UN, à chacune des Â  valeurs de population y,,..., y^. Une 
fonction de distribution empirique est donnée par F{y) = 
^kesM^)^(yk-y)' où di^{s)=di^{s)l'Li^^di{s) sont les 
poids de sondage normalisés. Notons que F{y) attribue la 
masse di^{s) à l'élément kes. Un estimateur de 0 == r(F^) 
est donné par 0 = T{F). Par exemple, si F(F^) est la 
moyenne de population fydFf^{y), alors T{F) = 
fydF{y) = E^ç^d^(5')y /̂E^g^d^(5), la moyenne d'échan­

tillon pondérée d'après le plan de sondage. Campbell 
(1980) a suivi la Unéarisation (1.6) pour le cas iid et conclut 
que y/n [T{F) - T{F^)] est asymptotiquement normal de 
moyenne 0 et de variance 

A{F^,T) = nWar Ydk(s)'' 
kes 

Ydk(^) 
kes 

~~ nyar[Yk,sdk(s){(Zk-R)/N]], d-H) 

en utilisant la variance approximative d'un ratio, où 
R = Ej.çj ẑ  IN est la moyenne de population des ẑ  et 
ẑ = IC(y^, Fj^,T). Si nous représentons l'estimateur sans 
biais de la variance de y = Y{y) = E ĝçrf̂ (5)yj. par v(y), il 
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découle de (LU) qu'un estimateur de la variance par 
linéarisation de T{F) est donné par 

ou 

et 

Vi[T{F)] = v[{z-R)m, 

z, = lC{y„F,T), 

^ = Ykesdk('^)h/Ykesdk(^)-

(1.12) 

(1.13) 

(1.14) 

Pour éviter le calcul des z^, Campbell (1980) propose un 
estimateur par le jackknife de z,^ pour chaque fce^. Il est 
donné par 

1 -dJs) .. ^ . , ,-N 
z„= -, A [T{F)-T{F.)], (1.15) <-*/ dk{s) 

ou 

dF{y)-d,{s) 

dF_, (y) = • 
1 -d,{s) 

dF{y) 

l-dJs) 

SI y = y^ 

si y '' yk- (1.16) 

L'estimateur de la variance par linéarisation résultant est 
donné par v [{zj - Rj)IN]. Notons que la métUode du jack­
knife proposée diffère du jackknife habituel pour l'échantil­
lonnage. Par exemple, pour l'échantillonnage sfratifié à 
plusieurs phases, la méthode habituelle du jackknife 
comprend l'élimination à tour de rôle de grappes d'échan­
tillonnage, tandis que la méthode de Campbell comprend 
l'élimination à tour de rôle d'unités d'échantillonnage. En 
oufre, le jackknife habituel n'est pas toujours applicable 
(par exemple, écUantiUonnage avec probabilités inégales 
sans remise) confrairement à la méthode de Campbell qui 
utiUse l'estimateur de la variance sans biais v(y) du total Y 
pour le plan de sondage donné, puis remplace y par 
{Zj-Rj)IN. Cependant, les calculs que nécessite la 
méthode de Campbell peuvent être ttès lourds, parce qu'il 
faut calculer r(F_^) pour chaque unité kes; dans le cas 
des enquêtes à grande échelle, le nombre d'unités d'écUan-
tillonnage peut êtte très grand, comme pour l'Enquête sur 
la population active du Canada. 

DeviUe (1999) et Berger (2002) obtiennent des résultats 
fort comparables à ceux de Campbell (1980). Au Ueu d'uti­
liser la mesure de probabilité naturelle F, ils considèrent 
des fonctionneUes de la forme T{M), où M représente une 
mesure qui attribue le poids de sondage djjis) à tout point 
y^ pour k dans s et une valeur nulle aux unités k qui ne sont 
pas comprises dans s. Par exemple, T{M) = fxdM{x) = 
T.di^{s)yi^ si le paramèfre de population est le total 

T{M) = fxdM{x) = Y, où la mesure M attribue une masse 
unitaire a cUacun des N points y^ dans la population finie 
U. Supposons que T{-) est de degré a en ce sens que 
A'̂  "" T{-) tend vers une limite pour une certaine valeur de 
a > 0. Habituellement, a = 0 ou 1 ; par exemple, a = 1 si 
T{M) est le total y et a = 0 si T{M) est le ratio R = YIX. 
DeviUe (1999) utilise l'approximation asymptotique 
suivante : 

^N-iT{M)-T{M)] = ^Y(dk(^)-i)^k' (^•'^'^) 

où di^{s) =0 sik n'est pas compris dans l'échantillon .s. En 
oufre ẑ  = IT(M; ŷ )̂ avec IT représentant la fonction 
d'influence de T{M) définie par 

IT(M;y) = lim - [T{M + rô^ - T{M)]. (i. 
r-O t 

18) 

Comme nous l'avons mentionné plus haut, il n'est pas 
facUe de justifier l'approximation (1.17) pour des fonction­
nelles générales T{-). Deville (1999) a élaboré des règles 
pour évaluer TT{M;y) pour certaines fonctionnelles T{M). 
Berger (2002) utiUse la méthode du jackknife pour estimer 
Zi^= YT{M, y^), de la même façon que Campbell (1980). 

En notant que Ed^(.ï)z^= Y{z), U découle de (1.17) 
qu'un estimateur de la variance par linéarisation de 
N''^T{M) est donné par N'^v{z). Mais ẑ  dépend de 
paramèfres inconnus et l'estimateur correspondant, ẑ ,̂ 
pourrait ne pas êfre unique. Par exemple, supposons que 
T{M) = y^ = {YIX)X, alors a = l et z^ = yi^-Rx^, où dans 
ce cas, deux candidats possibles pour ẑ  sont 2,̂  = ŷ^ - Rx,^ 
et Zj. = {XIX) (y^ -Rx,^). Donc, le choix de ẑ  en présence 
d'information auxiUaire, comme un total connu X, n'est pas 
unique sous l'approche de Deville. Confrairement à cette 
demière, nofre méthode ne produit qu'un seul choix ẑ^ et 
permet d'éviter le calcul de z^ pour déterminer z .̂ Nofre z^ 
possède les propriétés désUables mentionnées à la section 1, 
du moins dans un certain nombre de cas importants. 

2. LA METHODE 

Pour justifier la méthode, nous commençons par un cas 
général simple où l'estimateur 0 d'un paramèfre 0 peut êfre 
exprimé comme une fonction lisse g {Y) de totaux estimés 

y = (y„...,y,,...,yj^,oùy,=E,,^d,(.)y,„/ = i,...,m,est 
un estimateur du total Yi = Ykeuyik' ^^ ^ ^g(Y) avec 
Y = {Y^,..., y.,..., y„)^. Nous pouvons écrire 0 sous la 
forme Q =f{^d{s), A^) et 0 = / ( l , A p , où A^ est une 
matrice de dimensions mxN dont la là colonne est y^ = 
(y,i, ...,y,,., ...,ykJ, k = 1, ...,N, d{s) = {d^{s), ...,d^{s))'' 
et 1 est le vecteur de dimension Â  de valeur 1. Par 
exemple, si 0 représente l'estimateur par le quotient 
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Y, = [{'Ld,{s)y,)l(Ld,{s)x,)]X, alors m = 2, y,,=y,, 
y2k^^k ^^ / ( l ' ^ y ) se réduit au total Y, en notant que 
{YIX)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 0 autour de Y donne 
l'approximation 

^N-''{Q-0) = ^{dg{a)/daYl__y{Y-Y) (2.1) 

où dg{a)lda = {dg{a)lda^,..., dg{a)ldaj' et N-''g{-) tend 
vers une limite pour une certaine valeur de a > 0. La 
normalité asymptotique de \/nN''^{0-0) découle de (2.1), 
à condition qu'un tiiéorème cenfral limite pour 
^N'^{Y-Y) soit vérifié et que ^(0 ait des dérivées 
premières continues au voisinage de la moyenne Y. 
Krewski et Rao (1981) ont justifié (2.1) pour l'échantil­
lonnage sfratifié. 

Soit Y = Y.b^.y^. pour des nombres réels arbifraires 
b ={b,,..., b^Y, et g{Y) =f{b,A^) =f{b). En notant que 

A l , nous pouvons exprimer (2.1) sous Y=A^d{s)etY 
la forme 

fiN-\0-Q)^^(dg{Y)/dYY\ 
N Y-Y Ajd(^)- l ) 

= ̂ Y (dm/dYY[._,yk[dk(^)-1),(2.2) 
N 

N k-i 

en notant que y = y est équivalent a b = 1. Maintenant, 
nous substituons y^ = dYldbj\ dans (2.2) pour obtenir 

fnN"^{%-0) - ^ E(5/(*)/Ôè,)|,^jK(^)-l) 
" k=l 

__£ 
N 

z''{d{s)-l). (2.3) 

où z = (Zp ..., Zjv)̂  avec ẑ  = a/(6)/aèJj,j. 
Un estimateur de la variance du deuxième membre de 

(2.3) est donné par {nlN^)v{z), où v(z) est l'estimateur 
de la variance du total estimé Ej^(5)z^ = Y{z). Puisque les 
Zk sont inconnues, nous remplaçons ẑ . par Zi^ = 
df{b)ldbi^\i^^j-y pour obtenh {nlN^) v{z). Donc, un esti­
mateur de la variance par linéarisation de 0 est donné par 

v (̂0) = {N^''IN^)v{z), (2.4) 

qui se réduit à v(z) si a = 1. Notons que v (̂0) donné par 
(2.4) s'obtient simplement à partir de la formule v(y) pour Y 
en remplaçant ŷ  par ẑ . pour kes. Notons que nous ne 
commençons pas par calculer les dérivées partielles 
df{b)ldbi^ à 6 = 1 pour obtenir z, pour ensuite substituer les 
estimations aux composantes inconnues de z. Par consé­
quent, l'esprit de nofre méthode est comparable à 

l'approche de Binder. L'estimateur de la variance v (̂0) est 
valide parce que ẑ  est un estimateur convergent de ẑ .̂ 
Exemple 2.1 Supposons que 0 est l'estimateur par le 
quotient Y^ =A'[(Eûf^(5)y^)/(Ef/̂ (5')jc^)] du total Y. Alors 
/(A) = X[(Eè ,y , ) / (EV,) ]e t 

df{b)/db, = X >'AE V*-^*E V* 
(E bk-kf 

Par conséquent. 

-.{yk-^^k) 
X 

qui concorde avec (1.3). Donc, notre estimateur de la 
variance v^(y^) est identique à celui de Binder (1996), 
v(z), en notant que a = 1. 

La façon dont nous obtenons cet estimateur est simple et 
naturelle. Par ailleurs, dans la méthode de linéarisation 
standard, 0 est d'abord exprimé en fonction de compo­
santes élémentaires y,,..., Y^^ sous la forme g{Y) et les 
dérivées partieUes dg{a)ldaj sont alors calculées à a = F. 
II est intéressant de noter que toutes les composantes de Y 
utilisent les mêmes poids d^.{s) et que nofre approche 
consiste toujours à calculer les dérivées premières de f{b) 
par rapport à b,^ pour b =d{s). Il n'est pas nécessaire de 
commencer par exprimer 0 en fonction des composantes 
élémentaires. 

3. ESTIMATEURS PAR CALAGE 

L'estimateur par le quotient peut être considéré comme 
un estimateur par calage, y^ = T,WiJ{s)y^, dont les poids 
WiJis)= {XIX)d^.{s) sont explicites et obéissent à la 
contrainte de calage EWJ(5)J:^ = X. Les estimateurs par 
calage d'un total Y de la forme Y^ = Ew (̂5')y^ dont les 
poids w (̂i') sont explicites et satisfont aux confraintes de 
calage Ew (̂5)jCĵ  =X sont utilisés à grande échelle, où 
x^ = {x^|^, ...,x^^f et X = (X,, ...,X^f est le vecteur de 
totaux connus de variables auxiliaires x., j = 1,..., q. A la 
sous-section 3.1, nous considérons l'estimateur par la 
régression généralisée (GREG), puis, à la sous-section 3.2, 
nous étudions une classe générale d'estimateurs calés par 
régression. L'extension aux estimateurs, 0, obtenus comme 
solutions des équations d'estimation est présentée à la sous-
section 3.3. Le cas des estimateurs par calage généraux est 
examiné à la sous-section 3.4. 

3.1 Estimateur par la régression généralisée 
L'estimateur GREG du total y est donné par Y^ avec les 

poids calés w (̂5) = di^{s)gi^{d{s)), où 

g,{d{s)) = IHX-X)^(l:d,{s)c,x,xiyc,x, (3.1) 
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avec les constantes spécifiées c^ et X = Et/^(5)jc^ 
(consulter Sâmdal et coll. 1989). L'estimateur par le 
quotient, y^, est un cas spécial pour lequel q=l 
(c'est-à-dire, x^ scalaire) et c^ =x^' , et giJid{s)), donné 
par (3.1), se réduit à XIX. 

L'estimateur GREG peut êtte 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 à évaluer Zk = df{b)ldbi^\^^j^^y où f{b) = 
E {b^gif.b))yi^ est obtenue en remplaçant d{s) par b dans 
la formule de Y^. En notant que dA{b)~^l dbi^ = 
-A{b)-^{dA{b)ldb,)A{b)-\ où A{b) = Eb,c,x,xl, 

nous obtenons 

d(bkgk(b))/db, 

où l'afe" élément de Q est donné par 

%b = E t i ^i(^)C;^^«i^M + Ef=i YL dk(s)d,{s)c„x^,x^, 

pour des constantes spécifiées c^ et Ci^i{=c,^.). La classe 
(3.7) couvre l'estimateur GREG ainsi que l'estimateur par 
régression linéaire « optimal » avec diJ{s) = (l/jr^)aj^(5). 
Dans le premier cas, ĉ ,̂ = 0, tandis que dans celui de l'esti­
mateur par régression linéaire optimal, c^ = (1 -nj^lnj^ et 
Ci^i = {ni^i-ni^n,)lni^,,k* l, où 7t̂ , est la probabilité 
d'inclusion des deux éléments k et l dans l'échantillon s 
(Montanari 1998). 

Les poids calés w^(5) peuvent êtte réécrits sous la forme 

^>^^/î-l 

= gk(b)-Xk^(b)'^hc^x^ 

w,{s) = d,{s)HX-XyQ 

dk{s)CkX^ + Yi,k dki(^)^ki^i\ (3.8) 

{X-X{b)fA{b)-\c,x,xl)A(b)-\b,c,x,) (3.2) " ' d,{s)-d,{s)d,{s)IEWk(s)d,{s)l c,; =c,E[d,{s)d,{s)^ et 

et pour l * k 

d{b,g,{b))/db, 

= -jc[A(6)-'(fc,c,a:,) 

- {X-X{b))^A{b)-\c,x,xl)A{b)-\biC,x,). (3.3) 

Il découle maintenant de (3.2) et (3.3) que 

df{b)/db, = g,{b)e,{b). 

ou 

^k(b) =yk-4B(b) 

(3.4) 

(3.5) 

avec B{b) =A '(è)(E^Z7^c^A:j^y^). Par conséquent, ẑ . = 
df{b)idb kib-d(s) se réduit à 

Zk = gk(d(^)ek, 

%b = Yti dk(s)CkX„kHk*Yti Ylkdki(s)CkiX^kHi-

Notons que Edjl^s) = 1 et Ed^^f^s) = 1. Si dif^s) = (l/Jt^) 
a ifs), alors ^^ ( . Î ) se réduit à df^f^s) = aifs)af_s)lni^i et 
'-kl ^ (% " '̂ *'̂ /)^('̂ *:'̂ /)- Nous pouvons considérer l'esti­
mateur par calage Y^ 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 Y^ =f{d''^\s),d^^\s),y) 
= i:d,^{s)h{d^%), d'-^\s))y,^où d'-%) = d{s) et d'-^) 
est le vecteur d'éléments di^i{s), k<l, arrangé en une série. 
Maintenant, de la même façon que nous avons calculé (2.3), 
nous obtenons 

t - y~~ Yk Udk(^) - 1 ) - 2 E E,<, hi(dki(^) - 1 ) (3.9) 

(3.6) ou 
7"iî OÙ gj. = y^ -Xjfi avec B = B{d{s)). 

L'estimateur de la variance de Y^, résultant de (3.6), à 
savoir v(z), tient compte des poids g, g,Jid{s)), confraire­
ment à l'estimateur de la variance par linéarisation type 
(voir, par exemple, Sâmdal et coll. 1991, page 237). Il 
concorde avec l'estimateur de la variance assisté par 
modèle de Sâmdal et coll. (1989). II concorde aussi avec 
l'estimateur de la variance par le jackknife linéarisé lorsque 
ce demier est applicable (Yung et Rao 1996). 

3.2 Une classe générale de poids calés par régression 

Nous examinons maintenant une classe générale de 
poids calés par régression de la forme Wj.(5) = difs) /i^(rf(.s)) 
avec 

h,<id{s)) = U{X-X)'-Q'\c,x,^Yi.k di(')'^ki^i)' (3.V) 

z,= a/(6"),*(^>,y)Mj,o,.,,,a,.p 

z~,= df{b^^\b^'\y)/db 
it;ift"'=i,M' 

(̂1) = J = (^^ ̂  ...̂  ly^y et b^^^ est le vecteur de nombres 
réels arbifraires è̂ .,, k<l, arrangé dans le même ordre que 
les éléments di^i{s) dans d'-^\s). En utilisant (3.9), un 
estimateur de la variance de Y^ est donné approximative­
ment par l'estimateur de la variance de E^z^ûf̂ (5') + 
2EE^^,z^;d^;(s), représenté par v(z ' ' \ z^^^). 

Puisque v(z*'^, z'^') comprend les valeurs inconnues ẑ  
et Zkp nous remplaçons F̂  par Zk-df{b^^^,b^'^\y)l 
^M<»=d<"W,ft«=d<«w et 4 par z,rdf{b^'\b^^\y)l 
*̂<:/l6<"=d('>w,*<2'=d(2)(,) pour obtenu- v(z^'\z^^'). Malheu­

reusement, l'estimateur de la variance v(z^'',z'^') 
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comprend les moments de froisième et de quatrième ordres 
E[diiis)d,{s)d^{s)] et E[d,^{s)d,{s)d^{s)d^{s)] en plus des 
moments de deuxième ordre E[di^{s)dj{s)], tandis que 
l'estimateur de la variance des estimateurs par la régression 
généralisée ne nécessite que les deuxièmes moments. En 
particulier, si J^(5)=(l/n^)aj.(5), nous avons besoin des 
probabilités d'inclusion de froisième et de quatrième ordres 
%/ et Hj.; , ainsi que les probabilités d'inclusion de 
deuxième ordre n^ 

Le calcul de 
kr 

z, et Zu, comprend les dérivées 
a[è,/î(6<'\6^^^)]/aè^ pour l=k et l*k et les dérivées 
ô[Z>;/i(6('\6'^')]/aè^, pour l = k et l * k. Après simplifi­
cation, nous obtenons 

1 +{X 
^ IT A — l 

•X)^Ô 

et 

ou 

z„ = {X-X)^Q-'c, 

k k 

^l^k' 

yk xÏB* 

avec B* =Ô"'(E^d^(5)c^x^y^ + E^E„^ J^(5)d,(5)Cj,A:;y^). 
Notons que l'estimation de la variance par linéarisation de 
Taylor habituelle comprend l'utilisation de v{e *), tandis 
que v(z^'\z'^') ferait intervenir les résidus e^, ainsi que 
les poids g l+(X-X)^Ô"'c^x^ et {X-X)^Q~^c*,x,. Si 
C/^i = 0 pour tout k* l, alors ẑ , = 0 et v(z*'̂ ,z*^ )̂ se réduit 
à v(z) avec ẑ  donné par (3.6). Donc, le résultat GREG de 
la sous-section 3.1 est un cas spécial. 

3.3 Équations d'estimation 

Nous examinons maintenant le paramèfre vectoriel 
0 = (0,,..., 0 )^ défini explicitement ou implicitement 
comme étant de solution à "recensement" d'équations 
d'estimation S(0) = EJ.^,MJ^(0) = 0. On obtient un 
estimation par calage 0 = (0,,..., 0 )^ avec poids calés 
GREG Wjjis) = dijis) gij{d{s)) par la résolution des équations 
d'estimation sur l'échantillon : 

S(ê) = E v ;̂t(̂ )«i(ê) = 0, (3.10) 

où M (̂Ô) et s(8) sont des vecteurs de dimension (pxl) 
(Binder 1983). Par exemple, pour la régression logistique 
avec le scalaire 0, nous avons M/0) = (y^-p/0))a^, où 
P (̂9) = ̂ (>'i=lK)=exp(0ajt)/(l+exp(0a^)) et â  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 =Ea^ est 
obtenu en tant que solution explicite de (3.10) avec 
Ui^{Q) = ŷ  - 0 â  : 0 = E w (̂5) ŷ  / E w (̂.ç) «̂  = YIÂ. Dans ce 
cas, 0 est une fonction des totaux estimés et, donc, notre 
méthode pour les fonctions de totaux est applicable. Il reste 

àévaluer df{b)ldbi^, où f{b) = 'Lb,^g,<^b)yj'Lb,^gf(^b)ai^. 
Nous avons 
df{b) ldb, = Y.l, [d{big,{b)) Idb,] Â{b)-' (y, -f{b)a,), 

où Â{b) =Y.bjgi{b)ai. Maintenant, en utUisant (3.4) et 
(3.5), il est facile de vérifier que ẑ  se réduit à 

h = gk{d{s))Â'^ el 

ou 
*̂ v"7 x,^B^^ M,(0) 

avec B ̂  obtenu à partU de B en remplaçant ŷ  par M^(Ô). 

Notons que les résidus e^^ ont la même forme que les 
résidus GREG ê  avec ŷ  remplacé par M^(0). 

En général, la solution 0 des équations d'estimation 
(3.10) peut ne pas êtte exprimable sous forme d'une 
fonction des totaux estimés. Par conséquent, nous suivons 
l'approche de Binder (1983) et écrivons l'estimateur par 
linéarisation de la matrice des covariances de 9 sous la 
forme 

v.(e) [7(ê)]-'i:, (ê)[/(0) (3.11) 

où 7(9) = -aS(e) /ae et 2:^(0) est la matrice des 
covariances estimée v^(S(0)) = £^(0) évaluée à 0 = 0. 
Binder (1983) a donné les conditions de régularité pour la 
validité de (3.11). En notant que S(0) est un vecteur de 
totaux estimés dont les poids GREG sont djf^s) g,^{d{s)), il 
découle de (3.6) et (3.11) que 

v^(Ô) = v(z) (3.12) 

ou 

Zk = [m)Ygk(à(s))< (3.13) 

avecej = (e^i,...,e^p) et 

^kj = ^jk(^)-Xk^ju'^J = 1'•••'/'• 

En oufre, nous obtenons B. à partir de S. en remplaçant y. 
par u..{Q) et v(z) est la matrice de covariance estimée du 
vecteur de totaux estimés Z = Ed^(5)z^, où «^(0) est le 
j " élément de «^(9). Le résultat (3.12) concorde avec 
l'estimateur de la variance par le jackknife linéarisé, v̂ ,̂ 
pour l'échantillonnage sfratifié à plusieurs degrés obtenu 
par Rao, Yung et Hidiroglou (2002). 

Le résultat (3.12)-(3.I3) peut aussi êfre obtenu directe­
ment en écrivant 0 sous la forme f{d{s)) et en évaluant 
Zĵ  = df{b)ldbijii^^j^^^y Nous dénotons par Q{b) =f{b) la 
solution de E(i>j.^j(6))M^(0) =0, c'est-à-dire 

E(M,(6))«,(ê(ft)) =9, (3.14) 
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Nous prenons maintenant la dérivée de (3.14) par rapport à è^ 
pour obtenir 

E [d{bigi{b))/db,]u,{è{b)) + Y (b,gi{b)) 
i-i i-i 

dui{è{b)) /d{è{b))]d{è{b)) /db^. (3.15) 

En substituant (3.2) et (3.3) à d{big,{b)) Idb,^ dans (3.15), 
nous obtenons (3.13) après simplification. Ce résultat 
monfre que nofre méthode est également directement appli­
cable aux estimateurs généraux 0 sous les conditions de 
régularité de Binder (1983). 

3.4 Une classe générale d'estimateurs par calage 

Les poids calés, w^(5), associés à l'estimateur GREG 
Y^ pourraient ne pas être systématiquement non négatifs. 
Pour contoumer cette difficulté, on utiUse 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 exfrêmes (Deville 
et Sâmdal 1992). 

Les poids généralisés par la méthode itérative du 
quotient appartiennent à la classe 

w,{s) = d,{s)F{xli) (3.16) 

avec F{a) = e", où le multiplicateur de Lagrange X, est 
déterminé en résolvant les équations de calage 

applicable et il reste à évaluer z,̂  = ô/i(é)/afo^|j^^,., où 
h{b) =Eè^5^'(6)y^avec 

g;{b) = F{xl-k) -f{xlk)xlQ^{b)-\S^{b) -X) 

où Q^{b) = '£,bj{xi^X)Xi^x 1^ et S^{b) = Eè^F(j:^X)jc^. 
Après simplification, nous obtenons 

Zk = F(xlmyk-xlB^) = F{xli)e,^, (3.21) 

ou 

^x = ^d,^{s)f{xli)Xi^xiyYdk(s)f(xli)Xi^yi^. 

Singh et Folsom (2000) obtiennent un résultat comparable 
en utilisant une approche légèrement différente. 

Le résultat (3.21) peut aussi êfre obtenu directement par 
la même voie que (3.2) et (3.3) en écrivant Y^ sous la 
forme f{d{s)) et en évaluant z,^ = df{b)ldb klb-dis)' OU 

/(*) = E bi^gi^{b)yi^ avec ^^(*) = F{xli{b)). Nous avons 

Xbk g,{b))/db,=g,{b) + bj{xlkb))xl{dm/db,) (3.22) 

et, pour l*k 

d {big^{b))/db, = bi f{xji{b))xj{di{b)/db,). (3.23) 

Pour évaluer dX{b)ldbi^, nous prenons les dérivées des 
équations de calage (3.17) avec d{s) remplacé par b: 
hbf,F{xi^X{b))x 1^-X = 0. Ceci nous donne 

E ^k(')^k = Y d,{s)F{xJk)x, = X. (3.17) 0= F{xli{b))x,^^Y, b,f{xji{b))x,xj{di{b)/db,) 

Les poids GREG correspondent à F{a) = 1 + a, auquel cas 

i={j:d,{s)x,xl)-\x-x). 
En général, l'estimateur par calage Y^ = Ew^(5)y^ avec 

les poids Wi^{s) donnés par (3.16) pourrait ne pas être 
exprimable sous la forme d'une fonction de totaux estimés. 
Par conséquent, nous suivons l'approche de Binder (1983) 
et étendons F(jc^ k) autour de X, où X représente la limite 
de probabilité de k. Nous obtenons 

F{xlk) = F{xlk) ^f{xlk)xl{k - k), (3.18) 

où f{a) = dF{a)lda. En oufre, en étendant les équations de 
calage (3.17) autour de k, nous obtenons après simpli­
fication 

k-k^ -Q;\S^-X) (3.19) 

où Q^ = T,di^{s)f{xlk)x,^xl et S^ = E^d^(5)F(J:[X)A:^. 

Notons que Q^ ainsi que 5^ sont de la forme de totaux 
estimés. En substituant (3.19) dans (3.18), nous obtenons 

F{xlk) = F{xlk) -f{xlk)xlQ;\s^ - x). (3.20) 

En utilisant l'approximation (3.20) dans (3.16), U s'ensuit 
que Y^ est approximé par une fonction différentiable de 
totaux estimés. Donc, la théorie générale de la section 2 est 

ou 
dkb)/db,= -{Y bJ{xlm)x,xlYF{xlk{b))x,.{3.24) 

Par substittition de (3.24) dans (3.22) et (3.23), nous 
obtenons (3.21) après simplification. 

Deville et Sâmdal (1992) monttent que la variance 
asymptotique de Y^ pour une F{-) générale est équivalente 
à la variance asymptotique de l'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 remplaçant B 
par fi = (^Ew^(5)Ar^x[)"'Ew^(j)x^ y ,̂ où Wi^{s) = 
diJis)F{Xi^k). La variable ẑ  résultante concorde avec notte ẑ  
donnée par (3.21) si fia) =F{a), c'est-à-dire dans le cas des 
poids obtenus par ajustement itératif généralisé. Dans le cas 
de l'estimateur GREG, nous avons F{x) =1 +x, f{x) =1 et 
k = {hd.{s)x.Xi^) {X-X). H s'ensuit facilement que 
F{x^.k) se réduit au poids g habituel g,j[d{s)) = 1 •*-{X-X) 
(E6?^(5)XjjCj.)"'x ,̂ et que e^^=y^-jc^fi^ se réduit à 
ê  =ŷ  -A:[Â avec B = (Ed^(5) J:^.«:[)"'EÛ?^(5) x^y .̂ Notons 
que, dans ce cas, notte variable Z;̂  est différente de celle de 
Deville et Sâmdal (1992), mais concorde avec ime varaible ẑ  
utiUsée couramment (Sâmdal, Swensson et Wretman 1989). 
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En suivant les mêmes lignes qu'à la section 3.3, nous 
pouvons étendre nofre méthode à des estimateurs définis 
implicitement, 0̂ ,̂ 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 nofre méthode à l'échantillonnage à deux 
phases, en supposant que l'estimateur 0 d'un paramèfre 0 
peut êtte exprimé sous forme d'une fonction dérivable, 
g {Y, ic ) , des totaux, Y = {Y^,..., Yjf, estimés à partir de 
l'échantillon de deuxième phase et des totaux, A = 
(X, , ...,X )^, estimés à partir de l'échantillon de 

1 ' • • • ' --p 

prenUère phase uniquement. Ici y. = E 'k-l 
di^{s)y.,^,i = l,...,m, i^''^ = Ef,, d^"Vi)^y;t, j = l,...,p, 
dj^ {s^) représente le poids de sondage de première phase 
attaché au Âf élément avec ^̂ (̂̂ 1) =0 si fc n'est pas dans 
l'échantillon de première phase s^, et dfj^s) représente le 
poids de sondage final attaché au Âf élément avec d/J^s) = 0 
si A; n'est pas dans l'échantillon de deuxième phase s. En 
oufre, le paramèfre 0 = g{Y, X), avec Y = {Y^,..., Y ̂ Y et 
X = {X^,...,xy dénotant les vecteurs de totaux y et X. Par 
exemple, l'estimateur par le quotient à deux phases, y^j-
est de la forme Ô=g{Y, X, x''^) : 

# = îx'' ' = RX''' 
X 

Notons que 

E dk{s) 

Y = {Y„Y^)'' avec y, y, = X, et 
i^'^=X*'\ En oufre, Q ='g{Y,X,X^^^) = Y. 

Par souci de simplicité, considérons un g{-) tel que 
Â  "' g{-) tend vers une Umite. La linéarisation de Taylor de 
0 =^(y, i^") autour de {Y,X) donne 

0-0 = g{Y,f'^)-g{Y,X) 

05(a,a<'V5a)' la=K,a" -x(Y-Y) 

^{dg{a,é'^)/da^'fl__yy,._^{X^'^-X). (4.2) 

Soit Y = 'Lbi^yi^ et X" =Efc;J A:̂  pour les nombres réels 
arbitimes b={b^,..., fe^)^ et ft^» = {bl^\ ..., fc^'V. En oufre, 
soU g{Y,X^') =f{b,b^'\A^,A) =f{b,b^\ où A^ est une 
matrice de dimensions m'x.N dont la là colonne est 
JĈ  = (J:^J, ...,x.)',k = 1,..., Â , et A^ est une matiice de 
dimensions p'x.N dont la If colonne est 
3't = (3'/H'-'3'to,)^'*^ = l ' - ' ' ^ . Maintenant, selon la 
démarche suivie pour obtenir (2.3) et en notant que 

Y=A^d{s),Y=A^ l,X''' = A^d^'\s;),X=A^\, nous 
pouvons monfrer que (4.2) se réduit à 

0 -0 - z''{d{s) - 1 ) + z<"^(d("(i,) - 1 ), (4.3) 

où d{s) = {d^{s),..., d^{s)Y et 
;(1), iW. 

d''\s,) = 
{d\"{s^),...,d'^'{s^)f. En oufre, z = (z,, ...,z^)'" avec 

z-, = a/(*,*('))/aèJ,,i,a..i, et z-<'> = (zf\...,z-;^'y avec 

z-t'"=a/(6,6(")/afcf^|j^j j„)^j. Il découle de (4.3) qu'un 
estimateur de la variance de 0 est donné approximative­
ment par l'estimateur de la variance du total estimé 
Ed^(5)z^ + Ed^^'V,)z~/" = y(z) +i* ' \z( ' )) . Nous déno­
tons le demier estimateur de la variance par v(z,z''^). 
Maintenant, nous remplaçons z,^ et zl par Zi^=df{b,b^^^)l 
^bk\b-d(s),b<^^-é%,)^4'^ = df{b,b^'^)l ôferUw,*('>=rf(0(,,). 
respectivement, puisque z^. et Zk sont inconnus. Ceci nous 
donne un estimateur de la variance par linéarisation. 

v (̂0) = v(z,z^'O. (4.4) 

Nous considérons maintenant le cas spécial d'un 
estimateur par « double extension » Y{y) =Edĵ (j)y^ avec 

-1 -1 dk{s)=it^k't2k/\ pour kes et l'estimateur d'Horvitz-
Thompson (H-T) X^'{x)=T,dl'{s^)x,^ avec d^ '̂V,) 
pour kes^, où TI,̂  est la probabilité d'inclusion de l'élément 

est la probabilité conditionnelle k dans s, et n. •2kll 

d'inclusion de l'élément k dans s sachant s.. Dans ce cas. 
un estimateur de type H-T sans biais de Y{y) +X 
donné par 

v(y,;c) = EE'^'*' '̂ '* 
k,les, 

(1), {x) est 

"iw 

YY ••iki 

k,les 

^Ik hl 

yk yi yk 
\ 

-EE 
k,les 

^2kin ''^2kJl '̂ a/zi yk yi 

'•2W/1 

OU Tljt - ' tu ' t2 i t f l ' %"'^1W''^2W/1' '^Ikl 

^k ^l 

est 

(4.5) 

la probabilité 
d'inclusion des deux éléments ^ et / dans 5, et Jtĵ /̂j est la 
probabiUté conditionnelle d'inclusion des deux éléments k 
et l dans s sachant.Sj. Un preuve de (4.5) est donnée en 
annexe. L'estimateur de la variance (4.4) s'obtient à partir 
de (4.5) en remplaçant ŷ  et J:̂  par ẑ^ et Zĵ  , respective­
ment. 

Exemple 4.1 Nous illusfrons le calcul de v{z,z^^^) pour 
l'estimateur par le quotient à deux phases i^j- donné par 
(4.1), pour le cas spécial de l'échantillonnage aléatoire 
simple aux deux phases : s^ est un échantillon aléatoire 
simple de taUle n et s est un sous-échantillon aléatoire 
simple de taille m tiré à partir de j , . Dans ce cas, 
n^i^ = nIN et Ttjy, = min. En oufre, U découle de (4.1) que, 
pour le plan de sondage à deux phases général. 
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^ ^ = • 

^ ( 1 ) 

(yk-Rx,) = 
x''' 

et 

zl''=Rx, 

(4.6) 

(4.7) 

Sous échantillonnage aléatoire simple aux deux phases, 
(4.6) et (4.7) se réduisent à Zi = (3c''Vic)e^ et zi'^ = (y/x).r^, 
où Ci^=yi^-{ylx)Xi^,y et x sont les moyennes 
d'échantillon de deuxième phase de y et x respectivement, 
et 3c'" est la moyenne d'échantillon de première phase de 
X. Maintenant, en substituant ẑ  et ẑ^ à y et x dans (4.5) et 
en notant que n.^.. = n{n-l)l[N{N-l)], n. 

m{m-l)l[n{n-l)], 7t,̂ ^=7i 

,21 1 1 

Ik ^^ ^2kk/l ^2k/l 

^.(i'«2) •N' 
n N 

+ 2N^ 

i î 2 2 x ,2 

R s.+N'^ 

1 

•'Ix 

7/ 
R^ 

j__2 
m n 

:(i) 

2«/l 

, nous obtenons 

2 
X 

^2e 

(4.8) 

ou 

R-yrx,^l-{n-\)-'Ykes.(^i -x^'Y, 

tiennent aussi pour des cas plus complexes, comme la 
classe générale d'estimateurs par calage (section 3.2), les 
estimateurs fondés sur les équations d'estimation 
(section 3.3) et l'échantillonnage à deux phases (section 4). 
À l'heure actuelle, nous étudions diverses extensions de 
notre méthode, y compris l'estimation de la variance sous 
imputation pour la non-réponse partielle et l'estimation de 
la variance à partir de données d'enquête longitudinales. 
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sl = {m-l)-'Ykes(^k-^)^' ANNEXE 

hex = ('^-'^)'^Ykes(^k-^)(^k-^) 

et ë est la moyenne d'échantillon de deuxième phase de e. 
La formule (4.8) concorde avec la formule établie par Rao 
et Sitter (1995). Elle diffère de la formule habituelle 
(Sukhatme et Sukhatme 1970, page 176) qui omet d'utiUser 
l'entièreté des données x {x^, kes^]. Rao et Sitter (1995) 
ont démonfré par simulation que v^(y^2) ^st plus efficace 
que l'estimateur de la variance habituel. En oufre, v^(y^2) 
donne de meilleurs résultats en ce qui conceme le suivi de 
l'erreur quadratique moyenne conditionnelle de Y^^^' ^oir 
Rao et Sitter (1995, section 3) pour des précisions sur 
l'étude en simulation. 

Estimateur de la variance sans biais de Y{y) + X {x) 

La vanance de Y{y) + X {x) est la somme de la 
vanance de Y{y), de la variance de X {x) et de deux fois 
la covariance de Y{y) et X {x). Un estimateur sans biais 
de type H-T de V [Y{y)] est donné par Sâmdal, Swensson 
et Wretman (1991, chapitre 9, page 348) : 

y ^ y ^ '̂ iw ^ik^ii yk 

*.'e^ ni, ''^ik 

\^ \^ '^2«/l "^^2*/! '^2(/l 

Ẑ  z^ 

7t„ 

yk yi 

K ît/* 

(A.l) 

vWr 

CONCLUSION 

Nous avons présenté une approche unifiée de calcul 
d'estimateurs de la variance par linéarisation de Taylor et 
nous l'avons appliquée à divers problèmes. Elle mène 
directement à un estimateur de la variance présentant 
certaines propriétés désirables, du moins dans un certain 
nombre de cas particuliers importants, notamment l'absence 
approximative de biais pour la variance fondée sur un 
modèle de l'estimateur sous un modèle hypothétique et la 
validité sous l'échantillonnage répété conditionnel. Il serait 
utile de déterminer si ce genre de propriétés désirables 

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

Ax'%)] = Y Y ^Ikl ^lk''^U ^k ^1 

k.les. M H ^Ik '^U 
—• (A.2) 

En oufre, 

Cov[y(y),X^'\x)] = FCovJy(y),x"'(;c) 

+ Cov EJY{y)),EJX^\x)) 

où £2 ^t C0V2 représentent l'espérance conditionnelle et 
la covariance conditionnelle sachant .s,. En notant que 

Ej{y) =X^'\y),E^X^'\x) = X^'\x) 
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i?(i) et Cov2[y(y),X {x)] nous obtenons 

Cov[Y{y),t%)] = Cov[x^\),X^\)]. 

Un estimateur sans biais de type H-T de 
) , X {x)] est donné p 

2cov[x^'\y),X*'\;c)] 

2Cov[X^"(y),X*'\jc)] est donné par 

=2EE 
k.les 

'^iki-^ik^ii yk ^i 

ni^i "•u'̂ H 
(A.3) 

La somme de (A.l), (A.2) et (A.3) est équales (4.5). 
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Commentaire 
PHILLIP S. KOTT' 

L'article ttaite d'un nombre impressionnant de contextes, 
dont bon nombre n'ont été étudiés que récemment dans la 
littérature, souvent par le professeur Rao lui-même. Je n'ai 
que peu de cUose à dire ici au sujet des fonctions d'esti­
mation avec poids calés ou de l'échantillonnage à deux 
phases, si ce n'est (principalement) que je suis d'accord 
avec les solutions préconisées dans le texte. Je me con-
cenfrerai plutôt sur frois applications, à savoir l'estimateur 
par le quotient sous échantiUonnage aléatohe simple discuté 
dans l'inttoduction, la classe générale de poids calés par 
régression décrite à la section 3.2 et la classe générale 
d'estimateurs par calage décrits à la section 3.4. Je 
terminerai par une question sur l'estimateur de la variance 
par linéarisation sous la forme d'Horvitz-Thompson 
complète qui me fracasse depuis un certain temps. 

Le quotient sous échantillonnage aléatoire simple 

Avant de commencer, permettez-moi d'avouer un certain 
scepticisme quant à la méthode générale proposée à la 
section 2. Selon moi, les techniques de cette sorte donnent 
les meilleurs résultats lorsqu'on connaît déjà la réponse. 
Godambe et Thompson (1986) ont essayé d'utiliser des 
fonctions d'estimation pour francher une confroverse 
existant à l'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 
démonfré que {XIx) v^ était le moyen correct d'estimer la 
variance d'un estimateur par le quotient, y^ = {Xlx)y. 
Plus tard, Binder (1996) les a corrigés. Il a monfré que, si 
l'on procède correctement, v̂ ^ = {XlxY v^ est produit 
d'après les techniques de fonction d'estimation. Cela 
facihtait les choses qu'U sache déjà quelle était la meilleure 
réponse. 

Comme l'énoncent Demanti et Rao, l'estimateur Vj^ a à 
la fois de bonnes propriétés sous randomisation (plan de 
sondage) et de bonnes propriétés sous un modèle (ici et 
dans la suite j'omets la qualification « sous des conditions 
faibles que je suppose vérifiées »). En fait, quand nIN est 
petit au point d'être ignorable, v̂ ^ a un biais relatif de 
0{lln) en tant qu'estimateur de la variance fondée sur un 
modèle de Y^^. Si les ŷ  ne sont pas corrélés, alors cela 
n'est pas vrai uniquement quand V (̂yj.) = rP'x^, tel 
qu'énoncé dans le texte, mais, de façon plus générale, 
quand VJ^y,^) = o^. Malheureusement, le résultat est moins 
général si nIN n 'estpas petit au point d'êtte ignorable. Dans 

ce contexte, quand les ŷ  ne sont pas corrélés et que 
V^(y^) = (P'Xi^, un estimateur plus approprié de la variance 
fondée sur un modèle de Y„ est v = 

K m 

[{XI xf - {nlN){Xlx)][l - (/i/Ar)]-'v^ (Kott et Brewer, 
2001). Comme un estimateur de l'erreur quadratique 
moyenne sous randomisation de y^, v^ a un biais relatif de 
0{ll\fn), tout comme v̂ ^ et v̂ .̂ 

Quand on utilise l'échantillonnage aléatoire simple en 
pratique, la fraction d'échantillonnage est presque toujours 
faible. Donc, v̂ ^ est un estimateur de la variance/erreur 
quadratique moyenne séduisant et je ne critique que 
faiblement Demnati et Rao de le préconiser. 
Une classe générale de poids calés par régression 

Je généraliserais personnellement les résultats de la 
section 3.1 d'une autte façon que celle décrite par les 
auteurs à la section 3.2. À l'exemple d'Estavao et Sâmdal 
(2002), je remplacerais ĉ  J:^ dans l'équation (3.1) par un 
vecteur ç^ ayant la même dimension que AT̂ . Le reste de la 
section se déduit facilement. 

Un choix pour ç^ est 

iwk = Y (^kj-''k''P''j/(''k''j)' 
jeu 

dont l'utilisation aboutit à une variante de l'estimateur 
par régression optimal sous randomisation proposée 
par Tillé (1999). Observons que (EyÇ.j.̂ JCj^)"' 
(^t/'/(i)*>'̂ ^) = [Var(i)]- 'Cov(Z,y), où Var et Cov 
représentent les propriétés fondées sur la randomisation. 

Un autte choix, étudié indirectement par Demnati et Rao 
et aboutissant aussi à une variante de l'estimateur optimal 
sous randomisation, est 

9(2)k = Y (^kj-^k^^Xj/(''^kj^P-
jes 

Puisque g ,̂̂  est une fonction de l'échantillon, les auteurs 
nous enfraînent dans les complications de la section 3.2. 
Cela n'est nécessaire que pour l'inférence fondée sur la 
randomisation. J'aurais choisi une autte voie. Observons 
que î(.î)?(2)ifc ~ dif,s)q.^^i^ = Op{ll\fn). Le remplacement de 
r un par l'autiie a un elïet asymptotiquement ignorable sur w (̂j) 
(aufrement dit, la différence relative est Op{lln)). 

Une classe générale d'estimateurs par calage 

Une généralisation faible de l'équation (3.16) permet 
d'utiliser des poids calés de la forme 

w,^{s) = di^{s)F{qlk), 

Phillip S.Kott, USDA / NASS, 3251 Old Lee Hwy, Fairfax, VA 22030, Etats-Unis. 
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où ç^ a de nouveau la même dimension que jc .̂ Par souci 
de commodité, on suppose que F est positive et dérivable 
deux fois au voisinage de q,^k. Sans perte de généralité, on 
peut supposer que k (la limite de X.) est 0, et que /(0)> 1. 
Si Y^ç = 'EyW,^{s)yi^ est un estimateur convergent sous 
randomisation, et je suppose qu'il l'est, F(0) est égale à 1. 

Un développement parallèle à celui présenté dans le 
texte mène en demière analyse à 

Zk = p('il^)(yk-^lBx) = P(9l'^)hv 

où B^ = [Ej^(s)/(9[x.)ç^a:[]-'Ed^(5)/(9[X)g^y^. La 
présence de /(•) dans l'expression de B^ est peut-êtte une 
surprise, mais, comme il s'avère, elle n'est pas significative 
dans ce contexte. Pour l'inférence sous le modèle de 
prédiction, EJ,y,\^Xi) =Jc^p, la dérivée peut êfre remplacée 
par toute constante sans conséquence asymptotique; B^^ 
demeure un estimateur sans biais fondé sur le modèle pour 
p. Pour l'inférence fondée sur la randomisation, puisque 
qk^ = O {llsfn) et F{0),f{0)>0, ẑ  ne serait pas affecté 
asymptotiquement si on remplaçait /(ç^^ k) par I ou par 
F{qlk). 

Far contte, 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 
fraitant la réponse d'échantillon comme une deuxième 
phase d'échantillonnage. H suppose que chaque élément k 
de la population a une probabilité de Poisson de réponse 
d'échantillon, 112̂ , qui ne dépend pas du faU qu'U soit 
effectivement sélectionné dans l'échantillon ou non. Us 
supposent en oufre que n^,^ = 1/(1 •^X/^k), où k est inconnu 
et estimé implicitement par calage. Ici, nous généralisons 
cela et supposons que 712̂^ = llF{q,^k), où F est connue, 
positive et dérivable deux fois. En pratique, q,^ sera 
vraisemblablement identique à x,^, mais il peut êfre 
raisonnable de remplacer une ou plusieurs composantes de jc ̂  
par des variables que l'on suppose êfre plus fortement 
corrélées avec la réponse/non-réponse. 

En redéfinissant s comme étant l'échantillon répondant 
et d,^{s) comme étant (l/ît^.) quand kes,0 aufrement, tout 
se passe comme avant. La différence est que f{q ,^ k) dans B^ 
ne doit plus êfre asymptotiquement identique sur les k. 
Donc, le terme peut avoU de l'importance même dans le cas 
d'un grand échantillon. 

Maintenant^V(ygç) == V{Y.^Jdp)z^), où T,udilis)Zi^ = 
JlydiJis) F{qi^k)ei^^ est l'estimation par double expansion. 
En substituant llF{qi^k) à 712,̂ , l'estimateur de la variance 
de y^^ devient (d'après l'équation (A.l) avec 

^2kjn =^2kj^2k^2j) 

HYcc) = Y [ ( ' t i * / - ^ i A ' t i , ) / ' t , J 
kjes 

dJ,s)F{qlk) e,^^dj{s) F{qjk) Cj^ 

+ E n,,{[F{qlk)f - [F{qlk)]}[d,{s)e,^]\ 
kes 

Ceci diffère de l'estimateur de la variance présenté dans 
Folsom et Singh (2000), principalement parce que ces 
auteurs supposent que l'échantillon original est sélectionné 
selon un plan d'échantillonnage sfratifié à plusieurs degrés 
avec remise au premier degrés. Cela, enfre aufres choses, 
annule la deuxième sommation dans le deuxième membre. 

Non seulement v{Y^^) estime l'erreur quadratique 
moyenne sous quasi-randomisation de Y^^ - « quasi » parce 
qu'on émet l'hypothèse d'un modèle de réponse - mais il 
estime aussi la variance fondée sur un modèle de Y^^. En 
fait, le biais relatif de V{YQÇ) SOUS le modèle de prédiction, 
^m(yk\-'^k'^k) ^•"•k^' ^^^ 0{lln) quand les ŷ^ ne sont pas 
corrélés et yj.yk\Xk,Qk) ^^k"!' "^ Y (comme P) ne doit 
pas êfre spécifié. Étonnamment, le deuxième terme de 
v{Y^^) foumit la correction fondée sur le modèle que j'ai 
recommandée pour l'estimateur par le quotient sous échan­
tillonnage aléatoire simple en l'absence de non-réponse. 

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

Comme je l'ai mentionné enfre parendièses au début, j'ai 
omis la phrase clé « sous des conditions faibles que je 
suppose êfre vérifiées » à plusieurs reprises dans ces 
commentaires. Maintenant, je veux examiner ce que 
pourrait êfre une de ces conditions. Il est typique, en esti­
mation de la variance, de remplacer les valeurs de popu­
lation (ou de modèle) par les valeurs d'échantillon corres­
pondantes, puisque les écarts sont asymptotiquement 
ignorables. C'est ce que font, par exemple, Demnati et Rao 
dans l'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 0{N), et 
0{n) = 0{N). La variance fondée sur le modèle et l'erreur 
quadratique moyenne sous randomisation de l'estimateur 
sont aussi 0{n). Est-il légitime de remplacer f̂  par z ,̂ où 
Zi^-Zi^ = 0p{ll\Jn), quand U existe n(n-l)/2 termes dans 
l'estimateur de la variance/erreur quadratique moyenne 
d'Horvitz-Thompson ou de Yates-Gmndy? Dans la plupart 
des applications pratiques la question ne se pose pas, parce 
que l'estimateur de la variance peut êfre réexprimé avec 
0{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'enquête de l'avoir publié et de m'avoir 
permis de faire certains commentaires. 
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Commentaire 
BABUBHAI V. SHAH' 

n s'agit d'un article excellent qui estompe le mystère qui 
sous-tend la linéarisation 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 0 est la suivante : 

1. Pour chaque observation, créer une nouvelle 
variable z, = dQldw., où w. est l'inverse de la 
probabilité de sélection pour la f observation 
sélectionnée dans l'échantillon. Quand 
l'estimateur 0 est défini implicitement au moyen 
d'équations d'estimation, la dérivée peut êtte 
calculée par différenciation des équations 
implicites. 

2. Définir le total pondéré T = Y.w. z-. 

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

4. La variance V est la variance approximative de 
l'estimateur 0. 

Si le paramètte 0 est un vecteur, alors la variable z, et le 
total T sont aussi des vecteurs etV est une estimation 
approximative de la matrice des variances-covariances de 
l'estimateur 0. 

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

a. moyennes, proportions et estimations de ratio; 

b. modèles de régression linéaire généralisée; 

c. valeur marginale prédite pour un modèle linéaUe 
généralisé; 

d. estimation de la moyenne d'après des données 
imputées par régression; 

e. modèles de régression Unéaire généralisée avec 
poids calés; 

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

g. estimations des coefficients et du taux de risque 
dans le modèle à risques proportionnels de Cox; 

h. estimations de la survie marginale prédite dans 
le modèle à risques proportionnels de Cox; 

i. enquête par échantillonnage à deux phases. 

À l'étape (1), la dérivation est définie de façon unique, 
ne contient pas la vraie valeur du paramètte 0, et ne 
nécessite pas le remplacement par l'estimateur 0. 

L'indépendance de l'étape (3) pour le calcul de la 
variance à partir de la linéarisation aux étapes (1) et (2) est 
bien démonfrée par la discussion sur l'échantillonnage à 
deux phases de la section 4. Dans la plupart des cas, on 
suppose qu'on a à faire à un plan de sondage avec remise 
pour estimer la variance du total à l'étape (3). Naturelle­
ment, on pourrait obtenir une meilleure estimation de la 
variance du total en utilisant toute l'information disponible 
sur le plan de sondage. Pour un plan d'écUantiUonnage à 
deux phases, on peut exécuter l'étape (1) en utilisant les 
poids d'Horvitz-Thompson pour la première phase et en 
traitant les multiplicateurs m. comme des données. Le 
multipUcateur m. est nul si l'observation i n'est pas 
sélectionnée à la deuxième phase et est égal à l'inverse de 
la probabilité conditionnelle n2ki\- L'étape résultante (2) 
produit le même total que celui présenté au paragraphe 
compris entte les équations (4.3) et (4.4). La discussion 
subséquente, à la section 4, décrit le moyen approprié 
d'estimer la variance de ce total pour un plan d'échantil­
lonnage à deux phases sans remise à chaque phase, et ce 
calcul est indépendant de la linéarisation. 

Les étapes (1) et (2) génèrent la linéarisation appropriée 
dans tous les cas connus, sauf celui, comme le quantile, où 
l'estimateur n'est pas une fonction continue des poids w,. 
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Commentaire 
CHRIS SKINNER' 

Les approches de linéarisation et de rééchantillonnage 
fournissent deux classes générales de méthodes d'estima­
tion de la variance dans les enquêtes. Toutes deux ont des 
avantages relatifs et il semble important de leur garder à 
chacune une place dans la « frousse d'outils » du statisticien 
d'enquête. Le présent article approfondit nofre compré­
hension des méthodes de linéarisation, propose une procé­
dure générale pour générer ce genre d'estimateur de la 
variance de façon unique et foumit des exemples utiles de 
son application dans certains domaines importants. 

Une méthode de linéarisation consiste à approximer la 
variance d'une statistique d'intérêt par la variance d'une 
statistique linéaUe poiu- 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'intérêt peut êtte exprimée sous forme d'une fonction déri­
vable d'un vecteur de statistiques linéaires (de dimension 
fixe) et utiUse le développement en série de Taylor pour 
déterminer l'approximation. L'approche proposée dans le 
présent article s'applique à une classe plus générale de 
statistiques pondérées d'après l'échantillon, illusfrées par 
les exemples complexes des sections 3.2 et 4. L'estimateur 
de la variance est constmit par différentiation de la statis­
tique par rapport aux poids d'échantillonnage. L'approche 
de l'approximation linéaire est éfroitement liée aux 
méthodes fondées sur la fonction d'influence (par exemple, 
les équations 1.6 et 1.13) et l'article foumit une revue utile 
de ce genre de méthodes à la section 1. Les auteurs notent 
qu'U n'est pas facUe de vérifier la validité de ces métUodes 
pour les statistiques qui ne sont pas des fonctions lisses de 
(un nombre fixe de) statistiques linéaires et il serait 
intéressant de savoir à quel point l'approche proposée 
foumit effectivement des estimateurs de la variance valides 
pour des statistiques, comme les quantiles, qui ne sont pas 
de cette forme. 

Une caractéristique importante de l'approcUe proposée, 
qui assure la constmction unique de l'estimateur de la 
variance, est que les dérivés sont calculés à des valeurs 
fondées sur l'échantillon réalisé, sans aucune évaluation 
initiale de la statistique d'approximation linéaire aux 
valeurs tUéoriques de population. Ce genre d'évaluation 
initiale pourrait effacer le caractère unique, par exemple, si 
de l'information auxiliaire est disponible sur une moyenne 

de population, X, et qu'on suppose que cette valeur est 
égale à la valeur limite d'une statistique d'échantillon 
correspondante, 3c. Pour des statistiques qui sont des 
fonctions lisses de statistiques linéaires, il semble que 
l'estimateur de la variance généré par la médiode proposée 
puisse aussi êfre constmit par les métUodes classiques de 
développement en série de Taylor, à condition qu'aucune 
simpUfication initiale de l'estimateur de la variance ne soit 
faite en se fondant sur ce genre d'Uypothèse au sujet de 
l'information auxiliake. Une telle constmction pourrait, 
cependant, êfre moins précise que l'approche proposée. 

Les hypothèses associées aux méthodes de linéarisation 
qui diffèrent de ceUes de l'approche proposée, comme celle 
selon laquelle une valeur auxiliaire X est la valeur 
théorique Umite d'une valeur d'échantillon x, sont fondées 
sur des lois inconditionneUes et, par conséquent, on pourrait 
s'attendre à ce que l'intégration de ce genre d'hypothèse 
dans un estimateur de la variance puisse endommager les 
propriétés conditionnelles de la méthode, particulièrement 
en ce qui a ttait à des statistiques telles que le. La procédure 
proposée évite de dépendre de ce genre d'hypothèse et, 
grâce au calcul des dérivés pour des valeurs réalisées 
d'échantillon, devrait, en principe, pouvoir suivre les 
propriétés conditionneUes de plus près. (D semble exister un 
parallèle avec les arguments d'Efron et de Hinkley (1978) 
en faveur de l'information observée par opposition à 
l'information attendue, quoique le contexte soit assez 
différent.) 

Éviter de dépendre de ce genre d'hypothèse pourrait non 
seulement améliorer les propriétés conditionnelles de 
l'approche proposée, mais aussi protéger l'estimateur de la 
variance contte les effets éventuellement biaisants des 
erreurs non dues à l'échantillonnage. L'information de 
population auxiliaire pourrait différer des valeurs Umites de 
la statistique d'échantillon correspondante, à cause de la 
non-réponse ou de la non-couverture, ou à cause de diver­
gences dans la façon dont les variables auxiliaires sont 
mesurées. Dans de telles circonstances, les méthodes de 
linéarisation qui diffèrent de l'approche proposée 
pourraient donner lieu à 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, particulièrement en présence de non-réponse 
(page 15). En ce qui conceme le demier cas, il semble 
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intéressant de noter que la vaUdité de la procédure proposée 
ne semble pas dépendre de l'exigence que E{d{s)) = 1, à 
condition que 1 soit remplacé par E{d{s)) dans le déve­
loppement à la section 2. En particulier, si s représente les 
réponses totales et que la non-réponse peut êfre représentée 
par échantillonnage de Poisson avec probabilité de réponse 
inconnue, alors l'approche proposée d'estimation de la 
variance pourrait encore être convergente (quand elle est 
fondée sur de nombreux estimateurs types de la variance 
pour des statistiques linéaires), même si d{s) est basé 
uniquement sur des probabilités d'inclusion d'échantillon. 

JuUa d'Arrigo et moi-même avons récemment étudié 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 
l'Enquête sur la population active du Royaume-Uni et de 
l'Enquête sur les revenus et les dépenses d'AUemagne. 
Nous avons considéré divers estimateurs par calage sous 
modèle 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 sfratifié à 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 l'estimation GREG (section 3.1) 
ou du terme F{Xi^ k) dans (3.21). Ce genre de biais est 
absent dans l'approche proposée. 

Nous avons également étudié les estimateurs par calage 
de rechange discutés à la section 3.4. Les résultats théo­
riques de Deville et Sâmdal (1992) selon lesquels la 
variance asymptotique de Y^ ne dépend pas de la forme de 
la fonction F{-) est fondée sur l'hypothèse que Ed^(5)j:^ 
est convergent pour X. Cette hypothèse, qui n'est parfois 
pas vérifiée sous diverses sources d'erreur non dues à 
l'échantillonnage, n'est pas requise pour l'approche 
proposée. Donc, la statistique linéaire approximative 
appropriée (sous des écarts par rapport à cette hypothèse) 
est définie par (3.21) et l'estimateur de la variance résultant 
peut dépendre de la forme de F{-), même asymptotique­
ment. Les estimateurs types de la variance par linéarisation 
dans lesquels dij{s)f{x,^ k) dans B^ est remplacé par di,{s) 
ou par w (̂j) peuvent êtte non convergents si ces poids 
diffèrent de dif^s)f{x^. k). Malgré ce fait théorique, nous 
observons peu de différence dans notte étude en simulation 
(pour chacune des fonctions, 1+M, exp(M) et (1-M)"', 
utilisées pour F{u)) entre les propriétés statistiques des 
estimateurs de la variance fondés sur ces frois choix 
différents de poids, f/̂ (i)y(aĉ  Â,), rf^(5') ou w^(i), dans le 
vecteur B.^ dans (3.21). D'aufres études pourraient produUe 
des résultats différents. 

Un inconvénient des méthodes de linéarisation 
considérées ici comparativement aux méthodes de rééchan­
tillonnage est qu'U est nécessaire d'utiliser une différen­
tiation analytique. D semble, d'après les exemples présentés 
dans l'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 pouirait êfre 
avantageux de remplacer le fravail humain et l'erreur 
humaine éventuelle pouvant provenir de la différentiation 
analytique par l'utilisation d'une « différentiation numé­
rique ». La méthode proposée pourrait êfre décrite comme 
étant une méthode infinitésimale du jackknife, puisqu'elle 
perturbe le poids appliqué à chaque observation d'échan­
tillon d'une quantité infinitésimale pour détenniner la 
statistique linéaUe d'approximation. La dérivée par rapport 
à un poids dans la méthode proposée pourrait êfre 
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 à tour de rôle. Cette approche pourrait 
être décrite comme étant une méthode jackknife de 
linéarisation. Une approche classique consisterait à 
modifier chaque poids à tour de rôle, de sorte qu'il soit nul, 
peut-êfre en normalisant pour les poids inégaux comme 
dans (1.15). D ne paraît pas essentiel de remplacer le poids 
original par zéro et, en principe, chaque poids pourrait êfre 
perturbé d'une certaine aufre façon, par exemple, en le 
réduisant d'une quantité fixe ô, plus petite que la valeur 
minimale de d^t^s). Il semble vraisemblable que, dans de 
nombreuses applications, l'estimateur de la variance 
résultant de ce genre de linéarisation jackknife aura des 
propriétés statistiques fort semblables à celles constmites 
par l'approche proposée. Le choix entre les estimateurs 
dépendra vraisemblablement davantage de considérations 
pratiques et d'importance des calculs. 

Mes demiers commentaires ont frait à la terminologie. 
Plusieurs raisons pratiques pourraient justifier de donner un 
nom à la variable z .̂ En particulier, cela aiderait le praticien 
qui, pour certaines statistiques complexes, doit employer 
deux étapes de calcul distinctes, à savoir a) la constmction 
de la variable z ,̂ par exemple en utilisant des routines de 
moindres carrés si l'on recourt à la pondération de calage et 
b) l'utiUsation d'un logiciel type d'estimation de la variance 
pour les statistiques linéaires. Divers noms sont utilisés 
pour z^. dans la littérature. Woodmff (1971) est habituel­
lement reconnu comme étant le premier, dans la littérature 
sur l'échantillonnage, a avoU attiré l'attention sur le rôle de 
z ,̂ si bien qu'Andersson et Nordberg (1994) appellent ẑ  
la transformation de Woodruff. Woodmff et Causey (1976) 
donnent à la statistique linéaire d'approximation le nom de 
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substitut linéaire et à z ,̂ celui de variable substitut. Dans 
la Uttérature statistique plus récente, Davison et Hinkley 
(1997, page 46) donne à ẑ  le nom de valeurs d'influence 
empiriques. L'expression variable linéarisée, telle qu'uti­
lisée par DeviUe (1999), me paraît simple et naturelle. Elle 
est conforme à l'utilisation de l'expression 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 l'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 frois critiques, Phillip Kott, 
Babubhai Shah et Chris Skinner, de leurs commentahes 
constmctifs. Nous viserons, dans nofre réplique, à aborder 
certaines questions qu'Us ont soulevées. L'objectif principal 
de nofre article est d'étudier l'estimation de la variance pour 
des estimateurs par calage de totaux de population et de 
paramèfres non linéaires, 0, définis comme étant des 
solutions d'équations d'estimation « dans le cas d'un 
recensement ». Nous proposons une nouvelle approche de 
linéarisation de Taylor qui foumit un estimateur de la 
variance unique, en évitant de devoU évaluer initialement la 
statistique linéarisée aux valeurs de population. Nous 
monfrons aussi que l'estimateur de la variance satisfait à 
certains critères désirables, comme l'absence de biais 
approximative par rapport au modèle et la validité dans des 
conditions d'échantiUormage répété conditionnel, du moins 
dans un certain nombre de cas importants. En oufre, nous 
monfrons que, dans le cas de l'échantillonnage à deux 
phases, l'estimateur de la variance utilise plus complète­
ment les données de l'échantillon de première phase que les 
estimateurs de la variance par linéarisation classiques. 

Kott 

La discussion de Kott se concentte sur ttois applications 
décrites dans notte article, à savoir i) l'estimateur de la 
variance par le jackknife linéarisé, v̂ ,̂ de l'estimateur par 
le quotient y^ = (y/Jc)X sous échantillonnage aléatoire 
simple décrit à la section 1, ii) la classe générale de poids 
calés par régression considérée à la section 3.2 et iii) la 
classe générale d'estimateurs par calage étudiée à la 
section 3.4. En ce qui conceme i), nous notons dans notre 
article le résultat selon lequel Vj^ est à la fois asymptoti­
quement sans biais par rapport au plan de sondage et 
approximativement sans biais par rapport au modèle sous le 
modèle du quotient EJ^y,^) = P̂ ^̂  et V^(y^) = ô Ĵ f Kott 
a raison de dire que le biais dtî au modèle pourrait ne pas 
êtte négUgeable si la fraction d'écUantiUonnage, nIN, n'est 
pas faible. Si nIN est « petite au point d'être ignorable », 
alors l'absence de biais par rapport au modèle est, en fait, 
valide sous une fonction de variance générale VJ^y,^) = o^, 
tel que souligné par Kott et, antérieurement, par Sâmdal 
et coll. (1989). Sous le modèle du quotient, Kott propose un 
estimateur de la variance plus approprié, v^, qui est sans 
biais par rapport au modèle même si nIN n'est pas petite et 
qui est également valide sous échantillonnage répété. Les 
termes principaux de v^ et de v̂ ^ sont identiques, et notte 
nouvelle approche ne reflète que le terme principal. D 

convient de souUgner que l'absence de biais par rapport au 
modèle de v^ dépend de la validité de l'hypothèse 

En ce qui conceme ii), nous avons montré à la 
section 3.2 que si l'on utilise la classe générale de poids 
calés par régression (3.7), notte approche donne un estima­
teur de la variance assez complexe, faisant intervenir les 
moments de ttoisième et de quatrième ordres des poids de 
sondage dj^s) avec d^i^s) = 0 si le /f élément de la popu­
lation n'est pas compris dans l'échantillon s. Kott propose 
un choix intéressant de poids obtenus en remplaçant c ;̂c^ 
dans le poids GREG (3.1) avec Ç(,jj. = E,^, (jr^,-TI^JI,) 
jc, /(ir̂ Tt,). Ce choix donne une variante de l'estimation par 
régression linéaire « optimale » et permet aussi d'éviter les 
complexités Uées à l'estimateur de la variance fondé sur les 
poids (3.7). Cette proposition est intéressante et 
constmctive, mais g,jw nécessite la connaissance du 
vecteur jc de tous les éléments de population, confrairement 
à (3.7) qui dépend uniquement du total de population X\ en 
pratique, seul X pourrait êfre disponible. De surcroît, ç,,,^ 
dépend de l'ensemble des N{N-1)I2 probabilités d'inclu­
sion conjointe Tt̂^ et, donc, le calcul de ç.[j^ peut devenir 
fastidieux quand le plan d'échantillonnage est fondé sur 
l'échantillonnage avec probabilités inégales sans remise. 

En ce qui conceme iU), Kott propose une généralisation 
des poids calés w,Jis)=diJis)F{Xi^k) de la section 3.4 par 
remplacement de jĉ  par des variables « instioimentales » <?̂  
ayant la même dimension que x,^. La variable z corres­
pondante dans l'estimateur de la variance v(z) est similaire 
à notte variable (3.21) avec x^^Xf. et X/^y,^ dans B^ 
remplacés par ÇkXk et ?j(.̂ /t' respectivement et F{xi^k) 
remplacé par F{q,^k). Il s'agit d'une extension utile. Kott 
fait remarquer que B^ demeure un estimateur sans biais par 
rapport au modèle de B^ si f{qkk) dans B^ est remplacé 
par toute constante et que la variable ẑ  résultante demeure 
asymptotiquement inchangée sous échantillonnage répété. 
Cependant, Kott note aussi que le terme f{qkk) peut avoir 
de l'importance, même asymptotiquement, si l'on recourt 
au calage pour corriger la non-réponse totale en tntitant la 
réponse d'échantillon comme un échantillonnage de 
deuxième phase. En utilisant le résultat pour l'échan­
tillonnage à deux phases donné à l'annexe, Kott obtient 
alors un estimateur de la variance correspondant, v{Yç.f^. 
Cette extension aux conditions de non-réponse est égale­
ment utile. Il est, en effet, étonnant que le deuxième terme 
de V{YQ^ donne la correction fondée sur le modèle qu'il 
recommande pour l'estimateur par le quotient Y^ sous 
échantillonnage aléatoire simple en l'absence de 
non-réponse. 
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Enfin, Kott soulève la question de la méthode 
coutumière de « remplacement » utilisée pour l'estimation 
de la variance, comme nous le faisons dans (2.4), où nous 
remplaçons ẑ  par z .̂ H demande s'il est légitime de 
remplacer ẑ  par z ,̂ où Zi^-z,^ = O {ll\fn), quand il y a 
n{n - 1)12 termes dans l'estimateur de la variance v(z^), 
comme dans le cas de l'estimateur de la variance de 
Sen-Yates-Gmndy. Nous ne sommes pas certains d'avoir 
compris sa question correctement, mais à condition que 
O {ll/n) soit uniforme en k, disons a/\/n, alors 
v(z) = (f) + des termes d'ordre inférieur. 

Shah 

Shah donne une prescription (étapes 1 à 4) qui résume 
clairement nofre méthode, n note aussi que ses étapes 1 
et 2, menant à nofre variable z, produit la linéarisation 
« correcte » dans un grand nombre d'aufres applications 
importantes non étudiées dans nofre 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 modèle à risques 
proportionnels de Cox. L'article non pubUé de Shah (que 
nous avons consulté avec la gracieuse permission de 
l'auteur) décrit la variable z pour ces applications, mais en 
utiUsant les poids de sondage. L'extension aux poids calés 
devrait s'ensuivre selon le modèle de la section 3. 

Shah fait la remarque importante que l'étape 3 du calcul 
de l'estimation de la variance est indépendante de la linéari­
sation des étapes 1 et 2, et qu'elle est « bien démonfrée par 
la discussion sur l'échantillonnage à deux phases de la 
section 4 ». D note aussi que, pour un plan d'échantillon­
nage à deux phases, on peut exécuter la linéarisation 
(étape 1) en utiUsant uniquement les poids H-T 7tĵ  pour la 
première phase, en fraitant les poids de deuxième phase 
comme étant TIJ /̂J si kes et 0 si /: n'est pas inclus dans 
l'échantillon de deuxième phase s comme donnée, et que 
l'étape 2 résultante produit la même approximation que 
celle donnée dans nofre article. Nous avons vérifié ce 
résultat d'équivalence pour l'estimateur par le quotient à 
deux phases dans l'exemple 4.1, et il est probable qu'il soit 
vérifié de façon générale. La proposition de Shah pourrait 
simplifier l'application de l'étape 1 dans une certaine 
mesure. 

Skinner 

Skinner donne une évaluation clahe de nofre méthode de 
linéarisation et soulève un certain nombre de points impor­
tants, à savoir i) la terminologie, ii) les extensions possibles 
à des statistiques non lisses, comme les quantiles, iii) les 
modifications de la métUode pour ttaiter la non- réponse 
totale et iv) l'utilisation éventuelle de la différenciation 
numérique pour calculer les variables z .̂ 

En ce qui conceme le point i), Skinner note qu'il serait 
utile de donner un nom à la variable z ,̂ puisque différentes 
appellations ont été utilisées dans la littérature. Selon lui, 
l'expression variable linéarisée, telle qu'utilisée par Deville 
(1999), est simple et naturelle, puisqu'elle est conforme à 
l'utilisation de l'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 conceme le point ii), l'une des difficultés que 
pose l'extension de notre proposition aux statistiques non 
lisses 0 =f{d{s)), tels que les quantiles, est que /(•) n'est 
pas une fonction différenciable. Un moyen de contoumer 
cette difficulté consiste à approximer 0-0 par une fonction 
différenciable, puis à appliquer notte méthode à l'approxi­
mation. Par exemple, dans le cas du p^ quantile 0, 
Francisco et Fuller (1991) et Shao (1991) établissent 
l'approximation asymptotique suivante, valide pour les 
plans d'échantillonnage sfratifiés à plusieurs degrés : 

0 - 0 1 
h{Q) 

{t(^)-p}' 

où F^(0)=Ew^(5)/(y^<0)/Ew^(5) est l'estimateur par 
calage de la fonction de distribution F{-) a 0, F(0) = 
A^"'E/(y^^ 0) = /?, et h{Q) est la valeur de la fonction de 
densité h{-) aO. La définition de h{-) requiert un renvoi 
à une série de populations (Shao et Rao 1993) ou à une 
superpopulation (Francisco et Fuller 1991). Nous avons 
utilisé h{-) pour dénoter la densité plutôt que la notation 
habituelle /(•), parce que nous avons utilisé f{d{s)) pour 
dénoter l'estimateur 0. Maintenant, supposons que 
Wi^{s) = diiis)gi^{d{s)) où gi^{d{s)) est le poids GREG donné 
par (3.1). Nous pouvons alors utiUser (3.2) et (3.3) pour 
obtenir la variable Unéarisée ẑ  à partir de l'approximation 
susmentionnée à 0 - 0, en remplaçant h (0) par un estima­
teur approprié ^(0); par exemple, l'estimateur par la 
méthode du noyau de h{-) utilisé par Berger et Skinner 
(2003). Pareillement, on peut appliquer la méthode à des 
poids de calage généraux Wi^{s), en utilisant le résultat de 
la section 4. Les estimateurs de la variance d'une proportion 
de personnes à faible revenu, disons 0 = F{xl2), où x est le 
revenu médian, peut aussi êtte obtenu en utilisant l'approxi­
mation asymptotique pour 0-0 développée par Shao et 
Rao (1993). Berger et Skinner (2003) ont étudié l'estima­
tion de la variance pour une proportion de personnes à 
faible revenu lorsqu'on utilise des poids calés par la 
méthode itérative du quotient généralisée, w^(5). Nous 
pouvons appUquer les résultats de la section 3.2 à ce cas et 
la variable linéarisée résultante ẑ . tiendra compte du 
calage. En outte, 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 
non-réponse totale est ttès importante et elle élargit le 
champ d'application de notte méthode. Comme l'ont fait 
remarquer Skinner, Kott et Fuller (2002), il est important de 
retenu les poids g dans l'estimation de la variable dans les 
situations où les valeurs Umites des estimateurs X diffèrent 
des totaux de conttôle conespondants X, comme dans le cas 
de la non-réponse ou de la non-couverture. Notte 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'aufres estimateurs par calage 
étudiés à la section 3.4, comparativement aux estimateurs 
habituels de la variance qui remplacent 1̂ .̂(5)/(x̂ ^ k) dans 
l'expression de B^ par dfjis) ou par w,Jis), doit être étudié 
plus en profondeur, comme le souligne Skinner. 

Il convient de noter que la non-réponse totale est 
habituellement traitée comme un échantillonnage de 
deuxième phase (par exemple, échantillonnage de Poisson 
avec probabilités de réponse inconnues) et Skinner 
remarque que notre méthode peut donner lieu à des esti­
mateurs de la variance convergents, même quand les 
estimateurs sont fondés uniquement sur les probabilités 
d'inclusion dans l'échantUlon. Cependant, les totaux de 
contrôle X sont nécessaires pour obtenir des estimateurs 
valides du total Y, sous certaines hypothèses concemant les 
probabilités de réponse (Fuller 2002, équation (8.4)). Nous 
avons étendu notte méthode au traitement de la 
repondération pour tenir compte de la non-réponse totale et 
de l'imputation pour tenir compte de la non-réponse 
partielle lorsqu'on ne dispose pas de totaux de conttôle, en 
supposant que la réponse est uniforme à l'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 confrôle. 

En ce qui conceme le point iv) sur l'utilisation éventuelle 
de la différenciation numérique pour calculer les variables 
linéarisées ẑ , Woodroff et Causey (1976) ont utiUsé une 
méthode de ce genre pour calculer les dérivées 
dg{a)lda.\^^f données dans (1.4) quand 0 =g{Y). Skinner 
propose de perturber chaque poids dj^{s) à tour de rôle, puis 
de recalculer 0; par exemple, en le remplaçant par une 
quantité fixe ô plus petite que la valeur minimale de 
dijis),kes. D présume que l'approche proposée produira 
des estimateurs de la variance fort semblables à ceux 
obtenus par différenciation analytique. Il serait utile 
d'étudier les propriétés statistiques de l'approche proposée 
de la différentiation analytique de f{d{s)) par rapport aux 
poids di^{s). 

Nous espérons que les discussions de Kott, Shah et 
Skinner susciteront d'aufres fravaux sur l'approche de 
l'estimation de la variance présentée dans notre article. 
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Pondération de données d'échantillon reposant sur des contrôles 
indépendants 

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

RÉSUMÉ 

Lors du Recensement de la population et du logement des États-Unis, un échantillon d'environ un sixième des ménages 
reçoit une version longue du questionnaire de recensement appelée questionnaire détaillé. Les autres ménages reçoivent une 
version courte appelée questionnaire abrégé. Nous recourons à l'ajustement itératif proportionnel, au moyen de certains 
totaux de contrôle provenant du questionnaire abrégé, pour créer deux ensembles de poids pour l'estimation d'après les 
données provenant du questionnaire détaillé, l'un pour les personnes et l'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 avec les 
totaux de contrôle fondés sur le questionnaire abrégé. La méthode s'applique de façon générale aux situations où la 
pondération doit être établie de façon à satisfaire aux bomes de taille, ainsi qu'aux contraintes de concordance des sommes 
avec les totaux de contrôle. Nous décrivons l'appUcation à la situation oià les totaux de contrôle sont des estimations avec 
une matrice des covariances estimée. 

MOTS CLÉS : Méthode itérative du quotient (raking ratio); régression; programmation quadratique; rajustement de la 
couverture; poids entiers; secteur de pondération. 

1. INTRODUCTION 

À condition de connaîtte les totaux pour certaines 
caractéristiques, il est courant que les statisticiens d'enquête 
utilisent cette information dans les estimateurs par stt:a-
tification a posteriori, par le quotient ou par la régression. 
Les totaux connus de caractéristique sont parfois appelés 
conttôles indépendants, parce qu'ils sont calculés dans un 
autte contexte que celiU de l'enquête. L'utiUsation de con­
ttôles indépendants a tendance à réduUe la variance de la 
plupart des estimations. En outte, ces conttôles permettent 
souvent de palier les problèmes de couverture dans les 
enquêtes. VoU DevUle et Sâmdal (1992) et Fuller (2002). 

Le recensement décennal des États-Unis s'appuie sur im 
échantiUon pour la mesure de certaines caractéristiques. Le 
questionnaire portant siû  ces caractéristiques est appelé 
questionnaire détaiUé et l'échantillon auquel U s'appUque est 
un échantillon aléatoire d'adresses. Le questionnaUe détaillé 
comprend les questions qui sont posées à tous les Uidividus 
(information du questionnaUe abrégé), ainsi que des ques­
tions sur un ensemble de caractéristiques supplémentakes. 
Lors des recensements antérieurs, on a utiUsé la méthode 
itérative du quotient (raking ratio) d'après des conttôles 
fondés sur l'information du questionnaUe abrégé pour 
produire les poids à appUquer à l'échantiUon répondant au 
questionnaire détaillé. Deux ensembles de poids ont été 
créés ainsi, l'un pour les caractéristiques des personnes et 
l'autte pour ceUes des unités de logement. 

L'ensemble de catégories utiUsées pour la pondération au 
niveau des personnes était une classification des individus 
selon la race, l'origine hispanique, l'âge et le sexe, le type de 
famUle et la taUle du ménage. Pour les ménages, les 
catégories étaient la classification croisée de la race selon 
l'origine hispanique du chef de ménage selon le mode 
d'occupation du logement selon le type et la taUle du 
logement. Lors de la pondération des données provenant du 
questionnaUe détaiUé du Recensement de 1990, les per­
sonnes et les unités de logement ont, chacune, été classées 
d'après quatte ensemble de catégories aux fins de la 
méthode itérative du quotient à quatte dimensions. Une fois 
cet ajustement achevé, les poids appUcables à l'échEintillon 
du questionnaire détaUlé ont été convertis en nombre entier. 
L'utiUsation de poids à valeur entière est souhaitable, parce 
que, conttaUement 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 
détaUlé en utiUsant l'information du questionnaire abrégé de 
recensement fait partie intégrante du Recensement de la 
population et du logement du Canada. Conttairement à la 
procédure utilisée par le U.S. Census Bureau (USCB), celle 
utiUsée par Statistique Canada consiste à produUe un 
ensemble unique de poids des ménages en s'appuyant sur 
l'estimation par régression. Voir Bankier, Houle et Luc 
(1997). Si les poids initiaux obtenus par la méthode de 
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régression excèdent les bomes prescrites, on procède à un 
regroupement de ceUules définissant des variables expU-
catives. En outre, les dépendances UnéaUes, ainsi que les 
dépendances quasi linéaires entte les variables explicatives 
sont supprimées en éUminant des variables. VoU Bankier, 
Radiwell et Majkowski (1992). 

Lemaîtte et Dufour (1987) utiUsent un estimateur par les 
moUidres carrés généraUsés (MCG) pour constmUe des 
poids satisfaisant aux conttaintes au niveau des personnes et 
des ménages. Alexander (1987) considère une méthode 
d'élaboration de poids au niveau des ménages dans les 
conditions de recensement. L'une de ses fonctions de 
distance est semblable à celle utiUsée dans le présent article. 

L'utUisation de la programmation quadratique pour 
calculer les coefficients de régression dans le contexte des 
enquêtes a été proposée par Husain (1969). Isaki et coll. 
(2000) ont décrit une appUcation de la programmation 
quadratique (PQ) dans le contexte d'un recensement où les 
poids appUqués aux ménages recensés ont été obtenus en 
prenant les totaux au niveau individuel comme conttôle. La 
justification de l'utiUsation de diverses fonctions de distance 
est donnée dans ces deux articles, ainsi que dans DeviUe et 
Sâmdal (1992) qui discutent d'une classe générale d'esti­
mateurs appelés estimateurs par calage. Fuller, Laughin et 
Baker (1994) considèrent une médiode de génération des 
coefficients de régression modifiée de teUe sorte que tous les 
coefficients soient positifs et que ceux dont la valeur est ttès 
grande soient rendus plus petits que le coefficient corres­
pondant obtenu par les moUidres carrés. Jayasuriya et 
VaUiant (1996) envisagent aussi une régression conttainte. 
FuUer (2002) passe en revue l'estimation par régression. 

La méthode de pondération des données du questionnaUe 
détaUlé que nous proposons est un type d'estimation par 
régression qui, comme l'approche de Statistique Canada, 
produit un ensemble unique de poids au niveau des ménages 
qui assurent la concordance avec les totaux de conttôles 
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 spécifiées et qu'Us assurent la con­
cordance avec les totaux de conttôle. Dans la suite de 
l'article, nous donnons à la méthode proposée le nom de 
méthode de programmation quadratique ou méthode PQ. 

conttôle particuUers et iv) produisent un estimateur 
convergent par rapport au plan de sondage. À part l'appli­
cation de bomes, les poids obtenus par programmation 
quadratique sont ceux d'un estimateur par régression 
simple. Nous commençons par décrire la forme mathéma­
tique de la PQ, piUs nous discutons de l'exécution. Soit 

i) {Wi ; i = l, 2, ..., n } l'ensemble des poids finaux des 
unités de logement, où i dénote le T ménage de 
l'échantiUon du questionnaUe détaiUé et n est la taille de 
cet échantiUon; 

U) {W/^^ / = 1, 2, . . . ,«} l'ensemble de poids initiaux 
des unités de logement; 

iU) X .̂,, j = l,2,...,mp, i = l,2,...,n l'observation sur 
la / variable de conttôle au niveau de la personne pour 
le i^ ménage de l'échantUlon; 

iv) Zji, j -1,2, ...,m,,, i-l,2,...,n l'observation sur 
la / variable de conttôle au niveau du ménage pour le 
i^ ménage et l'échantiUon; 

v) Xj, j =1, 2,..., mp la / variable de conttôle au niveau 
de la personne; 

vi) Zj, j = 1, 2, ..., mh la j^ variable de conttôle au niveau 
du ménage. 

La méthode de programmation quadratique consiste à 
rechercher les W,, / = 1, 2,..., n qui minimisent une fonction 
objectif quadratique soumise à des contraintes UnéaUes. 
Dans notte appUcation, nous minimisons 

g{w) = Y (w,-wr'YlwrV (1) 
1=1 

sous les contraintes 

Y W,Xj, = Xj, pour j = L2,...,m^, (2) 
1=1 

Y ^i^i pour j = 1,2,..., m^, (3) 

1<W: < K (4) 

2. LA METHODE DE PROGRAMMATION 
QUADRATIQUE 

L'objectif de la programmation quadratique est de 
produhe des poids d'échantUlonnage qui i) s'approchent 
des poids initiaux, ii) sont compris entte des bomes 
raisonnables, Ui) assurent la concordance avec des totaux de 

où les sommations sont faites sur l'ensemble des unités de 
logement comprises dans l'échantillon répondant au 
questionnaire détaUlé. Notons que nous imposons une bome 
inférieure égale à l'unité aux poids appUqués aux ménages 
répondant au questionnaUe détaillé. Cette conttaUite signifie 
que tout élément de l'échantillon devrait au moins êtte 
« représentatif » de lui-même. Dans notte programme, nous 
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avons fixé la valeur deK à 48, mais cette bome n'a jamais 
été atteinte. Par contte la bome inférieure de un l'a été. Nous 
avons utilisé la sous-routine FORTRAN provenant de IMSL 
pour résoudre le problème de programmation quadratique. 
D'auttes programmes, tels que LCP ou SAS lïML, peuvent 
aussi être utiUsés. 

La méthode de pondération des données du questionnaUe 
détaillé utilisée à l'heure actueUe par l'USCB consiste à 
utiliser la médiode itérative du quotient (raking ratio) des 
dénombrements obtenus d'après l'échantUlon du ques­
tionnaUe détaillé Uiitialement pondérés d'après les dénom­
brements du recensement pour les catégories de conttôle. La 
pondération est réaUsée pour des subdivisions du pays, 
appelées secteurs de pondération, séparément pour les 
caractéristiques des personnes et celles des ménages. Pour le 
questionnaUe détaUlé, les taux nominaux d'échantUlonnage 
sont un sur deux, un sur six et un sur Uuit. Les poids 
nominaux d'échantillonnage, qiU sont les inverses des taux 
nominaux d'échantillonnage, sont représentés par M /̂'*. Un 
deuxième ensemble de poids, représentés par VK/^\ 
cortespond aux taux d'échantiUonnage réaUsés, calculés 
pour les cellules, où les cellules doivent contenir au moins 
cinq ménages échantiUonnés. Pour des précisions sur les 
procédures suivies par l'USCB, voU Schindler etcoU. 
(1992). 

Puisque nous avons l'Uitention de comparer la méthode 
itérative du quotient et la méthode de programmation 
quadratique, nous utiUsons la plupart des catégories étabUes 
par l'USCB au niveau des personnes et des ménages comme 
totaux de conttôle Xj et Zj dans la programmation 
quadratique, mais en apportant certaUis changements. Par 
exerriple, nous retenons toutes les catégories individueUes 
âge-race-sexe, mais nous n'utiUsons pas celle fondée sur les 
taux d'échantillonnage nominaux. 

Nous utilisons les spécification de l'USCB pour 
déterminer si une catégorie de ceUules doit êfre retenue en 
tant que confrôle distinct ou être combmée à d'auttes 
cellules, et nous utiUsons la méthode suivie par l'USCB 
pour déterminer queUes cellules doivent être combinées. 
Cette approche nous permet de tirer parti de l'expérience de 
l'USCB et de réduUe au minimum les écarts entte l'en­
semble de totaux de conttôle appUqués par l'USCB aux 
données du questionnaUe détaillé et l'ensemble utilisé pour 
la méthode de programmation quadratique. La procédure 
utilisée pour définir WP^ est décrite en annexe. 

Deux ensembles de totaux de contrôle peuvent êtte 
utilisés pour constiuhe les poids à utiUser pour le ques­
tionnaUe détaillé du Recensement des États-Unis de 2000. 
Le premier de ces ensembles est celui des valeurs de 
conttôle obtenues d'après le questionnaire abrégé du 
Recensement de 2000. Auttement dit, les totaux de conttôle 
indépendants qu'il convient de maintenir lors de la 

pondération des données du questionnaUe détaillé sont ceux 
calculés d'après les données du questionnaire abrégé du 
recensement. Lorsqu'on utilise les données de recensement 
comme conttôle, les catégories de conttôle au niveau de la 
personne {Xj ) Uicluent une classification croisée de l'âge et 
du sexe-race/ethnicité. D'auttes caractéristiques, comme le 
mode d'occupation du logement, sont utilisées à titte de 
conttôles supplémentaUes. La majorité des catégories de 
conttôle au niveau du ménage {ZJ) sont définies par 
classification croisée du type de ménage (par exemple 
famille avec enfants de moUis de 18 ans) et de la tidUe du 
ménage (par exemple nombre de personnes dans la fiunille). 
Les variables Zj Uicluent aussi la race/ethnicité du chef de 
ménage recoupée par le mode d'occupation du logement. 

L'autre ensemble de totaux de conttôle que nous 
pouvons utiUser pour le Recensement de 2000 est l'en­
semble d'estimations obtenues d'après l'enquête postcen­
sitaire, appelée Enquête d'évaluation de l'exactitude et de la 
couverture (ACE pour Accuracy and Coverage Evaluation). 
L'enquête ACE est conçue pour estimer uniquement les 
caractéristiques au niveau individuel et les X, incluent les 
conttôles âge-sexe-race/ethnicité-mode d'occupation du 
logement. 

La demière étape de la pondération des données du 
questionnaire détaillé est l'arrondissement des poids obtenus 
W, en nombres entiers. L'utilisation de poids entiers évite les 
écarts entte les ensembles d'estimations dus à l'artondis-
sement des estimations calculées d'après les valeurs réelles. 
Nous avons regroupé les unités de logement échantillonnées 
selon la race/ethnicité du chef de ménage et selon le mode 
d'occupation du logement. Puis, dans chaque groupe, nous 
avons trié l'échantUlon selon le type de famiUe et selon la 
taille du ménage. Ensuite, nous avons arrondi les poids à un 
nombre entier en utiUsant la méthode «du cumul et de 
l'arrondissement» qui est illusttée 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 l'arrondissement des sommes partielles 
tel qu'indiqué dans la colonne PCA. Le poids entier pour 
l'élément / est égal à la différence entre les enttées 
successives / - 1 et / dans la colonne PCA. 

Tableau 1 
Illustration de la méthode du cumul et de l'arrondissement 

Unité 
d'échantillonnage 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

Poids 
initial 

3,333 

2,500 

1,428 

1,250 

1,111 

5,021 

PC 

3,333 

5,833 

7,261 

8,511 

9,622 

14,643 

PCA 

3 

6 

7 

9 

10 

15 

Poids 
entier 

3 

3 

1 

2 

1 

5 
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3. ESTIMATION DE LA VARIANCE 

Nous avons estimé la variance des estimations calculées 
d'après les données du questionnaUe détaUlé par la médiode 
du jackkiUfe. Pour les résultats numériques obtenus en 
prenant des valeurs de conttôle provenant du recensement, 
nous avons formé 16 échantillons répétés. Nous avons 
choisi ce nombre pour des raisons de commodité, mais nous 
aurions pu en utiUser un plus grand. Nous avons trié 
l'échantiUon du questionnaire détaillé selon le numéro 
d'identification du recensement à l'intérieur des îlots et nous 
avons formé lôéchantiUons répétés correspondant aux 
16 échantillons systématiques prélevés à intervaUe de un sur 
seize. Pour les estimations fondées sur des valeurs de con­
ttôle provenant de l'ACE, nous avons formé 67 écUantUlons 
répétés. 

3.1 Échantillons répétés pour les contrôles d'après le 
recensement 

Les répUques jackknife sont créées en supprimant le 
/ ^ groupe d'éléments, en calculant les poids par program­
mation quadratique et en arrondissant ceux-ci à des nombres 
entiers. À cause de l'arrondissement, U est nécessaUe de 
modifier la méthode habitueUe d'estimation de la variance 
par le jackknife. Pour isoler l'effet de l'arrondissement, nous 
considérons l'estimation répétée étabUe d'après les valeurs 
réeUes des poids. Soit 

e„ 

' « ( I ) 

'>v(0 

= l'estimateur d'échantiUon avec poids arrondis à 
des nombres entiers, 

= l'estimateur d'échantUlon avec valeurs réeUes des 
poids, 

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

= l'estimation répétée jackknife avec suppression 
du i^ groupe et poids arrondis à des entiers. 

et soit 

^w - '' ^Y ^w(0' (5) 

où r est le nombre total de répétitions. Alors, l'écart du 
jackknife pour l'estimateur avec poids entiers peut êtte 
décomposé comme suit 

9w(,) -^w - QR(O ~ Q R 

Nous supposons que l'erreur résultant de l'arron­
dissement est indépendante du choix du groupe éliminé, 
hypothèse raisonnable, étant donné que la suppression 
produit un ensemble entièrement nouveau de poids qui 
doivent êtte arrondis. Alors 

i^{(ê.(o-ëj4= £{(ê«a)-ê«)'} 
+ £{[(ê.,o-ê«(,))-(ë.-ê«)]'}. (7) 

Supposons que la moyenne de ^ (̂,) est égale à ^^. 
Alors, le demier terme de (7) est un écart de répétition pour 
la différence enfre les estimations réelles et arrondies. Alors 

£{[(ê.(,.)-ê«(,))-(ë„-êj]'}= 
r- '(r-l)y{0„(,)-0,(,)}=v{0„-0«}(8) 

où V{0,„(,) -0fi(,)} est la variance due à l'arrondissement 
pour un échantillon de r - 1 groupes et V{0^ - 0^} est la 
variance due à l'arrondissement pour un échantUlon de r 
groupes. En obtenant (8), nous supposons que la variance 
due à l'arrondissement pour un échantiUon de r groupes est 
égale à la variance pour r - 1 groupes multipliée par 
r~' (r -1) . Donc 

E\{r-Ï)-'Y (ê.(,-; ,f\^ 
E{{r-ï)-^rV,{Q,]} 

+ V{0^ -0«} , (9) 

ou 

+ [0.(/)-0v.-(0«(,)-e«)J- (6) 

VRC^H) = r-\r-l) Y ( ê«(o-ê«) ' 
i=l 

est l'estimateur par le jackknife de la variance pour l'esti­
mateur obtenu d'après les poids réels. Alors, un estimateur 
de la variance due à l'arrondissement est 

^_.(^_J(-l)-l(ê.,,-êj^ 
- r ( r - l ) -^y„{0„} 

Y (^«(.i) ~^y^) 

-r(r-l)- 'V«{0«}J (10) 

D'après ces résultats, la variance estimée pour l'esti­
mateur artondi est 
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V{0w}- {r-l)-\r-2)V,{è,} 

+ r-'Y ( 9 . ( 0 - ë j ^ (11) 
1=1 

3.2 Répétitions pour les contrôles d'après l'ACE 

Nous avons modUié les répétitions pour les estimations 
produites d'après des valeurs de contrôle provenant de 
l'ACE de sorte que les variances estimées contiennent une 
composante pour l'erreur contenue dans les estimations 
ACE. Nous avons assigné les données comprises dans un 
secteur de pondération à 67 répétitions, où 67 est le nombre 
de conttôles. La procédure exige que le nombre de 
répétitions soU égal ou supérieur au nombre de conttôles s'il 
faut que la matrice des covariances des totaux de conttôle 
estimés soit reproduite. D est possible d'utiUser un plus 
grand nombre de répétitions que de conti:ôles. VoU Fuller 
(1998). 

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

0 , = X , p , (12) 

où X^ est le vecteur de ligne des valeurs de conttôles 
origUiales et c est une constante. La constante c est dé­
terminée de teUe façon que l'espérance de la somme des 
carrés des écarts du jackknife pour les éléments du vecteur 
X soient les éléments de la diagonale de V^̂  . Dans notte 
appUcation, la constante c est ( r -1)""^ r"^ et 

{r-l)r-'Y c'z.jZ'.j 
7=1 

= Y^'i<j =^AA- (16) 
J=l 

Donc, si la caractéristique « estimée » conespond à l'un 
des conttôles utiUsés dans la PQ, la méthode du jackknife 
donne la variance estimée d'après l'ACE pour cette 
caractéristique. Les z,j sont assignés au hasard aux r 
répétitions. 

En UtiUsant la représentation de la régression, nous 
écrivons l'estimateur pour la T répétition sous la forme 

X A P ( O + ( ^ A ( ; ) - ^ 4 ) P ( , ) 

où X^ est le vecteur d'estimation ACE et p est le 
coefficient de régression calculé d'après les données 
provenant du questionnaUe détaillé. 

Soit V^ la matiice des covariances de dimensions r x r 
du vecteur de conttôles ACE, où V^ est estimée en tant 
qu'élément du processus de l'ACE, et r = 67. SoU 
À|,^2»-"'^r les racines de V^ etsoU 

=:ê,„,+cz'.,. P(,.), (17) 

Q'V^Q = A, (13) 

où A = diag(^i,^2'-"'^r)' ^1 ^ ^ 2 - - " - ^ r > et Q est la 
matrice composée des vecteurs de caractéristiques de V ^ . 
Rappelons que 

v ^ = QAQ' 

et 

V^ =Zq . ;^ ;q ' . ;= :Z ^'i<j (14) 
; = i ; = i 

OÙ q.; est la / colonne de Q et z,j = X!^ q.j. 
En utilisant le résultat (14), nous consti^sons les 

conttôles pour les r répétitions tels que 

où 0̂ (,) est l'estimateur avec valeurs réelles des poids 
calculé avec le i^ groupe supprimé en utiUsant X^(,j comme 
vecteur de conttôles, p ,̂, est le coefficient de régression 
calculé avec le t groupe supprimé, et 0 (̂,) est l'estimateur 
avec valeurs réelles des poids calculés avec le /^groupe 
supprimé en utiUsant X^ comme vecteur de conttôles. 
Alors 

9R(,) - 0 R - 0R(o - 9 R +CZ'.( P(,)-

PiUsque les q.y sont assignées aux répétitions au hasard, 
l'espérance de l'estimateur de la variance de la répétition 
pour l'estimateur avec valeurs réeUes des poids fondés sur 
les conttôles ACE est 

E[v,^Q,)yE\r-'{r-l)Y (ë^,,-ê«)= 

^A(i) = X^+cz'.,., / = L2,...,r, (15) 

= E\r-'{r-l)Y (e,,-0«)^ 
1=1 

+£k)V^P(,)}- (18) 
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Maintenant, supposons que E{ V^} = V^ , ^{pf,)} = P 
et que V^ est indépendant de p^,,, 

£{p;i)V^P(i)}=p'v^p 

+ tr{^{P(i)}V^}, 

où tt{ V^} est la trace de la matrice. U s'ensuit que 

£ | r - ' ( r - l ) Y (ë«(i)-ê«)^ 

= £ r-'(r-l) Y (ê«„)-ê«)^ 
i=l 

-hp'V^P + 0(n-^), (19) 

où nous supposons que fr {V^} = 0{n~ ) et 
ti'[V{p(,.)}] = 0(n" ' ) , où n est la taUle d'échantillon. Le 
premier terme du deuxième membre de régaUté(19) est 
l'espérance de l'estimateur de la variance pour la variance 
due à l'échantUlonnage pour le questionnaUe détaillé du 
recensement. Le deuxième terme est la contribution de la 
variance à l'erreur dans les estimations d'après l'ACE de la 
variance totale. Donc, l'estimateur de la variance fondé sur 
0 (̂,) estime les deux composantes de la variation. Notons 
que la matrice des covariances estimée pour les conttôles est 
V^ , comme eUe devrait l'êfre. 

4. RÉSULTATS NUMÉRIQUES 

Nous UtiUsons le fichier de données du Recensement de 
1990 de l'USCB pour illustter l'appUcation de la médiode 
de programmation quadratique à des données réelles. Le 
fichier contient des données sur les ménages et sur les 
personnes dans les ménages, ainsi que les poids appUcables 
aux doimées du questionnaire détaiUé tels qu'élaborés pour 
le Recensement des États-Unis de 1990. Donc, le fichier 
foumit des données appropriées pour comparer les pro­
priétés de la méthode de pondération des données du ques­
tionnaire détaiUé de 1990 de l'USCB à celles de la méthode 
de programmation quadratique. 

L'USCB réaUse la pondération de l'échantiUon du 
questionnaire détaillé selon le secteur de pondération, ce 
demier contenant habitueUement de deux à ttois mille unités 
de logement. En 1990, aux États-Unis, U existait envUon 
56 (XX) secteurs de pondération. Pour notte ttavail numé­
rique, nous avons choisi le secteur de pondération (SP) 1788 
qiU contient 8 034 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 l'unité de 
logement pour le secteur de pondération 1788. Les 
caractéristiques figurant dans le tableau, sauf le nombre 
d'unités louées, ont été suggérées par les spéciaUstes du 
domame à l'USCB. Dans le tableau 2, Est.(L) est 
l'estimation pondérée d'après l'échantillon du questionnaire 
détaUlé calculée en utiUsant les poids des unités de loge­
ment, Est.(P) est l'estimation pondérée d'après l'échantillon 
du questionnaUe détaUlé calculée en utUisant les poids des 
personnes. L'estimateur par programmation quadratique 
constraU au moyen des conttôles du recensement est appelé 
PQ dans le tableau, tandis que la généraUsation de l'esti­
mateur par programmation quadratique avec la fonction 
objectif (20) est appelée PQG. Nous discutons de l'esti­
mateur PQG plus loin. Les estimations relatives aux unités 
de logement calculées par l'USCB d'après les poids des 
personnes qui sont présentées au tableau 2 ont été créées en 
utiUsant le poids du chef de ménage comme poids de l'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 
l'USCB peuvent différer de plusieurs points de pourcentage, 
les écarts entte Est.(P) et Est.(L) étant appréciables pour les 
unités louées, les personnes de 0 à 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 l'estimation Est.(P). 

Les règles de regroupement des ceUules produisent 
45 conttôles au niveau de la personne et 22 contrôles au 
niveau de l'unité de logement pour le SP 1788. Un exemple 
de conttôle au niveau de la personne est le nombre total 
d'hommes noirs non hispaniques de 65 ans et plus, tandis 
qu'un exemple de conttôle au niveau de l'unité de logement 
est le nombre total d'unités de logement dont le propriétaire 
est un blanc non hispanique. Le nombre total de personnes 
noUes est un conttôle impUcite pour le SP 1788. Nous avons 
ajouté des conttôles pour les nombres totaux de personnes 
de 18 à 44 ans, de personnes de 45 à 64 ans, de personnes de 
sexe masculUi, de locataUes et d'unités de logement 
occupées en location pour la programmation quadratique. À 
part les conttôles susmentionnés, aucune autte caractéris­
tique figurant au tableau 2 n'est utiUsée comme conttôle 
dans cette métUode. 

Les estimations PQ et les erreurs-types des esti­
mations PQ sont présentées, exprimées en pourcentage du 
dénombrement au recensement, dans les quatrième et 
cUiquième colonnes du tableau 2. La concordance enfre le 
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dénombrement et l'estimation PQ pour les caractéristiques 
du ménage est comparable à celle observée pour les 
estimations de l'USCB fondées sur les ménages et 
supérieure à ceUe observée pour les estimations de l'USCB 
fondées sur les personnes. Pour les dénombrements de 
personnes, les estimations PQ s'approchent généralement 
plus des dénombrements au recensement que l'une ou 
l'autre estimation par la méthode itérative du quotient de 
l'USCB. 

L'écart le plus important entte l'estimation PQ et le 
dénombrement au recensement relativement à l'erreur-type 
est celui observé pour l'estimation du nombre de ménages 
avec présence des propres enfants, où la différence est 
d'envUon 1,6 erreur-type. La majorité des estimations PQ 

diffèrent du dénombrement au recensement d'une valeur 
mférieur à une erreur-type. Un certain nombre d'estimations 
de l'USCB au niveau de la personne s'écartent du dénom­
brement au recensement d'une valeur supérieure à une 
erreur-type PQ. 

Comme les nombres d'unités occupées en location, de 
personnes de 18 à 44 ans, de personnes de 45 à 64 ans, de 
personnes de sexe mascuUn et de personnes locataires sont 
UtiUsés comme conttôles dans la méthode de program­
mation quadratique, les écarts entte les estimations PQ et les 
totaux du recensement pour ces catégories sont dus à l'ar­
rondissement. Les erreurs-types démonttent que l'arron­
dissement peut donner Ueu à des écarts mesurables par 
rapport aux valeurs de conttôle. 

Tableau 2 
Caractéristiques estimées des unités de logement occupées et des personnes pour le SP 1788 

Dénombr. au 
recensement 

Est.(L) 

Dénombr. (%) 
Est.(P) 

Dénombr. :%) 
PQT 

Dénombr 
(%) 

e.-t.(PQ) 
Dénombr. (%) PQG n 

Dénombr 
(%) 

e.-t.(PQG) ^ 

Dénombr. %) 

Caractéristiques de l'unité de 
logement 

Avec propres enfants 

Sans propres enfants 

1 à 4 personnes 

5 personnes et plus 

Unité occupée en location 

Unité occupée en propriété 

Caractéristiques de la 
personne 

0 à 4 ans 

5 à 17 ans 

18à44ans 
45 à 64 ans 

65 ans et plus 

Sexe masculin 

Sexe féminin 

Hispanique 
Non hispanique 

Noir 

Blanc 

Asiatique 

Autre 

Dans une unité en location 

Dans une unité en propriété 

4 349 

3 685 

6 785 

1249 

2 559 

5 475 

2 493 

6 339 
12711 
3 028 

574 

12 473 

12 672 

2 385 
22 760 

1285 
22 372 

257 

1231 

7 978 

17 167 

100,18 

99,78 

100,00 

100,00 

100,00 

100,00 

101,92 

103,91 
99,50 

101,65 

81,18 

99,95 

101,43 

95,38 
101,25 

101,08 
100,69 

92,60 

101,94 

102,04 

100,06 

100,45 

99,67 

100,57 

97,51 

95,97 

102,02 

97,95 

101,07 

99,69 
101,95 

93,73 

99,64 

100,36 

103,40 
99,64 

101,79 

99,91 

80,05 

103,89 

95,41 

102,13 

100,21 

99,76 

100,04 

99,76 

100,00 

100,00 

98,84 

100,63 

100,01 
99,90 

100,17 

100,06 

99,95 

99,96 

100,03 

100,86 
100,03 

96,83 

105,84 

100,01 

100,00 

0,13 

0,15 

0,05 
0,30 

0,19 

0,09 

1,68 

0,71 

0,05 
0,09 

0,85 

0,08 

0,10 

0,38 
0,07 

1,22 

0,07 

2,32 

9,54 

0,24 

0,09 

100,18 
99,78 

100,07 

99,60 

99,92 

100,04 

99,96 

99,98 

100,00 
99,97 

100,00 

99,98 

100,01 

99,87 
100,00 

99,77 

100,00 

99,76 

100,78 

99,92 

100,02 

0,14 

0,16 

0,05 

0,30 

0,16 

0,08 

0,29 

0,18 

0,06 

0,09 

0,27 

0,09 

0,09 

0,38 

0,10 

0,54 

0,10 

0,50 

1,75 

0,19 

0,13 

Poids de l'USCB pour les ménages 
Poids de l'USCB pour les personnes 

* Poids PQ avec 82 contraintes 
** PQ généralisée avec 13 contraintes et la fonction objectif (20) 
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Les 45 totaux de conttôle au niveau de la personne et les 
22 totaux de conttôle au niveau de l'unité de logement 
obtenus en appliquant les règles de regroupement sont tels 
qu'une estimation de marge, comme le nombre total de 
personnes de sexe mascuUn, pourrait ne pas êtte conttainte 
de concorder avec le dénombrement. En outte, les pro­
cédures de regroupement de l'USCB produisent des con­
ttaintes au niveau de la personne et au niveau de l'unité de 
logement qui varient selon le secteur de pondération. Donc, 
nous avons considéré l'ajout de certains totaux de marge à 
l'ensemble de totaux de conttôle. Pour réduUe l'effet de ces 
conttôles ajoutés sur les poids, nous avons remplacé les 
conttaintes originales par des termes supplémentaires dans 
la fonction objectif. Ces termes sont les écarts enfre les 
estimations finales et les totaux de conttôle. La fonction 
objectif devient 

G{w) = g{w) + Y a J E W,Xj,-Xj] , (20) 

où g{W) est défini dans l'expression (1), les 
[Xji, j-1,2, ...,67} sont l'ensemble de variables 
auxiUaires définissant les 45 conttôles au niveau de la 
personne et les 22 conttôles au niveau de l'unité de 
logement, et les â  sont des constantes qu'U faut préciser. 
Le Xji pour la catégorie j du ménage i pour une 
caractéristique au niveau de la personne est le nombre de 
personnes appartenant à la catégorie j dans l'unité de 
logement. Le Xj, pour une caractéristique au niveau de 
l'unité de logement vaut un si l'unité de logement a la 
caractéristique et est nul auttement. Dans notte application, 
la fonction est minimisée sous les conttaintes de deux 
conttôles au niveau du ménage et de onze conttôles au 
niveau de la personne. Les conttôles au niveau de l'unité de 
logement sont les nombres d'unités occupées en location et 
d'unités occupées en propriété. Les conttôles au niveau de 
la personne sont les nombres de personnes de 0 à 4 ans, de 
personnes de 5 à 17 ans, de personnes de 18 à 44 ans, de 
personnes de 45 à 64 ans, de personnes de 65 ans et plus, de 
personnes de sexe mascuUn, de NoUs, de Blancs, 
d'Asiatiques, d'Hispaniques et de locataires. Les constantes 
â . sont 10[W"*^']-'[o^]-',où W*̂ * =8,95 est la moyenne 
des Wi^^\ o] = Pj (l-Pj) et Pj est la proportion de la 
population comprise dans la cellule j . Les a^ mini­
miseraient l'erreur quadratique moyenne d'un total estimé 
s'il n'y avait qu'une seule variable de conttôle et que le 
carré de la corrélation entre la variable de conttôle et la 
variable dépendante était d'envUon 0,9. Donc, la pression 
exercée par la fonction afin que l'estimation finale 
s'approche du total de conttôle est considérable. 

La résolution de (20) par programmation quadratique 
donne un type d'estimateur par régression. VoU Fuller 
(2002) et FuUer et Isaki (2001). Rao et SUigh (1997) et 

Bardsley et Chambers (1984) considèrent des estimateurs 
apparentés. 

En utiUsant G(IV) provenant de (20) et les 13 
conttaintes UnéaUes, nous obtenons les résultats présentés 
dans les deux demières colonnes du tableau 2, sous l'en-tête 
« PQG ». Comme prévu les estimations s'approchent des 
totaux du recensement, parce que nous avons utiUsé les 
totaux de marge du recensement comme conttaintes. Les 
écarts relatifs en pourcentage entte l'estimation PQ et le 
dénombrement au recensement pour les 67 caractéristiques 
incluses dans G(W) de (20) varient de -3,50 % à 3,75 %, 
avec envUon 50 écarts inférieurs à 1 %. 

Au tableau 3, nous comparons les poids d'échan­
tillonnage obtenus par les deux méthodes de programma­
tion à ceux produits par la méthode d'ajustement itératif 
proportionnel au niveau des ménages de l'USCB. Nous 
n'avons pas déterminé exactement le nombre et le type 
de contrôles utilisés pour l'ajustement itératif de l'USCB, 
parce qu'il dépend de l'exécution de la procédure de 
regroupement des cellules suivie par l'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 l'USCB. La procédure PQ s'appuie sur 
82 conttôles et la procédure PQG, sur 90 contrôles. La 
fourchette de poids pour les deux méthodes de 
programmation quadratique est comparable, mais est plus 
étroite pour l'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 l'équation (20) étant la plus grande. 
La valeur de g{W) est la quantité qui est minimisée par 
les poids figurant à la prenUère ligne du tableau. La 
somme des carrés des poids pour la résolution PQ de 
l'équation (20) pourrait êtte réduite en diminuant la 
valeur de a^ dans la fonction objectif. 

Tableau 3 
Propriétés des poids des unités de logement de l'échantillon du 

questionnaire détaillé dans le SP 1788 

Méthode 
Poids 

minimal 
Poids 

maximal Y ^^ S{W) 

PQ avec g{W) de (1) 
72 contraintes 

PQ avec G (W) de (20) 
13 contraintes exactes 

Ajustement itératif 
proportionnel 

1 26,5 78 028 326 

1 29,9 78 672 383 

4 22 77 000 369 

Nous utiUsons aussi les données provenant du 
Recensement de 1990 pour simuler la sitiaation où les 
conttôles proviennent de dénombrements au recensement 
corrigés. Pour 1990, nous disposons des estimations au 
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niveau de la personne d'après les données de l'enquête 
postcensitaUe de 1990; par contte, aucune estimation au 
niveau de l'unité de logement n'existe pour cette enquête. 
Nous donnons à ces estimations le nom d'estimations ACE. 
Voir Hogan, (1993) et Isaki, Tsay et Fuller (2000). Les 
estimations pour le SP 1788 ont été calculées par la 
médiode PQ, en utUisant les estimations ACE comme 
conttôles. Nous avons utiUsé G{W) provenant de (20) 
comme fonction objectif avec 63 caractéristiques 
âge-race-sexe-mode d'occupation du logement au niveau de 
la personne dans le deuxième terme de la fonction objectif 
et 11 conttaintes au niveau de la personne. Les conttamtes 
au niveau de la personne sont les nombres totaux de 
personnes de 0 à 4 ans, de personnes de 5 à 17 ans, de 
personnes de 18 à 44 ans, de personnes de 45 à 64 ans, de 
personnes de 65 ans et plus, de personnes de sexe mascuUn, 
d'Hispaniques, de NoUs, de Blancs, d'Asiatiques et de 
personnes locatahes de leur logement. 

Le tableau 4 contient les estimations par programma­
tion quadratique généralisée pour le SP 1788, appelées 

estimations PQG et exprimées en pourcentage des 
dénombrements au recensement. Les estimations PQG 
pour les 11 caractéristiques au niveau de la personne 
concordent avec les estimations ACE, à part l'erreur 
d'arrondissement. Les erreurs-types reflètent l'erreur 
dans les estimations ACE et sont donc beaucoup plus 
grandes que l'écart-type de l'erreur d'arrondissement. Par 
exemple, l'écart-type de Teneur d'arrondissement pour 
les personnes de 18 à 44 ans est de 0,06 dans le tableau 2, 
tandis que l'eneur-type pour l'estimation ACE pour les 
personnes de 18 à 44 ans est de 0,63. Les estimations PQ 
pour les caractéristiques 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'après l'ACE 
est supérieur de 2,0 % au dénombrement au recensement. 
Le nombre total de personnes estimé par programmation 
quadratique diffère légèrement de l'estimation ACE à 
cause de l'arrondissement des poids. La différence est 
d'environ 7 % de l'erreur-type. 

Tableau 4 
Dénombrements au recensement, estimations ACE et estimations PQ avec conttôles ACE - DP 1788 

Caractéristiques de l'unité de logement 

Avec propres enfants 

Sans propres enfants 

1 à 4 personnes 

5 personnes et plus 

Unité occupée en location 

Unité occupée en propriété 

Total 

Caractéristiques de la personne 

0 à4 ans 

5 à 17 ans 

18à44ans 

45 à 64 ans 

65 ans et plus 

Sexe masculin 

Sexe féminin 

Hispanique 

Non hispanique 

Noir 

Blanc 

Asiatique 

Autres 

Dans une unité en location 

Dans une unité en propriété 

Total 

Dénombr. au 
recensement 

4 349 

3 685 

6 785 

1249 

2 559 

5 475 

8 034 

2 493 

6 339 

12711 

3 028 

574 

12 473 

12 672 

2 385 

22 760 

1285 

22 372 

257 

1231 

7 978 

17 167 

25 145 

ACE 

Dénombr. 

-

-

-

-

-

— 

103,17 

103,09 

101,67 

100,26 

99,48 

102,18 

101,74 

104,95 

101,64 

104,59 

101,69 

100,00 

104,47 

104,25 

100,89 

101,96 

PQG (%) 
Dénombr. 

101,89 

101,66 

102,03 

100,40 

104,57 

100,47 

101,78 

102,81 

103,08 

101,67 

100,33 

98,95 

102,01 

101,82 

104,91 

101,60 

104,82 

101,69 

101,95 

102,92 

104.21 

100,84 

101,91 

e.-t.(PQG) 

Dénombr. 

2,09 

3,07 

2,03 

5,92 

2,62 

1,50 

1,22 

1,00 

0,96 

0,63 

0,59 

0,70 

0,68 

0,62 

1,09 

0,60 

1,01 

0,61 

1,95 

1,14 

0,89 

0,68 

0,57 

(%) 
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5. CONCLUSION 

Nous montions que la méthode de programmation 
quadratique donne de bons résultats quand on l'appUque aux 
données réeUes provenant du questionnaire détaillé de 
l'USCB. La méthode PQ avec poids unique au niveau du 
ménage présente plusieurs avantages par rapport à la 
méthode avec poids distincts de l'USCB. L'utiUsation d'im 
seul ensemble de poids éUmine toute confusion quant au 
poids qu'U convient d'utiUser pour estimer une caracté­
ristique donnée. En outte, les estimations de relations telles 
que les ratios de caractéristiques individueUes par rapport 
aux caractéristiques du ménage devraient être moUis 
variables si l'on utiUse un seul ensemble de poids pour les 
deux types de caractéristiques. 

Étant donné qu'U est plus facUe pour les analystes de ne 
calculer et n'utiUser 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 être le cas dans notre 
exemple. L'ensemble unique de poids PQ produit des 
résultats favorables pour les caractéristiques du ménage 
aUisi que ceUes de la personne comparativement à ceux 
obtenus en utUisant les poids USCB poiu- la catégorie 
particuUère. 

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 système opérationnel de l'USCB. La 
méthode PQ permet de produUe des poids d'échan­
tillonnage pour le questionnaUe détaUlé au niveau des 
ménages dans une sitiaation de rajustement où seuls des 
conttôles au niveau de la persoime sont disponibles. 
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ANNEXE 

Procédures utilisées pour défînir les cellules et les 
poids initiaux IV/̂ * 

Nous utilisons la procédure de l'USCB pour déterminer 
l'ordre dans lequel les cellules sont combinées (regroupées). 
Les règles de regroupement des ceUules précisent que 
chaque cellule doit contenir au moins cinq ménages 
échantiUonnés. La procédure qui siUt est notte extension des 
règles de l'USCB pour définh W,.'̂ .̂ 

Considérons deux ceUules, nommées ceUule 1 et 
ceUule 2. 

i) La cellule 1 ne doU pas êtte regroupée et n,~' Af, ^B, où 
Ni est le dénombrement de ménages au recensement 
dans la cellule 1 et «i est le nombre d'unités 
d'échantUloimage pour le questionnaire détaUlé dans la 
cellule 1. La constante B est fournie par l'organisme 
parrain et, dans nos ttavaux, nous utiUsons la valeur 27. 
Pour le ménage i dans la cellule 1, soit 

Wi^" - max{1.2,W;.l (A.1) 

ou 

W, = min{e,W,.*'\ B}, 

Qi = Y^i (1) 
A^,. 

et Al est l'ensemble d'Uidices dans la cellule 1. Le 
nombre 1,2 est une bome inférieure arbittaire choisie de 
sorte qu'elle soit supérieure à l'unité et Uiférieure à la 
valeur minimale de Wĵ ", c'est-à-dire deux. Notons que 
les W/̂ ' fournissent des totaux estimés raisonnables 
pour la cellule 1. Si «,~'Afi > B, regrouper la ceUule 1 
avec la ceUule 2 comme U est décrit en U) ci-après. 

U) Les cellules 1 et 2 sont désignées pour le regroupement, 
(«1 -I- «2)"' (M + Â2) < B, ni + n2 > 5, et 
«,"'A^, > nl^N2. Alors, pour i dans la cellule 1, W^^^ 
est défini par (A.l). Pour i dans la ceUule 2, 

IV/'> -max{l,2, H>,. }, 
où 

#, - min{(22M^/", B), 
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Ô2 = Y^i (I) 

l'eA, 

{Ni-^N,-N,), 

et 

N, = Y w; (2) 

leA, 

Les Wi ' dans A, u Aj, l'union des cellules 1 et 2, 

maintiennentt le nombre total de ménages dans A^ u Aj 

et fournissent un total estimatif pour la cellule 1 qui est 

raisonnablement proche du total réel. 

Ui) Les ceUules 1 et 2 sont désignées pour le regroupement, 

n\ -t- n2> 5, et {ni -i- «2)"' (A'i + N2) > B . Alors, U est 

nécessaUe de pousser le regroupement plus lom. La 

cellule combinée devient la ceUule 1 pour le cas (U). 

Poursuivre le regroupement des ceUules jusqu'à ce que 

{ni + «2 +••)"' (Ni + Â2 + ••) < fi. Le cas (iU) n'a pas été 

observé pour l'ensemble de données étudié. 

On pourrait répéter la procédure de calcul des poids de 

façon itérative en substituant IV/ '̂ à IV/" dans un 

deuxième cycle. L'exécution d'un deuxième cycle sur les 

données décrites dans le texte n'a donné Ueu à aucune 

amélioration discemable des estimations. 
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Propriétés de l'estimateur à cellules de pondération sous un 
mécanisme de réponse non paramétrique 

D. NASCIMENTO DA SILVA et JEAN D. OPSOMER' 

RÉSUMÉ 

L'estimateur à cellules de pondération corrige la non-réponse totale par subdivision de l'échantillon en groupes homogènes 
(cellules) et application d'une correction par quotient aux répondants compris dans chaque cellule. Les études antérieures 
des propriétés statistiques des estimateurs à cellules de pondération se fondaient sur l'hypothèse que ces cellules 
correspondent à des cellules de population connues dont les caractéristiques sont homogènes. Dans le présent article, nous 
étudions les propriétés de l'estimateur à cellules de pondération sous un modèle de probabilité de réponse qui ne nécessite 
pas la spécification correcte de cellules de population homogènes. Nous supposons plutôt que la probabilité de réponse est 
une fonction lisse, mais par ailleurs non spécifiée, d'une variable auxiliaire connue. Sous ce modèle plus général, nous 
étudions la robustesse de l'estimateur à cellules de pondération à la spécification incorrecte du modèle. Nous montrons que, 
même si les cellules de population sont inconnues, l'estimateur est convergent par rapport au plan d'échantillonnage et au 
modèle de réponse. Nous décrivons l'effet du nombre de cellules de pondération sur les propriétés asymptotiques de 
l'estimateur. Au moyen d'expériences de simulation, nous explorons les propriétés de population finie de l'estimateur. Pour 
conclure, nous donnons certaines lignes directrices concemant le choix de la taille des cellules et de leur nombre pour 
l'application pratique de l'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 partieUe et la non-réponse totale ont Ueu 
dans presque toutes les enquêtes à grande échelle, et des 
techniques d'estimation appropriées sont nécessaires pour 
en tenir compte. Tandis que la non-réponse partielle est 
souvent ttaitée 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 
l'estimation sur données d'enquête, par exemple au U.S. 
Bureau of tiie Census (1963, page 53), et son usage reste 
très répandu de nos jours, parce que la méthode est 
intuitivement séduisante et assez facile à appliquer en 
pratique. Kalton (1983) et Kalton et Kasprzyk (1986) ont 
passé en revue les procédures courantes de pondération. 
Plusieurs auteurs ont étudié les propriétés de l'estimateur à 
cellules de pondération sous divers cadres diéoriques. Oh et 
Scheuren (1983) calculent la moyenne et la variance de cet 
estimateur sous échantillonnage aléatoUe simple, condition-
nellement à la taille de l'échantillon et au nombre de 
répondants dans chaque cellule. À cet égard, voir aussi 
Kalton et Maligalig (1991). Sâmdal, Swensson et Wretman 
(1992, page 578) utilisent l'expression « groupe à homo­
généité de réponse » pour les cellules dans lesquelles il est 
supposé que la non-réponse est constante et calculent les 
propriétés de l'estimateur à cellules de pondération 

résultant pour des plans de sondage généraux. La méthode 
d'imputation fractionnaire entièrement efficace [fully 
efficientfractional imputation (FEFl)] inttoduite récemment 
par Kim et Fuller (1999) peut aussi êtte exprimée sous 
forme d'un estimateur à cellules de pondération, et ces 
auteurs calculent les propriétés de modèle de l'estimateur 
sous l'hypothèse que les variables sont indépendantes et 
identiquement distribuées (iid) dans chaque cellule. 

Bien que les hypothèses particulières varient, une ttame 
commune à tous ces résultats est que les cellules de 
pondération sont spécifiées correctement, en ce sens que, 
dans chaque cellule, les unités sont entièrement 
« interchangeables » (la définition précise de ce terme 
dépend du cadre analytique choisi : probabilités égales de 
réponse pour l'inférence fondée sur la randomisation, ou 
observations iid pour l'inférence fondée sur un modèle). 
Dans la terminologie de Littie et Rubin (2002, chapitte 1), 
il s'agit du cas d'observations manquant au hasard | (MAR) 
pour missing at random], où l'information auxiliaire 
(c'est-à-dire l'appartenance à la cellule dans ce cas-ci) peut 
êtte utilisée pour corriger l'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 entièrement non spécifiée (des précisions sur ce 
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mécanisme de réponse non paramétrique sont fournies à la 
section suivante). La connaissance d'une telle variable 
pourrait être utilisée pour constmire des corrections plus 
élaborées pour la non-réponse, comme la pondération 
d'après la propension à répondre (Cassel, Sâmdal et 
Wretman (1983), Littie (1986) et Da Silva et Opsomer 
(2003)] ou la sttatification a posteriori, mais nous limiterons 
ici l'utilisation de cette variable auxiliaire à la subdivision 
de la population en cellules de pondération. L'objectif 
principal de cette approche est d'étudier la robustesse de 
l'estimateur à cellules de pondération bien connu aux 
erreurs de spécification du modèle, en particuUer, l'effet du 
nombre de cellules. Donc, conttahement à l'approche des 
auteurs susmentionnés, nous utilisons les cellules de 
pondération de façon pratique pour constmire un estimateur 
applicable à des données d'enquête, mais il n'est pas 
supposé qu'elles font partie du cadre statistique. Cette 
approche est comparable à la notion d'« ajustement par 
sous-classification » proposée par Cochran (1968) pour 
éliminer le biais dû à une covariable continue dans les 
études par observation. 

Nous étudions les propriétés de l'estimateur sous 
quasi-randomisation, un terme utilisé par Oh et Scheuren 
(1983) pour indiquer une inférence fondée conjointement 
sur le plan d'échantillonnage et sur le mécanisme de 
réponse. Nous établissons les propriétés asymptotiques de 
l'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 l'expUquerons plus loin. Ce cadre 
asymptotique ressemble fort à celui préconisé par Hansen, 
Madow et Tepping (1983) et utiUsé dans Isaki et Fuller 
(1982), entte auttes. 

Le reste de l'article est présenté comme suit. À la 
section 2, nous inttoduisons la notation et le cadre pour le 
plan de sondage et le modèle de réponse, et nous discutons 
de l'estimateur à cellules de pondération. À la section 
suivante, nous calculons les propriétés asymptotiques de 
l'estimateur par rapport au plan de sondage. À la section 4, 
nous présentons les résultats d'une étude en simulation pour 
examiner le comportement de l'estimateur en pratique, 
comparer ce comportement pratique à celui prévu par la 
tUéorie asymptotique et offrir certaines lignes directrices 
quant au choix des cellules de pondération. 

2. L'ESTIMATEUR À CELLULES DE 
PONDÉRATION 

Avant de décrire l'estimateur à cellules de pondération, 
nous inttoduisons notte cadre de conception de l'enquête et 
le mécanisme de génération des réponses. Nous consi­
dérons une population U = {1,2, ...,N}, où N est fini et 

connu. Pour chaque élément / de U, soit Y. = 
(F, ;, F2,'•••'^ ,) 1̂  vecteur connexe de valeurs de p 
caractéristiques d'intérêt, F,, Fj-•••'i'p- De même, soU 
.Y. = (X, ;, Z2,,..., X ; ), le vecteur de valeurs de q variables 
auxiliaires, XyX.^,...,X, correspondant à la T unité, 
/ e U. Nous supposons que X^ est connu Vi e [/. Si /? = 1, 
nous dénotons Y. par F. et, pour q = 1, nous utilisons X. 
pour dénoter X.. Représentons par s un échantillon tiré de 
U selon un plan d'échantiUonnagep(-). Ce plan d'échantil­
lonnage p{-) est choisi par l'échantillonneur et peut êtte 
fondé sur l'information disponible dans les X., ieU. 

Le but de l'enquête 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 
l'estimation du total de population des Y., 

ty - Y Yr 
u 

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

t =y w.Y. = y w.Y.i. 
y i-^ l t i—/ I 1 I (1) 

OÙ les W-, i e s, sont les poids d'échantillonnage et /. est un 
indicateur précisant si la J' unité est comprise ou non dans 
l'échantillon. Dans le présent article, nous supposons que 
les poids d'échantillonnage sont égaux à l'inverse des 
probabilités d'inclusion, soit w. = nj , avec n. = Pr{ies), si 
bien que l'estimateur (1) est l'estimateur d'Horvitz-
Thompson classique (Horvitz et Thompson 1952). En outte, 
nous représentons par / = (/j, l^,..., I/J)^ 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 non-répondant pour la variable d'intérêt 
Y. Considérons le vecteur R = {R^,R2, ..•,R[^)^, où R. 
indique si la î  unité est ou non un répondant. La loi de R 
est appelée mécanisme de réponse. Par analogie avec la 
définition de l'échantillon s, nous utilisons r c f/ pour 
dénoter l'ensemble (réalisé) de répondants dans la popu­
lation, auttement dit les éléments pour lesquels R. = l. 
Puisque la loi de retdeR est généralement inconnue et 
peut, théoriquement, dépendre de la valeur réalisée de /, 
ainsi que de Y, nous devons représenter le mécanisme de 
réponse par un modèle hypothétique. Si nous utilisons ce 
modèle hypothétique pour élaborer un estimateur pour une 
quantité de population, les propriétés de cet estimateur 
deviennent dépendantes du modèle de réponse. Par 
conséquent, un modèle spécifié incorrectement pour R peut 
induire un biais significatif et difficile à mesurer dans l'esti­
mateur, ainsi que dans les mesures de précision connexes de 
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cet estimateur. Pour éviter ce problème, nous nous limitons 
dans le présent article à un mécanisme de réponse assez 
général. Plus précisément, nous supposons que les R. sont 
des variables indépendantes de BemouUi telles que 

?r{R. = 11/, F} = cp,., 0<(p,. < 1, V/ e U, 

et que les (p. peuvent s'écrire tp̂  = tp {X.), où (p(-) est une 
fonction continue et dérivable, mais par ailleurs non 
spécifiée, de X.. Notons que ceci inclut le mécanisme de 
réponse uniforme, où (p̂ . = tp pour tout i 6 U, comme cas 
particulier. 

Si certains éléments sélectionnés ne répondent pas, 
l'estimateur (1) ne peut plus être calculé et il est nécessaire 
d'utiliser un estimateur qui inclut une correction pour la 
non-réponse. Dans le présent article, nous utilisons l'esti­
mateur à cellules de pondération à cette fin. Par souci de 
simplicité, nous décrivons la situation où les Y. ainsi que 
les X. sont des variables univariées, mais l'approche peut 
êtte généralisée au cas multidimensionnel. Soit s^ = snrle 
sous-ensemble d'éléments sélectionnés qui répondent 
effectivement à l'enquête. 

Représentons par U , g = 1,..., G, les G groupes obtenus 
en subdivisant la population en groupes d'après les valeurs 
de la variable auxiliaire connue X. Des exécutions parti­
cuUères pourraient consister à générer des groupes de taille 
égale ou à subdiviser l'intervalle de variation de X en 
intervalles de longueur égale. Pour l'instant, nous ne 
spécifions pas l'exécution, et nous énonçons certaines 
hypothèses générales au sujet de G et de la taille des 
groupes à 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 où les groupes sont formés d'après les 
valeurs d'échantillon observées {X. :ie s]. Nous adoptons 
cette approche, qui est notamment semblable à celle de 
Sâmdal et coll. (1992) et de Kim et FuUer (1999), avant tout 
pour simplifier les calculs théoriques. 

Soit s = snU la partie de l'échantillon qui tombe dans 
le groupe g, et définissons similairement s = s^n U . 
L'estimateur à cellules de pondération est défini comme 
étant 

•^wc 

G 

Y 
«=1 

fE, w. 
\ 

w. 
Y -iYi- (2) 

Partant de cette expression, il est facile de voir que, dans 
chaque groupe, l'estimateur du total de groupe est corrigé 
par application d'un quotient égal à l'inverse de la 
proportion pondérée de répondants dans la cellule. Cet 
estimateur est également l'estimateur FEFI de Kim et Fuller 
(1999). Nous étudions ses propriétés à la section suivante. 

3. PROPRIETES SOUS 
QUASI-RANDOMISATION 

3.1 Cadre asymptotique et hypothèses 

Nous étudions les propriétés sous quasi-randonUsation 
de l'estimateur à 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 t/,, U2, •••, U^ avec v - °°, à 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 ttavail). Soit Â ,̂ la taille de la v° population 

avec N^ >^v-i' ^°i' '̂v ^ (^p ^2' - ' ŵ )^ l'ensemble de 
valeurs de la caractéristique d'intérêt, F, associée à U^, et, 
pareUlement, X^ = (XpXj, ...,X^ )^. Nous supposons que 
X^ est connu. Pour chaque v, un échantillon de taille 
n^{n^ > n ,̂.,) est sélectionné à partir de U^, confonnément 
à un plan d'échantillonnage p^{-). Comme précédemment, 
soit le vecteur d'indicateurs d'inclusion I^ = 
(/j, / j , . . . , /jy )^ dans l'échantillon correspondant. Nous 
représentons le moment centtal de K' ordre des indicateurs 
d'inclusion dans l'échantillon /.,..., /. par 

A. . = E 
K 

k-l ' 

7 t . ) (3) 

Nous supposons que U^ peut êtte subdivisée en 
G^{G^> G^_^) groupes mutuellement exclusifs et 
exhaustifs, U ,g = 1,..., Ĝ ,. Pour constmire ces groupes, 
nous trions la population en fonction des valeurs de X et 
nous la subdivisons en G^ groupes. Nous supposons qu'il 
existe au moms G^ valeurs distUictes parmi les éléments de X^. 
Soit Â  le nombre d'éléments dans U . 

g g 

Comme nous l'avons mentionné à la section précédente, 
nous ttaitons les groupes comme étant fixes par rapport à la 
population. Le problème que pose cette approche est qu'en 
général, la probabilité d'obtenir un groupe ne contenant 
aucun répondant n'est pas nulle. Nous résolvons ce 
problème en ajoutant une petite constante dans le 
dénominateur de chaque groupe, ou 

'wc 

G„ 

Y 
\ 

max Ys^^^.N^GX'] 
Y ^iYi- (4) 

Donc, la différence entre r̂ ,̂ et 1^^^, dans (2) est 
asymptotiquement négUgeable. Cette façon de procéder est 
semblable à ce qui se fait fréquemment en pratique pour 
éviter des poids exagérément grands dans l'estimation par 
quotient. 
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Fuller et Kim (2003) donnent la loi UnUte de l'estimateur 
FEFI sous l'hypothèse que les probabilités de réponse sont 
constantes à l'intérieur des cellules. Nous étudions le cas où 
la probabilité de réponse est fonction lisse d'une variable 
auxiliaire et où le nombre de cellules peut varier. Soit 
R ,̂ = (/?,, /?2, •••, Rfj )^ le vecteur d'indicateurs de réponse 
pour la v̂  population. Nous supposons que la loi de R ,̂ 
satisfait aux hypothèses de mécanisme de réponse non 
paraméttique énoncées comme suit : 

(RI) /?,,/?2, ...,^yv sont des variables aléatoires 
indépendantes, 

(R2) Pr{/î . = l | I^,F^}=(p. ,V/eC/^, 

(R3) (p. = (p{X.) y ieU^, où (p(-) est dérivable avec une 
dérivée première bomée et les X.e[x^,Xf^], avec 
X ,x^. constantes fixes et x,„<x^. 

Les auttes hypothèses sont des conditions techniques que 
nous utilisons largement dans les preuves. Nous supposons 
qu'il existe des constantes positives >.,, ^2' •••> ^9 telles que : 

(Al) k^<N^n;\.<k2<oo,\^ieU^,et 

n^N^ - ne{0,1), quand v ^ 0°; 

(A2) Pourries /,,..., i^e U^, K = 2,3,...,?> distincts, 

(nf=i(^-*^ + l)) "v'^'^^3. si K est paU 

(|^^,(A'-^+l)l ni ' k^, si K est impair 

(A3) l im^_„- lE.^^ (p. = (p;,Vg = l , 2 , . . . , G , e t v > l ; 

(A4) max,.çy |F,. I <k^; 

(A5) >ig < min.^y (p,. < 1; 

(A6) k^ G ; ' < N^N;' < k,G;\\/g = 1, 2,..., G^; 

(A7) 1 < G^ < n , % , avec 0 < y < 1/2. 

Les hypothèses (Al) et (A2) impliquent qu'asymptoti­
quement, le plan d'échantiUonnage « se comporte bien », en 
ce sens que les moments des indicateurs d'inclusion dans 
l'échantillon sont du même ordre de grandeur que ceux 
observés pour l'échantillonnage aléatoire simple sans 
remise. D s'agit d'une hypothèse courante de la théorie 
asymptotique en population finie. (Al) exige aussi que la 
fraction d'échantillonnage converge vers une constante 
dans l'intervalle (0, 1). L'hypothèse (A4) de limitabilité, 
c'est-à-dire la capacité d'admettte des bomes, concemant 

les observations simplifiera considérablement les preuves 
de certains théorèmes utilisés dans l'article et pourrait être 
relâchée au besoin, en postulant l'existence de moments 
bomés. De même, 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 où certaines unités 
pourraient avoU tp̂  = 0. Enfin, les Uypothèses (A6) et (A7) 
sur les cellules de pondération exigent que le taux de 
croissance soit le même pour toutes les cellules et que le 
nombre total de cellules n'augmente pas « ttop rapidement » 
comparativement à la taille de l'échantillon. 

3.2 Principaux résultats 

L'approche que nous utilisons dans l'étude des pro­
priétés de l'estimateur à cellules de pondération suit celle 
habituellement adoptée pour l'étude des estimateurs en 
population finie. Premièrement, nous monttons l'équiva­
lence asymptotique entte l'estimateur à cellules de pondé­
ration non linéaire et une approximation « Unéarisée ». Puis, 
nous calculons les propriétés de l'erreur quadratique 
moyenne de l'estimateur linéarisé et nous les considérons 
comme étant les propriétés asymptotiques de l'estimateur à 
ceUules de pondération ou, plus précisément, les propriétés 
de la loi asymptotique de l'estimateur à cellules de pondé­
ration. Pour une description de cette approche, consulter, 
par exemple, Sâmdal et coll. (1992, chapitte 5). 

Le théorème qui suit énonce formellement nos premiers 
résultats. La preuve figure à l'annexe. 

Théorème 3.1. Considérons la série de populations 
{U^:v>l}. Supposons que, pour chaque v, on sélectionne 
un échantillon probabiUste de taille fixe n^,(n^^/i^_,) à 
partir de U conformément au plan d'échantillonnage 
pf-), et que le mécanisme de réponse satisfait aux 
conditions {RI) et {R2). Enfin, supposons que les 
hypothèses {AI) à {AT) tiennent. Alors, l'estimateur f̂ ,̂ est 
asymptotiquement équivalent à une variable aléatoire 
linéarisée f̂ ,̂, en ce sens que 

J_ 
N 

(Cc-^vc) = o {GX )- (5) 

Le biais et la variance de t.^^ IN^ sont donnés par 

(t ' 
- F 

/ - \ 
(p.-9 

^ . 
(Y-Y ) (6) 

et 
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OM 
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g "s g ^s ^-^U, ^' 

et 

~ (p.(F.-F ) + (p F 
F, = ^ ' ' ' r ^ ^ , V/eC/^ e? Vg = 1,2,..., G .̂ 

Remarque 1. L'équivalence asymptotique entte t^ç. et 
r^ç 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 l'approximation linéaire dépend 
de la justesse de l'estimation des rajustements réels de 
réponse par les quotients de cellule tp* au moyen des 
estimateurs fondés sur l'échantillon E^ w. IE^ w,. Puisque 

Sr g ' ^g ' . 

les quotients de cellule deviennent de lUeilleurs estimateurs 
à mesure que la taille de l'échantillon augmente, on peut 
soutenir que G^ devrait êtte choisi petit, ce qui correspond 
à la pratique courante dans les applications d'estimation par 
cellule de pondération. Cependant, comme nous le 
monttons plus loin, les propriétés de l'EQM de r^ ,̂ sous le 
mécanisme de réponse non paramétrique s'améliorent à 
mesure que G^ grandit. Nous discutons plus en détail de la 
sélection du nombre de groupes après l'exposé du 
théorème 3.2 présenté plus bas et à la section 4. 

Remarque 2. Les résultats du théorème 3.1 dépendent des 
groupes de population U ,g = 1,..., G^ et des tp,., ieU^, 
mais ne s'appuient pas sur le fait que la probabilité de 
réponse est une fonction lisse de la variable auxiliaire X. 
Par conséquent, nous pouvons utiliser les expressions 
explicites du biais et de la variance asymptotiques pour 
calculer les résultats pour d'auttes mécanismes de réponse 
qui obéissent à (RI) et (R2). Plus précisément, les résultats 
pour le modèle des groupes à réponse homogène (voir 
Sâmdal et coll. 1992, page 577) découlent directement du 
théorème 3.1. Il s'agit aussi du modèle étudié par Fuller et 
Kim (2003). Sous ce modèle, nous supposons que tp̂  = tp̂  
pour tout ie U ,g= 1,..., G, et nous pouvons montter 
facilement que le biais de t^^. est 0 et que sa variance est 

Var 
(t ^ 'wc = Var 

N 

-—É^-^E^Vr^Z-
Â .f g-i 9„ v^ 

Le premier terme de l'expression de la variance est la 
variance de l'estimateur sans non-réponse et le deuxième 
terme représente l'inflation de la variance causée par la 
non-réponse sous un mécanisme de réponse homogène à 
l'intérieur des cellules. 

Le corollaire qui suit découle directement du 
théorème 3.1 et de Fuller (1996, théorème 5.2.1). Une 
preuve figure à l'annexe. 

Corollaire 3.1. Sous les conditions du théorème 3.1 avec 
y < 1/2 dans (A7), pour tout plan d'échantillonnage pf-) 
tel que 

1/2 
/ ~ 

WC Y..-B. - N{0, V), 

où B^ correspond au biais de î^^, IN^ donné dans le 
théorème 3.1 et 

V ^ lim n^War{7^c/NJe{0,<^), 
V-* oo 

alors 

Var 
/ ~ \ 

N.. / J 

-1/2 ( -* 

Â  
B - N{0, 1). 

Le corollaire 3.1 énonce que, si l'estimateur linéarisé 
f^(, atteint asymptotiquement la normalité, alors il en est de 
même de f̂ ,̂. Puisque f̂ ,̂ 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 (RI) à (R3), nous pouvons décrire l'effet du nombre de 
groupes Gj, sur le biais et la variance asymptotiques de 
r^ç,. Le théorème suivant donne les taux asymptotiques 
pour le biais et la variance et est prouvé à l'annexe. 

Théorème 3.2. Supposons que (R3) et les conditions du 
théorème 3.1 tiennent. Alors, 

(t ^ 'wc 
- F. = O 

\ 
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et 

Var 
'wc = O 

( 1 ^ 

n 
+ 0 

^ 1 ^ 

nG 

Remarque 3. Le théorème 3.2 montte que le biais et la 
variance asymptotiques de l'estimateitt à ceUules de pondé­
ration t^^ deviennent tous deux plus petits à mesure que le 
nombre de groupes G^ augmente. Une explication intuitive 
est que l'approximation de la fonction (p. = (p(Z.) par la 
fonction en escalier tp̂ . = cp* s'améliore à mesure que le 
nombre de cellules augmente. La variance asymptotique 
comprend un terme qui est indépendant de G^. Cette 
« variance résiduelle » est due à la variabilité inhérente au 
plan d'échantillonnage et au mécanisme de réponse, et ne 
peut êtte réduite en modifiant G^. 

Remarque 4. Comme nous le mentionnons à la 
remarque 1, pour constmire une bonne approximation 
linéaire t^^., il faut que G^ soit petit, mais le tiîéorème 3.2 
énonce que l'EQM de f̂ ,̂ est minimisée en choisissant G^ 
aussi grand que possible. Regroupées, ces deux conditions 
peuvent être interprétées comme signifiant que, dès 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 (p* il 
est préférable d'augmenter le nombre de cellules que 
d'augmenter la taille de l'échantillon par cellule. 
L'expérience de simulation discutée à la section 4 nous 
permettta d'explorer plus en détail cette recommandation. 

Le corollaire qui suit découle directement du 
corollaire 3.1, du théorème 3.2 et de l'inégalité de 
Chebyshev, et établit la convergence de l'estimateur à 
cellules de pondération sous le mécanisme de réponse non 
paramétrique. 

Corollaire 3.2. Sous les conditions du théorème 3.2, f̂ ^ 
est un estimateur convergent pour t, ence sens que, pour 
tout e>0. 
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Remarque 5. Comme le montte le corollaire 3.2, à 
condition que l'on puisse ttouver une variable X 
suffisamment reliée à la non-réponse, au sens des hypo­
thèses (RI) à (R3), la constmction de cellules de pondé­
ration ne nécessite pas la connaissance de cellules à proba­
bilités de réponse homogènes 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 l'estimateur. 

Remarque 6. L'hypothèse (R3) peut facilement être 
relâchée pour permettte l'existence d'un petit nombre de 
points de discontinuité dans (p(-) ainsi que dans sa dérivée 
première. Un « petit » nombre peut signifier que le nombre 
est soit fixe quand v^ °°, ou qu'il augmente moins 
rapidement que G^. Cela permetttait de tenir compte de 
situations telles que les plans d'échantillonnage sttatifiés ou 
la présence de domaines à l'intérieur de U^. La présente 
théorie peut êtte étendue directement à ces situations si les 
valeurs de la variable X chevauchent les diverses sttates ou 
domaines. 

4. EXPERIENCE DE SIMULATION 

4.1 Description de l'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 N =3 000 unités. Nous 
considérons le cas d'une covariable, X, dont les valeurs de 
population sont générées comme suit : 

Xi,X2,...,X^~ i.i.d. U{0,1), 

et deux variables d'intérêt distinctes, F, et Y.. Nous 
voulons évaluer les effets de 1) la relation (modèle) entte F 
et X, 2) le mécanisme de réponse (p(X), 3) la taille 
d'échantillon n et 4) le nombre de cellules G sur le biais et 
sur l'erreur quadratique moyenne de l'estimateur r^^,. 
Puisque nos résultats théoriques s'appuient sur 
l'approximation de t,^^ (ou t^^.) par un estimateur 
linéarisé t,^^, nous comparons aussi le comportement de 
^wc ^^v ^̂  ^^ W ^^v comme estimateurs de la moyenne 
de population, Y^ =N^ ^u^i- Enfin, nous comparons 

ŵc ''^v ^ l'estimateur « naïf » de la moyenne, qui est défini 
pour la variable F comme étant : 

yr = 
Y wY-

es, I 

cortespondant à un rajustement par quotient de l'échantillon 
de répondants sur l'échantillon original. Cet estimateur est 
approprié sous l'hypothèse d'un mécanisme de réponse 
uniforme ou, pour utiUser la terminologie de Littie et Rubin 
(2002, chapitte 1), quand les observations sont manquantes 
entièrement au hasard [(MCAR) pour missing completely 
at random]. Il convient de souligner que ŷ  équivaut à 
l'estimateur à cellules de pondération ne comptant qu'une 
seule cellule. 

Les niveaux des quatte facteurs utiUsés dans l'expérience 
sont donnés au tableau 1. Les « niveaux » de la variable F 
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cortespondent à deux populations de valeurs indépendantes. 
La variable Fj a été générée comme A (̂40, 58), ttonquée à 
-3 et à -t-3 écarts-types, ce qui correspond au cas du « bmit 
blanc ». La variable F2, qui est reliée à X, a été générée au 
moyen du modèle linéaire F2 = 27,12 + 26,06X + e, où 
e ~ A^(0,9). La moyenne et la variance de population pour 
les deux variables sont, respectivement, (39,9, 55,3) pour 
F, et (40,0,63,9) pour F2. 

Tableau 1 
Vue d'ensemble des facteurs dans l'expérience de simulation 

Facteur 

Variable Y 

Mécanisme de réponse 
<P(-) 

Taille de l'échantillon n 

Nombre de cellules G 

Niveaux 

Y Y 

C1,C2,L1,L2 

200,500 

2, 3,5, 8 

Les quatte niveaux du mécanisme de réponse 
contiennent deux scénarios différents concemant les proba-
biUtés de réponse : constantes (Cl, C2) et reliées linéaire­
ment à X (Ll, L2). Les probabilités de réponse sont : 

- (Pc,(X) =0,5 

- (p„(X) =0,8 

- (p ,̂(X) =0,20 + 0,60X 

- (p^2(^) =0,65 +0,30X 

Les niveaux des mécanismes de réponse linéaires sont 
choisis de sorte que les probabiUtés moyennes (surX) soient 
approximativement égales à 0,5 et à 0,8, respectivement. 

Pour une valeur donnée de G, les groupes sont créés en 
subdivisant l'intervalle de variation de X en G segments 
égaux et en assignant l'élément / au groupe g si la valeur X. 
est comprise dans le ^° segment, i = 1,2, ...,N et 
g = 1,2,..., G. Les simulations ont été exécutées 
conformément à un plan d'expérience factoriel entièrement 
randomisé 2x4x2x4. Pour chaque combinaison des 
niveaux des facteurs dans le tableau 1, nous avons généré 
B = 5 000 réalisations indépendantes du vecteur d'indi­
cateurs de réponse, R = (/?,, /?2, •••, Rj^)^, conformément au 
mécanisme de réponse correspondant. Pour chacune de ces 
réalisations, nous avons sélectionné un écUantiUon aléatoire 
simple (sans remise et de taille n), s, à partir de la 
population globale. Dans chaque échantillon sélectionné, 
les répondants étaient les valeurs de ie s telles que R. = 1. 

En principe, cette procédure pourrait aboutU à un groupe 
ne contenant aucun élément échantillonné répondant, 
auquel cas l'estimateur à cellules de pondération [si l'on 
ignore l'ajustement dans (4)] ne peut êtte calculé. Le cas 
échéant, la réaUsation a été écartée et un nouvel échantillon 
a été tiré à 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 
(F,,(p^,,200,8) et 15 fois pour (F2, (p^,,200, 8). Elle ne 
s'est produite pour aucune autre combinaison. Donc, le 
nombre d'échantillons écartés est ttès faible et l'effet sur les 
résultats des simulations est négligeable. 

Pour n = 200 et G = 8, nous prévoyons que chaque 
cellule contiendra environ 25 éléments échantillonnés, 
nombre qui sera réduit par la non-réponse. Puisque 
l'estimateur s'appuie sur l'estimation par le quotient dans 
chaque cellule-, nous estimons qu'il s'agit d'une bome 
inférieure raisonnable du nombre d'observations par cellule 
à considérer dans les simulations. En pratique, on pourrait 
utiliser un certain nombre de procédures si les groupes 
contiennent un ttop petit nombre d'éléments, comme 
cUoisir une valeur plus faible pour G ou fusionner des 
groupes voisins. Nous avons également appliqué un 
estimateur qui fusionne la cellule vide à une seule cellule 
voisine, ainsi qu'une version ayant une bome plus faible sur 
la valeur du dénominateur dans l'ajustement de la 
pondération (c'est-à-dire t^^) 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 le biais simulé de 
l'estimateur à cellules de pondération pour les variables F, 
et Fj sous forme de fraction de l'écart-type. À titte de 
comparaison, la demière colonne des tableaux 2 et 3 
contient le biais de l'estimateur naïf, y .̂ Le biais sous 
forme de fraction de l'écart-type, appelé ici biais relatif, 

RB(rwc.^) = 
m^c-Y) 

(Var(f^c)) 
1/2 

a également été utilisé par Cochran (1977, page 14), qui 
montte qu'à mesure que ce biais augmente, les résultats 
inférentiels deviennent rapidement non fiables. Dans un 
exemple de simulation simple, Cochran (1977) montte 
qu'un biais relatif de ±0,50 ou plus donne lieu à des 
intervalles de confiance à 95 % ttès inexacts. 

Pour F, (tableau 2), le biais relatif de l'estimateur à 
cellules de pondération est faible et comparable à celui de 
l'estimateur naïf, quels que soient la taille d'échantillon, le 
mécanisme de réponse et le nombre de cellules considérés. 
Pour la variable F, (tableau 3), les résultats sont 
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comparables si le mécanisme de réponse est uniforme (Cl, 
C2). Cependant, quand la probabilité de réponse est une 
fonction linéaire de X (Ll, L2), l'estimateur naïf devient 
sévèrement biaisé. Ce biais relatif diminue à mesure que le 
nombre de cellules augmente, et de ttois à cinq cellules 
semblent suffisantes pour éUminer 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 l'estimateur à cellules de pondération et de 

l'estimateur naïf pour la moyenne de y, 

Taille de 
l'échan- Mécanisme 
tillon de réponse 

Nombre de cellules 
Estimateur 

naïf 

200 

500 

Cl 

C2 

Ll 

L2 

Cl 

C2 

Ll 

L2 

0,00 

0,01 

0,00 

0,00 

0,00 

0,01 

0,05 

0,01 

0,00 

0,00 

0,03 

0,00 

0,00 

0,02 

0,02 

0,01 

0,01 

0,00 

0,00 

0,00 

0,04 

0,00 

0,00 

0,00 

0,01 

0,00 

0,00 

0,00 

0,00 

0,00 

0,00 

0,00 

0,00 

0,00 

0,00 

0,00 

0,00 

0,00 

0,01 

0,01 

Tableau 3 
Biais relatif de l'estimateur à cellules de pondération et de 

l'estimateur naïf pour la moyenne de Y^ 

Taille de 
l'échan- Mécanisme 
tillon de réponse 

Nombre de cellules 
Estimateur 

naïf 

200 

500 

Cl 

C2 

Ll 

L2 

Cl 

C2 

Ll 

L2 

0,01 

0,00 

1,16 

0,36 

0,01 

0,02 

1,98 

0,61 

0,00 

0,00 

0,59 

0,18 

0,01 

0,00 

0,96 

0,29 

0,00 

0,02 

0,22 

0,06 

0,00 

0,00 

0,32 

0,09 

0,02 

0,01 

0,07 

0,03 

0,00 

0,00 

0,15 

0,02 

-0,01 

0,00 

3,57 

1,36 

0,00 

-0,01 

5,84 

2,26 

Par conséquent, quand la variable d'intérêt est 
entièrement indépendante du mécanisme de réponse, 
comme cela est le cas de F, 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'intérêt et le mécanisme de réponse sont 
reliés, de multiples cellules sont nécessaires pour éliminer 
le biais. 

Nous présentons aux tableaux 4 et 5 l'erreur quadratique 
moyenne relative (EQMR) pour les deux variables d'intérêt. 

définie comme étant l'EQM de l'estimateur à cellules de 
pondération divisée par l'EQM de l'estimateur sans 
non-réponse, 

E{t - * '^^ 
EQMR(f^c ' ' ^ -'y) - 'wc • ' / 

Wy - t/ 

Dans ces tableaux, la demière colonne correspond de 
nouveau à l'EQM relative de l'estimateur naif. Notons que, 
à l'exception des deux cas Ll 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 l'estimateur à cellules 

de pondération relativement à l'estimateur 
sans non-réponse pour Y^ 

Taille de 
l'échan- Mécanisme 
tillon de réponse 

Nombre de cellules 

3 5 
Estimateur 

naïf 

200 

500 

Cl 

C2 

Ll 

L2 

Cl 

C2 

Ll 

L2 

2,02 

1,25 

2,34 

1,30 

2,25 

1,30 

2,55 

1,32 

2,13 

1,31 

2,32 

1,29 

2,21 

1,32 

2,57 

1,35 

2,11 

1,29 

2,61 

1,29 

2,19 

1,34 

2,62 

1,33 

2,21 

1,28 

2,70 

1,31 

2,31 

1,29 

2,70 

1,34 

2,08 

1,28 

2,08 

1,28 

2,23 

1,30 

2,22 

1,31 

Tableau S 
Erreur quadratique moyenne relative de l'estimateur à cellules 

de pondération relativement à l'estimateur 
sans non-réponse pour K̂  

Taille de 
l'échan- Mécanisme 
tillon de réponse 

Nombre de cellules 
Estimateur 

naïf 

200 

500 

Cl 

C2 

Ll 

L2 

Cl 

C2 

Ll 

U 

1,33 

1,09 

3,14 

1,23 

1,35 

1,09 

6,60 

1,50 

1,17 

1,05 

1,57 

1,07 

1,19 

1,05 

2,30 

1,14 

1,10 

1,02 

1,16 

1,03 

1,10 

1,03 

1,23 

1,04 

1,07 

1,02 

1,12 

1,01 

1,09 

1,03 

1,13 

1,02 

2,07 

1,26 

26,32 

3,57 

2,22 

1,30 

69,75 

7,83 

Pour Fj (tableau 4), c'est-à-dire la variable non corrélée 
à X, le nombre de cellules a assez peu d'effets sur l'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 



Techniques d'enquête, juin 2004 59 

augmentation assez modeste de l'EQM, spécialement pour 
les cas où la non-réponse est forte (Cl, Ll). Pour F2 
(tableau 5), c'est-à-dire la variable corrélée à X, l'augmen­
tation du nombre de cellules améliore les résultats pour tous 
les mécanismes de réponse, mais l'effet est nettement plus 
prononcé quand le mécanisme de réponse est également 
corrélé à la variable d'intérêt. Comme pour le biais relatif, 
l'utilisation de trois à cinq cellules donne le gain d'effi­
cacité le plus important, tandis que l'estimateur naïf est ttès 
inefficace. 

L'écart entte les résultats pour les deux variables est 
étonnant à première vue, mais peut êtte expliqué en se 
servant des résultats de la section 3. Manifestement, les 
résultats pour Y. suivent la théorie asymptotique, en ce sens 
que l'EQM s'améliore à mesure que le nombre de cellules 
augmente (aussi longtemps qu'un nombre suffisant 
d'observations existe dans chaque ceUule). Dans le cas de Fj, 
il convient de souligner pour commencer que le biais est 
négligeable relativement à l'écart-type pour toutes les 
valeurs de G (voir le tableau 2), de sorte que la variation de 
l'EQM est due presque exclusivement à des différences de 
variance. Il s'avère que, quand une variable est iid dans la 
population et que l'écUantiUonnage est réalisé avec 
probabilités égales, la variance asymptotique dans le 
théorème 3.1 est relativement insensible au nombre de 
ceUules. Dans ce cas, l'augmentation de l'EQM est 
influencée par la variabilité sous-entendue par l'approxi­
mation linéaire dans le théorème 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 
arbittaire. Afin d'évaluer les résultats pour des fonctions 
plus compliquées, nous créons aussi une variable 
F3 = 25 •»• 95X - 95X^ -t- 8, où 8 ~ Â (0, 3), de sorte que F3 
a une moyenne de 40,9 et une variance de 51,8, et les deux 
mécanismes de réponse quadratiques supplémentaires 

- (Pg,(X) = 0,17-H 1,96X-1,96X2 

- (PQ2{X) = 0,50 •*- 1,80X- 1,80X1 

Les résultats (non présentés) reflètent de façon générale 
ceux obtenus pour les variables antérieures. Si le 
mécanisme de réponse et les variables sont corrélés (la 
variable Unéaire 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 êtte éliminé en augmentant 
le nombre de cellules. Dans le cas du mécanisme de réponse 
quadratique et de la variable quadratique, il semble qu'au 
moins huit cellules soient nécessaires pour éliminer le biais. 
De la même façon, l'efficacité relative augmente pour tous 
les mécanismes de réponse, aussi bien pour la variable 

linéaUe (F2) que pour la variable quadratique, les résultats 
les plus spectaculaires étant observés pour les cas variable 
linéaire/réponse linéaire et variable quadratique/réponse 
quadratique. 

Aux sections précédentes de l'article, nous avons utilisé 
un estimateur « linéarisé » t^^, comme approximation de 
l'estimateur à 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 l'efficacité relative de l'estimateur à cellules 
de pondération comparativement à l'estimateur linéarisé. 
Ces efficacités relatives s'approchent toutes de 1,00, l'écart 
le plus important étant une valeur de 1,08. Donc, les 
propriétés statistiques de l'estimateur linéarisé semblent 
être une bonne approximation de celles de l'estimateur à 
cellules de pondération. 

5. CONCLUSION 

Nous avons montté que l'estimateur à cellules de pondé­
ration, qui cortespond aussi à l'estimateur FEFT proposé par 
Kim et Fuller (1999), est convergent par rapport au plan 
d'échantillonnage et un modèle de réponse non para­
métrique. Ce modèle ne nécessite pas la spécification 
cortecte des cellules à probabilités de réponse homogènes, 
à condition qu'on puisse identifier une variable reliée à la 
probabilité de réponse. 

Les propriétés statistiques de l'estimateur dépendent du 
nombre de cellules utUisées dans l'estimation, mais la 
relation est assez complexe. Asymptotiquement, il semble 
qu'il y ait un compromis entte la validité de l'approxima­
tion de l'estimateur à cellules de pondération par un esti­
mateur Unéarisé, qui nécessite un petit nombre de cellules, 
et l'erreur quadratique moyenne de cet estimateur linéarisé, 
qui est réduite si l'on utilise un grand nombre de cellules. 
Bien qu'Us aident à comprendre le comportement asympto­
tique de l'estimateur, ces résultats n'offrent que des lignes 
dUectrices Umitées pour choisir le nombre de cellules pour 
une enquête particulière. Cependant, ils monttent que la 
taille d'échantillon dans les cellules doit être raisonnable 
pour que les estimateurs à cellules de pondération 
produisent des inférences fiables, parce que les estimations 
de la variance se fondent habituellement sur la variance de 
l'estimateur linéarisé comme approximation de la variance 
de l'estimateur à cellules de pondération. 

Les expériences de simulation montrent que, si la 
variable d'intérêt et le mécanisme de réponse ne sont pas 
corrélés, le nombre de cellules n'a virtuellement aucun effet 
sur le biais de l'estimateur dû au plan d'échantillonnage. 
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Quand la variable d'intérêt et le mécanisme de réponse ne 
sont pas corrélés, même l'estimateur ne comptant qu'une 
seule cellule de pondération (ce qui correspond à un simple 
ajustement par quotient) est essentiellement sans biais, 
tandis que les modèles à ceUules multiples donnent d'aussi 
bons résultats. Par contte, si le mécanisme de réponse et la 
variable d'intérêt sont corrélés, les propriétés du biais de 
l'estimateur à cellules de pondération dépendent de façon 
critique du nombre de cellules. Plus précisément, les esti­
mateurs à une seule cellule sont fortement biaises, mais, 
même un nombre assez faible de cellules suffit à réduire 
aussi bien le biais que la variance de l'estimateur. Ce 
résultat tient pour les relations linéaires ainsi que non 
Unéaires entte le mécanisme de réponse et la variable 
d'intérêt. 

L'efficacité des estimateurs par rapport au plan de 
sondage dépend de la relation entte la variable d'intérêt 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 l'effi­
cacité de l'estimateur. Inversement, si les deux variables 
sont corrélées, l'augmentation du nombre de cellules accroît 
l'efficacité de l'estimateur par rapport au plan de sondage. 
Même un petit nombre de cellules augmente spectaculaire-
ment la performance de l'estimateur. 

Dans l'ensemble, il semble qu'en présence de non-
réponse, créer au moins un petit nombre de cellules de 
pondération fondées sur une variable reUée à la non-réponse 
foumit une bonne « police d'assurance » contte le biais dû 
au plan de sondage et l'inefficacité par rapport au plan de 
sondage. Nous monttons dans le présent article que cet 
ajustement ne nécessite pas l'hypothèse que la création des 
cellules est fondée sur la connaissance a priori de groupes 
à non-réponse constante. L'estimateur à cellules de pondé­
ration résultant ne donnera jamais de moins bons résultats 
que l'estimateur naif avec un seul ajustement par quotient 
pour l'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 {AI) à {A3) et {RI) 
à {R2) sont vérifiées. Définissons pour /,, i.,..., /^6 U^, 

T. . = E 
' i >t 

f\{I.R. -71.(p.) 

où ip. = (p(X.). Considérons le A. . de {3). Soit A"" le 
produit cartésien r-aire de l'ensemble A, où r est un 
nombre entier positif fixe, ^i r v -
{( / , , i.,..., / , ) e [/,'• : J, = i. = - = 'V} « ' ^k,r. V = 
{{1^,1., ...,i^) e U^ : exactement k composantes sont 
distinctes}, k = 2, 3,..., r. Donc, pour r = 8, 

N \ ' max (|r, , . , | , |A,. , | ) = ^ 
.,i.e/t ' l ' - ' ' 8 = " l : .8 .v 

0{Ny,\ si ^=5 

0{Nln;\ si k=6 

0{NX\ si fc=7 

0{n'\ si k=S. 

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

Lemme 2. Supposons que les conditions du théorème 3.1 
sont vérifiées. Considérons les vecteurs 
\v = ( / i , A , . 4 , P ' = ^un:\l,Y,R,,R,yr et f > 

(h,j2,Jlg)'' ^^^^ h,g-"^^^^h,g'^g^v^^v^- ^"'•^ 
t^^=E{t^^). Alors, pour tout g = 1,2,...,G^, 

±{E\\t;-tj\E\\tl-tj') = 0({GJn^)% 

Preuve du lemme 2 : Voir Da Silva (2003). 

Preuve du théorème 3.1 : Considérons la preuve de (5). 
SoU a = (a,, «2, a)'eK^ et /z : l ^ - l , où h{a) = 
«J «2 /flj, ûij * 0. Définissons 

n (a) = h{N-'t).Yh''\N-'tJ{a,-N-'tJ, 
k-l 

OÙ h^''\a) = dh{a)lda.,et soU ê „ = h{a) - T| (a). Notons 
CI t ^ 

que t.^ç, = T,l^Nh{N't*^), et, donc, en définissant 

l'estimateur « linéarisé » f̂ ^ = ^g-i^g^J-^g^^gv)^ "^us 
pouvons écrire 

1 
Â  ( W ' W = ̂ . + n,, 

ou 

et 

~e.-j^YN,e^AN-'tl) 
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n. = ^ É ^ kv (̂ ;'Cv) - \^(< ']À 

Considérons le premier terme \ . Observons que 

\\.(K'0-\^^g'i^)\ = 
/l (3) (A/ ' / •) _ f - t 

g gv'' 

En vertu de (A4) et (A5), il est facile de vérifier que h {•) et 
/î * (̂-), k = 1,2,3, sont 0(1) si on les évalue à Â " t , pour 
tout g = 1,2,...,G^. Puisque, par constmction, nous avons 
1/Â  if,* -L \<G In , nous concluons que |n,l = 

g I 3,g 3 ,g l V v ' - I l lyl 
0{G In ). Donc, pour achever la preuve de (5), il nous 

^ ^ — -1 
reste à montter que e^ = O (G^n^ ). SoU f {a) = 
{e ^{a)Y. En vertu de Ĉ  nous avons l'inégalité (Sen et 
Singer 1993, page 21), 

\f^^{a)\' < 5' [\h{a)\'^\h{N-X)\' 

3 

^Y\h''\NX)\'Wk-KhA 
k-l 

En utilisant (Al) et (A4), des arguments simples 
d'établissement de bomes monttent que 
\h{N;'tl^)\' = 0{{nJG)') et que N'^'\î,^^-t,X = 
0(1) pour k = 1,2, 3. Par conséquent, 

\f {N t )P = 0 

Puisque, d'après le lemme 2, Â^ ^H^^'^gv!!^ ^ 
0{{nJGX\ et que \fgf.N'^^t;)\'^ est continue pour 
toute réalisation de Â "̂ t* , alors la séquence 
{ \f f.Ng^t*^)\'^} satisfait aux conditions du tUéorème 5.4.4 
(avec x\ = l,p=4) de Fuller (1996, page 247). Par 
conséquent. 

l / . v ( ^ ' ' O l ' =0{l), M g = 1,2,..., G ̂ . 

Maintenant, il découle de la continuité de / (•) et de ses 
dérivées jusqu'à l'ordre ttois que {L^{Ng t )] satisfait 
aux conditions du tUéorème 5.4.3 (avec ô = 1,5 =4 et 
«V = 0{^GJn^) de Fuller (1996, pages 244-245). Donc, 

E / (A^;'r ) = 0{a^) = O ^ 
•'gv^ g gv' ^ v' 2 

, yg = i,2,...,G^, 

parce que / ,̂(0 et toutes ses dérivées jusqu'à l'ordre ttois 
sont nulles a N' t . Par conséquent, nous concluons que 

E|ij ^^YK^hM'O 
N. 

< ±TNiEf {N-'t^)f=0 
'G^ 

V " v / 

qui mène à ë̂ , = O {G^n^ ) par appUcation de l'inégalité 
de Markov. 

Les expressions (6) et (7) sont obtenues par calcul direct 
des moments de l'estimateur linéaire f̂ ,̂ sous le plan 
d'échantillonnage et le mécanisme de réponse. 

Preuve du corollaire 3.1 : Soit 

/ ~ 
1 
rl/2 

-Y- B. 

et 

w. = 
,1/2 

'wc 
~ \ 
^wc 

V ) 

OÙ V̂  = Var(f^c/^v)-Donc, 

Var 
/ ~ ) 

^wc 
N.. 

1/2 / -
t WC 

Â  
F -B Z. +W. 

Puisque VInfV^^l, quand v - <», alors 

1 
lia 

\ 1/2 

V«v^v , 

1/2 WC - Y - B 
L 1 

V 1/2 
Z, 

OÙ Z~N{0, V). En outte, (A7) avec y < 1/2 implique que 
hé 1/2 -1 

n^ O {G^n^ ) = o (1). Donc, en vertu du théorème 3.1, 

W 1 
rl/2 

\ 1/2 

n V 
1/2 

/ -t 
WC 

Â  

t. WC 

Â  
= Opd)-

Le résultat du coroUaUe découle, par conséquent, de Fuller 
(1996, tUéorème 5.2.1). 

Preuve du théorème 3.2 : Fixons un g e {1,2,..., G^}. Les 
conditions du théorème impliquent, par le théorème de la 
valeur intermédiaire, qu'il existe XQ à l'intérieur de 
l'intervalle défini par la valeur la plus faible et la valeur la 
plus élevée de X. e U telle que tp̂  = Â '̂ E^ tp. = 9(XQ^). 

En outte, en vertu du théorème de la valeur moyenne, 
yieU^, 

(p,. = (p(X,.) =(p(XoP+(p'(c')(X.-Xop, 

OÙ c ' est compris entte X̂  et XQ . Par conséquent, 
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|(p,. - cp I = I cp' {c *) IIX. - X„ I < c ^ % ^ , (8) 

pour une constante C e (0, <») et, en vertu de (A5) et (A6), 

Biais 6 5 ^ 

Observons maintenant que, puisque 

1 (D. 1 kp. - m _ 

|y I < _ _ | y I + J_2_!J_1LL \Y I 
t ,cp, n. (p̂  

alors, en vertu de (Al), (A6) et (8), 

Yig-0 
^N^ 

n 
+ 0 

( . \ 

n G 
\ V v; 

, VC/^,Vg = 1,2,...,G^, 

ce qui implique que 

F. F. ,= 0 
'g Jg 

^N^^ 

2 
+ 0 

N 

2 , -
,\/U.\/g = l,2,...,G^. 

Puisque, selon (A7), NJN^ = 0{llG^), selon (A2) et 
(A3), Ey^Ej,^A,..= 0 ( n / G J et, pour g * g', 
Y^^jY^jj A.j = 0{nJG^), alors, le premier terme de 
Var ( î^(, IN^ ) est borné par 

O 
( 1^ 

V " v / 

+ 0 
' 1 ^ 

nG.. 

Puisque le deuxième terme de Var ( f̂ ,̂ IN^ ) est borné par 
0{llnf), la conclusion s'ensuit. 
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Estimation de variance pour l'imputation hot deck 
à l'aide d'un modèle 

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

RESUME 

Dans une imputation où on attribue des valeurs à des réponses manquantes d'enquête par sondage, de simples méthodes 
d'estimation de variance des estimations d'enquête où 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 problème dans le cas d'un estimateur linéaire 
où les valeurs manquantes 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 à imputation par donneur 
(imputation « hot-deck ») en procédant à une décomposition de la variance totale proposée par Sâmdal (1992). Nous 
concevrons un traitement conditionnel d'estimation de variance qui est applicable à une imputation par donneur avec et sans 
pondération. Nous examinerons enfin l'estimation de variance pour un estimateur par domaine. 

MOTS CLÉS : Données manquantes; approche assistée d'un modèle; estimation de variance conditionnelle. 

1, INTRODUCTION 

D se pose dans la pratique un grand problème d'esti­
mation de la variance d'estimations tirées d'un ensemble de 
données où une partie des réponses manquent et où les 
valeurs manquantes sont attribuées par imputation. On a 
abordé ce problème de bien des façons (voir, par exemple, 
Rubin, 1987, et Rao et Shao, 1992). Notte propre ttaitement 
est fondé sur l'approche assistée d'un modèle proposée par 
Sâmdal (1992). Dans son application initiale, Sâmdal a eu 
recours à l'approche assistée d'un modèle avec un échan­
tillon aléatoire simple où l'imputation était déterministe et 
se faisait par rapports. Par la suite, il s'est intéressé à 
d'auttes modes d'imputation et plans de sondage (voir, par 
exemple Deville et Sâmdal 1994; Rancourt Sâmdal et Lee 
1994; Gagnon, Lee, Rancourt et Sâmdal 1996). Dans cet 
article, nous étendons l'approche assistée d'un modèle à des 
formes générales d'estimateurs Unéaires où l'imputation se 
fait par donneur de la même cellule d'imputation. Une 
imputation de ce genre où on remplace une valeur 
manquante par la valeur observée d'une unité répondante de 
la même cellule est une des méthodes les plus répandues 
dans le cas des enquêtes par sondage auprès 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 l'approche assistée d'un modèle, nous exprimons 
ainsi la différence entte un estimateur imputé (terme que 
nous employons pour désigner un estimateur reposant en 
partie sur des valeurs imputées) 0, et le paramètte 
correspondant de population finie 0^ : 

^-% = (K-%)-{%-^)' (1) 

où 0̂  est l'estimateur courant et approximativement sans 
biais de plan de sondage de 0^ en cas de réponse complète. 
Le premier terme du côté droit de (1) s'appelle l'erreur 
d'échantUlonnage et dépend uniquement de la distribution 
d'écUantiUonnage de l'estimateur selon le plan de sondage 
ayant servi au tirage de l'échantillon complet, ce que nous 
désignons par p. Le second terme est l'erteur 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 l'échantillon et du mécanisme d'impu­
tation (/ ) servant à l'attribution des valeurs manquantes. Il 
ne sera question dans notte exposé que d'estimateurs 0̂  
pour une seule variable pouvant avoir des données man­
quantes. 

L'approche assistée d'un modèle pose des hypothèses au 
sujet de la distribution de la variable d'intérêt dans la 
population. Ces hypotiièses forment un modèle de 
superpopulation désigné par ^. En général, l'imputation 
vise à créer un ensemble de données polyvalent se prêtant 
à des analyses valides des plus différentes avec peut-être 
des associations entte une variable à imputation et toute 
autte variable de l'ensemble de données. Comme il nous 
faut un modèle de superpopulation pour l'imputation de 
réponses manquantes à des questions où ces associations 
seront conservées, il est naturel de recourir aussi à ce 
ttaitement dans l'estimation de variance. 

Dans le modèle de superpopulation, la variance totale 
d'un estimateur imputé est 

VjQj E^EpEj^Ej\0i 0yyj , (2) 
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où E,, E , Ejf, et Ej sont les espérances respectives de ce 
modèle et des mécanismes d'échantiUormage, de réponse et 
d'imputation. Nous posons que le plan de sondage et les 
mécanismes de réponse et d'imputation sont à caractère 
« non confondu », ainsi que le décrivent Rubin (1987), 
Sâmdal (1992) et tous les auttes auteurs spécialisés que 
nous avons énumérés à propos de l'approche assistée d'un 
modèle. Pour l'essentiel, l'état « non confondu » des 
mécanismes permet de changer l'ordre des espérances de 
manière à pouvoir prendre d'abord l'espérance relative au 
modèle. Ainsi, la variance totale peut se récrire de la 
manière suivante : V.J.Q.J. = E E^E,E^{Qj- 0^)^. En gros, 
cet état non confondu implique que les mécanismes en 
question sont indépendants de la distribution de la valeur y 
analysée en conditionnant par les variables auxiUaires (par 
exemple, variables de sttatification pour l'échantillonnage 
ou cellules d'imputation). Ainsi, nous supposons que la 
valeur de la variable à imputation est indépendante de la 
probabiUté de réponse dans chaque cellule d'imputation par 
donneur. Rubin (1987, page 36-39) examine plus en détail 
les mécanismes à caractère « non confondu ». 

Par la décomposition de l'équation (1), Sâmdal (1992) 
exprime ainsi la variance totale pour l'estimateur imputé : 

VTOT = E^E^E,E,(ê,-0^f = V,^^V^^2V^^, (3) 

où Vj^^ =£. £ (0„ - 0yy)̂  est la variance d'échan­
tillonnage, Vĵ p = EçEp Ej^^i(^i~ K)^ ^^ variance d'im­
putation et V îx = E^E^E^E,[{Ô,-%){%-%)] une 
composante mixte. Dans cette formulation, la variance 
totale et ses composantes seraient plutôt des variances de 
prévision, puisqu'elles tiennent compte de l'espérance 
supplémentaire du modèle de superpopulation. 

Il convient de distinguer l'estimation de variance due à 
l'imputation par l'approche assistée d'un modèle que nous 
décrivons de l'échantillonnage assisté d'un modèle 
(Sâmdal, Swensson et Wretman 1992). Dans un tel 
échantiUonnage, des modèles servent au choix de plans de 
sondage et d'estimateurs efficients, mais la validité des 
inférences statistiques ne dépend pas de celle des modèles. 
En revanche, si des données manquent, il est essentiel de 
faire dépendre les inférences des modèles 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 hypothèses de modèle 
d'imputation (celles du modèle de superpopulation et de 
l'état « non confondu » des mécanismes) dans la seule 
mesure nécessaire à 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, c'est-
à-dire sans données manquantes. Qu'ils soient approxima­
tivement sans biais pour V^^^ dépend de la validité du 
modèle d'imputation. D faut aussi dire que les estimateurs 
"̂ ^ îMP ^^ ^Mix dépendent entièrement de ce modèle. 

Ainsi, la validité du modèle est un aspect bien plus 
primordial d'une estimation de variance due à l'imputation 
par l'approche assistée d'un modèle que d'un échan­
tillonnage assisté d'un modèle. Sâmdal (1992) soutient que, 
si nous sommes disposés à accepter la validité du modèle 
dans une estimation ponctuelle avec données d'imputation, 
nous devrions l'êtte autant dans une estimation de variance. 

Nous obtenons des estimateurs de variance en condition­
nant par l'ensemble réalisé d'unités échantillonnées et 
répondantes et d'imputations. Nous élaborons des estima-
teurs de V^^ = E^[{Q^-Q^)'\A,A^,d], V^p = 
£^[(0,-0„)2|A,AR,d],et 

^Mix=£^[(ê„-9;v)(ê/-ê„)|A,AR,d], 

où A et Ajj désignent des matrices d'indices pour les unités 
échantillonnées et répondantes respectivement et où d est 
l'ensemble d'indices des imputations. Le conditionnement 
est par les indices, et non par les valeurs des unités, d est 
une matrice rx{n - r) avec les répondants en ligne et les 
non-répondants en colonne. E sera uniquement question ici 
de médiodes simples d'imputation où tous les d.j sauf un 
sont égaux à 0 dans chaque colonne. Cette exception se 
présente à la ligne du répondant donneur où d.j = 1. 

Par rapport aux espérances conditionnelles de V^p et 
Vj^^, les estimateurs tiennent compte du nombre de fois 
que des unités répondantes servent de donneurs dans 
l'appUcation. Il ne s'agit donc pas de prendre l'espérance 
sur l'ensemble des résultats possibles d'imputation. Comme 
nous le ferons valoir, ce sont les variances qu'il convient 
d'estimer dans une appUcation. Si les estimateurs de 
variance sont conditionnellement sans biais, ils le seront 
aussi inconditionneUement, bien siîr. 

Un cadre conditionnel est utile à deux égards. D'abord, 
si un estimateur est conditionnellement sans biais et 
convergent (on suppose que 0, l'est pour 0^), la variance 
conditionnelle est généralement un estimateur plus 
approprié que la variance inconditionnelle pour les 
inférences à tirer de l'échantillon réalisé (Holt et Smith 
1979; Rao 1999; Kalton 2002). Ainsi, un estimateur de 
variance en conditionnant par la fréquence d'utiUsation de 
chaque répondant donneur est à préférer à un estimateur qui 
prend la moyenne sur tous les choix possibles de donneurs. 
En second lieu, les résultats s'appliquent à tous les 
mécanismes d'échantiUonnage, de réponse et d'imputation 
à caractère non confondu qui produisent le même ensemble 
d'unités échantillonnées et répondantes et d'imputations. 
Ainsi, les résultats que nous présenterons pour l'imputation 
par donneur vaudront pour tout ttaitement d'imputation à 
caractère non confondu qui attribue des valeurs 
d'observation là où il y a des valeurs manquantes et dans 
lequel E^{Q,)=E^{%). 
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2. IMPUTATION PAR DONNEUR 

Nous considérerons un modèle simple auquel une 
imputation par donneur est applicable. Posons que la 
population finie {U) est formée de G classes ou cellules. 
Dans la ceUule g{g = 1,..., G), les éléments de U sont des 
réalisations de variables indépendantes et identiquement 
distribuées d'une moyenne |i et d'une variance o . Ce 
modèle à moyennes de cellules peut ainsi s'écrire : 

^W4'̂ .̂- (4) 

où ~ est l'abréviation de l'expression « variables indé­
pendantes et identiquement distribuées ». 

Un estimateur Unéaire de 0̂^ en cas de réponse complète 
à une enquête complexe par sondage peut se présenter sous 
la forme suivante : 

K = Y w^y^, 
ieA 

(5) 

où W. est la valeur de pondération qui tient compte des 
probabilités inégales de sélection et la sttatégie d'esti­
mation. Là où le modèle à moyennes de ceUules est valable, 
un estimateur plus efficient de 0̂^ prend les moyennes de 
groupes sans pondération, 0^ '=EEw.y„, où y = 
H.y .In . Toutefois, l'approche assistée d'un modèle ne 
s'appuie pas complètement sur le modèle employé : on s'en 
tient au ttaitement de pur plan de sondage dans la mesure 
du possible et n'applique le modèle qu'aux données man­
quantes. Les valeurs de pondération de (5) peuvent êtte 
l'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 y * = 
îeA ^y>'i et l'estimateur imputé est 

9/ = E ^i h = Y w,)'; + Y ^j Y dij y,., 
ieA l e A , j^^k. ieA, 

(6) 

où y^^yj pour j'eA^ et yj=y* pour ieA^. Nous 
posons tout au long que les valeurs d'imputation viennent 
d'unités répondantes de la même 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 où 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 hypothèses posées portent seulement sur la 
distribution de la réponse. La formule (6) vise aussi les 
méthodes d'imputation avec ou sans renUse. Ainsi, une 
imputation répandue est ceUe où un répondant est choisi au 
hasard comme donneur dans une cellule, mais n'est plus 

utilisé par la suite tant que tous les auttes répondants de la 
cellule ne l'ont pas été. 

Nous n'en ttaitons pas expressément ici, mais les modes 
d'imputation par plus proche voisin où on se sert de 
variables continues pour établir un petit ensemble de ré­
pondants assimilables et ensuite en cUoisir un au hasard 
pour imputation répondent tout autant à nos critères. 
Ajoutons que les chercheurs emploient souvent des 
méthodes par donneur même lorsqu'ils disposent de 
variables continues. Littie (1986) examine les stratégies de 
formation de cellules d'imputation à l'aide de variables pré­
visionnelles de la variable y et fait observer que l'impu­
tation inttacellule et l'imputation par régression devraient 
produUe 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 constmites à partir d'une variable continue 
peuvent appréUender une grande partie de la puissance pré­
visionnelle de la variable. 

Dans le modèle à moyennes de cellules, le biais 
conditionnel de l'estimateur imputé est 

£ j 0 , - 0 j A , A „ , d ) = 

Y W; y;-y. ) |A,AR,d = 0, 

puisque E^{y]) = £^ (E.^^^ d.j y.) = E,.̂ ^̂  d.jE^ (y,.) = 
^ieA ^ii V^g ~ V'g pour; dans la ceUule g. Cette espérance est 
en conditionnant par les indices des unités échantillonnées 
et répondantes et des donneurs. Toutefois, comme 
l'estimateur est conditionnellement sans biais pour tout 
échantillon, il l'est aussi inconditionnellement. Kim et 
Fuller (1999) usent aussi de cet argument du condi­
tionnement. Nous présenterons à la prochaine section les 
estimateurs des diverses composantes de la variance de 
l'estimateur imputé par donneur. 

3. ESTIMATION DES COMPOSANTES DE LA 
VARIANCE TOTALE 

Dans cette section, nous Uvrerons les principaux résultats 
en ce qui conceme les estimateurs des ttois composantes de 
la 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
ractère « non confondu » et qu'il existe un estimateur 
linéaire d'échantillon complet de la forme (5). Nos résultats 
exigent que le modèle à 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 Vg^. 
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Posons l'existence d'un estimateur de variance d'échan­
tillon complet V^ qui est sans biais de plan de sondage pour 
la variance d'échantillonnage de 0^. Supposons qu'il s'agit 
d'un quadratique de la variable y et qu'il se présente sous la 
forme 

Vn-YY ^ijyiyj = Y Y ^ayf -2Y ^^yiyp {i) 
ieA jeA ieA i<j 

i.jeA 

pour des coefficients connus Q... Cette formulation 
comprend l'estimateur d'Horvitz-Thompson où les Q.. sont 
déterminés par les probabilités simples et composées de 
sélection. Elle comprend aussi l'estimateur de variance 
linéarisé pour l'estUnateur généralisé de régression (EGR). 
Rao, Yung et HidUoglou (2002) monttent que l'estimateur 
linéarisé peut s'écrire par substitution de g^^ e. à y. dans 
l'estimateur de variance pour l'estimateur d'Horvitz-
Thompson d'un total. Dans ce cas, g.^ est le poids g en 
dépendance de l'échantillon et e. = y,. - x.' B, où x^ est le 
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 linéaire dans la variable y, g.^ e. 
est Unéaire dans y. Ainsi, l'estimateur linéarisé de variance 
pour l'estimateur EGR est quadratique dans y et peut 
s'exprimer sous la forme que donne l'équation (7). À noter 
que, dans ce cas, les Q.. peuvent êtte en dépendance de 
l'échantillon spécifique et des probabilités de sélection. 
Deville et Sâmdal (1992) indiquent que tout estimateur 
d'étalonnage comporte la même variance asymptotique que 
l'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 ttaite les valeurs 
imputées comme valeurs d'observation et peut ainsi 
s'écrire : 

-YY^ijy~iy~r (8) 
ieA jeA 

Le lemme 1 donne le biais du simple estimateur de variance 
en tant qu'estimateur de V^^,^. Comme nous l'avons 
signalé, il doit, comme estimateur de V^^^, convenh le 
mieux possible à une inférence basée sur le plan de 
sondage. Une autte raison pratique d'utiliser cet estimateur 
« naïf » est de vouloir mettte à profit l'existence sur le 
marché de progiciels qui estiment la variance 
d'échantillonnage dans des plans de sondage complexes. 
Lemme 1. Dans le modèle à moyennes de cellules où les 
mécanismes d'échantillonnage, de réponse et d'imputation 
sont « non confondus » et où on pose que 0, est un 
estimateur imputé linéaire sans biais par donneur comme 
dans (6) et que V est un estimateur sans biais de variance 
échantillonnale complet comme dans (7), le biais du simple 
estimateur de variance V^ est, comme estimateur de V^ : 

2YY Y " , ^ , o ^ 2 E E E " , ; Y , v (9) 
g = l ieAg^ jeA,^^ « = 1 i<j 

oùA -Ap^U^,A =A^^U^,et 

Yy= Y dkidkj- (10) 
keA„ 

Pour deux non-répondants quelconques i etj ayant le même 
donneur, y.. = 1 et, dans les auttes cas, y.. = 0. Par défi­
nition, Yj.|. = 1. 

Démonstration. Nous commençons par noter que la 
différence entte VQ et V^ peut ainsi s'écrire : 

\-yn-Y^ii[y!-yi) 
ieA 

-'^YY ^ij{yiyj-yiyj) 
i<J 

i.jeA 

= Y^ii(yryf) 
ieA^ 

-2 Y Y ^.(yiyj-yiyj) 
•<j 

ieA^,jeA^ 

+ 2 E E ^i^yiyj-yiyi)- ( i i) 

Dans le modèle à moyennes de cellules, l'es­
pérance conditionnelle du premier terme de (11) est nulle. 
L'espérance conditionnelle est EAy.yj -y.yj)= 
Ef [y, (y*j ~ y ) ] = o sauf si le répondant / est le donneur du 
non-répondant 7. Elle est donc nulle lorsque les unités i etj 
appartiennent à des cellules différentes. Elle sera différente 
de zéro urUquement pour des unités / etj de la même cellule 
g. Elle peut êtte représentée par EAy.{y*j - y ) ] = d.. o^. 
L'espérance conditionnelle EAy*yj -y^yj) est nulle sauf 
si les urUtés non répondantes i etj ont le même donneur, ce 
qui se produira seulement si ces unités appartiennent à la 
même cellule. Elle peut êtte représentée par 
Ei{y*iy*j -y^y) -Jr^g PO""" ' *•!• Si nous appliquons ces 
résultats à l'équation (11), nous obtenons 

E^(v,-VjA,A^,d) = 2Y Y Y VA 
g-l leA^^ jeAf^^ 

G 

+ 2 E YY^ij^ij^]- (12) 
g - 1 i<j 

La démonsttation est bouclée lorsque nous disons que, 
comme V̂  est sans biais selon le plan de sondage, il l'est 
aussi pour V^^^. La substitution d'un estimateur sans biais 
de modèle à o„, disons ô„, donne un estimateur sans biais 
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du biais du simple estimateur de variance. À noter que, 
toutes les fois que des répondants donnent des valeurs à 
plus d'un non-répondant, le dentier terme de l'équation (12) 
est positif et que, dans les auttes cas, il est nul. 

Deux exemples simples illustteront l'application de ces 
résultats. Considérons d'abord l'estimation d'une moyenne 
de population à partir d'un échantiUon aléatoUe simple avec 
remise. Dans ce cas, Q.. = n'^ et Q.. = -n'^{n - l )"' pour 
i * j . Posons que le modèle à moyennes de cellules est va­
lable dans une imputation par donneur et qu'aucun donneur 
n'est UtiUsé plus d'une fois. Selon le lemme 1, le biais de 
Vo est -2n '^n - l ) ' ' E^ m^ a], où m^ = E,.̂ ^̂ ^ E.̂ ^^^ d.j 
est le nombre de valeurs imputées dans la cellule g, auquel 
cas le biais du simple estimateur de variance est O {n '^) et 
est donc négligeable pour un n élevé. Supposons 
maintenant que, dans chaque cellule, toute valeur 
manquante est imputée par le même donneur. Dans ce cas, 
cotTune EE .̂̂ .g^ y.. = m (m - 1)12, le biais de V^ est 

-n"^(n - 1)"'E (m^ +/n )o^, d'où 0 ( n " ' ) et une 
valeur du même ordre que la variance d'échantillonnage. 

Comme autte exemple, prenons un échantillon simple à 
deux degrés de taille n = abo\ïa grappes sont tirées d'une 
population de A grappes de taille égale par échantillonnage 
aléatoUe simple et où b éléments sur B sont également 
sélectionnés par échantillonnage aléatoire simple dans 
chaque grappe échantillonnée. Soit ŷ^̂  la valeur de y pour 
l'unité sélectionnée / de la grappe a. Posons que, au 
premier degré, le taux d'échantillonnage est suffisamment 
petit pour qu'on n'en tieime pas compte. L'estimation de la 
variance de la moyenne d'échantillon est de la forme 
donnée par l'équation (7), où Q̂ .̂ „. = a "-̂  è "̂  = n "̂  pour 
a = p et où fi 

W,P; = - « " ^ ( a - l ) " ' pour a ^ p. Nous 
pouvons maintenant insérer ces valeurs dans l'équation (9) 
pour estimer le biais. Supposons, par exemple, que toutes 
les valeurs manquantes sont imputées par donneur de la 
même grappe (nos cellules sont ces grappes) et qu'aucun 
donneur n'est utiUsé plus d'une fois. Dans ce cas, le biais 
du simple estimateur de variance est 2/i "̂  Ê ^ m^ o„, où m^ 
est le nombre de non-répondants de la grappe a. Posons 
qu'une imputation générale par donneur par l'approche 
assistée d'un modèle à moyennes de ceUules 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 estUnateur de variance est -2n'^ {a - l)'^o^T,^m^. 
Cet exemple de traitement à deux degrés indique que cet 
estimateur peut êtte biaisé dans l'un ou l'autte sens, que, 
dans les deux cas considérés, il est d'un ordre inférieur à 
celui de la variance et que, si a est élevé, il sera négUgeable. 

La deuxième composante de la variance totale est la 
variance d'imputation Vĵ p. Le lemme 2 présente un 

estimateur sans biais de cette composante pour l'imputation 
par donneur. 

Lemme 2. Pour des hypothèses semblables à celles du 
lemme I, un estimateur sans biais de V^-p est 

î̂ fl. = 2E j E w^àl^YY'^i^jlijà]\- (13) 

où ô̂  est un estimateur sans biais de o .̂ 

Démonstration. Comme la variance due à l'imputation est 
la différence quadratique entte les estimations d'imputation 
et de réponse complète, nous commencerons par écrire 

ieA^ 

(^,-Kf-\Y-i{9i-yi)Y 
[ieA 

Y'^fiyi* -y.T 

2YYw.Wj(y;-y^)(yj'-yj). 
•<j 

Il convient de noter que E. {y* - y.)^ = 2o pour i de la 
cellule g^ et que, comme £J(y,* -yi){yj* - yj)] = 
E^(y,*yj' ->',>';)] = YyoJ. Us ensmtque 

M̂P = 2 E I E ^i^l^YY ^-^Yy^g 1. (14) 
« = 1 [>e-4«g i<j J 

•J^^i^. 

2 2 

En substituant ô , estimateur sans biais de modèle, à o , 
nous établissons ce lemme. 

L'équation (14) indique que la variance d'imputation 
reçoit 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 à cette 
variance est alors proportionnelle à la somme des nombres 
respectifs de cas manquants dans cette cellule et de paires 
de non-répondants qui reçoivent leurs valeurs des mêmes 
donneurs. En restteignant le nombre de réutilisations de 
donneurs, on peut réduire la variance d'imputation. 

La ttoisième composante de la variance totale est V̂ jx» 
que, dans des recherches antérieures, on a souvent con­
sidérée comme petite, voire négUgeable (voir, par exemple, 
Sâmdal 1992, et Deville et Sâmdal 1994). Le lemme 3 
donne un estimateur sans biais de Vj^j^. 
Lemme 3. Pour des hypothèses semblables à celles du 
lemme I, un estimateur sans biais de ^j^^x ^^^ 

G 

E E E 
ieA 

w.w.d.. 
• J y 

• E W; 
^2 

""g- (15) 
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Démonstration. Nous commençons par écrire 
(ê, - ê„) (0„ - 0^) = 0„ (0, - 0„) - %{Ô, - 0„). SoU 0^ 
le total de la population finie sous la forme Y,.^jj_^y. + 
^ieA (̂ "*" îeA 3'r ^^^^ ^̂ ^̂ te expression, le second 
élément peut ainsi êtte développé : 

e^(ê/-ê„) = 

ieU-A 
yi 

ieA, l e^v 
yi W. 

Je^M 

'j\yj -yj 

Si nous prenons l'espérance conditionnelle de ce produit, 
les seules contributions non nulles se présentent lorsque 
l'unité i de A^ est le donneur de ŷ * ou que l'unité i de A^^ 
dans le premier ensemble entte parenthèses est l'unité; de 
l'autte ensemble. Dans le premier cas, EJy. {y* - y ) ] = 
d.. a pour ieAp,jeA^. Dans le second cas, si l'unité 
non répondante i de A^ est la même que l'unité j du 
second terme, i = j , E^ [ y. (yj* - y ) ] = - o^, cette espérance 
étant nulle dans les auttes cas. Ainsi, 

£4K(̂ /-ê„)|A,A«,d)=E E ^A 
g JeAy 

Y Y WjOg=0. 

Le premier terme peut ainsi s'exprimer : 

ieA, 
^-h*->';•) w,>',+ E ,̂>',-1 E ,̂ 

Par les résultats pour E, {y,. ( y* - yp ) plus haut, 

G ( n \ 

V =y 
« = 1 

E E 
ieA„_jeA^,_ 

W.Wjdy Y Y 
« = 1 ieA,^ 

W: (16) 

Par substitution d'un estimateur sans biais de o^, nous 
démonttons le lemme. 

L'estimateur de V^j^ est nul lorsque les poids sont 
constants ou, plus généralement, que les poids des dormeurs 
correspondent aux poids des cas manquants auxquels leurs 
valeurs s'appliquent. Dans la plupart des simulations 
décrites dans les études spéciaUsées (voir, par exemple, 
Sâmdal 1992, et Lee, Rancourt et Sâmdal 1995), on se sert 
d'échantillons aléatoires simples de sorte que les esti­
mations du terme mixte de ces simulations soient approxi­
mativement égales à zéro. 

Pour illustter l'effet d'inégaUté de pondération, con­
sidérons un échantillon aléatoire simple sttatifié tiré de 
deux sttates avec remise. Posons aussi que le taux d'échan­
tillonnage est k fois plus élevé dans la sttate 2 que dans la 
sttate 1. Supposons enfin que le modèle d'imputation est le 
modèle général à moyennes de cellules et que la technique 
d'imputation par donneur sélectionne les donneurs par 

échantillonnage aléatoire simple sans remise. Dans ce cas 
simple, V ĵx peut se calculer algébriquement. Le tableau 1 
indique la contribution en pourcentage du terme mixte à la 
variance totale ( 100* 2V^jx/V^QT) P"""" diverses combi­
naisons de taux de réponse des sttates. Il Ulustte le fait que, 
en cas d'inégalité de pondération, la contribution de ce 
terme peut êtte importante ainsi que positive ou négative. 
Le terme mixte peut aussi importer dans une estimation par 
domaine. Nous en parlerons à la prochaine section. 

Tableau 1 
Contribution en pourcentage du terme mixte 

à la variance totale K,nT 

Taux de 

Strate 1 
100% 

100 
100 
100 
60 
60 
60 
60 
60 

réponse 

Su-ate 2 
80% 

60 
40 
20 

100 
80 
60 
40 
20 

Taux de suréchantillonnage de la 
strate 2 

k = 2 
4,3 
8,7 

13,7 
19,9 

-15,4 
-10,4 

-5,2 
1,0 
9,4 

k = A 
5,0 

10,8 
18,3 
28,8 

-34,1 
-27,1 
-19,0 

-8,8 
6,5 

k = 6 
13,7 
18.3 
17,7 
29,7 

-44,5 
-37,6 
-29,3 
-18,2 

0,0 

Estimons maintenant la variance totale par les ttois 
lemmes pour l'estimateur imputé par donneur avec modèle 
à moyennes de ceUules. Pour estimer V^'^^, nous pouvons 
soit prendre le simple estimateur de variance dont le biais 
est donné par le lemme 1, soit faire une cortection de biais 
par une méthode semblable à celle que recommande 
Sâmdal (1992). Pour un échantillon à un degré, cette cor­
rection est facUe selon le lemme 1, mais pour un échantillon 
à plusieurs degrés, la correction visant £1 peut se révéler 
complexe et difficUe d'appUcation dans la pratique. Dans ce 
cas, le simple estimateur de variance devrait donner une 
bonne approximation à condition que le nombre de grappes 
échantiUormées soit élevé, qu'aucun donneur ne soit utilisé 
ttop souvent et que le pourcentage de données manquantes 
ne soit pas exttêmement grand dans chaque cellule. 

Pour les deux auttes composantes, les seules quantités 
inconnues à estimer à partir de l'échantillon sont les va­
riances de cellules o .̂ Il est possible d'estimer ces para­
mèttes par des observations avec ou sans pondération, les 
valeurs de pondération appliquées étant les poids de 
sélection. FuUer (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 

2 

estimations sans biais des variances de cellules o .̂ 
L'addition de VQ, V^p et 2Vj^ donne alors l'estimateur 
de la variance totale 
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T̂OT = ^ O - 2 1 : E E ^ W , Y , Ô : 
g=1 '<j 

G 

'g 

+ 2E E E ^i^jdijà]. (17) 
g = l ieA„^jeA„^ 

Dans l'examen de cet estimateur, nous citerons quelques 
exemples simples aux solutions connues. Tous ces 
exemples visent des échantillons à équipondération où la 
composante mixte est nulle. Posons d'abord l'existence 
d'un échantillonnage aléatoire simple avec remise et d'une 
imputation par donneur avec le modèle général à moyennes 
de cellules, ainsi que l'absence de réutilisation de donneurs. 
Avec le simple estimateur de variance de V^^, la variance 
totale estimée est n'^s- + 2 n " ' ô ^ ( l - m " ' ) , où s- = 
{n - l ) ' 'E.^^(y . -y,)^, r est le nombre de répondants et m 
le nombre de cas manquants. Si nous utiUsons ô^ au Ueu de 
s- (où ô^ est sans biais de modèle, alors que s- est entacUé 
d'un petit biais d'échantillon), nous pouvons simpUfier en 
r "'ô^ [1 + m( r - m)n '^]. En prenant l'espérance de cet esti­
mateur, nous obtenons la variance inconditionnelle de 
l'estimateur imputé par donneur sans remise que présente 
Kalton (1983, page 25, 2.3.1.7). 

Si nous employons un modèle multiple au lieu d'un 
modèle général à moyennes de cellules, la variance totale 
estimée est n'^s- + 2n"^ E j ô (n - r ), ce qui cor­
respond au résultat présenté par ToUefson et Fuller (1992). 

Dans le même exemple d'un écUantiUonnage aléatoire 
simple, permettons maintenant une réutilisation des 
donneurs dans le modèle général à moyennes de cellules. 
Là encore, si nous prenons ô^ au lieu de s-, la variance 
totale estimée est approximativement 

n ^o^ n -^ m •*-YYiij 
'<j 

(18) 

Pour m fixe, la variance est minimisée dans l'équation (18) 
lorsqu'aucun donneur n'est utilisé plus souvent que tout 
autte dans la mesure du possible (on minimise de ce fait 
^•leA ^eA Y, )• Ainsi, un mode d'imputation où un 
donneur est utiUsé au plus une fois de plus que tout autte se 
ttouve à minimiser la variance totale. 

Si nous sélectionnons les donneurs par échantillonnage 
aléatoire simple avec remise, E^lyA = r" ' et l'espérance de 
(18) est r ' ' â ^ [ l + n " ^ m ( r - l ) ] . C'est l'espérance de la 
variance de l'estimateur imputé par donneur avec remise 
que présente Kalton (1983, page 26, 2.3.1.9). 

Les exemples indiquent que ce ttaitement produit des 
estimations raisonnables de la variance totale dans des cas 
simples et fait bien voir le caractère conditionnel des esti­
mations de variance. Ainsi, (18) est conditionnel par rapport 
au nombre effectif de réutiUsations de donneurs, et non pas 

par rapport au nombre prévu de ces réutilisations (qui serait 
le résultat inconditionnel). La sttatégie est assez souple pour 
admettte une diversité de méthodes d'imputation avec ou 
sans remise et avec ou sans pondération. 

4. ESTIMATION PAR DOMAINE 

Dans cette section, nous examinerons l'important 
problème d'estimation par domaine pour les modèles à 
moyennes de cellules d'une imputation par donneur. Il y a 
eu peu de recherches qui aient antérieurement été 
consacrées à ce problème (Lee et coll. 1995). L'estimateur 
type de réponse complète d'un total de population pour le 
domaine v est 0̂  = E^^^ w. y., ce qui peut aussi s'exprimer 
par© = E.^.vi'.'*y.,où w.'= ô .w. avec S . = 1 si j'eA et, 
dans les auttes cas, 8„ = 0. L'estimateur imputé par 
donneur est 0̂ ^ = '^I^A^I Kiyi = ^ieA^i' yi- Tout au long, 
nous posons que 0̂ ,̂  est connu pour tout ieA. 

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

Examinons maintenant l'estimation des ttois compo­
santes de la variance totale V-^Q-^ , c'est-à-dire la variance 
d'un total de domaine d'imputation. Voyons d'abord l'esti­
mation de Vj'̂ jĵ  . En cas de réponse complète, si nous 
posons y. = 0 pour les éléments extérieurs au domaine, la 
variance d'échantillonnage estimée peut s'exprimer par 
l'équation (7) comme V^^ = E,.^^ Q;,.yf + 2EE,.^.^^ il.y,.y.. 
Comme la composition du domaine est connue pouf tous les 
éléments de l'échantillon, le biais conditionnel de l'esti­
mateur de variance d'imputation V^ sera ce que nous avons 
indiqué à la section 3 : 

E,K-\\^'K'à) = 2Y Y Y Vii< 

- 2 E E E ^ ; Y , 4 (19) 
g -1 i<i 

Comme nous l'avons aussi dit dans cette section, on peut 
se servU commodément de V^ dans le cas de grands échan­
tillons pour estimer V^^^ , car on peut utiUser les progiciels 
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d'estimation de variance d'échantillonnage d'enquête. On 
notera avec intérêt que le simple estimateur de variance 
serait sans biais si tous les donneurs étaient extérieurs au 
domaine {d.j = 0) et qu'aucun n'était réutiUsé (y.. = 0). 

Le calcul de V^p découle directement du lemme 2 où 
les poids sont ttaités comme des constantes dans l'espé­
rance conditionnelle. Si nous substituons w.' a w. dans 
l'équation (13), nous obtenons 

V;M...-2Y\Y w. 
- 2 

^g A^A^^i^jJij^g} 
g = l ieA„ i<j 

^ UeA^^ 

= 2 E i E ^f^l^YY^i^yij^ll 
g = l \ieAn, i<j 

•J M g, 

Vĵ p ne dépend pas de ce que les donneurs soient intérieurs 
ou extérieurs au domaine. 

Le calcul de Vj^jx découle aussi des indications de la 
section 3. Si nous substituons w.' a w. dans l'équation (15), 
nous obtenons 

V 
G 

-Y 
G 

= E 

E E 

Y Y 

W; 
.A 

ieA i>g.J^^Hg„ 

W.Wjd.j - Y w. 
2\ 

^2 

^2 

(20) 

Il convient de noter que la composante mixte n'est pas nulle 
pour un total de domaine même en cas d'égalité de toutes 
les valeurs iiUtiales de pondération. En équipondération de 
w (mais sans égalité pour w'), la contribution à V,^ est 
nuUe si le donneur est intérieur au domaine et négative s'il 
y est extérieur. Ainsi, V' = -w^E„/ ô_, /„„ étant le 
nombre de donneurs extérieurs au domaine dans la 
cellule g. Dans ce cas, si nous ne tenons pas compte de la 
composante mixte dans l'estimation par domaine, nous 
nous ttouvons à surestimer la variance totale. À poids 
inégaux, le biais de non-prise en compte de cette 
composante peut êtte soit positif soit négatif. 

Dans le modèle à moyennes de cellules, la variance 
totale d'un estimateur (linéaire) de domaine d'imputation 
est ainsi estimée : 

G 

+ 2E E E < ^ 
g = 1 i<j 
G '-J^^Mj, 

-2E E E 
g ieA, jeA^ (21) 

V " '^TOT„ = V, 0„ ' y g 

W. W. d..a„. 
' J 'J g 

En guise d'illusttation, prenons le cas d'une équipondé­
ration dans le domaine {w.^ = w ,̂) et d'une non-réutiUsation 
de donneurs. Dans ce cas, le deuxième terme du côté droit 
de (21) est nul et le ttoisième ttaduit l'accroissement de la 
variance d'imputation. Si toutes les valeurs manquantes 
sont imputées par donneurs intérieurs au domaine, le 
ttoisième terme est 2w^ ^"^PV ^g > où m 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 à l'intérieur du domaine. Ainsi, la variance totale 
est minimisée lorsque les donneurs sont choisis à l'extérieur 
du domaine plutôt qu'à l'intérieur. Nous obtenons ce 
résultat parce que l'imputation hors domaine a pour effet de 
substituer une nouvelle valeur à une valeur manquante dans 
l'estimation par domaine, d'où le maintien de la taille 
d'échantillon de domaine à l'origine. Par ailleurs, l'impu­
tation en domaine n'accroît pas la taille d'échantillon de 
domaine, et il y a aussi « pénalité de variance » en cas de 
réutiUsation d'une valeur de répondant du domaine pour un 
non-répondant. 

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

5. ÉTUDE DE SIMULATION 

Nous avons procédé à une petite étude de simulation afin 
d'examiner les estimations de variance par l'approche 
assistée d'un modèle aux fins de l'estimation d'un total 
général et d'un total de domaine. Nous avons tiré d'une 
superpopulation infinie un échantillon de 40 grappes 
comptant précisément 5 unités chacune; y^. était la variable 
d'intérêt pour l'uiUté i de la grappe a. Nous avons produit 
les valeurs y par y .̂ = xa^ + e^, où a^ et e^. sont des 
tirages aléatoires indépendants sur la distribution normale 
type. Ainsi, les valeurs y sont d'une moyenne nulle, d'une 
variance (x^ +1) et d'une corrélation p = T^/( 1 + x )̂ si les 
urUtés viennent de la même grappe et p = 0 dans les auttes 
cas. Nous avons choisi des valeurs de x = 0 et T = 0,5, d'où 
des corrélations respectives de 0 et 0,2. Nous avons retenu 
la valeur p = 0,2 pour illustter l'effet d'une éttoite 
corrélation inttaclasse. Outte 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 sélectionné les 
répondants dans tout l'échantillon avec une probabilité 
uniforme de réponse de 0,6 et attribué les valeurs 
manquantes par imputation à donneur inttacellule 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 l'approche assistée d'un modèle ( V^QT) (1^^ 
valeurs de ce tableau sont divisées par Â ÎO""*). Si p = 0, 
les biais relatifs des estimateurs de variance sont ttès petits 
pour le total général et les totaux de domaine. Par ailleurs, 
si p = 0,2, les estimateurs comportent des biais relatifs 
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négatifs qui ne sont pas négUgeables (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 ttois composantes de la 
variance. Les valeurs du tableau monttent que V^p et 
^Mix ^°"t approximativement sans biais et que seul V^ est 
entaché d'un biais non négligeable. 

Si p = 0, le modèle à moyennes de ceUules est valable et VQ 
est exempt de biais comme le laissait prévoir la théorie. Si 
p = 0,2, la cortélation des valeurs y à l'intérieur des grappes 
implique qu'une hypothèse de modéUsation à moyennes de 
cellules ne vaut pas. Dans la méthode d'imputation, nous 
remplaçons un certain nombre de valeurs manquantes en 
utilisant des donneurs de l'extérieur de la grappe, ce qui fait 
que VQ sous-estime la variance d'échantillonnage par sous-
estimation de la corrélation inttaclasse. Dans ce cas parti­
cuUer, les insuffisances du modèle ne créent pas d'estima­
tions biaisées pour les deux auttes composantes, mais 
celles-ci pourraient l'êtte avec d'auttes types de défauts. La 
simulation Ulustte la dépendance des estimateurs par 
l'approche assistée d'un modèle à l'égard des hypothèses de 
modélisation. Il en sera plus amplement question à la 
prochaine section. 

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

l'échantillonnage de 40 grappes à 5 éléments et dans 
l'hypothèse d'un taux de réponse de 60 %* 

Estimation 

.. 
y 

.. 
>'v 

p 
0,0 
0,2 
0,0 
0,2 

"̂ TOT 

Moy. Biais 

104 -0,5 
126 -19,6 

16 -0,1 
18 -1,0 

Vo 
Moy. Biais 

50 -1,9 
86 -20,7 
12 0,3 
16 -1,0 

V 

Moy. Biais 

54 -0,9 
61 -0,1 
11 0,0 
12 0,1 

V 

Moy. Biais 
0 1,2 
0 0,9 

-4 -0,2 
-4 -0,1 

* Les valeurs du tableau sont les valeurs effectives divisées 
parAfMO"^ 

6. DISCUSSION 
Dans ce document, nous avons décrit une méthode 

d'estimation de la variance d'une estimation d'enquête 
lorsqu'un certain nombre de valeurs sont imputées par 
donneur. La méthode est basée sur l'approche assistée d'un 
modèle et conditionne sur les indices identifiant les unités 
échantillonnées, répondantes et les donneurs. Nous 
étendons ainsi le ttaitement de Deville et Sâmdal (1994) à 
l'estimation de variance due à l'imputation par donneur, qui 
est probablement le mode le plus répandu d'imputation 
dans le cas des enquêtes auprès des ménages. L'estimateur 
de variance proposé vaut pour un plan de sondage général 
et pour une diversité de techniques d'estimation avec 
modèle de superpopulation et hypothèses à caractère « non 
confondu ». Nous allons plus loin que les ttavaux antérieurs 
en examinant une imputation stochastique plutôt que déter­
ministe et en énonçant des conditions d'atténuation du biais 
du simple estimateur de variance comme estimateur de 
V" 

Les résultats font ressortir la nécessité de tenir compte de 
la composante mixte en cas d'inégalité de pondération des 

éléments de l'échantillon. Précisons que, comme les 
estimations par domaine peuvent se ttaiter par attribution de 
poids nuls aux éléments de l'échantillon qui n'appar­
tiennent pas au domaine d'intérêt, nous devons prendre en 
compte le terme mixte dans l'estimation de la variance 
d'estimations imputées par domaine même en cas d'équi-
pondération initiale. D'auttes statistiques peuvent aussi 
faire partie du ttaitement d'estimations de domaine. Ainsi, 
dans la régression simple de y sur x - où y comprend les 
valeurs d'imputation par donneur et x, les valeurs 
d'échantillon complet -, le coefficient de régression peut 
s'exprimer comme combinaison linéaire pondérée de 
y:b= T, w.{x. - x )y.lEw.{x. -x)^ = Ew/ y., où w.' = 
w.{x.-x)lT,w.{x.-x)^. Ajoutons q̂ ue la différence 

entre deux estimations de domaine 0̂ ,, et 0̂ 2 P^ut 
s'exprimer sous la forme 0 , - 0 . = E. , vv. v. -
_^ '^ ^^ vl v2 tevl t -^i 

i e v 2 ^ i ^ i ~ ^ ^ i ' ^ i ' ^^ W. =W. pour / £ v l , W.' = - W. 
pour i e v2 et w/ = 0 pour j î vl U v2. 

Le demier exemple avec la différence entte estimations 
par domaine pour des cellules d'imputation interdomaines 
fait bien voir l'importance du modèle dans la démarche 
d'imputation. Dans cet exemple, l'intérêt analytique pour la 
différence entte les statistiques par domaine est incom­
patible avec un modèle d'imputation où on pose l'absence 
de différence dans la distribution interdomaines de y à l'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 l'estimation de la 
différence. Ainsi, U est essentiel de disposer d'un bon 
modèle d'imputation pour produire des estimations ponc­
tuelles valides. 

Dans l'approche assistée d'un modèle de l'estimation de 
variance due à l'imputation que nous décrivons, nous 
posons l'existence d'un estimateur linéaire, mais on peut 
aussi songer à des fonctions non linéaires lisses dans une 
approximation par série de Taylor. À l'instar de la méthode 
jackknife corrigée de Rao et Shao (1992), la méthode 
assistée d'un modèle est applicable à des plans d'échan­
tillonnage et d'estimation généraux. Il reste que la première 
de ces méthodes est seulement applicable en imputation 
pondérée, alors que, grâce aux hypothèses de modélisation, 
la seconde peut s'appUquer à 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 à 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 
ttaitement fractionné (Kalton et Kish 1984; Fay 1996; Kim 
2000), technique qui réduit la variance d'imputation. 

Pour appliquer l'approche assistée d'un modèle à la 
méthode d'imputation par donneur, il faut disposer de 
l'information nécessaire au calcul des ttois composantes de 
la variance totale. On peut utiliser des progiciels 
d'estimation de variance d'échantillonnage pour estimer 
VQ. L'estimation sera approximativement sans biais avec de 
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grands échantillons, mais comme l'illustte l'étude de 
simulation, eUe risque d'êtte entachée d'un plus grand biais 
si le modèle à moyennes de cellules n'est pas valable. Pour 
calculer les auttes composantes, il faut connaîtte l'identité 
du doimeur de chaque valeur d'imputation et la composition 
en ceUules de tous les éléments de l'échantiUon. À partir de 
cette information, il devient possible de déterminer d.j et 
y... On a aussi besoin d'une estimation de o^. 

Bien que la théorie que nous avons exposée s'applique 
à l'estimation de variance de nombreux plans de sondage, 
y compris à des échantillons à degrés multiples, on peut 
sérieusement s'interroger sur la validité du modèle d'impu­
tation dans bien des cas. Dans un échantillonnage à plu­
sieurs degrés, les moyennes de nombreuses variables 
d'enquête varient selon les UPE. Il est pourtant rare qu'on 
forme des cellules d'imputation par donneur à l'intérieur 
d'UPE. On en forme plutôt à l'aide d'auttes variables 
« inter-UPE » plutôt que « intta-UPE ». Même à l'intérieur 
de ces ceUules, il est possible de relever des différences de 
moyennes entte UPE. Ces différences peuvent s'annuler 
dans une certaine mesure et ne pas inttoduire de biais ap­
préciable dans les estimations ponctuelles. Toutefois, leur 
incidence sur l'estimation de variance pourra se révéler plus 
importante. Comme l'indique la simulation, les insuffi­
sances des hypothèses 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 à valeurs manquantes. 
Pour produire une estimation sans biais d'un paramètte 
comportant plusieurs variables sujètes à l'imputation, U faut 
se doter d'un modèle multidimensionnel approprié et 
choisir un mode d'imputation qui convient à ce modèle. 
Avec un bon modèle et un mode compatible d'imputation 
par donneur, on peut procéder à l'estimation de variance par 
l'approche assistée d'un modèle. Il reste que cette esti­
mation se complexifie considérablement dans un ttaitement 
à variables multiples. On a grand besoin de mettte au point 
dans un tel cas des méthodes pratiques d'imputation et 
d'estimation de variance. 

REMERCIEMENTS 

Les auteurs remercient le National Center for Education 
Statistics, l'Institute for Education Sciences pour le finance­
ment de ces ttavaux de recherche et, plus particulièrement 
encore, la chargée de projet, Marilyn Seasttom, de son 
soutien. Ds désirent également remercier le rédacteur délé­
gué et les examinateurs de leurs commentaires constmctifs. 

BIBLIOGRAPHIE 

AIGNER, D.J., GOLDBERGER, A.S. et KALTON, G. (1975). On 
the explanatory power of dummy variable régressions. 
Intemational Economie Review. 16, 503-509. 

BRICK, J.M., et KALTON, G. (1996). Handling missing data in 
survey research. Statistical Methods in Médical Research. 5, 
215-238. 

COCHRAN, W.G. (1968). The effectiveness of adjustment by 
subclassification in removing bias in observational studies. 
Biométries. 24, 295-313. 

DEVILLE, J.C, et SÀRNDAL, C.-E. (1992). Calibration estimators 
in survey sampling. Joumal of the American Statistical 
Association. 87, 376-382. 

DEVILLE, J.C, et SÀRNDAL, C.-E. (1994). Variance estimation for 
the régression imputed Horvitz-Thompson estimator. Journal of 
Officiai Statistics. 10, 381-394. 

FAY, R.E. (1996). Alternative paradigms for the analysis of imputed 
survey data. Joumal of the American Statistical Association. 91, 
490-498. 

FULLER, W.A. (2002). Estimation par régression appliquée à 
l'échantillonnage. Techniques d'enquête. 28, 5-25. 

GAGNON, F., LEE, H., RANCOURT, E. et SÀRNDAL, C.-E. 
(1996). Estimating the variemce of the generalized régression 
estimator in the présence of imputation for the Generalized 
Estimation System. Proceedings ofthe Survey Methods Section, 
Statistical Society of Canada. 151-156. 

HOLT, D., et SMITH, T.M.F. (1979). Post sttatification. Journal of 
the Royal Statistical Society. Séries A, 142, Part 1. 33-46. 

KALTON, G. (1983). Compensating for Missing Sun>ey Data. Ann 
Arbor: Instimte for Social Research, University ofMichigan. 

KALTON, G. (2002). Models in the practice of survey sampling 
{revisited). Joumal of Officiai Statistics. 18, 129-154. 

KALTON, G., et KISH, L. (1984). Some efficient random imputation 
methods. Communications in Statistics. 13(16), 1919-1939. 

KIM, J.K. (2000). Variance estimation after imputation. Thèse de 
maîtrise non-publiée, lowa State University. 

KIM, J.K., et FULLER, W.A. (1999). Jackknife variance estimation 
after hot deck imputation. Proceedings ofthe Section on Survey 
Research Methods, American Statistical Association. 825-830. 

LEE, H., RANCOURT, E. et SÀRNDAL, C.-E. (1995). Variance 
estimation in the présence of imputed data for the Generalized 
Estimation System. Proceedings ofthe Survey Methods Section, 
Statistical Society of Canada. 384-389. 

LITTLE, R. (1986). Survey nonresponse adjustments for estimâtes of 
means. Intemational Statistical Review. 54, 139-157. 

RANCOURT, E., SÀRNDAL, C.-E. et LEE, H. (1994). Estimation 
of the variance in the présence of nearest neighbor imputation. 
Proceedings of the Section on Survey Research Methods, 
American Statistical Association. 888-893. 

RAO, J.N.K. (1999). Some current trends in sample survey theory 
and methods. Sankhyâ (B). 61, 1-57. 

RAO, J.N.K., et SHAO, J. (1992). Jackknife variance estimation with 
survey data under hot deck imputation. Biometrika. 79, 811-822. 

RAO, J.N.K., YUNG, W. et HIDIROGLOU, M.A. (2002). Estimating 
équations for the analysis of survey data using poststtatification 
information. Sankhyâ (A). 64, 364-378. 

RUBIN, D.B. (1987). Multiple imputation for nonresponse in 
surveys. New York: John Wiley & Sons, Inc. 

SÀRNDAL, C.-E. (1992). Méthodes pour estimer la précision des 
estimations d'une enquête ayant fait l'objet d'une imputation. 
Techniques d'enquête. 18, 257-268. 

SÀRNDAL, C.-E., SWENSSON, B. et WRETMAN, J. (1992). 
Model assisted survey sampling. New York: Springer-Verlag. 

TOLLEFSON, M., et FULLER, W.A. (1992). Variance estimation 
for samples with random imputation. Proceedings ofthe Section 
on Survey Research Methods, American Statistical Association. 
140-145. 



Techniques d'enquête, juin 2004 
Vol. 30, n°1, pp. 73-85 
Statistique Canada 

73 

Estimation par domaine par la régression linéaire 
MICHAEL A. HIDIROGLOU et ZDENEK PATAK' 

RÉSUMÉ 

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

MOTS CLÉS : Estimation par domaine; données auxiliaires; propriétés conditioimelles. 

1. INTRODUCTION 

L'un des objectifs principaux d'une enquête par sondage 
est d'estimer les moyeimes et les totaux d'im certain nombre 
de caractéristiques associées aux imités d'une population 
finie U. Les données sont souvent utiUsées pour réaUser 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'intérêt. Hartley (1959) a 
été l'un des prenUers à essayer d'imifier la théorie de 
l'estimation par domaine. D expose dans son article la 
théorie pour un certain nombre de plans d'échantUloimage 
pour lesquels l'estimation par domaine présentait un intérêt, 
n y discute principalement des estimateurs n'utiUsant pas 
d'information auxUiaire. Toutefois, U considère le cas de 
l'estimateur par quotient où les totaux de population sont 
coimus pour les domaines. L'utiUsation de données auxi­
Uaires dans le contexte de l'estimation par domaine a été 
abordée dans plusieurs articles. Sâmdal, Swensson et 
Wretman (1992) proposent un traitement unifié de l'esti­
mation par domaine avec dormes auxiUaUes. Estevao, 
HidUoglou et Sâmdal (1995) ont été les premiers à 
reconnaîtte que la pondération tenant compte des données 
auxiUaires pouvait ou non dépendre du domame. Estevao et 
Sâmdal (1999) discutent des propriétés souhaitables des 
estimateurs par régression des totaux de domame utiUsant 
des données auxiUaUes. 

L'existence de données auxiUaUes multivariées soulève 
un certain nombre de questions dans le contexte de 
l'estimation par domaine. En voici quelques-unes. Quelle 
est l'effet de l'existence de données auxiUaUes pour le 
domaine d'intérêt si l'on ne les possède pas à l'écheUe de la 
population? Comment calcule-t-on des estimations valides 

de la variance dans le contexte des estimateurs de domaine 
utiUsant des doimées auxiUaires? Si l'on peut utiliser plus 
d'un estimateur pour calculer une estimation ponctuelle et 
(ou) l'estimation de la variance, quels critères doit-on 
utiUser pour choisir le meUleur estimateur? Durbin (1969) 
appiUe l'utiUsation de l'mférence conditionneUe poitt faire 
ce genre de comparaison. Selon lui, «si la taille de 
l'écUantiUon est déterminée par un mécaïUsme aléatoUe et 
qu'on obtient un grand échantUlon, on sait parfaitement bien 
que les quantités étudiées sont mesurées de façon plus 
précise qu'elles ne le seraient si la taUle de l'écUantiUon était 
plus petite, n semble aUer de soi qu'on devrait utiUser 
l'information disponible sur la taille d'échantUlon dans 
l'mterprétation du résultat. Calculer la moyenne sur les 
variations de la taille d'échantiUon qui auraient pu se 
prodiUre mais n'ont pas eu Ueu, quand, en fait, on connaît 
exactement la taiUe d'échantUlon semble assez incorrect du 
point de vue de l'analyse des données effectivement 
observées. » Holt et Smith (1979) préfèrent l'inférence 
conditionneUe et l'appUquent à l'étude des propriétés de 
l'estimateur stratifié a posteriori, étant doimé un échan­
tiUonnage aléatoUe simple. Rao (1985) inttoduit l'idée des 
« sous-ensembles reconnaissables » de la population pour 
formaUser le processus conditionnel. Les sous-ensembles 
reconnaissables sont définis après le tirage de l'échantillon. 
Dans le cas de l'estimation par domaine, le nombre d'imités 
appartenant à un domaine particulier est une variable 
aléatoUe. Dans ce contexte, les sous-ensembles reconnais­
sables sont ceux pour lesquels la taiUe d'échantiUon est 
fixée dans chaque domaine. On peut alors fonder la com­
paraison des propriétés statistiques conditionnelles (c'est-à-
dire le biais et l'erteur quadratique moyenne) des divers 
estimateurs sur ces sous-ensembles. Le processus de 
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conditiormalisation est que les totaux de population sont 
connus pour chaque domaine. Dans le cas de l'échan-
tiUormage aléatoire simple, on suppose que le nombre 
d'urUtés dans le domaine de population est coimu. 

L'objectif principal du présent article est d'étudier les 
propriétés inconditionnelles et conditionnelles d'un certain 
nombre d'estimateurs de totaux de domaine en présence de 
données auxUiaires dans le contexte de l'échantUlonnage 
aléatoUe simple sans remise (EASSR). Nous étabUrons ces 
propriétés conditionnelles en conditionnant sur des tailles 
d'écUantUlon fixes dans chaque domaine. 

La présentation de l'article est la suivante. À la section 2, 
nous décrivons plusieurs estimateurs de totaux de domaine, 
puis, à la sections, nous présentons leurs propriétés in­
conditionnelles et conditionnelles. À la section 4, nous 
présentons les résultats d'une étude en simulation pour le 
cas de l'estimateur par quotient des totaux de domaine. 
Enfin, à la section 5, nous tUons certaines conclusions. 

2. ESTIMATEURS DE TOTAUX DE DOMAINE 

Nous commençons par mttoduke la notation afin 
d'établU le cadre dans lequel nous évaluerons les propriétés 
des divers estimateurs des totaux de domaine. Soit U = 
{l, ..., k,...,N\ la population finie. Nous tirons un échan­
tiUon «s» a partir de cette population conformément à un 
plan d'échantiUonnage P{s). Soient Tt̂^ et n^ les proba­
bilités d'inclusion de prenUer et de deuxième ordre. Le total 
de domaine Y^ = "^^ ŷ  est le paramètte d'intérêt pour une 
variable « y ». Un domame Uj {d = 1,..., D) est toute sous-
population de U pour laqueUe une estimation distincte peut 
êtte nécessaire, avant ou après le stade de la planification. 
Le nombre d'unités de population dans le domaine Uj est 
représenté par Nj, tel que A'̂  - Ed=i Nj pour D domaines 
mutuellement exclusifs et exhaustifs couvrant l'ensemble de 
la population. L'échantiUon s est subdivisé de façon cor­
respondante en D domaines s,,..., Sj,..., s^ où Sj = 
UjC^s. La taille d'échantiUon réaUsée dans s^ est une 
variable aléatoU ê que nous représentons par n^. Notons que 
la somme des n^ sur les domaines non chevauchants et 
exhaustifs de l'échantillon est égale à n. Un estimateur du 
total de domaine Y^-Y.u^ ŷ  n'utUisant pas de données 
auxiUaUes est donné par Y^^^ I,^ w^ y^=E, w^ y^^ 
où Wi^ = Ti'̂ ' et y ĵ est égal à ŷ  si ke U^ et à 0, 
auttement. 

L'information auxiUaUe, sous la forme d'un vecteur x de 
dimension p, peut exister à divers niveaux d'agrégation. On 
peut connaître le vecteur pour chaque unité de la population 
ou pour les sous-ensembles f/^cL/(^ =1, ...,G) de la 
population U qui peuvent coïncider avec les domaUies Uj. 
Nous représentons ces totaux coimus par X = Ey x̂  ; ils 

sont estimés par X^ f̂ . = E^ ŵ  x^. On peut calculer un 
ensemble modifié de poids ŵ^ intégrant les données 
auxiUaUies par une méthode de calage ou de régression 
linéaire (RL). Nous choisissons la méthode RL. Dans le cas 
de G groupes de population, l'estimateur RL est doimé par 

Ytr -Ym+Y (^g ~ ^ « . H T ) B J (1.1) 

où B^ =(E,^ ŵ  x̂  x; /c ,)- ' Z,^ w, X, yi^lc, et c, sont 
des constantes positives appropriées. L'utilisation de 
données auxiUaUes dans le contexte des domaines offre un 
choUc ttès varié de niveaux auxquels on peut utiUser les 
totaux auxiUaUes et constraUe les modèles de régression. 
Pour simpUfier les choses, nous supposons que g = 1 (par 
exemple un groupe unique U), ce qui donne l'estimateur par 
régression simple Y^^ =Y^fj-i-{X-XffjyB, où X^̂ . = 

Nous considérons six estimateurs pour estimer le total de 
population du domaine Yj, selon que nous utilisons les 
totaux de domaine X^ ou le total de population X, et que 
nous construisons l'estimateur par régression au niveau du 
domaine ou de la population. Les estimateurs sont de type 
Horvitz-Thompson ou « Hâjek ». Nous donnons un exem­
ple de l'estimateur par quotient associé à chacun de ces esti­
mateurs. 

2.1 Estimateurs de type Horvitz-Thompson 

Casl 

Nous supposons que l'information auxiUaUe x̂  est 
disponible au niveau de la population U, X = Zy x̂  et 
qu'on calcule la régression des variables ŷ .̂ propres au 
domaine sur x^,ksU. L'estimation du paramètte de 
régression de population résultant B,^ = (Zy x^ x'̂  /c^^)"' 
Su ^k ydk l(^k est donnée par 8,^ = (1 ,^^ x̂  \\ Ic^)'^ 
Z J VVJXJ y ĵ /c^ et l'estimateur résultant du total de popu­
lation YJ est 

Yd.tr. - Yd.m ••" ( ^ ^ H T ) ^ 1 (2.1) 

Exemple : L'estimateur par quotient (noté RAT pour ratio) 
de domaine est donné par Ĵ J.RAT = ^ ^ w où R\j = 
Yd.ml^m- Cet estimateur, qui a été proposé pour la 
première fois par Hidiroglou (1991), est décrit plus en détail 
dans Estevao et coll. (1995). 

Si l'on connaît les totaux des données auxiUaUes au ni­
veau du domame, X^ =^u '̂ t > il est possible de cons­
truire deux estimateurs de Yj (cas 2 et 3), suivant la mé­
thode d'estimation du paramètre de régression de popu­
lation. 

http://Yd.tr
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Cas 2 

Le paramètte de régression de population 

^2d= [Y,^ ^k K l^k J Z„^ (^k yk hk ) 

est estimé en calculant la régression de ŷ  sur x̂  pour 
chaque domaine U^ séparément. Son estimateur est donné 
par 

^2d = [Z,^ ^k ^k < / c t J Y,^ ('̂ -t ^k ykl^k)^ 

et l'estimateur de régression résultant d'un total de domaine 
est 

75 

Yd.tr^ ~ Yd.m "'"(^d ^d,m) "2d (2.2) 

où XJ = Z J WI^ \J^ avec x^^ défini de la même façon que 

ydk-

Exemple : L'estimateur d'Horvitz-Thompson sttatifié a 
posteriori (noté POSTR) donné par i^ PQSTR - ^d^2d' où 

Cas 3 

Le paramètre de régression de population 

^3 =(Za i^k < / c j ) " ' Z t / hik ykl^^k) 

est estimé en calculant la régression de ŷ  sur x^ en 
utilisant toutes les unités comprises dans U. L'estimateur 
correspondant est 

^3 = t W,X, X ; / C J " ' X J ^^k^k yk/Ck)^ 

ce qui donne l'estimateur par régression 

Yd.tr, -^d.m- •'"(^d " ^ d . H x ) " 3 - (2-^) 

Exemple : L'estimateur par quotient de rechange (noté 

ALTR pour altemate) dorme par d̂.ALTR = ^d.trr + 

{XJ - X ^ ny)/?3,ou /?3 = Kf̂T- /Xjrr-

2.2 Estimateurs de type Hâjek 

Les estimateurs (2.1) à (2.3) appartiennent à la famiUe 

des estimateurs d'Horvitz-Thompson. Si nous intégrons 

également la taille connue du domaine de population A'^ 

dans l'estimation, nous obtenons les versions « Hâjek » des 

estimateurs par régression d'Horvitz-Thompson définis à la 

section précédente. Nous obtenons les estimateurs par 

régression de Hâjek en remplaçant i^ HT > ^ d m- et X^^ 

par 

Ĵd.HA - k / ^ d f c . H T . X,,HA -(A^d/A^d)Xd, 

et 

X^^=(NIN)X^, 

où Nj - Zjj Wj et N = Zs Wi^. Les estimateurs sont 
presque conditionnellement sans biais pour un n^ donné, 
tandis que leurs analogues d'Horvitz-Thompson n'ont pas 
cette propriété. Les « B » contenus dans les estimateurs par 
régression de Hâjek correspondent exactement à leurs 
analogues d'Horvitz-Thompson. 

Cas 4 

Yd.tn - Yd. HA + (X - X„A ) 'B, (2.4) 

Exemple : L'estimateur par quotient de Hâjek donné par 

^d, RAT - ^d, HA + ( - ^ ~ ^ HA ) ^ l d • 

Cas 5 

^d.frj ~ Yd. HA "•" (Xd ^d, HA ) "2d • (2.5) 

Exemple : L'estimateur par quotient sttatifié a posteriori de 
Hâjek donné par f̂ posTR = d̂.HA + (^d " ^d,HA)^2d-
Cet estimateur est identique à l'estimateur sttatifié a 
posteriori d'Horvitz-Thompson. 

Cas 6 

d.er, ' d . H A + (Xd -Xrf .HA) '^ , - (2.6) 

Exemple : L'estimateur par quotient de rechange de Hâjek 

donné par Yj ^LTR = t . HA + (^d - ^d. HA )^3 • 

3. PROPRIÉTÉS DES ESTIMATEURS DE 
DOMAINE 

Nous pouvons exprimer les estimateurs (2.1) à (2.6) sous 
la forme : 

^d.er = Ys ^k a^k ydk = Ys ^dk ydk (2-7) 

où Oj^ est un facteur d'ajustement qui peut dépendre ou 
non du domaine. Le produit du poids de sondage ŵ . et du 
facteur d'ajustement â ^ 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 nécessaUes 
pour l'estimation de la variance Uiconditionnelle. Les 
résidus de population et d'échantUlon sont représentés par 
^dk et Cji^ respectivement. La variable indicatrice Ŝ ^ est 
égale à l'unité si ksUj et est nuUe auttement. 

La variance de population approximative et la variance 
estimée correspondante des estimateurs d'Horvitz-
Thompson 'Yjj^ [j = 1, 2, 3) sont : 

y(yd.tr)=YYu ^ki 
\^k J 

^dl 

\'^l ) 

(2.8) 

et 
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v(^d.J=XL^ 
\ ^k J 

(2.9) 

où A ,̂ = n^f -TtkTtt', 7i:^f-Vr{k,iB s] avec les Ej^^, 
^dk ' ^dk appropriés tels que définis au tableau 1. 

La variance de population inconditionneUe approxi­
mative et la variance estimée correspondante des esti­
mateurs de type Hâjek F̂ ^̂  {j = 1, 2, 3) sont : 

y(yd.try 

où Ejj^ =Z£/, Eji^INj. Les Ej^, e^^ et a^^ appropriés 
sont définis au tableau 2. H convient de souUgner que la 
forme de la variance UiconditiormeUe estimée est la même 
pour les estimateurs de type Horvitz-Thompson que pour 
ceux de type Hâjek. 

Résultat 3.1 : Nous pouvons obtenir l'estimateur par ré­
gression de type Hâjek comme un sous-produit de la 
régression de y^ sur 

YYu ^ki 
Edk-^,EjJNj)^ 

n^ 
\ 
'E.,-iYu EjJNjjdj,^ ^dt V 

y 

n, 

YYu. ^kt 
Edk Ey 

^ \f 7^ \ 
Edt Eu 

pourj = l 

pour j = 2,3 (2.10) 

(x;)' = [^L(x,-xy) J, 

où Xy = N'^ Zu X;t. Le vecteur de régression résultant est 

B° =[fi:,B/], 

ou 

et 

v{?d..J=ZL^ ^dk ^dk 

'•e ) 

pour j = 1,2,3 (2.11) 

Ô;. =[[Zj^*(x* -XJ(X, - x J /c, 

Ys^^k^k - x j y t / c j 

et B ; = y,-H(xy - X J B^, avec y^=Y^„IN et x, = 

L'estimateur par régression du total Y^^ =NB° est égal à 
la forme f̂ , = K H A + ( X - X H A ) ' B ^ . de Hâjek. Nous 
pouvons obtenir les divers estimateurs de domame par 
régression de type Hâjek en suivant cette approche. Par 
exemple, la régression de ŷ ^ sur 

Tableau 1 
Facteurs d'ajustement et résidus pour les estimateurs par régression d'Horvitz-Thompson 

Estimateur Dépendant du domaine Facteur d'ajustement : a^ Résidus 

'd.tr. 

'd.tr. 

'd.tr. 

Non 

Oui 

Oui 

1 + ( X - X H T ) ' 
WkXk^k 

'-k J Ck 

•'dk l + (Xd ^d.HTJ 
Wk^k^k 

Ck 

5d/t + (Xd " ^ d . H T ) 
Wk^k^k 

^ Ck 

11 

Edk = ydk - " t B , ^ 

^dk =ydk~''^k Bid 

Edk - ydk ~ ^dk ^2d 

^dk = ydk-'>^'dk ^2d 

^dk = ydk ~ ^dk^3 

edk=ydk-'^'dk^3 

Tableau 2 
Facteurs d'ajustement et résidus pour les estimateurs de type Hâjek 

Estimateiu" Dépendant du domaine Facteiu- d'ajustement : a^ Résidus 

'd.(r, 

'd.lr. 

'd.er. 

Oui 

Oui 

Oui 

d \ '^ 

^d .U Y V f v 2 ! i i ^ ' 
-1 ^ 

^dk -^+V^d -Xrf.HAJ Y. ~^^ 
Nj ' ' 

Edk - ydk ~ ^k^ld 

edk=ydk-ii-'k Bid 

^dk = ydk ~ ^dk ^2d 

«d* = ydk-''^'dk ^2d 

Edk =ydifc-* 'd tB3 

edk=ydk-i^'dk^i 
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{Xl)' = [l,(xj,-Xyj 

donne K, 

Preuve : Nous monttons d'abord comment arriver à la 
forme de Hâjek de l'estimateur par régression. Si nous 
définissons le vecteur de données auxiUahes z^ comme 
étant z^ = {XQI^, x[y, l'estimateur par régression est 

'^tr - Ym + yZ ~ Z^T- j B^ 

où 

^z=^s^k'^k^'k/(^kY(Ys^k'^kyk/ck\ 
Z = Z„z^ et ZHTf Z.wjz^. 

Si XQI^=1, Yg^ est exactement équivalant à 
Y^^-Tf B j . Si nous décomposons B^ en 

B . =(^Bo.B. 

nous obtenons Ŷ ^ = A^BQ-hZt/x'^B^, où BQ = y^-
x;̂  B , et 

B = 
Ys ^ * ( x * - x j ( x t - x J 

Z. ^ki^k-'^sh^-ys) 

Ck 

Donc, la forme de Hâjek de l'estimateur par régression est 

Yfr = YHA +iXc/ - X H A J ' B ^ . 

La régression de ŷ^ sur 

(x ; ) ' = [ l , ( x , - X y ) 

donne le vecteur de régression estimé B° = fî^B^ , où 

B . = 
Z >* ' * (x*-x j (x , -xJ w*(x*-x jy^ 

et S,° = y -̂H (Xy - X J B^. En substituant B\ dans 
Y^^ =NB° nous obtenons la forme de Hâjek Y^ .̂ 

Remarque 3.1 : (Additivité). Supposons que les domaines 

Uj soient mutueUement exclusifs {Uj r\Uj = 0 pour 

d\*d2) et exhaustifs (UdLiî̂ d -^ )- L'additivité sur de 

tels domaines signifie que Z?=i}'d.<r, =Zd=il'd,«r3 =î <r où 

Ytr =^HT +lX-Xprpj B. 

La propriété d'additivité de Y^^^ est désirable, car U est 
possible d'utiUser un ensemble unique de poids de calage, 
Wj Oj^, de façon répétée pour produire des estimations de 
domaine ponctueUes. Seuls deux des six estimateurs, Yj^^ 
et Yji^ , sont additifs sur tous les domaUies de ce genre. 

Remarque 3.2 : (Calage sur des données auxiliaires de 
domaine). Estevao et coU. (1999) ont discuté de certains 
estimateurs représentés dans les tableaux 1 et 2 pour le cas 
d'une variable auxiUaire unique x^. Ils ont obtenu leurs 
estimateurs en tenant compte de l'Uiformation de domame 
au moyen de variables auxiUaires et (ou) de totaux de 
conttôle. 

Dans la suite, nous supposerons que l'écUantUlon s de 
taille n a été sélectionné par échantUlonnage aléatoUe simple 
sans remise (EASSR) à partU d'un univers de taiUe N. 
L'estimation de la variance inconditionnelle des estimateurs 
de type Horvitz-Thompson et de type Hâjek pour ce plan 
d'échantUlonnage est : 

vfc.J=L^^Si fldk^dk-(^d^) 

n-l 
(2.12) 

ou ^d^-^s{^dk^dk^") et f-nIN est la fraction 
d'échantiUonnage. 

3.1 Propriétés inconditionnelles 

Le choix entre les divers estimateurs par régression 
devrait se fonder sur le niveau auquel les totaux auxiUaUes 
sont disponibles, ainsi que sur le biais et la variance. Tous 
les estimateurs susmentioimés sont asymptotiquement 
inconditionnellement sans biais; toutefois, leur variance 
diffère. Nous comparons les variances de population in­
conditionneUes des six estimateurs de domaine par 
régression (2.1) à (2.6) en faisant la distmction entre deux 
cas : i) mclusion d'un terme de coordonnée à l'origine dans 
la régression et (U) pas d'inclusion de terme de coordonnée 
à l'origine dans la régression. 

Résultat 3.2 : Supposons qu'une coordonnée à l'origine est 
incluse dans la régression, que c,^=c pour tout keU et 
que N > p, où p représente le nombre de variables 
auxiUaUes. Les mégaUtés qui suivent sont vérifiées pour les 
variances de population des estUnateurs de domaine par 
régression (2.1) à (2.6): 

i) V{t,,^) < V{Yj,^^) ; V{'Yj,,^)<V{Yj,^^) ;̂  V{Yj,,^) 
peut êtte Uiférieure, égale ou supérieure à V{Yj (^ ) . 

ii) V{Yj,,J < V{Yj,^^) et V{Yj,,^) < V(F,,,,)j V{Yj,^^) 
peut êtte Uiférieure, égale ou supérieure kV{Yjf^). 

Preuve : Dans le cas de l'échantiUonnage aléatoUe simple 
sans remise, V{Yj^^ ) = AZu{Ej^ ~Eu^)^ pour i = l, 
2,3, où A = N^'{l-f)l {n{N-l)) et Ë^j^ = 
Z[/̂  Ejj^ I N. Sachant que la régression contient une 
coordonnée à l'origine, il s'ensuit que Zu £̂ d* = 0 ou que 
Z[/. Ej^=0, selon l'estimateur par régression utiUsé. Nous 
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monttons uniquement que (i) est vérifiée : la preuve pour 
(ii) est semblable. Les variances de population pour Yj^^^ et 
YJ (,. sont respectivement 

v(Yd.J=AYu(ydk-<^id)" 

et 

v(Yd,J=AYu(ydk-<^2d)'-

La variance de population de F̂ ,̂ ^ est 

y(yd.tr,)=AYu(Edk-Eu,)\ 

ou 

Èa.-N-^Yu^dk-i^Jyu.-^.'Rsl 
yN , 

avec yy = A^j' Zu ydk et x^ définies de façon simUaire. 
Nous monttons d'abord que V{Yji^^) < V{Yj^^^). Pour 

cela, nous décomposons 'Lu(ydk ~'^'k^id)^ en ses com­
posantes Uj à l'intérieur du domaine et Uj à l'extérieur 
du domaine, ce qui donne 

Yu(ydk-<^id)' = Yu,(ydk-<^id)" 

+Yu,(ydk-<^id)'-

Puisque 

Yu,(ydk -<^id)'-Yu,(ydk - < B , , ) ^ 

+ YuMk(^2d-^ld)f^ 

u s'ensuU que V{Yji^^ ) < V{'Yj^^^ ) . 
Puis, nous monttons que 

V(YJJ<V(YJJ. 

La variance V{Yj ̂ ^ ) peut être réécrite sous la forme 

V Yd.erJ- Zu, 

' D \2 
(yk-'^k^3) 

v ^ y 
U , -x't; B3)' 

La différence entte V {Yj^^^ ) et V{Yji^^ ) est : 

v(Yj.J-v(yd.J 

= A 

^ ^ 2 ^ 

Z.,b.-<B3)^)-^fc.-x'c;,B3) 
v ^ y 

= A 

>A 

-Yu,(yk-^'k^2d) 

(B3-B,j ' (Z„^x,x;)(B3-B2d) 

[NP"^ - 2 B ' 3 X , J , ^ +B'3X,^X;,^B3) 

(B3-B2d) ' (Zu / .x ; ) (B3-B , J 

- ^ d f e -2B',XyJy -i-B'3Xy^x;̂ B3) 

Notant que y^ = Xy^B2j , U s'ensuit que : 

y^^-2B'3x;,Jy^-^B'3Xt;^x;^B3 

- ^2d'^Uj^Uj"2d - 2 B 3 Xy^Xy^Bjd 

+ B'3Xj;^x;^B3 

- (B3-B2j 'x^^x ; ;^ (B3-B, J 

Puisque 

Yu, ""k^ -^d^uA. = Yu, (""k -Xu, )(x, -^uj' 

la différence V {Yjg^^ ) -V{Yjf^^ ) peut êti:e exprimée sous la 
forme: 

V(Y,J-V(yd.ej 

(B3-B,j'(Z„/X-A^dXa,x;J(B3-B,j} 

.(B3 -^2d)YuMk -^uM^k -x„J ' (B3 -B, j} 

A] 

^ A 

>0. 

Enfin, nous monttons que V{Yj j^ ) peut êtte inférieure, 
égale ou supérieure à V{Yj(^ ) en constraisant des exem­
ples : 

i) ^(l^d..,)<V(?d,.,)siB3=B2,; 

ii) V{'Yj,,^)=V{Yj,,^),siB,^-B,j; 

iii) y(yd.er, ) > y(Yd.en ) ' î l'ajustement de y^ sur x̂ ^ 

est nettement moms bon que l'ajustement de ŷ ^ 

sur Xi^ pour ksU. 

Nous pouvons aussi montter que V{Yj ^^^ ) < V{Yj ^̂^ ) ; 
V{Yj,r,) < V(K,,,,) ;et V{Yj,^^) < V(y,,,;). L'estimateur 
dont la variance est la plus faible est F̂  ,,^. Cependant, si 
nous supposons que les B^^ sont les mêmes sur tous les 
domaines et que Sj contient ttès peu d'observations, il est 
préférable d'utiUser Yj^^^. Le choix entte Yjg^^ et Yj^^^ ne 
devrait pas systématiquement se fonder sur la variance 
asymptotique. Le fait que Sj ne contienne qu'un très petit 
nombre d'observations peut inttoduUe un biais important 
dans YJ ,̂  et rendre la variance exacte de Yjg^^ plus grande 
que ceUe de Yj ,̂ ,̂ si bien que ce demier pourrait êtte 
préférable. 

Remarque 3.3 : Si la régression ne contient pas de coor­
donnée à l'origine, il ne s'ensuit pas nécessaUement que le 
résultat 3.2 est vérifié. 
Preuve : Nous utiUsons pour iUustrer cet énoncé les versions 
élémentaUes du quotient des cas 1 et 2. D s'agit, respec­
tivement, de l'estimateur par quotient d'Horvitz-Thompson 
Yd.RAT = d̂.HT ( - ^ / - ^ H T ) et de l'estimateur par quotient 
stratifié a posteriori d'Horvitz-Thompson î'^ POSTR = 

d̂HT (-^d f ^d.m) - Supposons, en outte, que les éléments 
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du vecteur de données {yk,Xi^) sont positifs pour tout 

keU . Les variances de population de i^ RAT et I^POSTR 

sont V {YJ POSTO ) = A Zu, (y* - B^j ;c, )^ et V {Yj R^T ) = 

AZu{ydk-B,dXk)\ où B,j=YjlXj et B „ = 

La différence ^(^d RAT)~^(^d.posTR ) Peut êtte 
réécrite sous la forme : 

AYaA^u-B2jxl 

+ 2A{B,j-B,j)YuAyk-B2dXk)xk 

+ AY,Aydk-B,dXkf-
Puisque le deuxième terme de cette expression peut être 

positif, négatif ou nul, la différence V{Yj RA^)-
V (YJ POSTR ) peut être négative. 

3.2 Propriétés conditionnelles 

Pour un échantiUon donné s, soU nj la taUle d'échan­
tillon réaUsée de Sj. Nous pouvons utiUser le résultat qui 
suit pour évaluer le biais conditionnel des estimateurs (2.1) à 
(2.6). 
Résultat 33 : Soit ẑ  un vecteur arbitraUe de dimension p, 
c'est-à-dUe ẑ  = (Ztp ••-.2*^)' et supposons que nj>l. 
L'espérance conditionneUe de ẑ  = n~' Z^ ^k sachant n̂  
peut s'écrire : 

E{^s\n.)=^fdYu.-k-^f,^,-k-Yu^-k)] 

w. -Wj / 

l-W, 
i^u.-^u) (3.1) 

où Zy = A "̂' Zu ^k . ^u, ^^d' Zu, Z;t, Wj=njln, 
Wj-NjlN, fj-nj/Nj, fj-nj/Nj avec n,-= 
n-nj etNj=N-Nj. 

Preuve : Si nous réécrivons ẑ  sous la forme 

^(z.,^*+z.,^J. 
nous obtenons 

E{zAnj): 
N, 

•l^v^k 
n-nj 
N-N, •z„, 

OÙ Sj ={ kes et kiSj] et 

Uj={k€Uetk€Uj}. 

Puisque Zu- ̂ k ^'^u^k ~'^UjZk' "ous obtenons le 
résultat requis, c'est-à-dire 

£^(z>d) = Z u + ^ 3 ^ ( Z u , -Zu) -

Résultat 3.4 : La variance de population conditionneUe de 
ẑ  sachant «̂  peut s'écrire 

vkM-^(i-f,K*^{i-f,K^. 
ou 

^̂ «. = J~l ^u, (^k-^vM^k- Zu, ) . 

V.„^-=^Zu,-k-2^J(^*-ï.J'-
' d '-

avec z„. = A^̂ "' Zu,- ^k et w^ = 1 - ŵ  . 
L'estimateur de la variance de population conditionnelle 

V(z^ I nj ) est donné par 

( z > d ) = — / d V , + ^ ( l - / , - ) v , , 

ou 

et 

v, = 

^-r—iY.Mk-K)i^k-K) 
rij i 

Z.,k-z,,)(z*-Z,.), 
1 

avec z,̂  = n / ' Z., ^k - z.,- =«d"' 2 ,̂- 2*-
Preuve : EUe découle de l'emploi d'arguments semblables à 
ceux utiUsés pour le résultat 3.3. Nous commençons par 
Ulustrer comment on peut utiUser le résultat 3.3 pour obtenU 
le biais conditionnel pour les estimateurs plus simples des 
totaux de domaines. Ces estimateurs incluent l'estimateur 
d'Horvitz-Thompson Yji„, ainsi que l'estimateur par 
quotient sttatifié a posteriori Yj pgsjR ={Xj I Xj HT)̂ d HT • 
Soit Zj la variable de domaine y^^. En utiUsant le 
résultat3.3, nous avons que E{Yj^j\nj)= Nwj y^ , où 
yy -YjINj .Le biais conditionnel de Yj^^j sachant nj 
est par conséquent Bias {Yj ^^J \nj) = N{wj-Wj) y y . 
Pour l'estimateur par quotient sttatifié a posteriori, notons 

que I^, POSTR ~ Yd ~ Yd,HT ~ Vd ' ^dl^d.uT- Si 
nous définissons ẑ  comme étant ŷ^̂  -{Yd ^^d)^dk > "ous 
obtenons que Bias(y^ PQ̂ -̂R \nj) = 0. 

Passons maUitenant à l'évaluation du biais et de la 
variance conditionnels des estimateurs (2.1) à (2.6). Nous 
n'iUusttons la procédure que pour l'estimateur par 
régression Yj g^, puisque les étapes sont les mêmes pour les 
auttes estimateurs. ConditionneUement à n^, la distribution 
de Sj est celle d'un EASSR. Auttement dit, pour chaque 
échantiUon Sj , nj peut êtte considéré comme ayant été 
sélectionné à parth de A^̂ . Nous exprimons Yj ̂ ^ sous la 
fonne ŷ ,̂_ = Z u J* + Â  / « Z . e ,̂ , où e ,̂' = ŷ ^ -
X* B,rf et y, = x; B,^ . 

Comme l'ont fait Sâmdal et Hidiroglou (1989), nous 
définissons le vecteur de régression conditionnel B*̂  
comme suit 
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B;d = E 
•y x^ 

E 

x ' ^ 

1̂  
"d 

' c 

-1 

X 

k J 
\nd 

N 

(3.2) 

Le vecteur de régression estimé B,^ convergera vers 
B\J (sous les conditions appropriées) en probabiUté d'in­
clusion du plan de sondage conditionneUe quand nj et Nj 
augmentent. 

Nous avons 

'^k "^k 

n Cu 

XI, XI, 
^y ILJIL + R 

et 

ou 

Z.^^U. 
nct 

Ne, 

-y hJ^ + r - 2^u ~ + • c ' Ne. 

R. = i-w. 

I \ 

N ^^•i r N^" r 
V"d ^k " '-* J 

= 0 

et 

r, = 
^d-Wd 

i-w. 
1 Y ^kyk l y ^kyk 

N ^"•' c N^" c 
V " d '-* '^ ^k j 

= 0. 

Conséquemment, en utiUsant le résultat 3.3 et en 
supposant que {wj - W^ ) /(l - W^ ) = 0 , nous obtenons 
Bid = B , ^ . 

Définissons le « résidu conditionnel » pour la k̂  unité 
comme étant 

E^-ydk-^'^u- (3.3) 

L'écart de Yji^ par rapport à la valeur réelle Yj peut 
s'écrire sous la forme 

Yd.lr^ Yd - Yu ^dk + Y s dk ^Id 
N_ 

n 
(3.4) 

ou 

^Id Tl^-k-Yu-k](K-K)-
Dans l'équation (3.4), A*̂  est d'un ordre inférieur à 
Â  / « Z i Eji^. Pour le monù^er, notons que 

où {wj -Wj)l{l-Wj) devrait s'approcher de zéro. 
En outte, comme nous l'avons mentionné plus haut, 

Bid -B*j est proche du vecteur 0 en probabiUté d'm-
clusion du plan de sondage conditionnel. Donc, £^^ = 
ydk - X* B;^ = yji, - x ; B,rf = Ej^. Par conséquent, nous 
pouvons écrire (3.4) sous la forme 

Yd.tr^ Yd - Yu ^dk "̂  Y s ^dk- (3.5) 

L'espérance conditionneUe de Yj f^^ -Yj est approxi­
mativement : 

M(t^-^.)|«J-^^7:^fe,-£u,) (3.6) 
où Èfj^^Zu.EjJNj et £y, = Z u EjJN. Puisque 
y^j =Wj yy , nous pouvons réexprimer l'espérance con­
ditionneUe (3.6) comme suit : 

E\\Yd.cr,-Yd)\nd 

i-w. 

Ju, ( l -M^d) - ( ïu , -Xu) ' B, (3.7) 

Dans (3.5), le terme Z u ^dt est constant. Si nous 
utiUsons le résultat 3.4, la variance de population condi­
tionneUe de Yjg^ et sa valeur estimée sont, respectivement 

v(t.t,\nj)=N' 

et 

Ayd.tr,\nj)=N' 

w. 

w. 

wl 
(l-/d)v.„^+-f(l-/d-)% 

(l-/d)v.,^+^(l-/^)v, 
a 

où V,^^={Nj-irYuAEdk-Èuy, 

%=K--i)''Zu,-fc*-\-)'' 

v.,=(«d-irz.,k-.-z ^̂ ^ 
et 

%=k--i)-Z., -Z. ûwt e. 

Le biais et les variances conditionnels des cinq autres 
estimateurs peuvent êtte calculés de la même façon. Le 
tableau 3 résume ces propriétés. Les facteurs d'ajustement 
Oji^ et les termes résiduels ê ^ sont donnés dans les 
tableaux 1 et 2. 

4. ÉTUDE EN SIMULATION 

Nous avons réaUsé une étude en simulation pour iUustter 
les propriétés conditionneUes et inconditionnelles de la 
version par quotient des estimateurs (2.1) à (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, à savoir un grand domaine de taiUe 
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900 et un petit domame de taiUe 100. Nous avons généré les 
observations (y, x) dans cUaque domaine en émettant 
l'hypothèse d'un modèle de quotient ŷ ^̂ pAr̂ -Hê  où 
Ê(ej) = 0 et V(ej ) = o^x^. La valeur du coefficient p est 
de 1,0 et de 3,0, pour le grand et pour le petit domaine, 
respectivement. Nous avons généré la variable auxiUaire x 
au moyen d'une loi gamma r{a,b), où a = 3 et b = l6. 
Nous avons également généré la variable dépendante y au 
moyen d'une loi gamma r{A,B) teUe que les paramètres A 
et B satisfassent E{yi^)-^x^ =AB et V(y J = 
o^Xj = AB^. Le calcul de A et de fi par résolution du 
système d'équations nous donne A = P̂  /o^ et fî = o^ /p . 
Nous avons choisi le terme o^ de façon à satisfaUe une 
corrélation fixée entte .x et y définie par 

pfc 

L'équation qui précède donne le terme constant 

Px.Y = 

1 a'=^'b 
yi'x.Y 

de la variance de l'erreur. Nous avons utiUsé pour les deux 
domaines des valeurs de corrélation p, „ courantes, variant 
de 0,1 à 0,9 par incrément de 0,1, qui nous ont donné neuf 
populations différentes. Puis, nous avons sélectionné des 
échantiUons aléatoUes (M= 10000) de taille 250 répétés à 
partir des populations. Pour chaque échantillon, nous avons 
estimé les totaux de domaine au moyen des estimateurs 
donnés au tableau 4. Nous n'incluons pas l'estimateur 
sttatifié a posteriori de Hâjek, Yj g^, car il correspond 
exactement à son analogue d'Horvitz-Thompson, Yj g^. 

VôVnpV^ 

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

Estimateiu" Biais conditionnel Variance conditionnelle estimée 

'd.lr, 

'd.tr^ 

'd.tri 

'd.lr. 

'd.try 

Nii^d -wM-Wd))[yuAi-Wd)-{iu, -%)'B,d 

Presque 0 

Niy^d-Wd)[yu,-^'u,^3) 

N (w, -Wj){{xy -Xy^ )'B,rf/(l-Wd)) 

Presque 0 

Presque 0 

N (wJ Ad )(1 - /d ) v,,̂  + (w'j In-j ){l-fj) v,^_ 

(iVjd-/,)/«JX„((«^* 'dk - ^ f / («d -1)) 

((A'dV̂ 'df (l-/d)Ad)Z„[("* 'dk - ^ f / («d -1) 

{N Iwj f \{^w]Inj){\-fj) v,_̂  + (w] jn-j )(l - / ^ ) v,̂ .. 

[NI (I - îd )/«d )Z„ ((«<'* 'dk - ^ef /{nj -1) 

(̂ d (1 - fd )/nd )Z , (kk edk - ^ f /("d - 0 

Tableau 4 
Estimateurs et termes d'erreur connexes 

Estimateur Version du quotient Terme d'erreur 

Quotient HT: Yjg^^ ''d.RAT - l'd.HT - \X.I X HT j 

Quotient Stratifié a posteriori HT : Yjg^ d̂.POSTR = 1 ^ HT \ ^ d / ^ d irr) 

Quotient de rechange HT : Yj (^ 

Quotient de Hâjek : Yj(^ 

l'd.ALTR - l ' d . H T + ( - ^ d ~ -^d .HT) \ I ' r r r / - ^HT j 

^d.RAT =I'd,HA + ( - ^ ~ - ^ H A ) v I ' d . H T / - ^ H T J -

Quotient de rechange de Hâjek : Yjg,^ ?d,ALTR = Yd.HP. +{Xj- X^ „A )(?!„• /^ HT ) 

^dk - ydk ~ ^Id ^k > 

^ Id = ^ d . i r r / - ^ H T 

^dk - ydk ~ ^2d ^dk > 

^2d -Yd.KT/ ^d.m 

^dk = ydk ~ f^3^k ' 

^3 = ^ H T / - ^ H T 

^dk = ydk ~ /^Id^k ' 

i^ld -yd,KT 1^HT 

^dk = ydk - ^3Xk ' 

^3 -YHT/^HT 
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4.1 Résultats inconditionnels 

Nous avons évalué les propriétés inconditionnelles des 
estimateurs au moyen de deux mesures de performance, à 
savoir i) la racine carrée de l'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 

YiYd""'-yd)'/M > 

u. 

où y '̂"" est le total estimé (de type Horvitz-Thompson 
ou de type Hâjek) d'après l'échantillon m et M est le 
nombre total d'échantillons tUés jwur la simulation; 
le taux de couverture TC pour un estimateur donné Y 
est défini comme étant le rapport du nombre de fois que 
l'intervalle de confiance à 95 % 

(m) 
±1.96Vv(^ d*"") 

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 quatte graphiques présentés aux figures 1 et 2 
résument l'analyse inconditionnelle pour le grand et le petit 
domaine. Nous monttons aussi l'effet de l'augmentation de 
la valeur de p^ ,.. Nous nous fondons sur la racine carrée de 
l'erreur quadratique moyenne et sur le taux de couverture 
pour comparer les estimateurs. 

À 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 à la variable indépendante à 
mesure que la corrélation entte les deux augmente. Nous 
constatons aussi que l'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 
Hâjek (RAT HA), Ui) quotient de rechange HT (ALTR HT), 
iv) quotient de rechange Hâjek (ALTR HA) et v) quotient 

stratifié a posteriori HT (POSTR HT). Ce classement 
concorde avec le résultat 3.2. 

À la figure 2, nous notons que les taux de couverture 
inconditionnels sont les mêmes 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 à celui 
des estimateurs de type Hâjek. Globalement, les estimateurs 
de Hâjek 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/MJZ1^,(KJ'"' -y , ) /K, ,où Mj estle 
nombre d'échantillons de taille n, ; 
le taux de couverture conditionnel est défini de la même 
façon que son analogue inconditionnel. La variance 
associée est 

1 M, 

u. 

ou 

M. 

yd = 

Zo-d" •Yd)' 

M 

^0 . 

-Y^r 
d "1=1 

Le tableau 5 résume les valeurs du biais conditionnel des 
versions par quotient des estimateurs (2.1 ) à (2.4) et (2.6). 
Nous les avons obtenues à 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 nj pour le grand 
et pour le petit domaine, et pour deux valeurs de corrélation 
(P;^j, =0,90 et Py,y =0,60). 

RAT H T - • - P O S T B H T - * - A L T B H T - • - H A T HA-» -ALTR HA 

RMSE inconditionnelle - Petit domain* 

Con^ialion 
- ALTR HT —•— HAT HA -

Figure 1. RMSE inconditionnelle 
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Taux de cottTerture - Grand donuinc 

o;., 

0,935 I 

Taon d* coHvcitttt* - Petit domaine 

0,1 

|—»-HATHT 

0,4 0,5 0,6 0,7 03 

Corrtlatton 
-POSmHT - * - A L ™ H T -a -HATHA-^t -ALTnHAl 

0,4 0,5 0,6 

Coirélation 

|-»-mTHT-»-P08mHT -<—ALmHT-»-HATHA-»-AL'mHA| 

Figure 2. Taux de couverture inconditionnel 

Biais relatif conditionnel - Grand domaine 

^IJ 21b 21» 222 225 ^ ^ 2J1 : 

Taille d'échantiUon de domaine 

|—•—WTHT-HI-POemHT -*-ALTRHT ^^^»^WTHA—n-ALTHml 

BUl* idaUf conditionnel - FMit domain* 

r^^ 
17 18 19 20 

Taille d'échantillim de domaine 

-(WTHT-«-POSmHT -*—ALTRHT—e-WTHA—«-ALTOHA 

Figure 3. Biais relatif moyen conditionnel pour Pxy - 0,90, p^, = 1,0 et p^2 - 3,0. 

Taux de couvcriurc conditionnel - Grand domaine 

1,00 

0,90 

0,80 

0,70 

j^^^^eg=fT!f=^eK 

u 
p 0,60 .-

030 

0,40 

0 3 

0,20 
i 

1,0 

0.9 

0,8 -

0,7 • 

U 0.6 : 

0,5 1 

0,4 l-

0,.1 

Taux de couverture conditionnel - Petit domaine 

H H H I N 

0,2 ta m é 
TAÏUC d'échuitillon de domaine 

[ - " • -RATHT-^ -PQgmHT-^ *^ ALTR HT — • - RAT HA-<^-ALTR H 

19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 

Taille d'échantillon de domaine 
1 —•— HAT HT - • - POSTR HT - * — ALTR HT — • - RATHA - H ^ - ALTR HA 1 

Figure 4a. Taux de couverture conditionnels pour px,y = 0,90, p^i = 1,0, et p j2 = 3,0, 

Taux de couverture conditionnel - Grand domaine 

mmmmm 
216 217 218 219 220 221 222 223 224 225 226 227 228 229 230 231 232 

Taille d'échantillon de domaine 
\-*~ RAT HT—•- POSTR hlT —*— ALTR HT - • - RAT HA -^a— ALTR HA" 

Taux de couverture conditionnel - Petit domaine 

!==•—*—»—#-

Taille d'échantillon de domaine 
- RAT HT-Hl-POSTR HT-*-ALTR H T - • - R A T HA-*-ALTR HA i 

Figure 4b. Taux de cou\cituic conditionnel pour px,Y =0,60 , p^j = 1,0, et P^2 " 3,0. 
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Tableau 5 
Biais conditionnels des versions par quotient des estimateurs (2.1) à (2.4) et (2.6) 

Estimateur Biais conditionnel 

Quotient HT: Yjg^^ 

Quotient stratifié a posteriori : Yj g^ 

Quotient de rechange HT : Yj f,. 

Quotient Hâjek : Yjg,. 

Quotient de rechange Hâjek : Yj(^ 

M ~ 1 m ^ {^U-'^dXuJ 
N y y (Wj -WJ I ; r -yuA d d> j ^ ( i_M.J 

Presque 0 

NyuXyvj-Wj) 

NyuX^d-'^d) 

Presque 0 

^u-xujuiyu,) 

^d^u-xu,) 
( l - W j % 

Les biais conditionnels présentés à la figure 3 appuient 
les résultats théoriques présentés au tableau 5. Les trois 
estimateurs de Hâjek sont presque conditionnellement sans 
biais. L'ordre de grandeur du biais conditionnel de l'esti­
mateur par quotient et de l'estimateur par quotient de 
rechange HT concorde avec celui du biais conditionnel 
théorique. Il convient toutefois de souligner que le biais 
conditionnel de l'estimateur par quotient de rechange HT est 
plus petit que celui de l'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 ù-ois estimateurs 
de Hâjek suivent de près la probabilité de couverture nomi­
nale de 95 %. Le taux de couverture de l'estiimateur par 
quotient de rechange HT est raisonnable pour les grands 
domaines, même s'il est conditionnellement biaisé. Malheu­
reusement, son taux de couverture devient nettement moins 
bon pour les petits domaines. Le taux de couverture de 
l'estimateur par quotient HT n'est pas acceptable. Il importe 
toutefois de souligner que les taux de couverture des esti­
mateurs conditionnellement biaises s'améliorent à mesure 
que la taille de l'échantillon réalisée n^ s'approche de la 
taille d'échantillon de domaine prévue E{nj ) . 

Sommairement, l'étude en simulation indique que les 
trois estimateurs de Hâjek, c'est-à-dire les estimateurs par 
quotient stratifié a posteriori de Hâjek, par quotient de 
rechange de Hâjek et par quotient de Hâjek, sont les 
meilleurs en ce qui conceme les propriétés conditionnelles 
et inconditionnelles. Il importe de souUgner que, même si 
l'estimateur par quotient de Hâjek est celtti qiti utilise le 
moins de données auxiliaires de domaine (il utilise les 
chiffres de population de domaine A^^), son erreur qua­
dratique moyenne reste raisonnable. L'estimateur par 
quotient stratifié a posteriori de Hâjek est le meilleur en ce 
qui conceme les propriétés conditionnelles et incondi­
tionnelles. 

5. CONCLUSION 

Nous avons étudié six estimateurs par régression 
possibles des totaux de domaine, chacun utilisant 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 possèdent la 
propriété d'additivité est celui d'Horvitz-Thompson Yj g^. 
Cet estimateur est constmit en utilisant l'information 
auxiliaire au itiveau de la population par régression de la 
variable indépendante dépendant du domaine yJ^. sur le 
vecteur auxiliaire x̂ .̂ Cependant, le biais conditionnel peut 
être important et les intervalles de confiance connexes 
peuvent être sous-estimés. 

Les estimateurs de type Hâjek présentent deux 
inconvénients : i) ils n'ont pas de propriétés additives et 
ii) leurs poids de régression dépendent du domaine. 
Toutefois, ils offrent les meilleures propriétés condi­
tionneUes. Ds sont presque conditionnellement sans biais et 
les intervalles de confiance conditionnels connexes suivent 
de près le taux de couverture nominal. Ds ont aussi la plus 
petite EQM inconditionneUe. L'estimateur de Hâjek qiti 
utiUse le moins de données auxiUaires au tùveau du domaine 
est Yjg^. n nécessite les chiffres de population de domaine 
Nj{d= l,..., D) et les totaux de population X . Ses 
propriétés conditionneUes et inconditionneUes sont raison­
nables. 

Le meUleur estimateur de Hâjek, Yj g^ , utiUse des 
données auxiUaires au niveau du domaine. On peut rendre 
l'estimateur par régression de type Hâjek Yjg^ indépendant 
du domaine en utiUsant un ensemble unique de poids de 
régression comme suit. Supposons que les domaines les plus 
importants sont U^ ç î / {g = 1, ...,G) et que ces domaines 
sont mutueUement exclusifs et exhaustifs. L'estimateur de 
Hâjek résultant est 

G 

^d.tr. 
^ r 

g,HA + (X - X g, HA )%] 
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ou 

et 

î ' . ,HA={A^,M)i^,.HT>l^,.HT=L ^kydk 

^u =\Ys ^k x* x;/cj~' Ys ^k x* yklck-
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Prévision des totaux de population finie basée sur la 
distribution échantillonnale 

MICHAIL SVERCHKOV et DANNY PFEFFERMANN* 

RÉSUMÉ 

Dans cet article, nous étudions l'utilisation de la distribution échantillonnale pour prévoir les totaux de population finie à 
l'aide d'un échantillonnage à un seul degré. Les prédicteurs proposés emploient les valeurs échantillonnées de la variable 
d'enquête cible, les poids d'échantillonnage des unités d'échantillonnage et les valeurs (peut-être connues) des variables 
auxiliaires dans la population. Nous résolvons le problème prévisionnel en estimant l'espérance des valeurs de l'étude pour 
les unités à l'extérieur de l'échantillon, en fonction de l'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 l'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 CLÉS : Méthode du bootstrap; convergence par rapport au plan d'échantillonnage; échantillonnage informatif; 
distribution du complément d'échantillonnage. 

1. INTRODUCTION 

La distiibution échantillonnale est la répartition 
paramétrique des valeurs résultantes des unités incluses dans 
l'échantiUon. La répartition est différente de la répartition de 
la population si les probabiUtés de sélection de l'échantiUon 
sont corrélées avec les valeurs de la variable étudiée, même 
en cas de conditionnement des valeurs des variables conco­
mitantes incluses dans le modèle de la population. EUe 
diffère également de la répartition (selon le plan d'échan­
tillonnage) de la randomisation qiti tient compte de toutes 
les sélections possibles de l'échantUlon, pour des valeurs de 
population maintenues fixes. La distiibution échantUlonnale 
est défirùe et discutée avec exemples à l'appui dans 
Pfeffermann, Krieger et Rinott (1998), et eUe est étiidiée en 
détail par Pfeffermann et Sverchkov (1999), qiti l'utiUsent 
pour estimer des modèles de régression linéaire. Krieger et 
Pfeffermann (1997) utiUsent la répartition de l'échan­
tillonnage pour tester les fonctions de répartition de la 
population, et Pfeffermann et Sverchkov (2003a) discutent 
de son utUisation pour l'ajustement des modèles Unéaires 
généraUsés. Chambers, Dorfman et Sverchkov (2003) 
utiUsent la répartition de l'échantUlonnage pour l'estimation 
non paramétrique des modèles de régression, et Kim (2002) 
et Pfeffermann et Sverchkov (2003b) l'appUquent à des 
problèmes d'estimation à l'égard des petites régions. 

Dans cet article, nous étudions l'utilisation de la 
répartition de l'échantiUonnage pour prévoir les totaux de 
population finie, en vertu d'un échantiUonnage à un seul 

degré. Nous faisons l'hypothèse que les valeurs résultantes 
pour la population (les valeurs y) sont des réaUsations 
aléatoires d'une distribution donnée qui conditionnent les 
valeurs connues des variables auxiUaires (les valeurs x). Le 
problème consiste donc à prévoir la valeur Y totale de la 
population basée sur les valeurs y de l'échantillon, les poids 
d'échantillonnage pour les unités dans l'échantiUon et les 
valeurs A: de la population. L'utUisation de la distribution 
échantiUonnale permet de conditionner toutes ces valeurs, 
ce qui n'est pas possible avec une répartition (selon le plan 
d'échantUlonnage) par randomisation, et la prévision de Y 
est donc équivalente à prévoir les valeurs y pour les uttités à 
l'extérieur de l'échantiUon. 

Le problème prévisionnel est résolu par l'estimation de 
l'espérance conditionneUe des valeurs y (compte tenu des 
valeurs J:) pour les uitités à l'extérieur de l'échantiUon, en 
fonction de l'espérance de l'échantUlon conditionnel 
(c'est-à-dire l'espérance en vertu de la répartition de 
l'échantiUon) et des poids d'échantillonnage. L'erreur 
quadratique moyenne de la prévision est estimée par la 
combinaison d'une procédure d'échantiUonnage inverse et 
d'une méthode de rééchantillonnage. Nous constatons que 
plusieurs estimateurs famiUers et couramment utilisés, 
notamment les estimateurs basés sur un plan d'échan­
tiUonnage 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 réeUes. 

Michall Sverchkov, The Bureau of Labor Statistics, Washington D.C. 20212, États-Unis; Danny Pfeffermann, Hebrew University, Israël, et University of 
Southampton, R.-U. 
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2. DISTRIBUTIONS DE L'ECHANTILLON ET DU 
COMPLÉMENT DE L'ÉCHANTILLON 

2.1 Distribution échantillonnale 

Supposons que les valeurs de la population {y,X} = 
{(y,...y;y)',[x,...x,y]'}sont des réaUsations aléatoires, selon 
la fonction de densité de probabiUté {fdp) conditionneUe 
/ (y, IX, ), qui peut être discrète ou continue. On suppose 
que les valeurs y sont scalaires, mais les valeurs x peuvent 
être des vecteurs. Nous considérons l'échantillonnage à un 
seul degré, avec une probabiUté d'inclusion dans l'échan­
tillon de TT, = Pr{ie s)= g{y,X,Z,i) pour une fonction g 
donné, où Z définit les valeurs de la population des variables 
utiUsé pour le processus d'échantUlonnage. 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 /,• = 1 
si i€ s et /, =0, si ii s. La fdp d'échantillon marginale 
conditionneUe est défiitie comme sitit : 

aei 

/.(3',K) = /(y,|x,,/,=i) 
^Pr( / , ^ l | y , , x , ) / / y , | x , ) 

Pr(/, =l|x,.) 
(2.1) 

la deuxième égaUté étant obtenue par appUcation du 
théorème de Bayes. On notera que Pr(/; =l |y, ,x,) n'est 
pas nécessairement identique à la probabiUté de sélection 
d'échantUlon réelle ;i,. = g{y,X,Z,i) (voir la remarque 1 
ci-dessous). Par conséquent, U découle de (2.1) que les fdp 
de la population d'échantiUon sont différentes, à moins que 
Pr(/, =l|y,.,x,.) = Pr(/,. =l |x,) pour toutes les valeurs 
y,. Quand la distribution échantiUonnale diffère de la 
répartition de la population, eUe acquiert un caractère 
informatif, et le schéma d'échantiUonnage ne peut être 
ignoré dans le processus d'inférence. 

Remarque 1. U est important de souUgner que la défiiùtion 
et l'utiUsation de la répartition de l'échantUlonnage ne 
présupposent pas que les probabUités de sélection de 
l'échantiUon sont fonction uniquement des couples 
(y,,x,). Comme nous l'avons mentionné plus tôt et 
comme nous l'avons indiqué en exprimant les probabiUtés 
de sélection sous la forme n^ -g{y,X,Z,i), les 
probabiUtés de sélection réelles peuvent dépendre de toutes 
les valeurs de la population {y,X,Z). Toutefois, comme 
l'ont démonù-é Pfeffermann et Sverchkov (1999), 
Ep (ir,. I y,., X,. ) = Pr(/,. = 1| y,., x,. ) . Ainsi, même si les 
probabiUtés de sélection peuvent dépendre de toutes les 
valeurs de population {y,X,Z), pour des valeurs (y,,X;) 
données, eUes sont égales à Pr(/,. =l |y, ,x,) «en 
moyenne ». En fait, TI, peut ne pas dépendre du tout de 

toutes les valeurs y, et être uniquement une fonction de 
(X,Z), et alors l'espérance £^(71, |y,.,j:,) demeure 
toujours égale à Pr(/, = l |y , ,x , ) . La raison pour laquelle 
l'espérance peut dépendre de y, dans ce cas-ci est que la 
valeur Z peut être corrélée avec y. Par exemple, l'Enquête 
canadienne sur le miUeu de travail et les employés de 1999 
utiUse 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, ffidiroglou et Lavallée (2000) 
pour plus de détails. Quand on modéUse les Ustes de paie de 
1999 par rapport aux nombre d'employés, on constate que 
le plan d'échantillonnage est de type informatif, ce qui 
s'expUque par le fait que la sù^atification est basée en partie 
sur la taille obtenu à partir des dossiers fiscaux de l'année 
précédente, lesquels sont corrélés avec les Ustes de paie de 
l'année subséquente. Voir FuUer (2003) pour une analyse 
détaUlé. 

De la discussion précédente, on ne doit pas conclure que 
71, n'est jamais une fonction de (y,,x,) seulement. Un 
exemple classique, dans ce demier cas, est l'échantUlonnage 
rétrospectif. Ainsi, dans une étude cas-témoin, les 
probabUités de sélection des cas et des témoins dépendent 
habitueUement uitiquement des valeurs y et ;c respectives (et 
souvent uniquement des valeurs y). Dans l'étude empirique 
que nous présentons ici, nous utiUsons un ensemble de 
données réelles, dans lequel l'échantiUon est tiré d'un 
échantiUon sû-atifié disproportionné, les frontières des 
strates étant défirties par les valeurs de la variable 
dépendante. 

Dans les pages suivantes, nous considérons les 
probabiUtés TT,- comme des réaUsations aléatoires de la 
variable aléatoire g{y,X,Z,i). Soit w, =l/7i,, qui définit 
le poids d'échantiUonnage de l'unité / . Les relations 
suivantes, étabUes par Pfeffermann et Sverchkov (1999), 
sont valables pour des couples généraux de variables 
aléatoires vectorielles (u,, v,), où E^ et f^définissent les 
espérances en vertu des fdp de population et d'échantillon, 
respectivement (un cas spécial étant u, = y,, v,. = x, ). 

r , \ . • E p ( ^ " , . V , . ) / p ( U , . V , . ) 

Ep{nAyi) 

/ p ( " , | v , ) = 
£,(w,.|u,.,v,.)/,(u,.|v,.) 

Es(Wi\vi) 

E (U . IV. ) : p ^ ' I ' '̂  £.K|v,) ' 

(2.2) 

(2.3) 

(2.4) 
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D découle de (2.4) que 

a) g.(H'.|v,)^ c / I x' 
Ep{ni\yi) 

E ( w u ) 
b) £,(u,.) = - é ; ^ ; 

89 

c) EM) = 
1 

EM) 
(2.5) 

Pour une discussion détaiUée de la distribution 
échantiUonnale avec des illustrations, voir Pfeffermann 
etcoU.(1998). 

2.2 Répartition du complément de l'échantillon 

Comme dans (2.1), nous défirûssons comme suit l a^p 
conditionneUes pour les unités à l'extérieur de l'échantiUon : 

/c()',|x,) = /p(3',|x,-,/,=0) 

Pr(/ ,=0|y, ,x,)/^(y, |x,) 

Pr(/,=0|x,.) 
(2.6) 

Les relations (2.2)-(2.5) et l'égaUté Pr(/,. = 0|u,., v,. ) = 
1 - Pr (/,. = l|u,.,v,. ) = 1 - £p (Ttj I Uj, Vj ) donnent Ueu 
aux représentations siùvantes de la répartition du com­
plément de l'échantiUon pour des paires générales de 
variables aléatoires vectorielles (u,,v,) : 

£p[(l-7t,.)|u,,v,.]/p(u,.|v,.) 
/ c ( U , V , ) = 

E^[{l-n^)\y,] 

£p[(l-jr,.)|u,.,v,.] £p[7r,.|v,.] 

£,[(l-7r,)|v,] £,[7r,|u,,v,] 
/ . (u ,v , ) (2.7) 

. , I X £,[(w,-l)u, . ,v,]/ ,(u,v,) 
/c(u,v,.) = — , — . (2.8) 

Esl(wi-l)\\i] 

(L'équation (2.8) découle de l'appUcation de (2.5a) avec la 
deuxième expression de (2.7)). En outre, selon (2.8) et la 
première équation de (2.7), 

£,[(l-;r,)u,|v,] £J(>v,-l)u,|v,] 
£.(u,. v,-) = —=̂  r — = r—• (2-9) 

^' 'I ' ' £,[(l-7c,.)|v,.] £J(w,- l ) |v , ] 

Remarque 2. Dans les appUcations pratiques, la fraction 
d'échantiUonnage est souvent très faible et par conséquent 
les probabiUtés de sélection de l'échantillon sont faibles 
pour au moins la plupart des unités de population. Si TI, < ô 
avec une probabiUté de 1, 

fc(»i\^i) = 
£,[(l-7t,) |u, ,v,]//u, |v,) 

E^[{l-n^)\v,] 

/ pK |v , ) + 

£ ,{[£ , (71, |v,)-71, ]|u,,v,)/p(u,.|v,) 

£,[(l- ' t ,) |v,] 

= A(u. |v , ) ( l + A) (2.10) 

où -S< A<ô/( l -ô) . D découle de (2.10) que pour les 
valeurs de S suffisamment petites, la différence entre la fdp 
de la population et la fdp du complément de l'échantiUon est 
très faible, ce qui n'est guère surprenant. 

3. PRÉVISION OPTIMALE DES TOTAUX DE 
POPULATION FINIE 

Soit Y = 2;,̂ , y, qui définit le total de population. Le 
problème est le suivant : comment prévoir Y d'après les 
données de l'échantiUon et peut-être les valeurs, dans la 
population, des variables auxiUaires? Dénotons r« infor­
mation sur le plan » disponible pour la prévision par D^ = 
{(y,,w,),i€5; {Xj,Ij),j = l...N}, e t y - y ( D J définit 
le prédicteur. L'ECJM de Y par rapport à la fdp de la 
population, compte tenu de D^, est : 

EQM{Y\D^) = E^[{Y-Y)'\D^] 

= E^{[Y-E^{Y\Djf\DJ + V^{Y\D,) 

= [Y-E^{Y\D,)f+V^{Y\D,) (3.1) 

car [Y-Ep{Y \ DJ] est fixé pour une valeur D^ donnée. D 
découle de (3.1) que EQM(y|D^) est mittimisé quand 
K = £p(y|Dj). Cette demière espérance peut être décom­
posée comme suit : 

Ep(Yps)-Y!!.iEp(y,\Ds) 

= YEp(yi\DsJi-i)+YE,(yj\Ds.ij =0) 
i€s je s 

= Yyi+YEc(yj\Ds) 
les je s 

-Yyi+Y^AyMj) (3.2) 
JtiS 

où, dans la derrtière égaUté, nous supposons que les valeur 
yj pour ji s et D^ ne sont pas corrélées, compte tenu de 
Xj. Le problème prévisionnel se rédidt donc à estimer les 
espérances E^{yj \xj). À la section 4, nous étudions 
l'estimation semi paramétrique de ces espérances. 
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4. PREVISION SEMI PARAMETRIQUE DES 
TOTAUX DE POPULATION FINIE 

Supposons que le modèle du complément d'échantiUon 
prend la forme suivante : 

yj =c^{x.) + z., 

£,(e^.|xp = 0,£,(e^|x.) = o M x p , 

£ , ( 8 , 8 ^ . | x , , x p - 0 , f c ^ ; (4.1) 

où Cp(x) est une fonction connue (probablement non 
Unéaire) de x, qtù dépend d'un paramètre vectoriel inconnu 
p. On suppose que les variances o^ v(Xj) sont connues, 
sauf pour o^. 

Remarques. Dans des appUcations réeUes, on peut 
identifier le modèle (4.1) selon une procédure en deux 
étapes, en utiUsant l'égaUté E^{y. |x,) = £'^(r,y,|x,), avec 
r. =(w, - l) /£ 'J(w, - l ) |x , ] (qui découle de l'équation 
2.9). Estimons d'abord £^(w, |x,), et ensitite r,, par 
régression de w, par rapport à x,, en utiUsant les données 
de l'échantiUon. Soit r, =(w, -1) / [£ 'J(H' , | X , ) - 1 ] et la 
transformée y*i=f.y.. En deuxième Ueu, étudions la 
relation dans l'échantillon entre y* et x,, afin d'identifier 
la forme de Cp (x, ). Voir Pfeffermann et Sverchkov (1999, 
2003a), qui présentent des exemples d'estimation de 
Es (^; IX, ) . On peut appUquer une procédure sinùlaire afin 
d'identUier la fonction de variance v(x,) à l'aide des 
valeurs résidueUes empiriques ê, = y, - E^ {f^ y, | x, ) . 

La fonction Cp(xp dans (4.1) avec le paramèù-e 
vectoriel vrai p satisfait, pour toutes les valeurs j i s. 

Cp(x,) = arg min 

= arg min E^ 
Cj(x,) 

^ [y , -Cp(x , ) f I ^ 
X 

v(xp I 
' [y , -C^(x, ) ]^^ 

r , • 

V v(xp 
(4.2) 

(La deuxième égaUté découle de (2.9).) Par conséquent, en 
substituant l'espérance de l'échantiUon à l'extérieur des 
grandes parenthèses par la moyenne de l'échantillon (une 
application directe de la méthode des moments) et en 
estimant r- par f^ (voir la remarque 3), on peut estimer le 
vecteur p comme suit : 

P, ^ a rgmin^ 
^ [3 ' , -Cg(x , ) f^ 
r 

\ 
v(x,) 

(4.3) 

/ 

i'.=Z3',+ZC-_(xp. 
l'ej jes 

Par ailleurs, il découle de (4.1) que, 

^ [ y , - C p ( x , ) ] ^ , ^ 

(4.4) 

= £, 

v(xp I ' 

[y^-Cp(x.)] 

v(xp 

Wj - 1 

Es{Wj)-l 

[ } ' , - C p ( x . ) ] 2 ^ 

v{Xj) 
(4.5) 

où l'espérance à la droite est établie par rapport à la 
distiibution conjointe de (y,, Xj). Par conséquent, on peut 
estimer p comme suit, 

[y,-Cg(x,)f 
p2 =argmin2^(w,-1) 

P its V(X,) 
(4.6) 

car E^ (w, ) = constante. Le prédicteur de Y avec P estimé 
par P2 est donc, 

y2=Yyi^Yc-A^j)- (4.7) 
165 JiiS 

Le prédicteur du total de la population prend alors la forme, 

Remarque 4. Un avantage important du prédicteur Fj P^ 
rapport au prédicteur K, est qu'U ne requiert pas l'iden­
tification et l'estimation de l'espérance w(x)= E^{w\x). 
Par aUleurs, dans les situations où cette espérance peut être 
estimée adéquatement, il est probable que le prédicteur K, 
est plus exact, car les poids r, = (w, -1) l[E^ (w, | x, ) -1] 
seront souvent moins variables que les poids (w, -1) . Cela 
est dû au fait que les poids r- tiennent compte seulement de 
l'effet net du processus d'échantillonnage sur la distribution 
conditionneUe cible /c(yi |x , ) , alors que les poids 
(w,-1) tiennent compte de l'effet du processus 
d'échantiUonnage sur la distribution conjointe /<,(y,,x,). 
En particuUer, quand w, est une fonction déterministe de 
x, tel que w, - w{x^), le processus d'échantiUonnage est 
non informatif et / , (y, | x, ) = / , (y, | x, ) = / ^ (y, | x, ). 
Dans ce cas-ci, l'estimateur p, (mais non Pj) coïncide 
avec l'estimateur GLS (moindres carrés généraUsés) optimal 
de p car A; = 1 et le modèle (4.1) vaut pour les données de 
l'échantiUon. (Pour les données analysées à la section 7, la 
variance empUique des poids r^ est 1,36, tandis que la 
variance empirique des poids w, est 2,66.) À l'opposé, 
quand les poids d'échantiUormage w, sont indépendants de 
x,, les estimations de p, et Pj, et donc des prédicteurs y, 
et Y2, sont égales car w{x^)= constante. 
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Le prédicteur i^ présente un cas spécial intéressant 
quand le modèle de travaU postulé pour le complément de 
l'échantiUon est Unéaire, avec une valeur à l'origine et une 
variance constante. Soit x, - (1, x,'). Comme on peut le 
vérifier aisément, l'estimateur prend, dans ce cas-ci, la 
forme. 

Y2.K.^s=Yyi+^c+B:[x{c)-X,\ (4.8) 

où X(c) = I„,X,, {Yç, Xc) = [{N-n)lI„,(w, -1)] 
E,ei(w,-l)(y,, X,)] et B^ est l'estimateur pondéré de 
probabiUté du coefficient vectoriel de x,, mais avec les 
poids (w, -1), au Ueu de w,. 

Remarque 5. Le prédicteur Y2 R̂g peut être obtenu comme 
cas spécial des prédicteurs esthétiques proposés p ^ Brewer 
(1999). Toutefois, nous devons souUgner que le 
développement des prédicteurs esthétiques et le calcul de 
leurs EQM présupposent expUcitement un échantiUonnage 
non informatif. 

Une propriété Unportante de YJR^^ est que, dans des 
conditions générales, U assure la convergence par rapport 
au plan d'échantillonnage pour Y, peu importe le modèle du 
complément d'échantiUon véritable (voir le lemme 1 
ci-dessous). Pour de nombreux analystes, la « convergence 
par rapport au plan d'échantUlonnage » est une exigence 
essentieUe pour tout prédicteur; voir la discussion dans 
Hansen, Madow et Tepping (1983) et Sâmdal (1980). Le 
lemme 1, qui suit, définit des conditions dans lesqueUes le 
prédicteur plus général Kj '^^ (4-7) assure la convergence 
par rapport au plan d'échantiUonnage de Y. 

Lemme 1. Le prédicteur i^ assure la convergence par 
rapport au plan d'échantiUonnage pour Y si le modèle de 
travail utiUsé pour le calcul de P2 répond aux conditions 
sitivantes : i- Cp(x) a une valeur à l'origine; ii- Cp(x) est 
différenciable par rapport à P dans le voisinage de Pj et 
iii- v(x) = constante. 

Preuve : D'après (4.6) et la condition /», P2 =argming 
Ife.(w,-l)[y,-C^(x,)]^ et d'après la condition 
i, Cp (x) = Po + Cp̂  p (x), de sorte qu'en vertu de la con­
dition ii, a/apo { L . (w,- -1)[}', - C-^(^i)f]^4^ = 0, 
ce qui donne I,^, (w, - l)[y, - Ĉ ^ (x, )] = 0 ou, 

Z>v,y, = Z y , + Z w , c / ( x , ) - X C p ^ ( x , ) . (4.9) 
les tes tes tes 

La preuve se termine en notant que dans des conditions 
de régularité moyenne, 'Ztes >*'• 3', assure la convergence par 
rapport au plan d'échantiUonnage pour Y, et ZfeiW,Cs (x,) 
est la convergent par rapport au plan d'échantillonnage pour 
iJLiCg (x,). Amsi, le membre droit de l'équation (4.9) 
converge en probabiUté vers Y2, tandis que le membre 
gauche converge en probabiUté vers Y. 

D est important de souUgner de nouveau que le lemme 1 
ne repose pas sur l'hypothèse que le modèle de û^vail est le 
bon modèle de complément de l'échantiUon. 

Pour UtiUser les prédicteurs 7, et Y2, U faut spécifier le 
modèle du complément de l'échantiUon. L'étape suivante 
consiste donc à développer un autre prédicteur qui reqitiert 
imiquement l'identification et l'estimation du modèle 
d'échantiUonnage. L'approche menant à ce prédicteur est 
l'analogue, pour le complément de l'échantiUon, de la 
« méthode avec correction du biais », proposée par 
Chambers et coU. (2003). Le prédicteur proposé est basé sur 
la relation suivante : 

YEc(yj\^j)=YEs(yj\^j) 
jes 

+(^-4-];^T^Ec{\yj -Es(yj\ x,)]| xjj 

=YEs{yj\xj) 

je s 

je s 

•'"-"'l^g'-^'-"-'''!"'-'! (4.10) 

OÙ dans la deuxième rangée nous avons remplacé la 
moyenne (pour le complément de l'échantillon) des 
espérances conditionneUes E^{yj\Xj) par son espérance 
pour la distiibution des valeurs de X sur le complément de 
l'échantiUon {n indique la taUle de l'échantillon). D'après 
(2.9), 

E^[yj-E,{yj\xj)] 

signifie que la moyenne du complément de l'échantillon à la 
deuxième rangée de (4.10) peut être estimée par M^ =11 n 
lies l[(w, -1)l{w, - l)][y, - Ê, {y, IX, )]}, où w, -
Tjies ̂ i In. Le prédicteur proposé prend donc la forme 

Y,=Yyi+Yès(yMj)+(N-n)M, (4.12) 
tes jis 

OÙ E^{yj\Xj) est estimé à partir des données de 
l'échantiUon. L'utiUsation de Y^ requiert seulement l'identi­
fication et l'estimation de la régression de l'échjintiUon 
E^{yj \Xj), réaUsables à l'aide des techniques classiques 
de régression. CJiù plus est, dans des conditions peu sévères, 
YJ est la convergent par rapport au plan d'échantillonnage 
pour Y, même si l'espérance E^{y^ \xj) est mal spécifiée. 
Cette propriété découle du fait que 'Zj^s Es (yj I x^ ) est la 
convergent par rapport au plan d'échantUlonnage pour 
Ijes£^î(>'; | x p , et que {N-ri)M^ est également 
convergent pour M, ='Zjts\.y j -Es{yj | xp ] . 
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Remarquée. Si le modèle ajusté aux données de 
l'échantiUon est une régression Unéaire avec une valeur à 
l'origine et une variance résidueUe constante, le prédicteur 
Y2 Reg défini par (4.8) et le prédicteur Y^ diffèrent en ce que 
Y2 Reg utiUse un estimateur convergent pour les coefficients 
de régression qui définissent l'approximation Unéaire du 
modèle, et valable pour le complément de l'échantiUon, 
tandis qu'avec ^3, les coefficients de régression sont 
estimés par les moindres carrés ordinaires, ce qui revient à 
estimer l'approximation linéaire du modèle de l'échantUlon. 

Enfin, plutôt que de prévoir seulement les valeurs du 
complément de l'échantillon, comme avec les prédicteurs 
précédents, on pourrait plutôt prévoir toutes les valeurs de la 
population d'après leurs espérances estimées, en vertu du 
modèle de population. En supposant que ce modèle est une 
régression linéaUe avec une valeur à l'origine et une 
variance résidueUe constante, l'appUcation de (2.5b) donne. 

' a\2 P = argniin£ (y^-x^P) 

. £ , K ( y , - x ; p ) ^ ] 
= arg min—^—^-^ ——. 

P EAw,) 

(4.13) 

En estimant l'espérance de l'échantillon au numérateur 
de (4.13) par la moyenne de l'échantiUon correspondant 
(appUcation de la méthode des moments) et en miitimisant 
la moyenne de l'échantiUon par rapport à P, on obtient 
l'estimateur pondéré de probabiUté famiUer B^ = 
( Z J , , W^ X(,,)->(Xt;, w, YJ, Où (x , , , ,y j = 
{[x,...xj',(y,...yj'} et iy,=piag[w,...wj. Soit 
x;=(l, X,'). Si on calcule È{y^\x;^) = x[B^^ = 
BQ -^KBp„ 

p ^y k \ K ' k pw 

et en sommant sur toutes les valeurs de la 
population, on obtient l'estimateur famiUer de régression 
généraUsée (GREG) (Sâmdal 1980), 

Y =N 
Z . Wi y,- _ 

tes '-^ ' , D' 

y . Wj 
i^tes ' 

X{p)-N Z . W;X; tes I I 

Z . W, 
tes ' 

x(P)-Yli^k- (4.14) 

Remarque 7. En considérant l'estimation de Y comme un 
problème prévisionnel, l'utiUsation du prédicteur i^Reg 
dans (4.8) requiert la prévision de (Â  - n) valeurs, tandis que 
l'utiUsation d'un estimateur GREG requiert la prévision de 
Â  valeurs. Ainsi, dans une situation où le modèle du 
complément de l'échantUlon et le modèle de population 
peuvent être relativement bien approximés par des modèles 
de régression linéaire avec des valeurs à l'origine (mais 
probablement avec des vecteurs différents de coefficients 
pour les deux modèles), on pourrait s'attendre à ce que pour 

des fractions d'échantUlonnage relativement importantes 
ni N, le prédicteur Kj ^̂ g 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'après (3.2), 

Y = Yyi+Yèc(yj)-Yyi 
tes jes tes 

-h{N-n)E^ 
w, —1 

3'; 
£ . (w , ) - l 

(5.1) 
J 

En estimant les deux espérances de l'échantillon du côté 
droit de (5.1) d'après leur moyenne d'échantillon respective, 
on obtient l'estimateur. 

Î^Ei=Z>',+(A^-«)-Z 
w, —1 
vv, - 1 y. 

-Z>' . + V ^ ^ V ^ Z K - 1 ) 3 ' - ' - (5.2) 
'•̂ ^ Yies('^i~^) '^^ 

Dans (5.2), Z ,e j (w, - l )y , est un «estimateur de 
Horvitz-Thompson» de Y^j^sy j- Le multipUcateur 
{N -n)l Efej (w, -1) est une « correction de type Hajek » 
visant à contrôler la variabiUté des poids de l'échantiUon. 
On notera que Y^ est un cas spécial du prédicteur Kj, Reg 
défirti à (4.8), et obtenu en choisissant x, = 1 pour toutes les 
valeurs i. C'est également un cas spécial du prédicteur Kj si 
on estime £ i ( y y ) = y = Zi€i>' , /"• Pour les plans 
d'échantiUonnage tels que ^.tes ^i - ^ POur tous les s, ou 
si on estime E^(w,) = NIn, le prédicteur Y^., se réduit à 
l'estimateur famiUer d'Horvitz-Thompson pour le total de 
population, soit Y^^_J = I ,e ,w,y, . 

Tout comme avec l'estimateur GREG mentionné à la 
section 4, au Ueu de prévoir le total du complément de 
l'échantillon Y^ = "Zj^s yj et en utiUsant, le prédicteur Y^.,, 
on pourrait prévoir toutes les valeurs y dans la population en 
estUnant leur espérance d'après le modèle de population. 
Selon (2.5b), £ 'p(y , )= £'j(H',y,)/£^(w,). En estimant les 
deux espérances d'échantUlon d'après les moyennes 
d'échantiUon correspondantes, on obtient l'estimateur de 
Hajek famiUer, 

Ymiei.=YL^p(yk)=^Ê^ 

N 

f \ 

Z,-..̂ ,- '-
Z^.^'i- (5.3) 
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De nouveau, nous nous attendons à ce que Y^j soit plus 
précis que yHajek ^ mesure que la fraction de l'échan­
tiUonnage augmente (voir les résultats empiriques de la 
section 7). On notera que Y^j et Ĥajek sont identiques et 
coïncident avec l'estimateur de Horvitz-Thompson pour les 
plans d'échantiUonnage qiù satisfont à ^,6^ w, = N. 

5.2 Prévision optimale avec variables concomitantes, 
comparaison avec les prédicteurs optimaux pour 
un échantillonnage non informatif 

Soit le modèle de population 

y, =//p(x,) + e„ £/e, |x , ) = 0, 

£ / e f | x , ) = v(x,), £p(e ,8^ . |x , ,xp = 0, / ^ j (5.4) 

et supposons que les probabUités d'inclusion de l'échan­
tillon peuvent être modéUsées sous la forme suivante : 

n,=Kx[y. g(x,) + 5,],£^(ô, | x , ,y , ) = 0 (5.5) 

où //p(x), v(x) et g{x) sont des fonctions positives et K 
est une constante de normaUsation. (Ci-dessous, nous 
considérons le cas spécial de la «régression passant par 
l'origine »). Ce schéma d'échantiUonnage est présenté 
uniquement aux fins d'iUustration, bien que nous ayons 
mentionné à la section 2 plusieurs situations pratiques dans 
lesqueUes les probabiUtés de sélection de l'échantillon 
dépendent dUectement des valeurs y et x. C'est notamment 
le cas avec l'ensemble des données analysé à la section 7. 
En vertu de (5.4) et (5.5), 7i (x,) = £'^(71, |x,) = 
KHp{x.)g{Xi). Par conséquent, d'après (2.9), (5.4) et 
(5.5), 

A i - \ 

Ec(yj\^j)^E^ 
l - T T ; 

l-n{Xj) yj\ 

= E. 
l-n{Xj)-Kejg{Xj)-K5j 

l-n{Xj) 

-E(V\X) ^i!^h>^ 

•yj\ 

(5.6) 
t{Xj) 

La demière expression dans (5.6) démontre que 
Ec(yj |X;)< Ep{yj \xj) = Hf^{Xj), ce qui est claU, car 
pour les probabiUtés d'inclusion définies par (5.5), le 
complément d'échantUlon tend à inclure les unités qui 
présentent les plus petites valeurs y pour toute valeur x 
donnée. On notera toutefois qu'à mesure que ni N ^0, 
K^O et E^{yj\xj)-E^{yj\xj)^0 (voU la 
remarque 2). 

Comme appUcation spéciale de (5.4), étudions le cas 
d'une variable auxiUaire x et supposons que H^ {x) = x^ et 
v{x) = a^x («régression passant par l'origine avec une 
variance proportionneUe à x'). Pour un échantiUonnage non 
informatif et une valeur p connue, le prédicteur non biaisé 

optimal de Y qiù mmimise E [{Y-Y)^ \DJ est, dans ce 
cas-ci, î̂  = Z,eîy, +^lljes^j- Dans le cas pratique d'une 
valeur p inconnue, le prédicteur non biaisé optimal de Y est 
l'estimateur de quotient famiUer Y^ =Ny{Xlx) où y 
indique la moyenne de l'échantiUon de K et ( 3c, X ) mdique 
les moyennes de l'échantiUon et de la population pour x 
(Brewer 1963, RoyaU 1970). 

Supposons maintenant que g{x) = l dans (5.5) pour 
toutes les valeurs de x, de sorte que TI, = 
" ( j , + S j ) / Z > i ( y y + 5 ; ) - Pour des valeurs de Â  
suffisamment grandes, on peut approximer 

Jt; ~«(y,-+S,)/(A'^P.^X ^ 1"i signifie que n{x^) = 
E^{n. Ix,) = AU, /_(A^). D'après (5.6), E,(y^. \xj) = 
Xj^-a^Xjl[^{f^X-Xj)], où f = nlN est la fraction 
d'échantillonnage, de sorte que pour des valeurs connues de 
P et a^, le prédicteur optimal de y est, 

>̂E.Reg =Z)'-- +PZ^.- - ^ Z T i r è -(5.7) 
jts P Itsf-'X 

Lemme 2 : Supposons que le modèle de population est 
défiiti par (5.4), avec H^ {x) = xp et v{x) = o^x. 
Supposons également que Ep{z]\ x, ) = 0. Supposons enfin 
que les unités d'échantillon sont sélectionnées 
indépendamment, avec les probabiUtés défiities dans (5.5), 
pour g{x) = l. Alors, 

EQM,(y , , , , g |Dj= 

^"Yj.s^j -{o'l^)'YjJ^)i(r'^-^j)"y (5.8) 

Preuve : D'après l'indépendance des valeurs de la popu­
lation et des valeurs sélectionnées pour l'échantiUon, 

EQM,(y, . , ,g |D,) 

= £p[(l^E.Reg-l') ' |^J 

-Yj.sEMyi-Ec(y\xj)f\xj]. 

D'après (5.6), [yj-E,(y^.Jx^.)f= {e .̂-̂ x] I [l-n{Xj)]}^ 
où x]=_Ko^Xj,K = nl^NX et n{Xj) = Ep{nj\xj)'== 
nXjl{NX). Donc, 

EJ[yj- E,{yj\xj)]'\xj} 

= EAs]\xj) + 2x]/{l-n{Xj))E,{Ej\xj) 

Hx'j/{l-n{xj))-]\ 

Maintenant, 

EAs]\xj) 

= E^[l-nj/{l-n{Xj))E)\xj] 

= EAl-n{Xj)-Ke^-K8j/{l-n{Xj))s.]\xj] 

= Ep{^]\xj) = o^Xj 
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et 
Ec(^j\xj) 

= E^[l-n{xj)-KEj-Kdj/{l-n{Xj)) ej\xj] 

= -x]/{l-n{xj)). 

D découle donc que EQM^{Y^ g^^^lDJ^a^'Zj^.Xj -
I.j,,[x]l{l-n{xj))]\Q.E.D. 

Remarque 8: Pour l'échantiUonnage non informatif et avec 
une valeur p connue, l'EQM de prévision pour le pré­
dicteur optimal Y = Xfeî y, + P "Ljes Xj ^st 
Ep [(y - y)^ ID J = o^-^jts Xj. Cette EQM est plus grande 
que l'EQM obtenue d'après le schéma d'échantUlonnage 
mformatif défini par le lemme, ce qui est évident car ce 
demier schéma a tendance à échantillonner les unités 
présentant les valeurs y les plus grandes, et donc les 
valeurs X les plus grandes, d'où des écarts-types plus 
importants. 

6. ESTIMATION DE L'ERREUR QUADRATIQUE 
MOYENNE 

Pour estimer EQM(y \DJ^Ep[{Y-Y)^\ D, ], pour 
les prédicteurs Y étudiés à la section 4, U faut formuler 
des hypothèses de modèle strictes qui peuvent être difficUes 
à vaUder. Cela est dû essentiellement au conditionnement 
de l'information sur le plan d'échantUlonnage D^. Pour 
régler ce problème, nous proposons d'estUner plutôt 
l'EQM non conditionnelle, EQM(y)=£:[(y-y)^]= 
£« {£p[(y-y)' |DJ}, où E„=E^E^ définit l'espé­
rance pour la distiibution échantiUonnale (compte tenu de 
l'échantiUon sélectionné), et pour toutes les sélections 
possibles d'échantiUons. On notera que Ep[{Y-Y)^ \ DJ 
peut être considéré comme une variable aléatoire u{DJ, de 
sorte que EQNl{Y) = Ej^ [u{DJ] définit son «meUleur 
prédicteur » par rapport à la fonction de perte des moindres 
carrés avec la distribution /^ pour laqueUe l'espérance 
E,y est calculée. En changeant l'ordre des espérances, on 
peut reformuler l'EQM non conditionneUe comme suit, 

EqM{Y) = E,E^E^[{Y-Yf\y] 

^E^E^[{Y-Y)^\y] (6.1) 

où y = {y,; J e f/}. On peut ensuite estimer l'EQM non 
conditionneUe pour l'un ou l'autre des prédicteurs Y, en 
estimant son EQM de randomisation (voir Pfeffermann 
(1993) pour ime discussion plus détaiUée). L'estimation de 
l'EQM de randomisation pour les divers prédicteurs 
présente l'avantage additionnel de permettre leur utiUsation 
dans une approche basée sur le plan d'échantiUonnage. 

L'estimation des variances de randomisation, pour les 
estimateurs basés sur le plan d'échantillonnage, a été étudiée 
abondamment dans la Uttérature, et des méthodes 

nombreuses et diverses sont couramment utiUsées. 
Toutefois, compte tenu de la stmcture compUquée de 
certains des prédicteurs étudiés dans cet article et afin de ne 
pas nous restreindre à un schéma d'échantUlonnage 
particuUer, nous proposons ci-dessous d'utiUser une 
procédure en deux étapes qui combme un processus 
d'échantUlonnage inverse (étape 1) et ce que nous pouvons 
considérer comme étant un algorithme de rééchantUIonnage 
selon la méthode du bootstrap (étape 2). Cette procédure 
présente un avantage notable : eUe est générale et s'appUque 
«également» à tous les prédicteurs. En outre, à la 
différence des autres méthodes d'estimation de la variance 
couramment utiUsées, eUe ne requiert pas de connaissance 
des probabiUtés de sélection conjointe par couple 
7i,y = Pr(i, je s). Comme nous le mentionnons plus loin, 
une appUcation vaUde de la première étape requiert des 
échantiUons suffisamment gros. Les deux étapes de la 
procédure que nous proposons sont les suivantes : 

Étape 1 - Générer tme «pseudo-population» unique en 
sélectionnant N unités avec remplacement à partir de 
l'échantiUon original, et avec des probabiUtés propor-
tionneUes à w, = l/7t,, où Â  est la taUle de la population. 
Cette étape est justifiée ci-dessous (voir également la 
remarque 10). Notons Y^^ la somme des valeurs y dans 
cette pseudo-population. 

Étape 2 - Sélectionner indépendamment un grand nombre 
B d'échantillons bootstrap à partir de la pseudo-population 
générée à l'étape 1, avec le même schéma d'échantiUonnage 
que pour la sélection de l'échantiUon original, puis en 
estimant de nouveau le total de population. 

Soit y qui représente l'un ou l'autre des prédicteurs, et 
dénotons le prédicteur obtenu pour l'échantUlon bootstrap b 
par y^p. Ensuite, calculons, 

èo(Y-Yf=\Yl.i(K-^Pp)'- (6-2) 

L'efficacité de l'estimateur (6.2) pour estimer l'EQM de 
randomisation dépend évidemment du « degré de justesse » 
de la pseudo-population généré à l'étape 1 par rapport à la 
population réeUe d'où est tiré l'échantiUon 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 même que dans la population 
originale. Pour le constater, U suffit de remarquer que la 
pseudo-population obtenue à l'étape 1 est un « échantUlon 
avec remise» de l'échantiUon original, et avec les 
probabiUtés de sélection Cw^ pour chaque «tirage», où 
C = l/Z,"=iW,. Notons /pp(yi|x,) comme étant la 
distribution margmale de la pseudo-p)opulation, et nous 
ti-ouvons à l'aide de (2.2) et de (2.5a), 
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/ p p ( y , x , ) = 
E,{CWj\yj,Xj)l{y,\x.) 

£,(Cw,|x,) 

£p('t,|x,)/,(y,|x,) 

En(T^i\yi,i^i) 
fp(yMi)-(6-3) 

Remarque 9. L'équation (6.3) porte uniquement sur la 
distiibution marginale de y, Ix,. Tout comme avec la 
métiiode bootsù-ap standard, l'appUcation réussie de la 
procédure que nous proposons reqiùert que la taiUe de 
l'échantiUon original soit suffisamment importante et que 
les mesures de l'échantUlon soient approximativement 
indépendantes. Pfeffermann et coU. (1998) étabUssent 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 utUisés avec des probabiUtés de 
sélection mégales. 
Remarque 10. L'étape 1 est simUaire et asymptotiquement 
équivalente au dédoublement des unités d'échantiUon / w, 
fois. On notera toutefois que l'utiUsation de cette procédure 
de dupUcation ne dorme pas des pseudo-populations de taiUe 
Â , à moins que 'Z"=i w, = Â . On ne voit pas clairement 
également comment étabUr la relation (6.3) quand on utiUse 
cette procédure. 

7. ILLUSTRATIONS EMPIRIQUES 

7.1 Description de l'étude empirique 

Afin d'Ulusti:er l'efficacité des prédicteurs et des 
estimations des EQM connexes, traitées dans la section 
précédente, nous utiUsons un ensemble de données réeUes, 
recueiUies dans le cadre de l'Enquête américame nationale 
de 1988 sur la santé des mères et des nouveau-nés {National 
Matemaland Infant Health Survey). L'enquête utiUse un 
échantiUon aléatoire stratifié disproportionné des actes de 
l'état civU, les strates étant définies par la race de la mère et 
le poids de l'enfant à la naissance; voir Kom et Graubard 
(1995) pour plus de détails. Pour l'étude empirique 
présentée dans cette section, nous considérons que les 
données d'échantiUon constituent la « population » et nous 
avons sélectionné indépendamment 1 (XX) échantiUons avec 
des probabiUtés proportionneUes à l'inverse des poids 
d'échantUlonnage originaux, utiUsant un schéma d'échan­
tUlonnage avec probabUité proportionnelle à la taUle (PPT) 
systématique. La Uste des « unités de population » a été triée 
de manière aléatoire avant chaque sélection d'échantUlon. 
Pour chaque échantillon, nous avons prévu le poids à la 
naissance (mesuré en grammes, divisé par 10(X)0 dans 
l'étude présente) pour l'ensemble de la population, utiUsant 
l'âge à la gestation comme variable auxiUaire (mesurée en 

semaines). Les probabiUtés d'inclusion dans l'échantiUon 
dépendent donc des valeurs de la variable étudiée qui définit 
les strates originales. On notera que bien que même si 
l'échantiUon original est essentieUement im échantillon 
aléatoUe sti:atifié, les poids d'échantiUonnage varient en fait 
à l'intérieur même des strates, et c'est pourquoi nous avons 
utilisé l'échantillonnage PPT systématique pour l'étude de 
sUnulation. Nous avons considéré trois taUles d'échantillon 
différentes, soit n = 232, 1 145, 2 429. La taiUe de la 
« population » (échantillon original) est N = 9 948. (Pour 
n = 232, 0,002 < 7t, = Pr(jes)< 0,15. Pour n = l 145, 
0,01 <7t, <0,73. Pour n = 2429, 0,03< 7r, <0,99 avec 
la moyenne 7Î = 0,26 et un écart-type 5r<i(7ti) = 0,29. 
Dans ce demier cas, certaines des unités ont été tirées avec 
une quasi-certitude). 

Certains des prédicteurs étudiés dans le présent document 
(voU ci-dessous) requiert que l'on spécifie soit le modèle de 
l'échantiUon, soit le modèle du complément de l'échan­
tillon. Nous avons supposé pour les deux modèles une 
régression polynomiale du troisième degré, 

>'*=Po+Pi^t+p2^'+p3^*+et (7.1) 

avec des valeurs résidueUes mdépendantes et une variance 
constante. Pfeffermann et Sverchkov (1999) ont trouvé que 
ce modèle 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 l'échantillon (avec 
des coefficients différents) pour plusieurs échantillons 
sélectionnés à partir de cette « population ». On notera par 
aiUeurs que dans ce schéma d'échantiUonnage fortement 
informatif, il est peu probable que le modèle d'échiuitiUon, 
le modèle de population et le modèle du complément 
d'échantiUon proviennent tous de la même famUle, même si 
les paramètres sont différents. La présente étude permet 
donc d'étudier l'efficacité de divers prédicteurs quand un, 
plusieurs ou tous les trois modèles sont mal spécifiés. La 
question importante de la robustesse est de plus examinée 
par ajustement des modèles de régression sUnples, au lieu 
d'utiUser des régressions polynomiales du troisième degré, 
c'est-à-dire en omettant les puissances deux et trois de la 
variable auxiUake. La seule exception est le prédicteur 
dépendant du modèle, y, (équation 4.4), pour lequel aucun 
estimateur cohérent pour l'espérance E^Wj \xj) n'a pu 
être ti-ouvé quand on le restteignait à une régression simple. 
(La méthode présentée dans Pfeffermann et Sverchkov 
(1999) pour l'estimation de cette espérance présuppose que 
les valeurs résidueUes du modèle de population sont 
normales. Cette hypothèse est vaUde quand on ajuste le 
modèle de régression polynomiale du troisième degré, mais 
eUe est clairement violée quand on omet les puissances deux 
et ùx)is de la variable auxiUaire). 
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Figure 1. Nuage de points du poids à la naissance par rapport à l'âge à la gestation dans la « population » 

(échantillon originale), et valeurs prédites par régression polynoiitiale du troisième degré. 

Les prédicteurs envisagés dans cette étude se divisent 
donc en trois groupes. Le premier comprend les prédicteurs 
qui utiUsent uniquement les valeurs y et les poids 
d'échantiUonnage. Font partie de ce groupe l'estimateur 
Horvitz-Thompson ^H-T = LtejM',y,. le prédicteur Y^-, 
défini par (5.2) et l'estimateur de Hajek Y^^^^^^ défini par 
(5.3). Le deuxième comprend les prédicteurs qui utiUsent le 
modèle de travaU défini par l'équation (7.1). Font partie de 
ce groupe les deux prédicteurs de régression y, et Y2 Reg 
défirûs par les équations (4.4) et (4.8) respectivement, le 
prédicteur avec correction de biais Y^ défini par (4.12) et 
enfin l'estimateur GREG défini par (4.14). Le troisième 
groupe contient les mêmes prédicteurs que le deuxième 
groupe (exception faite de y,, voU ci-dessus), mais Us sont 
basés sur le modèle de régression simple (c'est-à-dire 
uniquement la première puissance dex). 

Les EQM de tous les prédicteurs présentés dans cette 
étude ont été estimées à l'aide de la procédure en deux 
étapes décrites à la section 6. Toutefois, en raison du temps 
Umité de calcul machine dont nous disposions, les 
estimateurs EQM n'ont pu être calculés que pour une 
sélection aléatoire de 200 des 1 000 échantUlons, et sont 
donc basés sur seulement 200 échantillons bootstrap 
provenant de chaque pseudo-population. Afin d'évaluer 
l'efficacité des estimateurs EQM, nous avons calculé les 
EQM empUiques correspondantes basées sur les 
1 000 échantiUons sélectionnés à partir de la population à 
l'étude. Ainsi, l'EQM «vraie» d'un prédicteur Y 
générique a été calculé comme suit. 

ou 
ième 

' ( 0 dénote le prédicteur calculé à partir du 
r ^échantiUon. On notera que, comme les valeurs de 
population sont fixes, l'EQM dans (7.2) est l'EQM de 
randomisation pour toutes les sélections d'échantUlon 
possibles, ce qu'est censé estimer l'estunateur (6.2). 

7.2 Résultats de l'étude empirique 

Les principaux résultats de cette étiade sont présentés 
dans les tableaux 1.1 à 1.3 (un tableau pour chaque taiUe 
d'échantUlon). La ti-oisième colonne de chaque tableau 
mdique pour chaque prédicteur Y le biais empirique, 
[Œf=iy(,)//?)-y], et l'écart-type _(e.-t.) du biais 
empUique, qui équivaut à ['Lf=i{Y^r) -Y^f I R^]^'^\ YR = 
YR - Zf=i Y^r) / ̂ ' ^ = 1000. Les deux colonnes suivantes 
indiquent respectivement la valeur REQM (racine carrée de 
l'équation 7.2) « vraie » (empirique), ainsi que la racine 
carrée de la moyerme des estimateurs bootstrap 
correspondant, définis par (6.2). 

Nous pouvons titrer des tableaux 1.1 à 1.3 les principales 
conclusions suivantes : 

EQM(y) : 
1000 Y:7(y..-y)' 

1- Tous les prédicteurs présentés dans cette étude sont 
essentieUement sans biais selon le plan d'échan­
tillonnage pour les ti-ois taiUes d'échantiUon, peu importe 
le modèle de travail sous-jacent. Le prédicteur y, 
présente un biais statistiquement significatif quand il est 
testé à l'aide de la statistique t conventionneUe, mais le 
biais réel est négUgeable par rapport au total de la 
population vraie. (Le prédicteur Y^ est le seul prédicteur, 
dans la présente étude, qui ne présente pas de 
convergence par rapport au plan d'échantiUonnage). 

(7 2) Les trois commentaUes suivants portent sur les EQM des 
divers prédicteurs. 
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2- Les prédicteurs des groupes 2 et 3 qui utiUsent les 
valeurs auxiUaires fonctionnent mieux que les 
prédicteurs du groupe 1, particuUèrement pour les 
échantiUons de petite taille. Les prédicteurs du groupe 2 
qui emploient le modèle de régression polynomiale du 
troisième degré (7.1) fonctionnent mieux que les 
prédicteurs correspondants du groupe 3, qui emploient le 
modèle de régression simple comme modèle de travaU, 
mais cette différence s'amenitise à mesure que la taiUe 
de l'échantUlon augmente. 

3- Cette étude donne un résultat important, à savoir : les 
prédicteurs y2,Reg et Y^, (et également y, pour les 
échantillons de grandes taiUes), qui prévoient seulement 
les valeurs y pour les unités à l'extérieur de l'échantiUon, 
fonctionnent mieux que les autres prédicteurs dans leurs 
groupes respectifs (voU également ci-dessous). Comme 
le résume la remarque 7, cela est particuUèrement vrai 
dans le cas des échantillons de grande taiUe. On notera 
que les différences entre Y2 R̂g et l'estimateur GREG 
pour n = 1 145 et n = 2 250 sont plus faibles dans le 
modèle polynomial (groupe 2) qu'avec le modèle de 
régression simple (groupe 3), ce qui s'expUque par la 
relation étroite entre la variable d'étude et les variables 
auxiUaires dans le modèle polynomial. Le prédicteur y, 
est moins stable que Y2 R̂g pour n = 232, mais pour les 
deux autres tailles d'échantiUon, les deux prédicteurs 
offrent une efficacité similaire. 

4- Le prédicteur y2, Reg fonctionne un peu mieux que le 
prédicteur y, qiti dépend du modèle et qui emploie les 
espérances £(w, jx,) pour l'ajustement des poids 
d'échantiUonnage. Nous n'avons pas d'expUcations 
claires de ces résultats, car comme l'ont illustré 
Pfeffermann et Sverchkov (1999) à l'aide des mêmes 
données, l'ajustement des poids d'échantiUon améliore 
l'estimation des coefficients de régression d'une manière 
ttès notable. 
Examinons ensuite les estimateurs de l'EQM. 

5- Les estimateurs de l'EQM développés à la section 6 
fonctionnent très bien pour tous les prédicteurs et avec 
toutes les taUles d'échantiUon. Pour la taiUe d'échan­
tiUon n = 232, on constate une sous-estimation systéma­
tique de la valeur REQM atteignant jusqu'à 3 %, qui 
s'explique par le fait que la pseudo-population dans ce 
cas-ci est moms variable que la population d'étude réelle 
(voU la remarque 9). Les estimateurs de l'EQM sont 

presque sans biais pour les autres taiUes d'échantillon, la 
plus grande différence entre les valeurs REQM estimées 
et vraies étant de nouveau de l'ordre de 3 %. 
Une autre façon d'évaluer le biais des divers prédicteurs 

et leur estUnation de l'EQM consiste à étudier les propriétés 
des couvertures des mtervaUes de confiance définis par ces 
prédicteurs. Les tableaux 2.1-2.3 comparent la couverture 
empirique en pourcentage des mtervaUes de confiance 
standard Y± Z_ JEQM > l̂ s pourcentages nominaux 
correspondants pour les valeurs sélectionnées de a (im 
tableau pour chaque taiUe d'échantillon). Les pourcentages 
empUiques sont quelque peu erratiques avec la taille 
d'échantUlon n = 232, mais Us se stabilisent à mesure que la 
taiUe de l'échantiUon augmente, notamment avec l'utiU­
sation des prédicteurs des deuxième et ti^oisième groupes. 
Les pourcentages empiriques sont près des pourcentages 
nominaux, pour tous les prédicteurs, quand n = 2 250. 

Comme le sous-entend l'exposé théorique de notre article 
et comme l'illustre l'étude empirique, la prévision des 
valeurs y seulement pour les unités à l'extérieur de 
l'échantiUon, à l'aide du modèle de complément d'échan­
tiUon, donne des meilleurs prédicteurs pour le total de la 
population que si on cherche à prévoU toutes les valeurs de 
la popidation en utUisant un modèle de population, ce qui 
est impUcitement fait quand on utiUse des estimateurs 
GREG ou de Hajek. U est manifeste que les différences sont 
uniquement appréciables quand des fractions d'échan­
tillonnage ne sont pas négUgeables. 

Afin de mieux iUustrer ce point, nous présentons dans le 
tableau 3 l'erreur de prévision moyenne {epm) dans 
l'échelle origmale (en grammes), pour les 1 000 échantUlons 
quand on prédit les valeurs du complément de l'échantillon; 

«P™ = Z;=7[Z;.s.(^.->';)/(^-«)]/l000 

où s,, définit le r'^"^ échantiUon sélectionné. Les erreurs 
EPM sont iUustrées pour les trois prédicteurs, tous utiUsant 
le modèle de ù-avail (7.1) et ayant la forme générale 
yy =Po + PiATy-1-P2A:]-1-P3A:], jis. Pour le premier 
prédicteur, le vecteur p = (Po,p,,P2,P3)' est estimé parla 
méthode des moindres carrés ordmaUes, ce qui revient à 
UtiUser le modèle d'échantillon; pour le deuxième 
prédicteur, p est estimé par l'estimateur B^,^, pondéré en 
probabiUté, qui correspond à l'utilisation du modèle de 
population, tandis que le ttoisième prédicteur p est estimé 
par l'estimateur B^ qui est calculé de la même manière que 
B^^, mais avec les poids ( w, - 1 ), ce qui correspond à 
l'utiUsation du modèle de complément d'échantiUon. 
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Tableau 1.1 
Biais, REQM et racine carrée de la moyenne des estimateurs de l'EQM, n •• 232 

Groupe 

Pas de valeur x 

2 

Régression 

polynomiale du 

troisième degré 

3 

Régression simple 

Prédicteur 

I'H-T 

YEI 

l'Hajek 

^1 

I2, Reg 

^3 

^GREG 

^2. Reg 

1̂3 

I'GREG 

Biais (e.-t.) 

-4,5(11,6) 

1,5 (2,9) 

1,7(2,9) 

4,4 (2,0) 

3,5 (2,0) 

-0,3 (2,1) 

3,4(2,1) 

-2,3 (2,2) 

-0,3 (2,2) 

-2,3 (2,2) 

REQM 

365,1 

91,1 

93,0 

64,0 

63,4 

65,4 

63,6 

68,0 

68,6 

68,3 

^EQM 

355,0 

89,8 

91,6 

63,0 

62,4 

65,0 

62,6 

66,2 

67,4 

66,5 

Biais, 

Total de la « population » vraie = 2 710,7 

Tableau 1.2 
REQM et racine carrée de la moyenne des estimateurs de l'EQM, n = 1 145 

Groupe 

Pas de valeur x 

2 

Régression 

polynomiale du 

troisième degré 

3 

Régression simple 

Prédicteur 

I'H-T 

YEI 

l'Hajek 

>̂1 

^2, Reg 

^3 

I'GREG 

^2, Reg 

Y3 

YcREC 

Biais (e.-t.) 

-9,1 (5,0) 

0,0(1,1) 

-0,1 (1,3) 

3,0 (0,9) 

2,0 (0,9) 

0,5 (0,9) 

1,7 (0,9) 

0,0 (1,0) 

0,1 (1,0) 

0,0 (2,0) 

REQM 

157,1 

35,2 

39,5 

27,6 

27,4 

27,4 

27,8 

28,3 

28,2 

29,1 

VEQM 

156,1 

34,9 

39,3 

28,1 

27,3 

27,7 

27,8 

28,7 

28,9 

29,6 

Biais. 

Total de la « population » vraie = 2 710,7 

Tableau 1.3 
REQM et racine carrée de la moyenne des estimateurs de l'EQM, n = 2 250 

Groupe 

Pas de valeur x 

2 

Régression 

polynomiale du 

troisième degré 

3 

Régression simple 

Prédicteur 

I'H-T 

YEI 

l'Hajek 

1̂1 ' 

^2, Reg 

^3 

I'GREG 

^2, Reg 

1̂3 

^GREG 

Biais (e.-t.) 

1,3 (2,7) 

-0,2 (0,6) 

0,1 (0,7) 

1,3(0,5) 

0,6 (0,5) 

-0,3 (0,5) 

0,5 (0,5) 

-0,3 (0,5) 

-0,3 (0,5) 

-0,2 (0,6) 

REQM 

82,7 

18,5 

23,5 

17,5 

16,9 

17,1 

17,9 

17,3 

17,7 

18,8 

VEQM 

80,4 

18,8 

23,8 

17,3 

16,3 

16,5 

18,3 

16,8 

17,3 

18,3 

Total de la « 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 

1 

Pas de valeur x 

2 

Régression 

polynomiale du 

troisième degré 

3 

Régression simple 

Prédicteur 

I'H-T 

YEI 

^Hajek 

^1 

^2, Reg 

Y3 

^GREG 

^2, Reg 

^3 

I'GREG 

Couverture nominale et 

Groupe 

1 

Pas de valeur x 

2 

Régression 

polynomiale du 

troisième degré 

3 

Régression simple 

Prédicteur 

I'H-T 

YE, 

l'Hajek 

1̂1 

^2. Reg 

h 
^GREG 

^2, Reg 

Y3 

^GREG 

Couverture nominale et 

Groupe 

1 

Pas de valeur x 

2 

Régression 

polynomiale du 

ttoisième degré 

3 

Régression simple 

Prédicteur 

^H-T 

YE, 

^Hajek 

1̂1 

^2. Reg 

1̂3 

I'GREG 

I2, Reg 

1̂3 

^GREG 

1,0 

2,5 

0,5 

0,5 

0,0 

0,0 

0,0 

0,0 

0,0 

0,0 

0,0 

empirique 

1 

4,0 

3,0 

3,5 

0,5 

0,5 

0,5 

0,5 

0,5 

0,5 

1,0 

empirique 

1,0 

0,5 

1,0 

1,0 

0,5 

0,5 

0,5 

0,5 

1,0 

1,0 

0,0 

2,5 

3,5 

2,0 

2,0 

0,0 

0,0 

0,5 

0,0 

1,0 

1,0 

1,0 

5,0 

5,5 

4,0 

4,0 

1,5 

2,0 

2,5 

2,0 

2,5 

2,5 

2,5 

Tableau 2.2 

10,0 

10,0 

8,0 

8,0 

6,5 

7,0 

6,5 

7,0 

7,0 

7,0 

7,0 

90,0 

90,0 

88,5 

88,5 

86,0 

85,0 

87,5 

85,0 

87,0 

86,0 

86,5 

95,0 

97,0 

91,5 

91,5 

90,5 

90,5 

91,0 

90,5 

91,5 

91,5 

91,5 

97,5 

99,0 

95,5 

95,5 

92,5 

93,5 

95,0 

93,5 

97,5 

96,5 

97,0 

en pourcentage des intervalles de confiance, n=\ 145 

2,5 

7,0 

5,0 

5,0 

2,0 

3,0 

2,0 

3,0 

3,0 

2,5 

3,0 

5,0 

9,0 

8,0 

9,5 

5,0 

6,0 

6,0 

5,0 

6,0 

5,5 

6,0 

Tableau 2.3 

10,0 

13,5 

12,5 

12,5 

7,5 

9,0 

9,5 

9,0 

11,0 

10,5 

11,0 

90,0 

95,5 

92,5 

92,5 

86,5 

86,5 

88,0 

86,5 

90,0 

90,0 

90,5 

95,0 

98,0 

95,5 

96,0 

93,5 

94,5 

94,0 

94,0 

93,0 

94,0 

94,0 

97,5 

98,5 

99,5 

99,5 

96,0 

96,5 

97,0 

96,5 

97,0 

97,0 

97,5 

en pourcentage des intervalles de confiance, n = 2 250 

2,5 

1,0 

3,0 

2,5 

2,0 

2,5 

2,0 

2,0 

3,0 

2,0 

1,5 

5,0 

5,5 

5,5 

5,5 

5,0 

6,5 

7,5 

6,0 

6,0 

6,0 

5,0 

10,0 

11,0 

9,0 

9,0 

9,0 

10,5 

12,5 

11,0 

11,0 

12,0 

11,5 

90,0 

95,0 

91,5 

93,0 

91,0 

90,5 

91,5 

91,0 

91,0 

90,0 

91,5 

95,0 

97,5 

96,0 

97,0 

94,5 

94,5 

95,5 

94,5 

95,0 

95,0 

95,0 

97,5 

99,0 

99,0 

98,5 

96,5 

96,5 

96,5 

96,0 

97,5 

97,5 

97,5 

99,0 

99,5 

98,0 

98,0 

97,5 

98,0 

98,5 

98,0 

98,0 

98,0 

98,0 

99,0 

99,5 

100,0 

100,0 

97,0 

97,0 

98,0 

98,0 

99,5 

99,5 

99,0 

99,0 

99,5 

99,5 

99,5 

97,5 

98,0 

97,5 

98,0 

99,0 

98,0 

99,0 
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Tableau 3 
Erreurs de prévision moyennes et écart-type des moyennes (entre parenthèses) pour les trois modèles de prévision 

Taille de l'échantillon 

232 

1 145 

2 250 

Modèle d'échantillon 

329,0 (2,2) 

375,0 (0,9) 

387,5 (0,6) 

Modèle de population 

10,3 (2,3) 

37,7(1,1) 

85,8 (0,7) 

Modèle du complément d'échantillon 

4,3 (2,3) 

2,4(1,1) 

0,9 (0,8) 

Une conclusion claire se dégage du tableau 3 : 
l'utiUsation du modèle de population ou du modèle en 
tenant compte des unités dans l'échantiUon pour la prévision 
des valeurs y des unités à l'extérieur de l'échantillon peut se 
traduire par des biais appréciables. On notera que le biais 
induit par l'utiUsation du modèle de population augmente 
avec la fi"action de l'échantiUonnage, ce qiti correspond à la 
discussion précédente selon laqueUe les différences entre le 
modèle d'échantiUon et le modèle du complément d'échan­
tillon ne se manifeste qu'aux taUles d'échantUlon relati­
vement importantes (voir le commentaire 2). 

8. CONCLUSIONS 

Dans cet article, nous utiUsons des répartitions de 
l'échantiUon et du complément de l'échantillon pour 
développer des prédicteurs convergents par rapport au plan 
d'échantillonnage, afin de prévoU des totaux de population 
finie. Nous démontrons que des prédicteurs connus, 
d'utiUsation 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'tme méthode de rééchantillonnage. 
Comme le démontre notre exposé théorique et l'étude 
empirique, les prédicteurs des totaux de population finie qiti 
requièrent uniquement la prévision des valeurs de résultat 
pour les unités à l'extérieur de l'échantiUon fonctionnent 
mieux que les prédicteurs d'utiUsation courante, même dans 
un cadre basé sur le plan d'échantiUonnage, à moins que les 
fractions d'échantiUormage ne soient très faibles. Nous 
démontrons que les estimateurs EQM fonctionnent bien en 
terme de biais et quand on les utiUse pour calculer les 
intervalles de confiance pour les totaux de population. Par 
conséquent, nous recommandons ti-ès 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 modèles multiniveaux ordinaux 
et binaires sous un plan d'échantillonnage informatif 

LEONARDO GRILLI et MONICA PRATESI' 

RÉSUMÉ 

Les modèles multiniveaux sont souvent ajustés en fonction des données d'enquête recueillies dans le cadre d'un plan 
d'échantillonnage complexe à plusieurs degrés. Toutefois, lorsqu'un tel plan est informatif- en ce sens que les probabilités 
d'inclusion, même si on les subordonne aux covariables, dépendent de la variable réponse - , les estimateurs standard du 
maximum de vraisemblance seront biaises. Dans la présente étude, nous inspirant de l'approche du pseudo-maximum de 
vraisemblance (PMV) de Skinner (1989), nous proposons une procédure d'estimation à pondération probabiUste dans le 
cadre de modèles multiniveaux ordinaux et binaires, de façon à supprimer le biais découlant du caractère informatif du plan 
d'échantillonnage. On utilise la valeur inverse des probabilités d'inclusion à chaque degré d'échantillonnage pour pondérer 
la fonction logarithmique de vraisemblance; les estimateurs pondérés que l'on obtient ainsi sont testés au moyen d'une étude 
de simulation dans le cas simple d'un modèle binaire à l'ordonnée à l'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 modèle, nous avons recours à la procédure NLMIXED du SAS, qui repose elle-même sur une 
version adaptative de la quadrature gaussienne. Également, l'estimation bootstrap des variances est effectuée dans 
l'environnement du SAS. 

MOTS CLÉS : Plan informatif; modèle multiniveaux ordinal; échantillonnage à plusieurs degrés; pseudo-maximum de 
vraisemblance; pondération. 

1. INTRODUCTION 

Dans de nombreux domaines de recherche, on utilisera 
fréquemment des modèles multiniveaux pour des réponses 
ordinales, y compris des réponses binaires à 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, à deux catégories ou à un ensemble 
de catégories ordonnées (échelle ordinale ou graduée). 
Parallèlement, on observe les sujets dans le contexte de leur 
appartenance à des groupes (par exemple, écoles, entre­
prises, cliniques, régions géographiques). La structure 
hiérarchique de la population sert souvent aussi à concevoU 
des plans d'échantillonnage à plusieurs degrés, les proba­
bilités de sélection étant différentes à certains degrés du 
processus d'échantiUonnage, voke à tous. Lors de l'analyse 
multiniveaux des données d'enquête, souvent, on ne tiendra 
pas compte des plans d'échantillonnage complexes même 
si cela risque d'engendrer la violation des hypothèses de 
base des modèles multiniveaux. En fait, lorsque des plans 
d'échantillonnage complexes sont utiUsés, U se pourrait que 
les probabilités de sélection des sujets ainsi que des grappes 
de tous niveaux dépendent, même lorsqu'elles sont sub­
ordonnées aux covariables, de la variable réponse; auù-e-
ment dit, le plan d'échantiUormage pourrait être informatif. 

Relativement aux données qui sont mises en grappes et 
obtenues au moyen de plans informatifs à plusieurs degrés. 

les ajustements proposés des modèles multiniveaux avaient 
principalement trait aux variables réponses continues. 
Pensons notamment à Pfeffermann, Skinner, Holmes, 
Goldstein et Rasbash (1998), qui proposent une procédure 
de pondération probabiUste des unités de premier et de 
deuxième niveaux, ajustées de façon à rendre compte des 
effets d'un plan informatif sur l'estimation de modèles à 
deux degrés avec variable réponse continue. Cette méthode, 
dite du pseudo-maximum de vraisemblance (PMV), 
consiste à formuler une expression en forme analytique de 
la vraisemblance associée au recensement, à procéder à 
l'estimation de la fonction logarithmique de vraisemblance, 
puis à effectuer la maximisation numérique de la fonction 
estimée. Dans cette méthode, U faut utiliser les coefficients 
de pondération d'échantiUonnage à l'égard des éléments et 
grappes échantillonnés à tous les niveaux. Les auteurs 
conçoivent également les estimateurs « sandwich » appli­
cables relativement aux variances des estimateurs. 

Les travaux de Pfeffermann et coll. (1998) visent 
essentiellement à incorporer le principe du PMV à 
l'algorithme des moindres carrés généralisés itérés (MCGI) 
(Goldstein 1986), qui peut être utiUsé avec les modèles 
multiniveaux linéaires. L'algorithme des MCGI à pondé­
ration probabiUste 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 modèles 
non UnéaUes n'est pas une mince tâche. En effet, dans le 
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cas des modèles non linéaires, les concepteurs de MLwiN 
ont prévu une procédure de pondération qui correspond à 
celle UtiUsée pour les modèles Unéaires, 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 à 
mettre en appUcation, mais ses propriétés n'ont pas encore 
été examinées. En outre, Renard et Molenberghs (2002) 
mentionnent le cas d'une application oii l'utilisation de 
l'algorithme en question pour effectuer la pondération dans 
le cadre de modèles binaires multiniveaux n'a pas donné 
lieu à 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 l'étude de Pfeffermann et coll. (1998), 
étant donné que ceux-ci emploient une approche similaire 
pour le modèle linéaire, ce qui permet certaines compa­
raisons intéressantes. Toutefois, il faut se rappeler à ce 
propos que, contrairement au modèle linéaire à deux 
niveaux, où les deux composantes de la variance peuvent 
faire l'objet d'estimations séparées, seul le ratio des deux 
composantes de la variance peut être estimé dans un modèle 
binaire à deux niveaux, ainsi que nous le commentons plus 
loin. 

Kom 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 à de petits échantillons, on observait un 
biais marqué associé à plusieurs estimateurs pondérés des 
composantes de la variance proposés à titre d'ajustements 
dans le cas de plans informatifs (Graubard et Kom 1996). 
Bien que son sujet soit le même, l'étude de ces auteurs 
diffère de la nôtre sous bien des aspects : a) tout comme 
Pfeffermann et coll. (1998), ils se penchent uniquement sur 
les modèles multiniveaux UnéaUes; b) relativement à ces 
modèles, ils étudient d'abord l'estimation non biaisée des 
composantes de la variance dans de petits échantillons (de 
fait. Us proposent certains estimateurs à l'égard des compo­
santes de la variance et se contentent d'esquisser la manière 
d'obtenir des estimateurs similaUes pour un modèle linéaUe 
avec des covariables, sans en tester l'efficacité; de toute 
manière, leur application à des modèles multiniveaux non 
linéaires n'est pas une chose facile à accomplir); c) les 
principaux estimateurs proposés par Kom et Graubard 
(2003), qui sont exprimés en forme analytique, ont donné 
de bons résultats même dans le cas d'échantillons de petite 
taille. Toutefois, ils reposent sur les probabiUtés d'inclusion 
conjointe par paires. Lorsque ces probabilités ne sont pas 
coimues, 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 utiUsée 

dans nos travaux, il n'est pas nécessaire de recourir à des 
probabilités d'inclusion conjointe, d) Le plan informatif 
utilisé par Kom et Graubard (2003) pour leur étude de 
simulation diffère nettement du nôtre; en effet, dans leur 
approche, le sous-échantillonnage des unités dépend du fait 
que les erreurs aléatoUes du modèle soient supérieures à un 
seuil dorme en valeur absolue, alors que, dans notre plan, le 
critère repose sur la question de savoir si les erreurs 
aléatoUes sont élevées ou faibles. De ce fait, il est difficile 
de comparer les résultats obtenus. 

En raison de l'utilisation très iréquente de modèles 
multiniveaux non linéaires dans de nombreux domaines 
d'application, il devient très important de disposer d'une 
méthode d'estimation pondérée à la fois générale et fiable, 
efficace et facile à 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 
l'appliquer à un large éventail de modèles. Ici, l'accent est 
mis sur les modèles qui produisent des réponses ordinales 
et binaires, car ils sont très fréquents et peuvent être 
représentés sous la forme d'un modèle linéaire assorti d'un 
ensemble de seuils par rapport à la réponse latente (se 
reporter à la section 2), ce qui faciUte les comparaisons avec 
les résultats obtenus dans le cas du modèle linéaire. 
Précisons toutefois que la description de la méthode du 
PMV est tout à fait générale, et que la technique d'esti­
mation fondée sur la procédure NLMIXED du SAS 
(exposée à l'annexe A) est facile à généraliser. 

Notre étude est stmcturée de la façon suivante : la 
section 2 contient les définitions de base applicables au 
modèle ordinal multiniveaux; la section 3 décrit la méthode 
générale du PMV et donne certaines précisions concemant 
l'ajustement du modèle à l'aide de la procédure NLMIXED 
du SAS; à la section 4, nous évaluons, à l'aide d'une étude 
de simulation, les propriétés des différents estimateurs 
reliés au modèle binaire à l'ordonnée à l'origine aléatoire; 
nos observations finales sont présentées à la section 5. 

2. LE MODÈLE ORDINAL MULTINIVEAUX 

De manière à faciliter la comparaison avec les résultats 
relatifs au modèle UnéaUe (Pfeffermann et coll. 1998; Kom 
et Graubard 2003), il convient de formuler le modèle 
ordinal sous la forme d'un modèle linéaire latent reposant 
sur un ensemble de seuils. Supposons que la variable 
réponse ordinale observée, soit la variable Y, où 
k = 1,2,...,^niveaux, est générée au moyen d'un ensemble 
de seuils à partU d'une variable continue latente Y, confor­
mément à un modèle des composantes de la variance 
(Hedeker et Gibbons 1994) : 

Y.j= ^'x.j + (ùUj ^ e.j, (1) 
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où i = l,2,...,N. uiUtés élémentaires (sujets) pour la 
/ grappe {j = 1,2,...,M). Dans l'équation (1), x^. est un 
vecteur de covariable et p est le vecteur de pente corres­
pondant; les variables aléatoires E.. et u. représentent les 
perturbations au premier (sujet) et au deuxième (grappe) 
niveaux, respectivement, tandis que œ^ est la composante 
de la variance de deuxième niveau. 

En ce qui touche les perturbations du modèle (1), nous 
faisons les hypothèses standard suivantes : a) les variables E.. 
sont iid, avec moyeime zéro et variance inconnue o^ ; b) les 
variables u. sont iid gaussiennes avec une moyenne zéro et 
une variance unitaire; c) les variables e.. et u. sont 
mutuellement indépendantes. 

On remarquera que le modèle (1) produit le cas le plus 
simple de modèle ordinal multiniveaux, comportant 
seulement deux niveaux et un effet aléatoire unique sur 
l'ordonnée à l'origine; la progression vers les niveaux 
suivants et vers de multiples effets aléatoires se fait en 
principe de façon dUecte (Gibbons et Hedeker 1997), mais 
la complexité des formules amène à examiner uniquement 
le cas le plus simple, qui est suffisant pour que l'on puisse 
étudier les principaux éléments conceptuels. 

La variable ordinale observée F est associée à la variable 
latente Y. Leur relation peut être formulée de la façon 
suivante : 

où les seuils remplissent la condition suivante : - <» = YQ ^ 
Y, <.... ^ Y^_, <. Y/r ~ •'"°°- Par conséquent, la probabilité du 
modèle à l'égard du sujet i de la grappej, subordonnée à u., 
est : 

P{Y^j=k\uj)=P{j,_,<Y,.^j,\uj) 

= P(Y^j^Jk\uj)-P{Y,j^Jk.Mj), (2) 

et 

P{Y.j ^ Y, I Uj) = P{E.j ̂ y,- [p'x,; + (ûM.] I u.) 

Jk 
o 

In, CO 
- P ' X . . + - M . 

=F{yo.k-[K^ij^^.''j])' (3) 

où F{-) est la fonction de distribution du terme d'erreur 
normaUsé de premier niveau e.lo. Tous les paramètres du 
modèle sont définis par rapport à l'inconnue o, c'est-à-dire 
l'écart type du terme d'erreur de premier niveau, de sorte 
que seuls les ratios des paramètres du modèle à l'écart type 
du terme d'erreur de premier niveau peuvent être définis. 
Nous utilisons la notation \\i^ pour indiquer que le para­
mètre V)/ du modèle latent s'exprime en unités de o. 

c'est-à-dire v|/̂  =\\ilo. Mentionnons que F(-) est aussi 
l'inverse de la fonction de lien du modèle ordinal; par 
exemple, la fonction de distribution gaussienne standard 
conduit au modèle probit ordinal. 

Pour fins d'identification, si p^ inclut l'ordonnée à l'ori­
gine, n y a K-2 seuils qu'il est possible d'estimer; aussi 
est-il habituel d'établir J^ ^=0. Si les ordonnées à l'origine 
se voient attribuer une valeur zéro, tous les AT - 1 seuils 
peuvent être estimés. 

Supposons maintenant que 0 dénote le vecteur de tous 
les paramèttes pouvant être estimés, y compris P̂ ,̂ cô  et les 
K-2 seuUs (Y^^: ^ = 2 , . . . ,^ -1} (on fixe la valeur de y i 
à zéro pour rendre l'identification possible). La vraisem­
blance conditionnelle relativement au sujet i de la grappey 
est : 

K 

L,.{Q\u.)-U[P{Y,.-k\uj)]' ijk (4) 

où P{Y.. = k\Uj) est défini à l'aide des équations (2) et (3), 
tandis que J..̂ . est la fonction indicatrice de l'événement 
{Y.. = k}. Dès lors, la vraisemblance marginale à l'égard de 
la grappe 7 est : 

NJ 

Ej{Q) = / ' " n L,{Q\u)t?{u)du, 

où (p est la fonction de densité gaussienne standard. Enfin, 
la vraisemblance marginale globale est : 

M 

L{Q) = n L.{Q). (5) 

3. ESTIMATION A PONDERATION 
PROBABILISTE 

3.1 Estimateurs du pseudo-maximum de 
vraisemblance (PMV) 

Faisons l'hypothèse que la population totale, composée 
de M grappes (unités de niveau 2) et de Â . unités élémen­
taires (sujets, ou unités de niveau 1) par grappe, n'est pas 
observée; on utiUse plutôt le plan d'échantillonnage à deux 
degrés suivant : 

- premier degré : m grappes sont sélectionnées, les 
probabilités d'inclusion étant n.{j= l,...,M); 

- deuxième degré : n. unités élémentaires sont 
sélectionnées à l'intérieur de l a / grappe sélectionnée, 
les probabilités étant 7t,| •( « = l,...,N.). 

La probabilité d'inclusion inconditionnelle de 
l'échantillon est alors TI.. = Tt.,.n.. 

Lorsque le processus d'échantillonnage est de nature 
informative, c'est-à-dire lorsque les éléments n. ou TI;, . 
dépendent des perturbations du modèle, et par le fait même 
de la variable réponse, l'estimateur du maximum de 
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vraisemblance des paramètres du modèle ordinal multi­
niveaux défirU à la section 2 risque d'être fortement biaisé. 

La méthode du pseudo-maximum de vraisemblance 
(PMV) (Skinner 1989) est une solution employée couram­
ment pour résoudre ce problème. Son utilisation est toute­
fois plus difficile dans le cas de modèles multiniveaux, du 
fait que le logarithme du rapport de vraisemblance associé 
à la population ne correspond pas à la somme de l'apport 
des unités élémentaires mais est plutôt une fonction des 
sommes des unités des niveaux 1 et 2, ce que l'on peut voir 
en formulant le logarithme du rapport de vraisemblance (5) 
de la manière suivante : 

logL(e)^ 
M I, 

exp |£iogL,..(e|M) (fi{u)du. (6) 

n est possible d'obteiUr une estimation du logarithme du 
rapport de vraisemblance de la population (6) qui soit 
cohérente avec le plan en appUquant le principe de Horvitz 
et Thompson, c'est-à-dire en substituant à chaque somme 
relative aux unités; de population du niveau 2 une somme 
d'échantillonnage pondérée par w.= lin., et à chaque 
somme relative aux unités / de niveau 1 une somme 
d'échantillonnage pondérée par w... = 1 In^ 

'i\j 

iogL(e) = 

è ^log^ exp\Yw.ylogL.j{Q\u)) (p{u)du, (7) 

où ly dénote une somme relative à des unités d'échantil­
lonnage. 

On remarquera que le fait d'incorporer des coefficients 
de pondération au logarithme du rapport de vraisemblance 
suppose que l'on utilise un estimateur de la fonction de 
pondération de la population qui est cohérent avec le plan. 
Il est d'ailleurs possible de formuler la fonction de pondé­
ration de la population U{0) = dldQ log L(9) de la façon 
suivante : 

M 

7 = 1 

e x p K log^yl 
(=1 

\Ni 
_d_ 

li-i ae 
\Y-^^°ëEj<?{u)du 

il expjÉlogL;l(p(M)dM 

(8) 

où L.. = L..{Q\u) dont l'estimateur Û{Q) correspond selon 
la méthode d'Horvitz et Thompson : 

eXPlE > ,̂|;10g^y( :Wiy-^iogLMu)du 

j r ^ ^ P j Ê w,[,log^ijmu)du 

(9) 

qui correspond à la valeur obtenue en dérivant le logaritiime 
du rapport de vraisemblance à pondération probabiUste (7). 

Si les conditions ne sont pas sévères, la solution Ôp̂ ĵ  de 
l'équation d'estimation U{Q)=0 sera convergente selon 
le plan pour l'estimateur du maximum de vraisemblance 9 
à l'égard d'une population finie, cet estimateur étant lui-
même convergent selon le modèle par rapport au paramètre 
de superpopulation 9, de sorte que Ôpĵ ^ constitue un esti­
mateur convergent de 9 pour ce qui est de la distribution 
mixte relativement au modèle et au plan (Pfeffermann 
1993). 

On peut aussi obtenir des estimateurs généraux à 
pondération probabiUste à l'égard de modèles multiniveaux 
non Unéaires en pondérant des fonctions d'estimation perti­
nentes, comme l'ont fait Singh, Folsom et Vaish (2002) 
dans le contexte de l'estimation régionale. 

Pour utiliser la méthode du PMV, il faut connaîtte les 
probabiUtés 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 même empirer les choses, ainsi que nous avons 
pu le constater lors de nos simulations. 

3.2 Mise à l'échelle des coeffîcients de pondération 

L'un des points abordés par Pfeffermann et coll. (1998) 
ainsi que par Kom et Graubard (2003) et prêtant à contro­
verse est la mise à l'échelle des coefficients de pondération 
en vue d'obtenU des estimateurs présentant un biais peu 
marqué, même dans le cas d'échantillons de petite taille. H 
est clair qu'une telle mise à l'échelle est dénuée de perti­
nence dans le cas des coefficients de pondération appli­
cables au niveau 2, car les équations (7) et (9) monttent à 
l'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 à 
l'échelle des coefficients de pondération du niveau 1 peut 
avoir des effets marqués sur le comportement de l'esti­
mateur du PMV dans le cas d'échantillons de petite taille. 
Dans l'étude de simulation dont il est question à la 
section 4, nous présentons les résultats du type suivant de 
mise à l'échelle (la deuxième méthode de mise à l'échelle 
dont ttaitent Pfeffermann et coll. 1998) : 

w, 
échelle w. Jli 

w. ' 
(10) 

où vv. = {YfiW.,.)ln., de sorte que, pour la;'° grappe, la 
somme des coefficients de pondération mis à l'échelle est 
égale à la taille de l'échantillon de grappes n.. Nous 
n'entendons pas commenter ici les avantages relatifs des 
différentes méthodes de mise à l'échelle, aussi limiterons-
nous nos simulations aux coefficients de pondération mis à 
l'écheUe (10), dont la signification peut êtte appréhendée de 
façon intuitive et qui ont donné de bons résultats dans 
l'étude de Pfeffermann et coU. (1998), quoiqu'ils pro­
duisent un biais important dans le cas de certains plans. 
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comme l'indiquent Kom et Graubard (2003). Nous 
reviendrons sur ce sujet à 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 dimensionnaUté des intégrales est réduite, 
la quadrature gaussienne s'avère une technique simple et 
ttès précise; elle repose sur une sommation effectuée à 
partir d'un ensemble pertinent de points. La procédure 
NLMIXED du SAS (SAS Uistimte 1999) est une approche 
générale permettant d'ajuster les modèles non linéaires à 
effets aléatoires au moyen d'une version adaptative de la 
quadrature gaussienne. Différentes techniques d'optimi­
sation peuvent êtte utilisées pour effectuer la maximisation; 
la technique par défaut, employée dans les simulations que 
nous commentons à la section 4, est le quasi-algorithme 
dual de Newton; l'adjectif dual signifie ici que la maxi­
misation a ttait au facteur de Cholesky d'un hessien 
approximatif (SAS Institute 1999). 

La procédure NLMIXED ne comporte pas d'options 
relatives à une estimation du PMV, mais il est néanmoins 
possible d'incorporer des coefficients de pondération à la 
vraisemblance, en employant différentes astuces en ce qui 
touche les coefficients de pondération des niveaux 1 et 2, 
ainsi que cela est expliqué à l'annexe A. 

3.4 Estimation de la variance 

Dans le cadre classique du maximum de vraisemblance, 
on effectue l'estimation de la matrice de covariance des 
estimateurs en inversant la matrice d'information. Cet esti­
mateur courant ne convient toutefois pas lorsque l'on utiUse 
la méthode du PMV, 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 à un estimateur sandwich robuste, qui est 
également employé par Pfeffermann et coll. (1998). 

Ainsi que nous l'avons mentionné à la section 3.3, la 
procédure NLMIXED du SAS permet d'ajuster le modèle 
lorsque l'on utiUse la méthode du PMV; cela dit, la matrice 
de covariance ainsi estimée, obtenue par l'inversion de la 
matrice d'information, donnera alors probablement des 
résultats ttompeurs lorsque l'on veut mesurer la variabilité 
réelle des estimateurs du PMV. Le calcul des estimateurs 
sandwich dans le cadre du SAS n'est pas une tâche facile. 
D existe toutefois une solution à la fois simple et efficace -
quoiqu'elle requière un certain ttavail de programmation -, 
qui consiste à estimer la variance de façon empirique à 
l'aide de la technique bootsttap appUcable aux populations 
finies (Sâmdal, Swensson et Wretman 1992). Cette 
technique comporte les étapes suivantes : a) à partir des 
données de l'échantillon, on élabore une population finie 
artificielle, censée reproduUe la population réelle; b) on 

constitue un ensemble d'échantillons bootsttap indé­
pendants à partir de la population finie artificielle et, pour 
chaque échantillon bootsttap, une estimation du paramètte 
cible est calculée; c) on obtient l'estimation de la variance 
bootsttap, qui correspond à la variance de la distribution 
observée des estimations bootsttap. 

On peut produire la population finie artificielle de la 
manière suivante : i) dans la y° grappe échantillonnée, 
chacune des unités élémentaires échantillonnées n. est 
reproduite w... fois, le coefficient de pondération étant 
arrondi à l'intégrale la plus proche, ce qui donne une grappe 
artificielle composée de quelque N. unités élémentaires; 
ii) chacune des m grappes artificielles est reproduite w. 
fois, les coefficients de pondération étant arrondis à l'inté­
grale la plus proche, ce qui donne une population artificielle 
de quelque M grappes. Les échantillons sont ensuite 
sélectionnés à partir de la population artificielle, selon la 
procédure suivante : i) m grappes sont rééchantillonnées, les 
probabilités étant proportionnelles à 7t. ; ii) dans l a / grappe 
rééchantillonnée, n. unités élémentaires sont rééchan­
tillonnées, les probabilités étant proportionnelles à n.,.. 

Lorsque la fraction d'échantillonnage mlM est faible, la 
plus grande partie de la variance sera attribuable à l'échan-
tilloimage des grappes, de sorte que la procédure bootsttap 
décrite précédemment pourra êtte simplifiée par la 
suppression des étapes relatives aux unités élémentaires -
c'est-à-dUe l'étape i) de l'élaboration de la population 
artificieUe et l'étape ii) du processus de rééchantillonnage. 

L'estimateur de variance jackknife, envisagé par Kom et 
Graubard (2003), est une technique de rééchantillonnage 
plus simple aux fins d'estimation de la variance. Dans le cas 
de plans avec grappes, la technique utilisée comprend le 
calcul de la variance à partir d'un ensemble d'estimations 
ponctuelles obtenues en supprimant une grappe à la fois, et 
ce, malgré le fait que les résultats de la technique jackknife 
avec des doimées corrélées ne sont pas toujours satisfaisants 
(Shao et Tu 1995). Dans notte étude de simulation, 
l'estimateur de variance jackknife semble peu fiable, de 
sorte que nous ne l'avons pas utilisé. Il faudra procéder à 
des recherches additionnelles pour évaluer à fond les 
possibilités de la technique jackknife et faire l'essai de 
certaines modifications pertinentes de cette technique. 

4. ÉTUDE DE SIMULATION 

4.1 Plan de l'expérience 

L'expérience est conçu en fonction du plan à deux 
degrés dont on a fait l'hypothèse relativement aux variables 
observées : d'abord, les valeurs de la population finie sont 
produites à l'aide du modèle de superpopulation adéquat 
(premier degré); un échantiUon informatif ou non informatif 
est ensuite sélectionné à partir de la population finie 
(deuxième degré), un seul échantillon étant constitué par 
population. Le plan de sélection à 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 
modèle Unéaire multiniveaux, l'expérience a été élaborée à 
partir de l'exemple fourni par Pfeffermann et coll. (1998, 
section 7). 

La présente étude de simulation a porté d'abord sur un 
cas simple du modèle défini à la section 2, c'est-à-dke le 
modèle probit binaUe à l'ordonnée à l'origine aléatoUe. Ce 
modèle compte urUquement deux catégories relativement à 
la variable réponse (c'est-à-dUe K = 2) et une erreur 
aléatoUe gaussienne au niveau de la grappe. De façon à 
établir un parallèle avec l'étude de Pfeffermann et coll. 
(1998), le modèle visé par le plan de simulation principal se 
rapporte au modèle sans covariables; cependant, des 
simulations additionnelles sont effectuées dans le but 
d'évaluer les résultats des estimateurs prévus dans le 
modèle avec une covariable au niveau de la grappe et une 
autre au niveau du sujet. 

Les valeurs de la variable réponse binaire Y., ont été 
produites à l'aide du plan à deux degrés suivant, qui est 
similaire à celui de Pfeffermann et coll. (1998) : 

- Au premier degré, pour obtenir les valeurs de la 
population finie K. {j = 1, ...,M;i = l,...,N.), on 
produit d'abord une valeur à partU du modèle latent de 
superpopulation 1̂ . = p + u. + e.., où u. ~ N{0, oô ) et 
e^~N{0,ci^), puis Y.j = 0 si Y.j<.0 ou î .̂ = 1 si 
Y.. > 0 (rappelons que le modèle binaire comporte un 
seul seuil, qui est étabU à zéro à des fins d'identi-
fiabilité). Les valeurs des paramètres du modèle latent 
qui ont été employées dans la simulation sont 
P = 0, Q)̂  = 0,2 et ô  = 0,5, de sorte que les paramèfres 
estimables à partU du modèle binaire sont p^ = p/o= 0 
et (Bg = œ/o = 0,632 (se reporter à l'expression (3)). La 
stmcture hiérarchique de la population comprend 
M = 300 grappes, tandis que les tailles Â  des grappes 
ont été déterminées par N. = 75 exp (M .), où M. est 
obtenu à partir de A (̂0, co )̂, ttonqué vers le bas par 
-1,5(0 et vers le haut par l,5(o. Notte population N. se 
situe donc à l'intérieur de la fourchette [38, 147], la 
moyenne se situant à 80 envUon. 

- Au deuxième degré, une fois obtenues les valeurs de la 
population finie, nous avons adopté l'un des plans 
d'échantillonnage suivants : 

a) Plan informatif aux deux niveaux : on a d'abord 
choisi m grappes assorties de probabilités pro­
portionnelles à une mesure de la taille X., c'est-à-
dUe 71. = mX.lY^j,^^ X. ; la mesure X. a été étabUe de 
la même manière que Â ., sauf que M. est remplacé 
par Uj, soit l'effet aléatoUe au niveau 2. Les unités 
élémentaires de la / grappe échantillonnée ont 
ensuite été subdivisées en deux sttates selon que 
8..>0 ou que e..^ 0, et des échantillons aléatoUes 

simples de tailles 0,25n. et 0,75n. ont été 
sélectionnés dans les sttates respectives. Les tailles n. 
étaient fixes, n. = n^, ou proportionnelles à Â .. 

b) Plan informatif au niveau 2 : le plan est le même 
que celui décrit précédemment, sauf que l'échantil­
lonnage aléatoUe simple a été utiUsé pour la 
sélection des unités du niveau 1 à l'intérieur de 
chaque grappe échantillonnée. 

c) Plan non informatif: le plan est le même que celui 
décrit au point b), sauf que la mesure de la tailleX. 
est égale à N.. 

L'étude de simulation portait sur des échantiUons où 
m est égal à 35 grappes, le nombre d'unités élémentaires 
étant variable : les gros échantillons avaient une taille fixe 
«. = «Q = 38 et une répartition proportionnelle n. = 0,4N. ; 
les petits échantillons avaient une taille fixe n. = n^ = 9 et 
une répartition proportioimelle n. = 0,lA .̂ (moyenne égale 
à 9 environ). 

L'étude de simulation a été entièrement effectuée à 
l'intérieur du SAS (SAS Institute 1999), dont le macro­
langage a servi à rédiger le code requis. L'ajustement des 
modèles a été fait à l'aide de la procédure NLMIXED (se 
reporter à l'annexe A), comprenant une version adaptative 
de la quadrature gaussienne à dix points et un quasi-
algorithme dual de Newton; une convergence a été atteinte 
après un petit nombre d'itérations. Ainsi que cela est 
expliqué à l'annexe A, dans le but d'éviter les erreurs 
d'arrondissement grossières, les coefficients de pondération 
du niveau 2 ont été multipUés au préalable par un facteur 
fc = 10 000, puis la matrice de covariance estimative a été 
multipliée par ce même 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 l'ordonnée à 
l'origine P̂^ et celui de l'écart type de deuxième niveau cô  
sont déterminés à l'aide de la moyenne et de l'écart type de 
leur distribution d'échantillonnage de Monte Carlo. Les 
estimateurs ponctuels étudiés sont l'estimateur du maxi­
mum de vraisemblance standard non pondéré ainsi que les 
ttois versions pondérées suivantes de ce demier : 
a) estimateur pondéré au niveau de la grappe : les 
coefficients de pondération sont appliqués uniquement au 
deuxième niveau (vv. variables et w... constantes); 
b) estimateur entièrement pondéré sans mise à l'échelle : 
les coefficients de pondération sont appliqués aux deux 
niveaux, et ceux du premier niveau ne sont pas mis à 
l'échelle; c) estimateur entièrement pondéré avec mise à 
l'échelle : les coefficients de pondération sont appliqués 
aux deux niveaux, et ceux du premier niveau sont mis à 
l'échelle conformément à l'équation (10), soit la deuxième 
méthode de mise à l'échelle dont ttaitent Pfeffermann 
et coll. (1998). 
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Nos résultats sont exposés et commentés en fonction des 
trois scénarios suivants : 1) scénario de base : le plan 
d'échantillonnage n'est pas informatif. Dans cette situation, 
les hypothèses de base qui sous-tendent le modèle binaUe 
à l'ordonnée à l'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 l'estimateur n'est pas pondéré. Dans cette situation, les 
hypothèses de base qui sous-tendent le modèle binaire à 
l'ordonnée à l'origine aléatoire sont infirmées en raison du 
caractère informatif du plan, et aucun ajustement n'est 
effectué. 3) Scénario du plan informatif avec pondération : 
Le plan d'échantillonnage est informatif et l'estimateur est 
pondéré. Ici encore, les hypothèses de base sous-jacentes au 
modèle binaire à l'ordonnée à l'origine aléatoire sont 
infirmées, mais les coefficients de pondération sont 
appliqués à titte d'ajustement pour conttebalancer le biais 
existant au niveau de l'estimateur standard. 

4.2.1 Scénario de base 

Lorsque le plan d'échantillonnage n'est pas informatif, 
l'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 (n. = 9 et n.O,lA .̂), l'estimation de œ^est 
assortie d'un biais négatif assez prononcé. 

Si les coefficients de pondération sont appliqués alors 
qu'il n'y a pas lieu de procéder à un ajustement au titte de 
l'effet du plan (tableaux 1 et 2, lignes 9-12, colonnes 2 à 4), 
on observera une légère augmentation de la variabilité des 
estimateurs, plus prononcée lorsque l'estimateur entière­
ment pondéré sans mise à l'échelle est utiUsé pour de petits 
échantillons. On remarquera que, toujours dans le cas de 
petits échantillons, l'estimateur entièrement pondéré sans 
mise à l'échelle de ©̂^ est biaisé par excès. 

4.2.2 Scénario du plan informatif sans pondération 

Le caractère 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 à 8, colonne 1). Les conclusions 
demeurent les mêmes pour les deux types de plan infor­
matif, quoique le biais ait tendance à êtte de signe différent. 
En outte, le caractère informatif du plan fait augmenter la 
variabiUté de l'estimateur standard par rapport au scénario 
de base : notamment, lorsque le plan est informatif aux 
deux niveaux, l'erreur type de l'estimateur de P̂  double. 

4.2.3 Scénario du plan informatif avec pondération 

Estimation de ^^. 

Les résultats présentés au tableau 1 monttent que, 
lorsque le plan est informatif, l'ajustement par pondération 

constitue une méthode efficace pour éliminer le biais de 
l'estimation de P .̂ 

Notamment, lorsque le plan est informatif uniquement au 
niveau 2 (tableau 1, lignes 5-8, colonnes 2 à 4) et que les 
coefficients de pondération sont appliqués uniquement à ce 
niveau (estimateur pondéré au niveau de la grappe), le biais 
de l'estimation est corrigé sans qu'il y ait une hausse 
importante de la variance d'échantillonnage. Également, le 
résultat est valide dans le cas d'estimateurs entièrement 
pondérés (avec ou sans mise à l'échelle), et le biais est aussi 
corrigé dans le cas de petits échantillons. 

Lorsque le plan est informatif aux deux niveaux 
(tableau 1, Ugnes 1-4, colonnes 2 à 4) et que les coefficients 
de pondération sont aussi appUqués aux deux niveaux 
(estimateurs entièrement pondérés), le biais au niveau de 
l'estimation de P̂  est corrigé. En outte, les estimateurs 
entièrement pondérés présentent une variance d'échantil­
lonnage moins marquée que ceux qui ne sont pas pondérés, 
exception faite des estimateurs non mis à l'échelle dans le 
cas des petits échantillons. La mise à l'échelle est préférable 
particuUèrement pour les petits échantillons, car cela permet 
d'obtenU un estimateur non biaisé et une variance d'échan­
tillonnage beaucoup plus basse. D faut mentionner que, 
lorsque le plan est informatif aux deux niveaux, l'estimateur 
pondéré au niveau de la grappe donne de moins bons 
résultats que l'estimateur standard non pondéré. 
Estimation de tn .̂ 

Les résultats présentés au tableau 2 à propos de cô , sont 
passablement plus difficiles à interpréter (tableau 2, 
lignes 1-8, colonnes 2 à 4). Il faut remarquer d'abord que, 
dans le scénario de base, l'estimation de tn̂  est biaisée, 
surtout dans le cas de petits échantillons. Par conséquent, 
on considérera que l'ajustement par pondération est efficace 
s'il permet de reproduire le biais observé dans le scénario 
de base. Selon ce principe, le comportement de l'estimateur 
entièrement pondéré avec mise à l'échelle s'avère adéquat 
dans à peu près toutes les situations, exception faite des 
petits échantillons où le plan est informatif aux deux 
niveaux. Dans ce demier cas, il faut aussi tenir compte du 
nombre non négligeable de répétitions qui ont donné une 
estimation zéro pour œ̂  (4,5 % pour le plan avec taille fixe 
et 2 % pour celui avec taille proportionnelle). Le problème 
des estimations nulles ne se pose pas avec l'estimateur 
entièrement pondéré sans mise à l'échelle; toutefois, 
exception faite d'une variance plus importante que dans le 
cas de l'estimateur avec mise à l'échelle, cet estimateur a 
tendance à surestimer cô , indiquant un biais relatif de 
quelque 50 % pour les petits échantiUons lorsque le plan est 
informatif aux deux niveaux. Précisons également que 
l'estimateur entièrement pondéré avec mise à l'échelle 
donne de meilleurs résultats que l'estimateur pondéré au 
niveau de la grappe, et ce, même lorsque le plan est infor­
matif uniquement au niveau 2. 
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Tableau 1 
Simulation - Moyennes et écarts types (entre parenthèses) des estimateurs ponctuels de l'ordonnée à l'origine 

(valeur réelle = 0; nombre de répétitions : 1 000) 

Plan d'échantillonnage Estimateur non 
pondéré 

Estimateurs pondérés 

Estimateur pondéré Estimateur 
au niveau de la 

grappe 
entièrement 

pondéré sans mise 
à l'échelle 

Estimateur 
entièrement 

pondéré avec mise 
à l'échelle 

Plan informatif aux deux niveaux 

Taille fixe, n̂ . = 38 -0,120(0,212) -0,411(0,202) 0,014(0,193) 0,015(0,188) 

Taille proportionnelle, n̂ . = 0,4M -0,163(0,212) -0,453(0,200) 0,018(0,190) 0,021(0,183) 

Taille fixe, n̂ . = 9 -0,214(0,204) -0,512(0,190) -0,062(0,258) 0,000(0,185) 

Tailleproportionnelle, n. = 0,lAr -0,164(0,220) -0,450(0,209) -0,074(0,294) 0,008(0,203) 

Plan informatif uniquement au niveau de la grappe 
(niveau 2) 

Taille fixe, «̂ . = 38 0,281(0,169) 0,018(0,168) 0,017(0,170) 0,017(0,169) 

Taille proportionnelle, n̂ . = 0,4N,. 0,274(0,169) 0,014(0,178) 0,014(0,182) 0,014(0,181) 

Taille fixe, n̂ . = 9 0,274(0,187) 0,010(0,195) 0,010(0,212) 0,009(0,196) 

Taille proportionnelle,/i^. = 0, IN. 0,269(0,179) 0,007(0,179) 0,007(0,203) 0,006(0,182) 

Plan non informatif 

Taille fixe, n̂ . = 38 0,000(0,108) 0,000(0,114) 0,001(0,115) 0,001(0,115) 

Taille proportionnelle, n̂ . = 0,4N,. 0,003(0,113) 0,004(0,120) 0,003(0,123) 0,003(0,122) 

Taille fixe, n̂ . = 9 -0,007(0,108) -0,009(0,115) -0,010(0,125) -0,010(0,117) 

Taille proportionnelle, n. = 0,1 Af. -0,002 (0,110) -0,002 (0,114) -0,004 (0,132) -0,003 (0,117) 

Tableau 2 
• Moyennes et écarts types (entre parenthèses) des estimateurs ponctuels de l'écart type de deuxième niveau 

(valeur réelle = 0,632; nombre de répétitions : 1 000) 
Simulation 

Plan d'échantillonnage Estimateur non 
pondéré 

Estimateurs pondérés 
Estimateur pondéré Estimateur Estimateur 

au niveau de la entièrement entièrement 
grappe pondéré sans mise pondéré avec mise 

à l'échelle à l'échelle 

Plan informatif aux deux niveaux 

Taille fixe, n. = 38 

Taille proportionnelle, n. = 0,4N. 

Taille fixe, n. = 9 

Taille proportionnelle, n. = 0,1 Nj 

Plan informatif uniquement au niveau de la 
grappe (niveau 2) 

Taille fixe, n. = 38 

Taille proportionnelle, n. = 0,4N. 

Taille fixe, n. = 9 

Taille proportionnelle, n. = 0,lN. 

Plan non informatif 

Taille fixe, nj = 38 

Taille proportionnelle, n. = 0,4N. 

Taille fixe, n. = 9 

Taille proportionnelle, n. = 0,lN. 

0,671 (0,106) 

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) 

0,638 (0,112) 

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) 

0,637 (0,137) 

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) 

0,604 (0,128) 

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 à l'aide du modèle 
avec des covariables 

Des simulations additionnelles ont été effectuées pour 
évaluer les résultats de l'estimateur entièrement pondéré 
avec mise à l'échelle dans le modèle avec une covariable au 

niveau de la grappe et une au niveau du sujet. Le modèle est 
le même que celui utilisé dans le plan de simulation 
principal, exception faite de la covariable incluse à chaque 
niveau hiérarchique. Les valeurs de chacune des covariables 
sont produites à partir d'une disttibution gaussienne 
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standard, tandis que le coefficient de régression corres­
pondant est fixé à 0,1. 

Ainsi qu'on peut le voU aux tableaux 3 et 4, l'estimateur 
entièrement pondéré avec mise à l'échelle parvient à 
éliminer le biais découlant de la nature informative du plan. 
La variance d'échantillonnage est plus élevée par rapport à 
l'estimateur non pondéré, en particulier dans le cas du 
coefficient de régression au niveau du sujet. Les résultats 
obtenus avec l'estimateur pondéré sont adéquats dans 
l'ensemble. 

Tableau 3 
Simulation - Moyennes et écarts types (entre parenthèses) 
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 informatif deux niveaux 

Estimateur Estimateur non Estimateur 
non pondéré pondéré entièrement 

pondéré avec 
mise à l'échelle 

Taille fixe, n. = 38 
Taille prop., 
n. = 0,4A'. 
Taille fixe, HJ = 9 
Taille prop., 
nj = 0,lNj 

0,101 (0,028) 
0,099 (0,026) 

0,099 (0,055) 
0,098 (0,056) 

0,117 (0,040) 
0,117 (0,043) 

0,098 (0,050) 
0,098 (0,052) 

0,119 (0,083) 0,100 (0,104) 

0,116(0,089) 0,098(0,107) 

Tableau 4 
Simulation - Moyennes et écarts types (entre parenthèses) 
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 
d'échantillonnage 

Taille fixe, HJ = 38 

Taille prop., 
rij = 0,4Nj 

Taille fixe, n. = 9 

Taille prop., 
nj = 0,\Nj 

Plan non 
informatif 

Estimateur 
non pondéré 

0,096 (0,119) 

0,102 (0,110) 

0,094 (0,117) 

0,094 (0,119) 

Plan informatif aux 
deux niveaux 

Estimateur non 
pondéré 

0,117 (0,130) 

0,106 (0,133) 

0,116 (0,141) 

0,115 (0,144) 

Estimateur 
entièrement 

pondéré avec 
mise à l'échelle 

0,102 (0,142) 

0,106 (0,142) 

0,105 (0,150) 

0,095 (0,158) 

4.2.5 Considérations générales 

Nos simulations monttent que la méthode du PMV 
représente dans la plupart des cas une sttatégie simple et 
efficace à l'égard des plans d'échantillonnage informatifs. 
La seule condition consiste à connaîtte les probabilité 
d'inclusion à chaque étape du processus d'échantillonnage 
(sauf lorsque le caractère informatif du plan ne touche pas 
tous les niveaux). 

Dans nos simulations, l'estimateur entièrement pondéré 
ayant fait l'objet d'une irUse à l'échelle a donné de bons 
résultats relativement aux paramètres de régression, 
produisant un biais faible et enttaînant une hausse modérée 

de la variance d'échantillonnage (dans certains cas, la 
variance a même diminué). Même lorsque la pondération 
est inopérante, la perte d'efficience attribuable à l'incor­
poration de coefficients de pondération mis à l'échelle est 
ttès faible. 

Bien que la pondération semble être toujours efficace 
lorsque l'on fait l'estimation des paramèttes de régression, 
il faut porter attention à la taille de l'échantillon dans le cas 
de la composante de la variance cô  ; en effet, la pondération 
donne des résultats adéquats uniquement lorsque la grappe 
est de grande taille, permettant ainsi une bonne représen­
tation de la stioicture de la variance complexe. Mais la taille 
de l'échantillon est également un facteur cmcial pour 
l'estimation de œ̂  quand toutes les hypothèses de base du 
modèle ordinal multiniveaux sont vérifiées. 

Les écarts rattachés à la catégorie de grappe dans 
l'échantillon - à taille fixe ou variable - sont minimes, les 
grappes de taiUe égale permettant d'obtenir des estimations 
légèrement meilleures; cela dit, ainsi que nous l'avons déjà 
indiqué, les écarts importants sont en grande partie 
attribuables à la taille moyenne des grappes composant 
l'échantillon. 

Les résultats de notte étude de simulation confinnent les 
observations de Pfeffermann et coll. (1998) au sujet du 
modèle linéaire à l'ordonnée à l'origine aléatoire : les 
estimateurs à pondération probabiUste sont efficaces pour 
l'ordonnée à l'origine, tandis qu'un biais significatif 
demeure lorsque l'on fait l'estimation des composantes de 
la variance pour un échantillon de petite taUle. Ainsi que 
l'on pouvait s'y attendre, lorsque l'on passe d'un modèle 
linéaire à un modèle non linéaire, les résultats des esti­
mateurs se dégradent légèrement, quoique l'importance et 
l'orientation du biais soient similaires dans les différents 
cas étudiés. De plus, les avantages de la mise à l'échelle 
sont confirmés. 

Le degré d'augmentation de la variance d'échantillon­
nage attribuable à l'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, entte autres 
dans le cas de l'ordonnée à l'origine, lorsque les coeffi­
cients de pondération sont mis à l'échelle et que le plan est 
informatif aux deux niveaux. L'une des différences 
intéressantes par rapport à l'étude de Pfeffermann et coll. 
(1998) a ttait au rôle de la mise à l'échelle dans la réduction 
de la variance d'échantiUonnage : la mise à l'échelle semble 
plus efficace dans le cas du modèle binaire que dans celui 
du modèle UnéaUe. 

Nous l'avons dit, l'élément cmcial lorsqu'il est question 
du modèle binaire à l'ordonnée à l'origine aléatoire est 
l'estimation de la variance au niveau de la grappe cô , qui 
demeure difficile lorsque le plan n'est pas infomiatif. A 
partir de la formulation des seuils exposés à la section 2, cô , 
est défini comme étant œ/o, de sorte que l'estimation de 
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cOg soulève les problèmes observés dans le modèle linéaire 
lors de l'estimation des deux composantes de la variance. 
Les simulations monttent que les résultats de l'estimateur 
pondéré avec mise à l'échelle de œ^ ne sont pas parfaite­
ment adéquats lorsque l'on a de petits échantillons. L'une 
des manières pouvant permettte d'obtenir de meilleurs 
résultats avec l'estimateur consiste à utiliser une autte 
méthode de mise à l'échelle. Kom et Graubard (2003) se 
sont penchés sur toute la question de la nUse à l'échelle 
dans le contexte du modèle UnéaUe et ont formulé une mise 
en garde : selon eux, la méthode de mise à l'écheUe utiUsée 
ici (la deuxième méthode dont ttaitent Pfeffermann et coll., 
1998) pourrait produire un biais important dans le cas de 
certains plans, et ce, même si les grappes et les échantillons 
à l'intérieur de ces grappes sont de grande taille. Pour nous 
faUe une idée de l'importance de ce biais, nous avons mené 
une petite étude de simulation en reprenant le scénario 
défavorable énoncé par Kom et Graubard (2003), soit un 
échantiUon aléatoUe simple de grappes avec une population 
de taille égale, et, à l'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 à l'égard des particuliers dans les 
grappes a tendance à êtte grande ou petite, respectivement. 
Les coefficients de pondération mis à l'écheUe au niveau du 
sujet sont tous égaux à 1, ce qui rend le processus de pondé­
ration inefficace. En conséquence, dans le modèle linéaire 
des composantes de la variance, le biais de la variance 
interne sera élevé. Pour connaîtte la forme que prend ce 
comportement dans le modèle binaire de l'ordonnée à 
l'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 à la médiane, respective­
ment. Lorsque l'on utilise le même modèle de super­
population que celui employé dans les simulations princi­
pales, les moyennes (et les écarts types) sont de -0,003 
(0,098) pour p^ et de 0,451 (0,144) pour cô . La variance 
au lUveau de la grappe est fortement sous-estimée, quoique 
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. = 0,1A .̂). D semble 
donc peu probable que l'on rencontte des situations où le 
biais sera nettement plus élevé que celui observé au cours 
de nos simulations. Si l'estimation des composantes de la 
variance est de première 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 
paramètte estimatif obtenu par l'inversion de la matrice 
d'information (produite par défaut à l'aide de la procédure 
NLMIXED) n'est pas fiable lorsque l'on utilise les 

estimateurs pondérés pour effectuer des ajustements et 
qu'un plan informatif est utiUsé. Par exemple, l'erreur type 
estimative de l'estimateur entièrement pondéré avec mise à 
l'échelle dans le cas d'un plan informatif aux deux niveaux 
où «. = 0,4A .̂ est égale à 0,109 pour p^ et à 0,089 pour œ̂  
(comparativement à des valeurs de Monte Carlo de 0,183 et 
de 0,130, respectivement). On constate des biais par défaut 
similaires avec les auttes tailles d'échantillon, d'où la 
nécessité d'élaborer un autte estimateur de la variance. 

La procédure bootsttap décrite à la section 3.4 a été 
utiUsée pour estimer les écarts types d'échantillonnage des 
estimateurs ponctuels pondérés de p̂^ et de 00̂ .̂ Nous avons 
limité l'analyse à l'estimateur entièrement pondéré avec 
mise à l'écheUe et aux plans informatifs aux deux niveaux. 
Pour réduire la somme de calculs requise, nous avons 
appliqué une procédure bootsttap qui ne tient pas compte 
des étapes relatives aux unités élémentaires - auttement dit, 
seules les grappes font l'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 à la section 3.4). Il 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 à deux degrés décrit à la section 4.1, et 
200 échantillons bootsttap sont sélectionnés. Le tableau 5 
expose, relativement à chaque paramètte, l'erreur type de 
Monte Carlo de la distribution d'échantillonnage de l'esti­
mateur pondéré avec mise à l'échelle pour 1 000 répétitions 
du plan complexe (se reporter aux tableaux 1 et 2), ainsi 
que l'estimation bootsttap moyenne correspondante et le 
biais relatif. 

Étant donné que les calculs demandent beaucoup de 
temps, nous avons limité notte expérience à une procédure 
bootsttap particulière, reposant sur 200 échantillons boot­
sttap seulement. Des ttavaux additionnels sont requis pour 
calibrer le nombre d'échantillons bootsttap et pour étudier 
des variantes éventuelles de la méthode. Néanmoins, les 
chiffres présentés au tableau 5 donnent certaines indications 
concemant le comportement des estimateurs bootsttap. 

L'estimation de l'écart type d'échantillonnage donne de 
meiUeurs résultats pour l'estimateur de P̂  que pour celui de 
0) . La taiUe de l'échantiUon constitue le facteur cmcial, en 
particulier dans le cas de ta^ : lorsque la grappe est de 
petite taille (n. = 9 et n. = 0,lN.), l'estimation bootsttap 
n'est absolument pas fiable; à l'opposé, lorsque la grappe 
est de grande taille (n. = 38 et n. = 0,4Nj), les résultats sont 
passablement bons, étant donné que, tant pour P̂  que pour 
00̂ , la méthode bootsttap donne une légère sous-estimation 
de la variance réelle. D faut ajouter que les mauvais résultats 
produits par l'estimateur de la variance dans le cas de (ù^ 
n'ont pas une importance critique, étant donné que, de toute 
manière, il n'est généralement pas recommandé d'opter 
pour des tests de Wald à l'égard des paramèttes de la 
variance en temps ordinaire. 
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Tableau S 
Simulation - Écarts types des estimateurs ponctuels pondérés 

avec mise à l'échelle de l'ordonnée à l'origine ainsi que de l'écart 
type de deuxième niveau, et estimations bootstrap correspondantes 
(à partir de 200 échantillons bootstrap dans chaque cas) dans le cas 

de plans informatifs aux deux niveaux (1 000 répétitions pour 
chaque plan) 

Plan 
d'échantillonnage 
informatif aux deux 
niveaux Simul. Estim. Erreur Simul. Estim. Erreur 

é. t. boot. relative é. t. boot. relative 

Taille fixe, n̂ . = 38 0,185 0,175 -5,4 
Taille prop., 0,183 0,173 -5,5 
nj = 0,4M 
Taille fixe, n. = 9 

0,124 0,106 
0,140 0,129 

-14,5% 
-7,9% 

Taille prop., 
nj = 0,1 NJ 

0,2 0,167 -16.5% 0,234 0,599 156,0% 

0,195 0,173 -11,3% 0,247 0,538 117,8% 

5. OBSERVATIONS FINALES 

En raison du recours fréquent à des modèles binaires et 
ordinaux multiniveaux dans de nombreux domaines, notte 
étude a été consacrée aux effets des plans d'échantillonnage 
complexes sur l'ajustement de ce genre de modèle. Dans la 
présente étude, des simulations ont révélé qu'un plan 
d'échantillonnage complexe à deux degrés engendre un 
biais touchant l'ajustement d'un modèle binaire simple à 
l'ordonnée à l'origine aléatoUe lorsque les probabilités de 
sélection des grappes ou des sujets dépendent des termes 
aléatoires du modèle. L'étude de simulation nous a égale­
ment appris que, dans de telles situations, la procédure 
d'estimation à pondération probabiUste (PMV) décrite ici 
permet de réduire efficacement le biais. Cette procédure est 
facile à appliquer dans le SAS. Notamment, l'estimateur 
pondéré avec mise à l'échelle a produit un biais faible tant 
pour les paramèfres fixes que pour les paramèttes aléatoUes, 
la variance d'échantillonnage n'augmentant que légère­
ment. Même lorsque la pondération s'avère inopérante, la 
perte d'efficience attribuable à l'inclusion de coefficients de 
pondération avec mise à l'échelle apparaît ttès faible. 

L'application de la méthodologie proposée à des 
exemples réels exigera une sttatégie opérationnelle fondée 
sur l'information disponible à propos du plan d'échantiUon­
nage. On peut envisager deux cas limites : a) à chaque 
degré du plan d'échantillonnage, les probabilités 
d'inclusion et les ajustements au titte de la sttatification 
a posteriori et de la non-réponse sont connus avec 
exactitude; b) l'information disponible se Umite aux coeffi­
cients de pondération finaux d'ensemble, y compris des 
ajustements au titte de la sttatification a posteriori et de la 
non-réponse. 

Dans le cas a), les coefficients de pondération peuvent 
êtte calculés à chaque degré d'échantillonnage sous forme 
de valeurs inverses du produit des probabiUtés de sélection 
dans l'échantillon et des probabilités de réponse qui en 

découlent, des cortections additionnelles étant apportées au 
titre d'une éventuelle sttatification a posteriori. Il s'agit là 
du principe qui sous-tend l'application de la méthodologie 
à des situations réelles dans l'étude de Pfeffermann et coll. 
(1998). 

Dans le cas b), le manque d'information est d'une 
importance critique car, même en l'absence de non-réponse 
et de sttatification a posteriori, il n'est pas possible de 
dissocier les coefficients de pondération au niveau de la 
grappe et au niveau du sujet (conditionnels), du moins pas 
sans hypothèses soUdes. De ce fait, on ne peut effectuer une 
estimation pondérée. 

Entte ces deux cas limites, il existe de nombreuses 
situations possibles qui exigent des solutions particulières. 
Par exemple, il arrivera souvent que le chercheur connaisse 
les probabilités d'inclusion au niveau de la grappe (7t.) et 
les coefficients de pondération finaux d'ensemble au niveau 
du sujet {w.j), qui comprennent également des ajustements 
au titte de la sttatification a posteriori et de la non-réponse. 
Lorsque la sttatification 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 êtte calculés ainsi : w^îj = w .̂ • 7t.. Kom et Graubard 
(2003) décrivent une situation plus complexe. 

L'un des inconvénients de l'estimation à pondération 
probabiUste est la nécessité de prévoir des procédures 
spéciales pour estimer la variabilité des estimateurs. Dans 
l'application exposée ici, nous avons adopté une technique 
bootsttap simple sur le plan tant de la conceptuaUsation que 
de la programmation, mais qui exige une certaine somme de 
calculs. Si l'on se fie à nofre 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 à davantage de simulations pour 
comprendre à fond le comportement de l'estimateur 
bootsttap. 

Une autte question non résolue conceme le choix de la 
méthode de mise à l'échelle la plus efficace pour réduire le 
biais au niveau des estimateurs des composantes de la 
variance lorsque l'échantillon est de petite taille. 

La méthode du PMV décrite dans la présente étude est 
de nature tout à fait générale, et la technique d'estimation 
reposant sur la procédure NLMIXED du SAS est facile à 
généraliser en vue de l'appliquer à d'autres modèles non 
UnéaUes. D serait donc intéressant d'évaluer les résultats de 
la méthode avec des modèles auttes que les modèles 
binaires à l'ordonnée à l'origine aléatoire examinés ici. 

ANNEXE A 

Nous présentons le code SAS utilisé pour appliquer les 
estimateurs à pondération probabiUste (PMV) décrits dans 
notte étude. L'élément essentiel du code est la procédure 
NLMIXED du SAS; il s'agit d'une procédure générale 
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servant à ajuster les modèles non linéaUes à effets aléatoUes 
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 à 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 l'option permettant de 
formuler l'expression de la vraisemblance conditionneUe du 
modèle; il suffit ensuite de formuler l'expression 
w.,. log L..(9|M) SOUS forme d'énoncés de programmation 
du SAS (se reporter à la section 3.1). Les coefficients de 
pondération relatifs au niveau 2 peuvent pour leur part être 
incorporés à la vraisemblance au moyen de l'énoncé 
r e p l i c a t e . Malheureusement, cet énoncé sert unique­
ment pour les coefficients de pondération qui sont des 
entiers, de façon à éviter les approximation ttop imprécises. 
Il est donc conseillé de procéder de la manière suivante : 
a) multiplier tous les coefficients de pondération du 
niveau 2 par une constante arbittaUe k (égale à 10 000 dans 
notre application); b) incorporer le nombre entier des 
coefficients de pondération majorés à la vraisemblance à 
l'aide de l'énoncé r e p l i c a t e ; c) multipUer la matrice de 
covariance estimative par k au moyen de l'option 
cf a c t o r . Cette façon 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 manière, 
lorsque l'on utiUse la méthode d'estimation pondérée pour 
effectuer des ajustements au titte d'un plan informatif, la 
matrice de covariance estimative des paramèttes estimatifs 
n'est pas fiable. 

Voici le code SAS, les symboles /* et */ délimitant les 
commentaires : 
proc nlmixed data=dataname qpoints=10 
cfactor=10.000; 
/* cfactor est une constante qui multiplie la 
matrice de covariance estimative des 
paramètres estimatifs */ 
parms bO=0 sd=0.5; /* valeurs initiales */ 
bounds sd >= 0 ; 
eta=bO+randeff*sd; 
if (yobs=l) then z=probnorm(eta); 
else if (yobs=0) then z=l-probnorm(eta); 
if (z >le-8) then ll=log(z); else ll=-lel00; 
/* de façon à éviter les problèmes d'ordre 
numérique si z devient trop petit */ 
ll=ll*wl_2; /* inclusion de coefficients de 
pondération au niveau 1 */ 
model yobs-general (11) ; 
random randeff -normal(0,1) subject=j; 
/* j est l'identification de grappe */ 
replicate w2 ; /* incorporation des 
coefficients de pondération du niveau 2 
(entiers seulement) */ 
ods output ParameterEstimates=pe 
ConvergenceStatus=cs; 
run; 
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Analyse longitudinale des données de l'Enquête sur la population active 
GEOFF ROWE et HUAN NGUYEN" 

RÉSUMÉ 

Au Canada, l'Enquête sur la population active (EPA) n'a pas au départ de caractère longitudinal, mais comme les ménages 
répondants demeurent normalement dans l'échantillon six mois de suite, il est possible de reconstituer des fragments 
longitudinaux sur six mois à partir des enregistrements mensuels des membres des ménages. De telles microdonnées 
longitudinales, qui consistent dans l'ensemble en millions de mois-personnes de données individuelles et familiales, servent 
à 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, 
à savoir le travail indépendant, le travail rémunéré et l'absence d'emploi. Avec les données sur l'occupation des emplois et 
le demier jour travaillé des gens qui n'ont pas d'emploi, jointes aux données sur la date de réponse à l'enquête, on peut 
élaborer des modèles 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 l'EPA permettent d'inclure des variables de 
l'activité du conjoint et de la composition de la famille dans les modèles de probabiUté comme covariables à variation 
temporelle. Les équations estimées de probabilité ont été intégrées au modèle de microsimulation LifePaths. Dans ce cadre, 
nous avons pu par ces équations, simuler l'activité à vie de cohortes de naissances passées, présentes et futures. Nous avons 
validé les résultats de cette simulation par rapprochement avec les profils d'âge de la période 1976-2001 pour les rapports 
emploi/population de l'EPA. 

MOTS CLÉS : Microsimulation; censure; troncation; dynamique de l'emploi. 

1. INTRODUCTION 

Ces denUères années, on convient de plus en plus de 
l'importance d'une étude de la dynamique du marché du 
travail à l'aide de (micro)données individuelles. C'est dans 
ce but qu'on a mis au poUit de nouvelles enquêtes à 
échantiUon permanent comme l'Enquête sur la dynamique 
du travaU et du revenu ou EDTR (Statistique Canada 1998). 
n reste que les données de l'EPA dont nous disposons déjà 
(Statistique Canada 2002) représentent une source de don­
nées chronologiques pour ainsi dUe Uiexploitée sous la 
forme de nombreux relevés chronologiques fragmentaUes. 
Vues sous l'angle habituel, les données forment actiael-
lement une série chronologique de plus de 300 enquêtes 
transversales réaUsées à intervalles mensuels pendant plus 
de 25 ans. D'un point de vue longitudinal cependant, il 
s'agit d'envUon 6,5 milUons de relevés chronologiques 
fragmentaires par intervalles temporels en chevauchement 
depuis im quart de siècle et d'un total de plus de 34 mUUons 
de mois-personnes d'observation. 

L'analyse que nous évoquerons vise précisément à l'éla­
boration de modèles de probabiUté à intégrer à LifePaths 
(Statistique Canada 2001), modèle de microsimulation de la 
population canadieime. Le lecteur peut se renseigner plus en 
détaU sur le modèle LUePatiis au site Web de Statistique 
Canada www.statcan.ca/francais/spsd/index.htm. 

Notre exposé est ainsi stracturé : à la section 2, nous 
examinons certaines caractéristiques des données de l'EPA 
réorganisées en relevés longitudinaux et citons trois exem­
ples où sont comparées les estimations du fichier longitu­
dinal obtenu et les estimations correspondantes puisées à 
d'auttes sources; à la section 3, nous nous attachons à 
l'utiUsation de ces dormées pour la représentation de 
l'activité dans le modèle LifePaths; U est ensuite question du 
recours aux microdonnées de l'EPA pour l'estimation 
d'équations de probabilité décrivant la dynamique de 
l'emploi; enfin, nous iUusttons par quelques exemples les 
résultats d'estimation et une vaUdation des simulations 
LifePaths faisant appel aux équations de probabilité. 

2. DONNÉES LONGITUDINALES DE L'EPA : 
TRAITS DISTINCTIFS ET 

VALIDATION DE PRINCIPE 

Nous avons élaboré une version longitudinale des don­
nées de l'EPA par chaînage des enregisttements mensuels 
des divers répondants dans un fichier contenant un enre-
gisttement par personne. Comme le répondant de l'EPA 
demeure normalement dans l'échantillon six mois de suite, 
U est possible d'obteiUr des relevés sur six mois pour la 
plupart des répondants. Ces relevés ne sont pas en soi assez 
longs pour la plupart des analyses longitudinales, mais 
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comme le plan d'échantillonnage de l'EPA prévoit un 
renouvellement en chevauchement, ces fragments sur six 
mois peuvent servir à l'analyse de l'activité des cohortes 
d'emploi à l'échelle de décennies. (Dans l'orientation de 
l'analyse qui suit, nous entendons par « cohorte » un groupe 
relativement homogène 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 éttoitement 
encore, tous ceux qui ont entrepris leur ttoisième emploi 
dans un certain laps de temps. Les données disponibles de 
l'EPA déterminent l'éttoitesse de la définition possible 
d'une telle cohorte pour notte propos). 

À la figure 1 qui Ulustte certaines caractéristiques des 
données de l'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 l'échantillon par le groupe de renouvellement 1 
apportent des données les six premiers mois, soit de janvier 
(début de l'emploi) à juin (sortie de l'échantillon) 1976. 
Pour les membres du groupe de renouvellement 2, les 
données longitudinales sur six mois sont décalées à droite 
d'un mois (enttée et sortie décalées d'un mois par rapport à 
celles du groupe de renouvellement 1 ). H en va de même des 
groupes de renouvellement ultérieurs. Ainsi, on peut consi­
dérer les données longitudinales de l'EPA comme une 
combinaison d'ensembles de données longitudinales en che­
vauchement où les membres d'un même groupe de renou­
vellement constituent un échantillon permanent (panel) au 
sens habituel du terme. 

U est possible de réunir les fragments successifs sur six 
mois de données longitudinales de l'EPA pour livrer des 
estimations cumulatives successives de la déperdition d'une 
cohorte initiale d'emplois, ainsi que pour reconnaîtte 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'à 25 ans pour l'instant), les nombreux 
échantillons de ces personnes peuvent nous renseigner sur 
une même cohorte d'emploi observée à des moments 
différents. Même là, les changements de mois en mois 
s'observent largement dans le même échantillon de 
]Dersonnes. C'est ce qu'illusttent les deux zones ombrées de 
la figure 1. Les répondants de chacun des groupes de 
renouvellement 2 à 5 apportent des données pour le double 
intervalle mai-juin et juin-juillet. 

Ce n'est pas la première fois qu'on tente d'exploiter 
longitudinalement les données de l'EPA. Stasny (1986) et 
Lemaîtte (1988) ont étudié les erreurs d'estimation de « tlux 
bmts » de situation d'activité {emploi, chômage et inactivité) 
à intervalles mensuels. Lemaîtte a constaté que des 
problèmes se posaient à la fois par erreur de réponse et 
parce que les concepts de l'Enquête sur la population active 
à plan de sondage ttansversal tendent à créer des « flux » 
lorsqu'on relie les réponses de mois consécutifs. (Comme 
exemple, on peut citer le ttaitement 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 
« chômage » et « inactivité ». 11 a conclu à 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 entte les 
catégories «emploi» et «absence d'emploi» (c'est-à-dire 
sans distinguer les chômeurs des inactifs), on peut plus 
facilement atténuer l'incidence de l'erreur de réponse. 

Répondant du groupe de renouvellement 1 0, 

Répondant du groupe de renouvellement 2 

Répondant du groupe de renouvellements 

Répondant du groupe de renouvellement 4 

Répondant du groupe de renouvellement 5 

Répondant du groupe de renouvellements 

Jam.1976 Févr.ig76 Mars1976 AvriM976 Ma1976 Juri1976 Jull.1976 Août 1976 Sept 1976 0ct1976 

Légende Emplois entrepris en janvier 1976 
Absence d'emploi 
Emptois ultérieurs 

Les chiffres sont ceux de l'occupation des emplois (en mois). Les flècfies indiquent le maintien de la situation 
au moment de la sortie de l'échantilbn de l'EPA. 

Figure 1. niustration des données fragmentaires de l'EPA de la cohorte de prise d'emploi en janvier 1976 
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Par le passé, on s'est reporté aux données ttansversales 
de l'EPA pour estimer les fréquences d'embauchage et de 
cessation d'emploi à intervalles mensuels (Lemaître, Picot 
et Murray 1992). Dans ce demier 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 à l'aide d'estimations globales des 
changements d'emploi et d'estimations des embauchages. 
Ces dormées ont aussi servi à calculer et à comparer les 
statistiques de durée d'emploi de cohortes synthétiques. 
Ainsi, Corak et Heisz (1995) représentent l'expérience 
d'une cohorte hypothétique par les taux de maintien de 
l'emploi d'un seul intervalle temporel. Ils ont tiré ces taux 
du dénombrement des répondants de l'EPA ayant un emploi 
qui ont indiqué une occupation « t » pour le mois « m » et de 
ceux qui ont indiqué une occupation « f H- 1 » le mois 
suivant. De tels usages de données ttansversales accusent 
certaines limites. Mentionnons en particulier que, comme 
les mouvements des gens ne sont pas directement observés, 
les états de destination sont inconnus. (S'U est possible 
d'estimer une proportion en cessation d'emploi, il est 
impossible d'estimer la propxjrtion de ceux qui sont devenus 
chômeurs au lieu de passer à l'inactivité ou de prendre 
immédiatement un autte emploi). Une série chronologique 
de données de cohorte synthétique - portant, par exemple, 
sur les proportions d'emplois d'une certaine durée- peut 
servU 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 l'EPA n'étaient pas destinées à une 
exploitation longitudinale et celle-ci peut poser des 
problèmes (Stasny 1986; Lemaîtte 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 

ttois exemples de vérification d'estimations longitudinales 
de l'EPA. À la figure 2, nous mettons en comparaison les 
estimations de dénombrement annuel des cessations 
d'emploi au Canada de 1976 à 1995 (qu'il s'agisse de 
cessations définitives ou provisoires) d'après les données de 
l'EPA et des données administtatives fondées sur les relevés 
d'emploi (RE) produits par les employeurs au départ d'un 
ttavailleur aux fins du Régime d'assurance-emploi 
(Stiitistique Canada 1998). 

Comme on peut le voir, le nombre de passages est 
déterminé par la comparaison mensuelle des données de 
l'EPA et correspond de près au nombre établi par les 
données RE. U subsiste des différences entte les deux séries. 
Certaines pourraient tenir à des différences d'observation 
entte les données de l'EPA et les données administratives, 
ainsi qu'aux changements périodiquement apportés au plan 
de sondage ou au questionnaire de cette enquête. 11 peut 
aussi se présenter des différences parce que, dans notte 
dénombrement par les données de l'EPA, on ne tient pas 
compte des cessations en cumul d'emplois où le ttavailleur 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 l'on pousse l'analyse 
des microdonnées de l'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 l'EPA peut nous éclairer sur 
cette dynairUque. 

La figure 3 valide à son tour la dynamique de l'emploi 
par une comparaison de « survie d'emploi » chez les 
hommes et les femmes ayant pris un emploi en 1993 selon 
les estimations de l'EPA et de l'EDTR. (À noter que 1993 
est la première année de collecte des données de l'EDTR). 

8 

7 

6 

5 

4 

3 

2 

1 

0 

1975 1980 1985 
Année 

1990 1995 

•Données administratives •Données de l'EPA 

Figure 2. Estimation du nombre annuel de cessations d'emploi 
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a) Hommes 
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Occupation d'emploi (mois) 
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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 l'EPA et de l'EDTR 
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Figure 4. Estimation du nombre de naissances au Canada par trimestre de 1976 à 2001 

Nous avons estimé les probabiUtés de « survie 
d'emploi » à l'aide des données de l'EPA par le produit 
chaîné des taux moyens de maintien tUés des taux mensuels 
de cessation d'emploi principal de la période 1993-1998. 
Nous avons estimé de même ces probabilités par les 
données de l'EDTR en nous reportant aux données 
déclarées d'occupation et aux dates de fin d'emploi. Les 
deux courbes de survie ont la même forme caractéristique, 
indiquant une déperdition relativement importante des 
emplois de moins d'un an et une déperdition bien moindre 
des emplois de un à cinq 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 l'EDTR et par la restriction de cessation 
d'emploi principal dans celles de l'EPA. Pour les emplois 
de jusqu'à cinq ans, les estimations des deux enquêtes n'en 
sont pas moins des plus convergentes. Avec les données 
disponibles de l'EPA, il est possible de suivre certaines 
cohortes d'emploi jusqu'à 25 ans après la prise d'emploi. 

Dans un demier exemple d'exploitation longitudinale 
efficace des données de l'EPA, nous mettons en 

comparaison mensuelle le nombre d'enfants âgés 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 à 50 ans 
correspond probablement à une naissance. Pour une compa­
raison dUecte des estimations de l'EPA et des données de 
l'état civU, nous tenons compte, par des corrections simples, 
de la proportion de naissances chez les autres femmes des 
familles économiques (mères adolescentes demeurant avec 
leurs parents, par exemple), ainsi que des naissances au 
Yukon, dans les TerritoUes du Nord-Ouest et au Nunavut. 
Le rapprochement des estimations mensuelles des nais­
sances de l'EPA et des chiffres correspondants de dénom­
brement des naissances dans les statistiques de l'état civil 
(figure 4) démonfré que les premières dégagent les ten­
dances à long terme de la fécondité, tout en saisissant une 
partie des variations mensuelles des naissances. Ensemble, 
ces frois exemples indiquent que, à condition de bien 
prendre en compte les aspects de l'observation et des 
concepts d'enquête et de l'erreur possible de réponse, l'EPA 
peut nous Uvrer des microdonnées longitudinales utiles. 
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3. UTILISATION DE MICRODOP^NEES 
LONGITUDINALES DE L'EPA POUR LA 
MODÉLISATION DE L'ACTIVITÉ DANS 

LIFEPATHS 

Dans cette section, nous verrons comment les données de 
l'EPA peuvent êfre mises au service de la simulation de 
l'activité dans LifePaths. A l'heure actuelle, ce modèle 
range les sitijations d'emploi dans trois catégories, celles de 
l'emploi (E), du travail indépendant (TI) et de l'absence 
d'emploi (AE). Nous n'avons pas analysé les passages de 
chômage. (Le chômage est une situation complexe appelant 
un surcroît de questions de vérification et, comme nous 
l'avons signalé, la description des passages de chômage 
risque particuUèrement d'êfre entachée d'une erreur de 
réponse). 

D y a six changements possibles de situation d'emploi 
(voU la figure 5). LifePaths les modélise tous, tout comme 
les passages qui ne semblent pas donner lieu à une 
intermption d'emploi (ce que nous désignerons ici par 
E => E). Par les microdoimées de l'EPA, nous avons estimé 
des équations de probabiUté pour chacun de ces sept 
passages. Les coefficients estimés de ces équations 
devietment les paramètres du module « Career Work » de 
LifePaths. Nous ttaiterons de certaines questions techiUques 
tenant aux limites des données de l'EPA, puis dormerons 
des exemples de nos résultats d'estimation d'abord et de nos 
résultats de simulation ensuite. 

Le caractère fragmentaire de ces données est un défi pour 
l'analyste. D se pose l'importante question de savoU si des 
biais découlent inévitablement de ce caractère des données. 
Nous répondons en général qu'U est possible de tenU 
compte des limites en question et de prévenu les causes de 
biais par une analyse soignée. 

3.1 Censure et/ou troncation de relevés d'activité 

Pour l'analyste de ces données, un sujet d'Uiquiétude est 
l'absence de dormées réfrospectives en dehors des données 

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 sitiaations 
contingentes d'emploi (voU la figure 6) où les passages 
fraduisent le chenUnement de carrière. Ainsi, si on n'a que la 
description des passages observables dans l'EPA, les taux 
de passage que nous pourrons estimer comporteront 
nécessairement une mise en commun des données de 
répondants ayant eu des carrières très différentes. En 
revanche, des enquêtes à échantillon permanent comme 
l'EDTR recueillent des données réfrospectives à la première 
interview. Bien que Umitée, cette information permet au 
moms d'évaluer l'expérience des intéressés, c'est-à-dUe les 
longues intermptions d'emploi ou les périodes de travail à 
temps partiel dans le passé. 

Un aufre sujet d'Uiquiétude qu'iUustre la figure 6 est que 
les périodes d'emploi selon l'EPA peuvent être tronquées à 
gauche et/ou à droite. S'il y a censure à droite, c'est qu'une 
période d'emploi cesse d'être observée ou que le répondant 
cesse d'êfre « à risque » sans que s'opère un passage de la 
nature visée. Cela peut se produUe (1) parce que le ménage 
répondant est sorti par renouveUement de l'échantillon de 
l'EPA avant qu'un passage ne s'opère ou (2) qu'U s'est 
opéré un passage qui n'est pas de la natiire visée. De même, 
les données seront fréquemment fronquées à 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'entte par renouvellement dans l'échantiUon de l'EPA. 
(Ces froncations à gauche différent des froncations à droite, 
car les répondants fournissent les Uidications nécessaires à la 
détermination de la durée écoulée de la période en cours au 
moment de la première interview.) Comme la censure et la 
froncation sont généralement indépendantes des chan­
gements de situation d'emploi, eUes ne devraient engendrer 
aucim biais dans l'estUnation des probabiUtés de passage si 
on tient bien compte du phénomène dans la fonction de 
vraisemblance. 

Travail 
indépendant (TI) -mrr Absence 

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 fenêtre d'échantillonnage de l'EPA 

La réunion des indications complètes et partieUes Uvrées 
par les données fronquées à gauche et à droite peut se 
représenter sous forme de probabiUtés conditioimelles 
(Wang 1991). Dans un cadre descriptif de risques rivaux, la 
probabiUté d'un passage d'emploi du type; du répondant / 
peut s'exprimer par la durée constatée k mois après que i a 
d'abord été observé comme étant « à risque » pour ce 
changement/ Soit r, désignant l'année et le mois de 
l'interview de l'EPA où la situation d'emploi en cours de r, 
a d'abord été observée (c'est souvent la première interview). 
D'après les renseignements réuiUs aux diverses interviews, 
U est possible d'étabUr la durée de la période d'emploi ou 
d'absence d'emploi en cours (m, ). m,^,^ =m, -i-k dé­
signe alors la durée écoulée de la situation évaluée k mois 
après la première observation- nous supposons qu'aucun 
changement ne s'est prodiUt dans l'intervaUe- et la 
probabiUté d'un passage du type; {Lj,^^ ) peut s'exprimer 
par m, + .̂ Voici les termes de la fonction de vrai­
semblance : densité de probabiUté des durées jusqu'au pas­
sage du type j {fj (m,̂ ^ ) ), probabiUté cumulée correspon­
dante ( Fy (m,+;t ) ),variable binaUe indiquant s'U y a eu 
censure ou non ( Cj,^i^ ) , variable binaUe mdiquant s'U y a 
eu froncation à gauche {LT^j). D convient de noter que, 
dans le cadre descriptif des risques rivaux, la densité 
fj('^ii+k) ^se une variable latente, ceUe de la durée 

jusqu'au passage j précisément, et qu'on doit supposer 
qu'une teUe densité existe pour chaque changement rival. La 
durée terminée (observée lorsqu'im passage s'opère) 
correspondra principalement au mitUmum des durées la­
tentes en rivaUté. 

Pour terUr compte de la froncation à gauche, nous 
prenons la probabiUté conditionnelle compte tenu de la 
durée d'abord observée (m, ). U s'agit de la probabUité 
conditioimelle évaluée au moment où on observe un passage 

( fj {m,^i^\ m, ) ) ou d'une probabilité conditionnelle de 
survie- sans que s'opère précisément le passage;-par 
rapport à la durée observée {l - Fj(m, .̂̂ 1 m, ) ) selon qu'il 
y a eu ou non censure. 

^̂ RI 
(1) 

Dans ce calcul de vraisemblance, nous exploitons toutes 
les Uidications dont nous disposons sur le risque particuUer 
de passage; et pouvons terUr compte de l'effet de risques 
rivaux en les ajoutant comme événements de censure à 
droite s'ajoutant à la sortie de l'échantUlon par renouvel­
lement. On exprime fréquemment les problèmes 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 
toutefois critiqué cette méthode en invoquant les hypothèses 
gratuites, l'absence d'interprétation objective et les 
problèmes d'identifiabiUté (Prentice, Kalbfleisch, Peterson, 
Floumoy, Farewell et Breslow 1978). 

On peut approcher les probabiUtés conditionneUes (1) par 
une équation de vraisemblance de Poisson (Holford 1980; 
LaUd et OUvier 1981), reconnaissant aussi de ce fait le 
caractère discontinu des doimées (les passages s'observent 
généralement dans le mois qiù sépare deux interviews 
consécutives). On peut réexprUner l'équation (1) sous forme 
de variable binaUe ( l'y ,.+t ) qiu représente la présence ou 
l'absence d'im passage dans un certain laps de temps (à 
noter que Yp.+k = l - C^,+j ). Dans ce fraitement, Yj,^,^ 
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devient une variable aléatoire de Poisson dont l'espérance 
est égale à la probabiUté hj,^,^, qu'on suppose constante 
par morceaux. Dans ce modèle, la contiibution de i a la 
logvraisemblance sur «périodes (nous utiUsons h.,^.^ = 
fM,^*k)/{l-Fj{m,^^,)) = -dln{l-Fj{m,^^,))ldm,,., ' avec 
(1)) est approximativement : 

ln(L,,) « tl^Pt^k ln(Â,,,,) -^;„,J. (2) 

D est de règle de prendre en compte im plan 
d'échantUloimage complexe par une « pseudo vraisem­
blance » à laquelle est intégrée la pondération d'enquête. 
Maximiser la « pseudovraisemblance », c'est nûiUmiser la 
somme pondérée des carrés d'écarts (termes représentant la 
différence entre les contiibutions estimées à la vraisem­
blance et leurs valeurs maximales possibles). Ainsi, la 
logvraisemblance conditiormeUe d'échantiUon entier pour le 
passage; peut se transformer en tme somme pondérée de 
carrés d'écarts Dj (à noter que W vient de la pondération 
d'enquête et que, comme les passages sont normalement 
recoimus par comparaison des situations d'emploi enfre les 
interviews, nous prenons les moyermes des valeurs 
consécutives de pondération d'enquête transversale pour 
obtenu W) : 

Dj = -2 

Y ^t,^kYj.,,+k ln(^-,/,+J 

^Y 
.(3) 

Dans l'analyse de chaque passage du type;, nous 
considérons les aufres événements (événements autres que 
le changement ;' qui se produisent dans la même population 
« à 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 probabUité 
générale est la somme des probabiUtés rivales, les risques en 
rivaUté peuvent êfre tenus pour indépendants (Prentice et 
coU. 1978)). 

Dans une justification plus dUecte de cette somme de 
carrés d'écarts, nous prenons un traitement de Poisson 
comme point de départ (Borgan 1984; Andersen 1985; 
Andersen et Borgan 1985; Lawless 1987) plutôt que de 
postuler des densités de durées latentes selon les évé­
nements ( fj (m, +t ) ). Dans ce cas, nous pouvons modéUser 
des dénombrements sur échantiUon à variables multiples qui 
représentent le nombre de passages particuliers dans un 
intervalle temporel [IQ, t). Les dénombrements sur échan­
tillon représentés par les fonctions échelons de la figure 6 
sont le pendant observable des fonctions cumulées de 

probabiUté. L'hypotiièse selon laqueUe les fonctions de 
probabiUté sous-jacentes sont approximativement constantes 
par morceaux mène dUectement à la somme des carrés de 
Poisson comme approximation (Lindsey 1995). Pour Umiter 
les biais, on doit principalement s'assurer que la population 
« à risque » peut être caractérisée, que les mécanismes de 
censure ou de troncation sont conditionnellement indépen­
dants des changements de situation d'emploi sous-jacents et 
que les mtervaUes sur lesquels les probabiUtés sont censées 
êtî e constantes ne sont pas trop étendus. 

n est possible de dégager de sUnples estimations 
moyennes des fonctions de probabiUté d'emploi (comme 
celles de la figure 3) en raccordant implicitement toutes les 
indications disponibles sur les membres d'une cohorte 
défïiUe dans les échantiUons longitudinaux de l'EPA, 
c'est-à-dUe en maximisant la vraisemblance (1), mais sans 
prendre de covariables en considération. Un tel traitement 
de la censure et de la froncation offtï im exemple 
relativement simple des problèmes qui se posent si on le 
compare aux plans d'observation plus complexes envisagés 
par AUoum et Commenges (1996). Ce raccordement 
impUcite des indications se remarque dans la somme des 
carrés d'écarts (3) où U y a deux composantes, l'une qui est 
non nulle seulement aux passages observés et l'autre qui 
traduit les différences pondérées enfre les événements et les 
probabiUtés respectivement cumulés (en cumulation sur 
l'ensemble des durées avant les événements ou les points de 
censure). Dans la mesure où les coupes transversales de 
l'EPA sont des échantUlons représentatifs des semaines de 
référence, elles Uvrent coUectivement une juste estimation 
du nombre de changements qui se produisent au cours de la 
« vie » d'une cohorte d'emploi. De même, dans les 
échantiUons tirés de cohortes d'emploi, on peut s'attendre à 
ttouver des périodes de répondants tronquées à gauche et à 
droite par lesquelles on pourrait imputer les périodes 
manquantes de froncation à gauche qui se terminent par un 
passage. C'est ainsi que la prenUère composante de la 
somme des carrés des écarts sera le reflet fidèle de la 
tendance des estimations de probabUité à devenU 
importantes dans des périodes où les changements observés 
sont fréquents. Quant à la seconde composante sommée sur 
tous les mois des enquêtes, sa valeur pourrait correspondre à 
celle que nous aurions pu obtenU s'il n'y avait eu aucune 
froncation à gauche. Pour des données aussi vastes que 
celles-là, la vraisemblance conditionnelle équivaut presque à 
une vraisemblance UiconditiormeUe. 

3.2 Estimation d'équations de probabilité de passage 
d'emploi 

Les tendances de passage d'emploi varient d'une ma­
nière significative selon les groupes démographiques. Ainsi, 
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les gens qui étudient à plein temps seront plus actifs sur le 
marché du travaU pendant la relâche estivale, alors que les 
congés de materrUté que prennent les femmes qiti ont un 
emploi pourraient largement êti^ déterminés par le Régime 
d'assurance-emploi. VoUà pourquoi LifePaths distingue les 
groupes suivants et modéUse séparément leur activité : 

- gens qui étudient à plein temps; 

- gens qui viennent de faUe des études complètes ou 
incomplètes et qui opèrent leur passage à l'emploi; 

- femmes enceintes admissibles à un congé de ma-
temité; 

- gens dans la force de l'âge en matière d'emploi; 

- fravailleurs plus âgés en ttansition de rettaite. 

n ne sera question ici que de l'estimation relative au qua-
tiième de ces groupes, c'est-à-dUe aux gens qui, dans le mo­
dèle LifePaths, en sont à l'étape de « l'emploi de carrière » 
(la plus importante pour son incidence sur l'économie). Les 
caractéristiques des auttes groupes sont décrites au site Web 
de Statistique Canada dont nous avons fait mention. 

Dans son application dans LifePatiis, nofre modèle de 
probabUité emploie une forme logUnéaUe d'équation de 
régression pour les sept passages et les deux sexes 
(14 équations au total) : 

E(Yj.,,^kh ^'j.t.^k = exp 
^8(mj,,,^k ) 

(4) 

où £ ( ) est l'opérateur de l'espérance, g{m) l'opérateur 
spline logUnéaUe de la durée, X un vecteur de covariables à 
variation temporelle et p un vecteur de coefficients de 
régression. Le terme g{m) correspond à une probabiUté de 
référence de WeibuU par morceaux, ce qui, dans notre spé­
cification, distmgue les risques de passage d'emploi enfre 
les durées de moins et de plus d'im an. Les covariables X 
sont celles de l'âge et de la scolarité des gens, de la province 
de résidence, de la présence d'enfants par franche d'âge, de 
la sitiiation d'emploi du conjoUit et de l'année et du mois 
civUs avec les mteractions de certames de ces valeurs. Les 
estimations finales de p et g{m) minimisent la somme des 
carrés d'écarts (3). 

Dans la seule iUustration 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 probabiUtés de passage chez l'un et l'aufre. À 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 équations res­
pectives des hommes et des femmes. La catégorie « absence 
de conjoint » est nofre catégorie de référence et la situation 
d'emploi du conjomt est « emploi rémunéré », « travail 
Uidépendant » ou « absence d'emploi ». Nous indiquons les 
coefficients estimés comme risques rapportés à ceux du 
groupe de référence. Après prise en compte des aufres 
covariables, la probabiUté de fravail indépendant chez les 
femmes ayant un emploi et dont le mari est travailleur 
indépendant est d'envUon 2,5 fois supérieure à la probabUité 
calculée pour leurs homologues sans conjoUit (voU la barre 
la plus haute dans la partie supérieure de la figure). 

La figure 7 indique que la présence même d'un conjoint 
peut êfre d'ime incidence confraUe chez les hommes et les 
femmes. Pour les deux sexes, les passages les plus fi^uents 
sont E=>E, AE=>E et E=>AE. Chez les femmes, les 
deux premiers de ces passages sont moms probables si elles 
sont mariées que si elles sont céUbataUes; le passage à 
« absence d'emploi » est plus probable. (La présence 
d'enfants n'en est pas la raison, car elle est prise en compte 
dans d'aufres termes de l'équation.) Chez les hommes, les 
tendances sont confraires. Ainsi, ces résultats semblent le 
reflet des rôles habituels des sexes, mais si nous tenons 
compte de l'ordre de grandeur de ces risques relatifs, nous 
n'avons pas l'impression que le partage des tâches enfre 
hommes et femmes influe oufre mesure sur les tendances 
tme fois que les aufres variables sont prises en compte. 

Une aufre tendance se remarque d'emblée à la figure 7. 
D'abord, les risques relatifs de passage au fravail 
indépendant chez les gens dont le conjoUit est fravailleur 
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 
Uidépendant. Ainsi, cette situation semble êfre en renforce­
ment mari-femme dans les famiUes. Ces observations vont 
dans le sens du constat du fravail indépendant commun dans 
une enfreprise famiUale (dépaimeurs, par exemple) ou de 
l'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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b) Incidence de la situation d'emploi de la femme 
sur les probabilités de passage d'emploi de son mari 

"nzr 
E=>E AE=>E E=>AE TI=>E 

Passage d'emploi 

TI=>EA E=>TI AE=>T1 

I Ferrme, emploi rémunéré n Femme, travail indépendant • Femme, absence d'emploi 

Figure 7. Incidence de la situation d'emploi du conjoint sur les probabiUtés de passage d'emploi 

4. DES PARAMETRES ESTIMES AUX 
RÉSULTATS DE SIMULATION : UNE 

ILLUSTRATION 

Notre exemple portant sur l'incidence de la situation 
d'emploi du conjoint fait voir la nécessité de tenU compte 
du contexte familial dans toute simulation de l'activité. Il est 
difficile dans le modèle 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 
dUects scolarité-emploi à une chaîne d'effets indirects 
(relations enfre scolarité et mariage, fécondité, migration 
interprovinciale, etc.). Ces effets seront repris pour le 
conjoint en simulation, comme nous l'avons indiqué. On 
peut facilement voir que, faute d'une spécification 
appropriée de ces relations et d'une précision acceptable des 
paramèfres estimés, les biais se propageront à toutes sortes 
de résultats en simulation. 

Nous en sommes venus à une validation générale des 
équations de probabiUté d'emploi de LifePatiis en 
comparant les rapports moyens annuels emploi/population 
en simulation aux estimations transversales directes de 
l'EPA. Nous avons tiré nos rapports emploi/population 
d'une population synthétique dont les membres ont 
suffisamment été exposés à un des sept types de probabilités 
de passage d'emploi dans chaque année de simulation. Nous 
les avons calculés à partir du nombre annuel d'années-
persoimes d'emploi de cette population. En d'autres termes. 
Us sont le résultat de la simulation des passages à l'emploi et 
hors de l'emploi. Nous avons nécessaUement dû produire 
des distributions appropriées de covariables qui, à leur tour, 
ont déterminé les distributions de probabilité de fransition 
d'emploi. Comme on peut le voir à la figure 8, LifePaths 
rend fidèlement compte de la stmcture par âge de l'emploi 
féminin tant en 1976 qu'en 2(X)1, et donc de l'évolution 
considérable observée sur ce plan depuis 25 ans. 
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Rapports féminins emploi/population : 
estimations de l'EPA et simulations de LifePaths 
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Figure 8. Validation des équations de probabilité à l'aide de LifePaths 

5. CONCLUSIONS 

Nous avons démonfré que les données de l'EPA 
organisées en relevés fragmentaires sur les six mois que 
passent la plupart des répondants dans l'échantillon forment 
un important fonds de microdonnées longitudinales. 
L'échantillon et l'étendue du contenu sont suffisants pour 
une grande analyse de la dynamique du marché du ttavail et 
peut-êtte aussi d'aspects démographiques comme la fécon­
dité. Ajoutons qu'il s'agit de dormées mensuelles sur plus 
d'un quart de siècle et que l'analyse aura donc une base 
temporelle ininterrompue qui est sans égale au Canada. 

Dans notre application principale (passages d'emploi), 
d'auttes résultats (que nous ne présentons pas) semblent 
confirmer l'incidence d'un éventail de variables explicatives 
sur les probabilités individuelles de passage, qu'il s'agisse 
de l'âge, de l'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 ttavaux en sont encore aux balbutiements et 
que, à ce stade, notre mode d'inférence est peu formel. Dans 
de futurs fravaux, nous devrons étendre et affiner nos 
modèles et donner des bases plus rigoureuses à leur 
évaluation. 
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Prise de contact et coopération dans 
l'Enquête belge sur la fécondité et la famille 

MARC CALLENS et CHRISTOPHE CROUX' 

RÉSUMÉ 

Des données recueillies lors de l'Enquête sur la fécondité et la famille réalisée en Belgique sont combinées à des données 
sur les répondants et les non-répondants aux niveaux individuel et municipal provenant du Recensement de la population 
de la Belgique de 1991 pour estimer des modèles de régression logistique multiniveaux de la possibilité de prise de contact 
et de la propension à la coopération. Une sélection de caractéristiques indirectes, dont aucune ne peut être contrôlée 
directement par les chercheurs, sont introduites comme covariables. Contrairement aux études antérieures, nous constatons 
que le statut socioéconomique est positivement associé à la coopération. Un autre résultat inattendu est l'absence de tout 
effet important des corrélats environnementaux, tels que l'urbanité. 

MOTS CLÉS : Non-réponse; analyse multiniveaux; enquête sur la fécondité et la famille. 

1. INTRODUCTION 

L'objectif du présent article est d'évaluer empiriquement 
l'importance relative des corrélats des taux de prise de 
contact et de coopération dans l'Enquête sur la fécondité et 
la famille en Belgique (EFF Belgique 1991). 

Le cadre conceptuel et théorique de non-réponse utilisé 
pour l'étude a été proposé par Groves et Couper (G et C 
1998). Selon ces auteurs, la non-réponse due à l'absence de 
prise de contact est directement influencée par les 
caractéristiques de conception de l'enquête, comme le 
nombre d'appels et le moment de ceux-ci. Conditionnelle­
ment à ces caractéristiques de conception de l'enquête, 
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 auttes mesurés indirecte­
ment par divers attributs socioenvironnementaux et 
sociodémographiques, jouent aussi un rôle important. La 
décision de collaborer ou de refuser de participer à 
l'enquête est considérée avant tout comme une fonction 
dUecte d'un processus social de communication dynamique 
entte l'intervieweur et la personne interviewée. Les caracté­
ristiques de conception de l'enquête, de l'intervieweur 
principal, de la personne échantillonnée et de l'environne­
ment social sont considérées comme ayant une influence 
indirecte sur les taux de coopération. 

Nous utilisons des données de niveau individuel ainsi 
que municipal provenant du Recensement de 1991, 
appariées à la variable de résultat du ttavail sur le terrain, 

c'est-à-dire répondant ou non-répondant, de l'EFF belge de 
1991. Dans cette enquête, l'unité d'échantillonnage est 
l'individu. Il s'agit d'une enquête 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 emboîtées hiérarchique­
ment, les unités d'échantillonnage correspondant au niveau 
le plus faible et les municipalités, au niveau le plus élevé. 
Nous incluons des covariables au deux niveaux et nous 
estimons des modèles de régression logistique multiniveaux 
pour la possibilité de prise de contact et la propension à la 
coopération. Les covariables sont une série de caracté­
ristiques indirectes sur aucune desquelles les chercheurs 
n'exercent un contrôle direct. 

Certains résultats sont curieux, à savoir 1) les indicateurs 
de statut socioéconomiques, comme le niveau d'études, 
sont positivement corrélés à la coopération et 2) les facteurs 
environnementaux, y compris l'urbanité, ne sont pas 
corrélés à la non-réponse. Ces résultats conttedisent ceux 
d'une étude réalisée antérieurement aux États-Unis. 

2. UNE THÉORIE DE LA POSSIBILITÉ 
DE PRISE DE CONTACT ET 

DE LA COOPÉRATION 

Le processus de réalisation d'une interview comprend 
deux éléments importants, à savoU 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 à qui l'on demande de participer à l'enquête. 

Marc Callens, Centre d'étude de la population et de la famille (CBGS), Markiesstraat 1, B-lOOO 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 
rejointes par les intervieweurs et, donc, ne prennent jamais 
de décision quant à leur participation à l'enquête. Compa­
rativement au processus de coopération, le processus de 
prise de contact avec une persoime échantiUoimée est assez 
simple. 

G et C (1998) considèrent que la possibilité de prise de 
contact, ou « contactabilité », dépend de ttois facteurs, à 
savoir 1) l'existence ou non d'obstacles physiques qui 
empêchent l'intervieweur d'entrer en contact avec la 
personne échantillonnée, 2) la présence ou non de la 
personne échantillonnée à son domicile et 3) le moment et 
le nombre de fois que l'intervieweur essaye de prendre 
contact avec la personne échantillonnée. Le nombre et le 
moment des appels faits par l'intervieweur et le profil 
d'accessibiUté de la personne échantiUonnée à son domicile 
sont les causes proximales de la possibiUté de prise de 
contact. Le profil d'accessibiUté de la personne échan-
tUlonnée à son domicile dépend de l'existence d'obstacles 
physiques (par exemple présence d'un téléphone), 
d'attributs sociodémographiques (par exemple, le temps de 
déplacement pour se rendre au ttavail et en revenir) et 
d'attributs socioenvironnementaux (par exemple, 
criminalité). En outte, certaines caractéristiques du plan 
d'enquête, comme la durée de la période de collecte des 
données et la charge de ttavail de l'intervieweur, peuvent 
influer sur les taux de prise de contact. 

2.2 Coopération 

À l'étape qui suit la prise de contact, la question centtale 
est de savoir pourquoi les personnes échantillonnées 
acceptent ou non de coopérer avec l'intervieweur. Dans le 
modèle 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 l'interaction de celui-ci avec l'inter­
vieweur. Une autte composante du cadre théorique de 
G et C (1998) est l'ensemble de caractéristiques de 
conception de l'enquête, comme les moyens de collecte des 
données, l'annonce préalable de la demande de partici­
pation à l'enquête, l'importance du sujet, etc. 

G et C (1998) tiennent également compte de deux 
facteurs ne relevant pas du conttôle du concepteur de 
l'enquête, à savoU l'influence exercée par la personne 
échantillonnée et par le contexte socioenvU-onnemental. Ds 

considèrent non pas que ces variables exercent une 
influence causale directe sur la coopération, mais qu'elles 
dorment une mesure indUecte de constmcts essentiellement 
sociopsychologiques. À cet égard, des consùncts diéoriques 
importants sont le coiît de renonciation, l'échange social et 
l'isolement social. 

2.2.1 Coût de renonciation 

La notion de coiît de renonciation sous-entend que les 
personnes échantillonnées évaluent le coût de renonciation 
associé au fait d'accepter de consacrer de leur temps à 
répondre à une enquête. Un élément important de la théorie 
du coiit de renonciation est le temps de loisU dont dispose 
la personne échantillonnée pour participer à l'enquête. Les 
personnes dont le temps de loisir est limité sont moins 
susceptibles de se sentir libre de participer à une enquête. 
Certains indicateurs indirects de la quantité de temps de 
loisU sont l'Uiverse du nombre d'adultes dans le ménage et 
la (quantité de) participation au marché du ttavail. 
Naturellement, il existe d'auttes obligations que celles 
associées à l'emploi, comme les engagements à l'égard 
d'amis et de parents, qui sont également susceptibles 
d'accroîtte le coût de renonciation lié à la participation à 
une enquête. 

2.2.2 Échange social 

La théorie de l'échange social considère la valeur perçue 
de l'équité des associations de longue durée entte personnes 
ou entre une personne et des institutions sociétales (Blau 
1964). Au cœur de toutes les conceptualisations de 
l'échange social, on ttouve la notion selon laquelle, 
conttairement aux échanges économiques, tous les produits 
sociaux font partie d'un système de comptabilité intuitif 
dans lequel les dettes (par exemple, les obUgations) et les 
crédits (par exemple les attentes) sont pris en compte 
(G et C 1998). La perspective de l'échange social peut êtte 
appUquée dans tous les cas où existe une relation courante 
entte l'organisme d'enquête et la personne échantillonnée 
(par exemple, enquête gouvernementale). 

Les personnes qui reçoivent peu de services gouveme-
mentaux pourraient, si l'on considère l'effet cumulatif de 
contacts multiples avec le gouvernement, se sentir moins 
obligées de coopérer. Puisque les services gouverne­
mentaux sont prodigués de façon inégale dans les diverses 
sttates socioéconomiques, les indicateurs du statut socio-
économique (SSE) devraient refléter l'influence des 
échanges sur la participation aux enquêtes. Toutefois, un 
problème important de la théorie de l'échange social est 
qu'on peut en déduUe deux hypothèses alternatives du lien 
entte le SSE et la coopération (G et C 1998). D'une part, on 
peut soutenir que les groupes dont le SSE est faible ont sans 
doute la plus grande dette envers l'État en raison de l'aide 
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publique qu'ils reçoivent. Les groupes à SSE plus élevé, 
quant à eux, se sentent nettement moins redevables de quoi 
que ce soit. Dans cette perspective, la relation entte le statut 
socioéconomique et la propension à coopérer est négative. 
D'autre part, on peut émettte l'hypothèse d'une relation 
curvilinéaire entre le SSE et la coopération. Selon cette 
hypothèse, les groupes à SSE faible considèrent qu'ils sont 
systématiquement défavorisés comparativement aux 
personnes plus fortunées, tandis que les groupes à SSE 
élevé ont le sentiment que leur temps et leur argent sont 
sans cesse sollicités, mais qu'ils reçoivent peu en retour. 
Sous cette hypothèse, les groupes ayant le SSE le plus élevé 
et le SSE le plus faible se sentent l'un et l'autte 
relativement défavorisés dans leur relation avec les grandes 
institutions sociales et ont tendance à refuser de coopérer 
aux enquêtes. 

2.2.3 Isolement social 

L'hypothèse de l'isolement social est étroitement reliée 
à l'hypothèse de l'échange social. Les personnes sociale­
ment isolées sont déphasées par rapport à la culture 
dominante d'une société et ont tendance à se comporter 
selon des normes sous-culturelles ou à rejeter expUcitement 
celles de la culture dominante. Elles sont considérées 
comme étant moins susceptibles que les auttes de participer 
à diverses activités sociales et politiques, y compris 
répondre à des enquêtes (Couper, Singer et Kulka 1997). En 
ce qui conceme le SSE, la théorie de l'isolement social 
implique une relation positive entre le SSE et la 
coopération, les groupes dont le SSE est faible éprouvant 
du ressentiment à l'idée de dépendre de l'État et ceux dont 
le SSE est élevé manifestant un sens plus prononcé de 
devoir civique. Cette relation positive entte le SSE et 
l'isolement social est l'opposé de celle prévue par la théorie 
de l'échange social. 

Les indicateurs démographiques de l'isolement social 
sont la race, l'ethnicité, l'âge et le sexe, les minorités, les 
personnes âgées et les hommes étant dans le rôle des 
personnes assez isolées. Au niveau individuel (micro), les 
indicateurs d'isolement social incluent le fait que la 
personne échantillonnée 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 à 
logements multiples. 

2.2.4 Urbanité 

Au niveau communautaire, nous émettons l'hypothèse 
que les facteurs contextuels tels que l'urbanité, la densité de 
population, le taux de criminalité et le manque de cohésion 
sociale exercent une influence sur la participation à une 
enquête. Le taux de coopération des résidents des régions 

mrales a tendance à êtte plus élevé que celui des habitants 
des villes. Cependant, le mécanisme responsable de cet 
effet d'urbanité reste à préciser. Il pourrait êtte dû à la plus 
forte densité de population, le taux plus élevé de criminalité 
et le niveau plus élevé de désorganisation sociale associés 
à la vie dans les régions urbaines. On suppose que la densité 
de population réduit la coopération à cause de l'expérience 
de surpeuplement. La crainte de la criminalité peut êtte à 
l'origine du refus de foumU des renseignements à des 
étrangers. Enfin, la vie urbaine est associée à la désorga­
nisation sociale, caractérisée par l'affaiblissement des 
réseaux locaux de parenté et d'arrUtié et la réduction de la 
participation aux affaires locales. 

3. DONNEES ET METHODE 

3.1 Données 

La présente étude porte à la fois sur des données 
agrégées et des microdonnées provenant du Recensement 
de la population de la Belgique de 1991 couplées à la 
variable de situation de réponse pour les répondants et les 
non-répondants à l'Enquête sur la fécondité et la famille en 
Belgique (EFF-Belgique 1991) réalisée peu après les 
opérations du recensement. 

3,L1 L'EFF de 1991 

L'Enquête sur la fécondité et la famille en Belgique a été 
organisée par le Centte d'étude de la population et de la 
famille (CBGS), un institut scientifique créé par le 
gouvemement de la Communauté flamande. La collecte des 
données a eu lieu d'avril à octobre 1991, période qui est ttès 
proche de la date du recensement décennal, à savoir le 
l" avril de la même année. Le projet de l'EFF met 
principalement l'accent sur le comportement de pro­
création, qu'il convient toutefois d'examiner dans le 
contexte général des antécédents d'union consensuelle et 
d'antécédents familiaux, et de l'interaction entte l'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 à deux degrés a 
été utiUsé pour échantiUonner séparément les hommes et les 
femmes. Lors d'une première étape, les municipalités ont 
été sélectionnées à partir de diverses sttates socio-
économiques (Vanneste 1989). Puis, dans chaque 
municipaUté sélectionnée, des individus ont été échantil­
lonnés au hasard. De cette façon, 2 975 femmes et 1 989 
hommes ont été sélectionnés pour participer à l'enquête. 
Une méthode sur le terrain a été appliquée pour compenser 
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pour la non-réponse, à savoir le remplacement aléatoire 
stratifié des non-répondants de l'échantillon cible par des 
personnes sélectionnées à partU d'un échantillon de réserve 
(Chapman 1983; Vehovar 1999). 

L'échantillon final, c'est-à-dUe y compris l'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 l'écUantiUon cible 
initial, ainsi que de l'opération de substitution sur le terrain 
{N=6 847). 

Aussi bien chez les hommes que chez les femmes, dans 
sept cas sur dix, la non-réponse peut être attribuée à un 
refus de participer à l'enquête. Dans deux cas sur dix, elle 
est due au fait qu'il a été impossible de prendre contact avec 
la personne sélectionnée et dans un cas sur dix, l'interview 
n'a pas été possible à cause d'une maladie, de difficultés 
linguistiques ou d'auttes raisons. 

3.1.2 Appariement des données au 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 intérêts scientifiques, nous 
avons utilisé une technique simple pour apparier les 
données du recensement au niveau de la personne aux 
données d'enquête anonymes. Nous avons fourni à l'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 à l'opération d'appariement réalisée par 
TINS, nous avons reçu une sélection de données du 
Recensement de 1991 enrichies au moyen de données sur 
deux variables d'enquête uniquement, à savoir la variable 
de situation de réponse et un indicateur précisant si la 
personne fait partie de l'échantillon de base ou de 
l'échantillon de substitution. 

Les données de niveau individuel du Recensement de 
1991 dont nous disposons sont celles du questionnaUe 
individuel et du questionnaire sur l'unité de logement. Le 
questionnaUe individuel contient des renseignements sur le 
lieu de résidence, la nationalité, la situation d'activité, le 
premier mariage, l'année de naissance des enfants, ainsi que 
les activités scolaires et professionnelles. Le questionnaire 
sur l'unité de logement comprend des renseignements sur 
l'unité de logement du ménage, dont le type d'unité de 
logement, le nombre d'uiUtés de logement dans l'immeuble, 
la propriété, la date de constmction, le nombre de pièces et 
le nombre de mettes carrés correspondant, la présence d'un 
téléphone et des indicateurs de confort, comme le nombre 
de salles de bain. 

3.1.3 Possibilité de prise de contact et ses 
déterminants 

Idéalement, pour étudier le processus de la possibiUté 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 chaque demande de participation à 
l'enquête. Par conséquent, nous pouvons étudier la probabi­
lité de jamais prendre contact avec la personne échantil­
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 à l'adresse 
échantillonnée comme ayant été 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 à deux 
niveaux, c'est-à-dire les niveaux individuel (n=6 847) et 
municipal («=123). Au niveau de la personne échan­
tiUonnée, nous considérons ttois types de variables, à savoir 
les obstacles physiques à la prise de contact avec la 
personne échantillonnée, les raisons pour lesquelles les 
persormes échantiUormées sont présentes à leur domicile et 
les variables de conttôle. 

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 
ttois variables utilisées sont le fait que l'unité de logement 
soit ou non un immeuble unifamilial, le fait que l'immeuble 
comprenant l'unité de logement soit grand (plus de 
10 unités) ou non, 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 l'état civil (non-marié(e), 
marié(e) et divorcé(e)), l'âge (20 à 24 ans, 25 à 29 ans, 30 
à 34 ans, et 35 à 39 ans) et la situation d'activité (inactif(ve) 
c. autte). Pour les femmes uniquement, nous considérons 
aussi le nombre d'enfants (0,1, 2 et 3-I-). Pour les personnes 
faisant partie de la population active, nous avons aussi des 
renseignements détaillés sur le ttavail à temps partiel vs. 
ttavail à temps plein, le nombre d'heures ttavaillées par 
semaine (<21, 21 à 35, 36 à 42, >42 heures), le type 
d'emploi (employé(e) c. à son propre compte), l'existence 
d'un deuxième emploi ou non, et le ttavail à domicile ou 
non. 

Nous utilisons aussi deux variables de conttôle, à savoir 
la substitution (le fait qu'une personne échantillonnée 
provienne de l'échantillon cible de base ou de l'échantillon 
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de substitution) et le sexe (le fait qu'une personne 
échantillonnée provienne de l'échantiUon de femmes ou de 
l'échantillon d'hommes). 

Au niveau municipal (n = 123), nous utilisons cinq 
variables, à savoir la densité de population (nombre 
d'habitants par kilomètte carré pour le lieu de résidence de 
la personne échantillonnée), la situation urbaine (les villes 
d'Anvers et de Gand c. les auttes municipalités), le pour­
centage d'immeubles à logements multiples (par quartile : 
<7,13; 7,13 à 15,14; 15,14 à 27; >27), le pourcentage de 
logements occupés par le propriétaire (par quartile : <64,5; 
64,5 à 71; 71 à 77,7; >77,7) et le pourcentage de personnes 
appartenant à une race minoritaUe (par quartile : <0,90; 0,9 
à2,22;2,22à5,29;>5,29). 

3.1.4 Coopération et ses déterminants 

Nous souhaitons déterminer la probabilité de jamais 
obtenu une coopération (code 1 = coopération et code 0 = 
non-coopération), conditionnellement à une prise de 
contact, et non s'il a été 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'obtenU 
leur coopération a échoué. 

De nouveau, les données que nous utiUsons sont 
mesurées à deux niveaux, à savoU ceux de l'individu et de 
la municipalité. Au niveau de la personne échantillonnée, 
nous disposons d'indicateurs pour l'hypothèse du coût de 
renonciation, l'hypothèse d'échange social et l'hypothèse 
d'isolement social. Nous utilisons la substitution comme 
variable de conttôle. 

Pour l'hypothèse du coût de renonciation, les indicateurs 
sont la situation d'activité (inactif(ve) c. autte), le ttavail à 
temps partiel c. le ttavail à temps plein, le nombre d'heures 
ttavaillées par semaine (<21, 21 à 35, 36 à 42, >42 heures) 
et le type d'emploi (employé(e) c. à son propre compte). 

Nos indicateurs de statut socioéconomique sont l'aire 
des pièces de séjour (en mettes carrés) (<65; 65 à 84; 85 à 
104; 105 à 124; >125), le nombre de salles de bain (0, 1 et 
2-I-) et le niveau d'études (primaire, secondaire - premier 
cycle, secondaUe - deuxième cycle, supérieur - non univer­
sitaire et supérieur - universitaire). Les auttes indicateurs 
pour l'hypothèse de l'échange social sont le fait de recevoir 
ou non un revenu de remplacement de l'État et le fait d'êtte 
ou non propriétaire du logement occupé. 

Pour l'hypothèse de l'isolement social, les indicateurs 
sont le sexe, l'état civil (non marié(e), marié(e) ou 
divorcé(e)), l'âge (20 à 24 ans, 25 à 29 ans, 30 à 34 ans et 
35 à 39 ans), le logement dans un immeuble unifamilial et, 
pour les femmes uniquement, le nombre d'enfants (0, 1,2 
et 3-I-) et la présence d'enfants de moins de cinq ans. Enfin, 
la substitution est incluse comme variable de conttôle. 

Au niveau municipal, nous utilisons les cinq mêmes 
variables qu'à la section 3.1.3, c'est-à-dire la situation 
d'urbanité, la densité de population, le pourcentage 
d'immeubles à logements multiples, le pourcentage de 
logements occupés par le propriétaire et le pourcentage de 
personnes appartenant à une race minoritaire. 

3.2 Méthode d'analyse 

3.2.1 Test du x̂  bivarié 

Dans le cadre d'une première série d'analyses 
exploratoUes des corrélats de la possibilité de prise de 
contact et de la coopération, nous calculons les pourcent­
ages pour des tableaux de contingence à double enttée et 
incluons les résultats pour le test du y^ d'indépendance 
contte association. Comme tout test de signification, ce test 
du x̂  indique le degré d'évidence de l'existence d'une 
association, mais non la force de cette demière. Si au moins 
une variable est ordinale, il est possible d'utiliser des tests 
d'indépendance plus poussés que le test du x^. comme le 
test de tendance linéaire, mais, par souci de simplicité de 
l'exposé, nous ne les utilisons pas ici. 

3.2.2 Régression logistique multiniveaux 

Dans une deuxième série d'analyses, nous utilisons la 
régression logistique multiniveaux pour estimer simul­
tanément l'effet de divers déterminants (SiUjders et Boskers 
1999). Nous optons pour une méthode multiniveaux, parce 
que nos données sont emboîtées hiérarchiquement, les 
individus correspondant au niveau inférieur (niveau 1) et les 
municipalités, au niveau supérieur (niveau 2). 

Soit p^. la probabilité qu'un individu i appartenant à la 
municipalité) soit rejoint (ou coopère). Nous considérons 
quatte modèles distincts pour expliquer cette probabilité, à 
savoU le modèle aléatoire nul, deux versions du modèle à 
ordonnée à l'origine aléatoire et le modèle de régression 
logistique standard. 

Le modèle vide ou non conditionnel ne tient pas compte 
des variables explicatives. Nous spécifions le modèle de 
façon que les probabilités ttansformées logit p.. suivent une 
loi normale : 

logU (p,.p = 1/(1 +exp(/7;p) = Yo + Moy 

où YQ est la moyenne de population et «„., l'écart aléatoire 
par rapport à cette moyenne pour le groupe j . Nous 
supposons que les écarts MQ. sont des variables aléatoires 
indépendantes et normalement distribuées de moyenne 
nulle et de variance TQ . 

Quand il existe r variables au niveau individuel qui 
pourraient expliquer les résultats observés, elles sont 
intégrées sous forme de fonction linéaire dans le modèle à 
ordonnée à l'origine aléatoire : 
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logit {p.j) = yo^Yjhhij^"oj 
h = l 

OÙ Y,,..., Yr sont les paramèttes de pente mesurant l'effet 
des variables explicatives. 

Si nous laissons tomber les effets aléatoUes «„., nous 
obtenons un modèle de régression logistique standard : 

r 

logU {p.j) = YO + E T , V 
h = l 

En incluant également s variables au niveau commu­
nautaire, nous obtenons un modèle à ordonnée à l'origine 
comprenant des covariables de niveau 1 et de niveau 2 : 

r s 

logU {p.j) = Yo + E Jh^'hij + Y Jk'^kij + «oy 
h = l k=l 

Nous utilisons SAS Proc Nlmixed (SAS Institute, 1999) 
pour estimer les paramèttes. Dans SAS Proc Nlmixed, une 
version adaptative de la quadrature de Gauss-HenrUte 
(intégration numérique) est utilisée pour résoudre le 
problème d'estimation du maximum de vraisemblance. 
Pour vérifier si un paramètte particulier est nul, on utilise 
un test du x̂  du rapport des vraisemblances. 

4. RÉSULTATS 

4.1 Possibilité de prise de contact 

Le tableau 1 donne les résultats bivariés pour le test 
du x̂  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 stmcture n'est pas unifamiliale 
(8,1 %) que pour les auttes (2,4 %). En outre, le taux de 
non-prise de contact a tendance à êtte plus élevé pour les 
personnes échantiUormées vivant dans de grands immeubles 
à logements multiples (11%) que pour celles ne vivant pas 
dans ce genre d'immeuble (3,1 %). Un autte corrélat 
important est l'existence d'un téléphone, aucun contact 
n'ayant été étabU avec 9,7 % de personnes non aboimées au 
téléphone. 

Le tableau 2 donne les résultats bivariés pour la 
possibiUté de prendre contact selon la « raison d'êtte 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 
auttes (3,5 %). Le fait d'avoU au moins ttois enfants donne 
un taux de non-prise de contact faible (0,9 %), compa­
rativement au fait d'avoU 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 
ttavaillent à domicile (1,5 %) et pour celles qui ttavaillent 
à leur propre compte (1,9 %) que pour ceUes qui ttavaillent 
ailleurs (3,6 %) ou qui sont employées (3,6 %), 
respectivement. L'âge, le nombre d'heures ttavaillées par 
semaine, le ttavail à temps partiel par opposition au ttavail 
à temps plein et le fait d'avoir ou non un deuxième 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 » 

Type d'obstacle physique 

Immeuble unifamilial 

Non 

Oui 

Grand immeuble à 
logements multiples (>10) 

Non 

Oui 

Téléphone 

Non 

Oui 

Pourcentage de 
personnes jamais 
rejointes 

8,1 
2,4 

3,1 
11,0 

9,7 

2,7 

t 

97,6 

38,4 

88,9 

ddl 

1 

1 

1 

P 

<0,0001 

<0,0001 

<0,0001 

Tableau 2 
Pourcentage de personnes qui n'ont jamais été rejointes 

selon la « raison de la présence au domicile » 

Raisons de la présence au 
domicile 

État civil 

Non marié(e) 

Marié(e) 
Divorcé(e) 

Inactif(ve) c. autre 

Inactif(ve) 
Autre 

Nombre d'enfants* 

0 
1 

2 
3+ 

Lieu d'emploi'' 

A domicile 
Ailleurs 

Type d'emploi'' 

Employé(e) 
A son propre compte 

Pourcentage de 
personnes 
jamais rejointes 

4,4 

2,9 
6,9 

0,9 
3,5 

4,3 
4,0 
2,6 

0,9 

1,5 
3,6 

3,6 

1,9 

x' 

19 A 

4,0 

14,5 

4,6 

4,0 

df 

2 

1 

3 

1 

1 

P 

<0,0001 

0,04 

0,0023 

0,03 

0,05 

Sous-échantiUon de femmes uniquement (n=4 098) 
*" Sous-échantillon de personnes actives uniquement (n =5 368) 

En outte, la substitution est associée à un taux plus élevé 
de non-prise de contact (5,9 %) que pour l'échantiUon 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 modèle 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 (x^ = 35,75, 
/j^0,0001), téléphone (x^ = 52,63, p^0,0001) et substitiition 
(X^= 28,59, /7sO,0001) restent significatifs. 

Au tableau 3, nous présentons les taux de non-prise de 
contact pour divers attributs envUonnementaux. 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 personnes avec lesqueUes il n'est jamais pris contact est 
plus élevé pour les zones à forte densité de population 
(5,4 %) que pour celles à faible densité (1,7 %). L'existence 
d'immeubles à logements multiples et la présence de 
personnes d'autres nationalités ont tendance à faUe 
augmenter le taux de non-prise de contact. Enfin, il existe 
une association négative entte 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 l'attribut « environnemental » 

Attribut environnemental 
Pourcentage de 
personnes x̂  
jamais rejointes 

df 

Situation d'urbanité 

Ville 

Autre 

Densité de popularion 

Quartile inférieur 

Deuxième quartile 

Troisième quartile 

Quartile supérieur 

Pourcentage d'immeubles à 
logements multiples 

Quartile inférieur 

Deuxième quartile 

Troisième quartile 

Quartile supérieur 

Pourcentage de personnes 
d'autres nationalités 

Quartile inférieur 

Deuxième quartile 

Troisième quartile 

Quartile supérieur 

Pourcentage de logements 
occupés par le propriétaire 

Quartile inférieur 

Deuxième quartile 

Troisième quartile 

Quartile supérieur 

6,6 

3,1 

1,7 
3,2 

3,8 

5,4 

2,0 

2,2 

4,0 

5,9 

2,5 

2,3 

4,3 

4,8 

6,4 

3,6 

1,6 

2,7 

24,0 1 <0,0001 

34,4 3 <0,0001 

50,4 3 <0,0001 

23,1 3 <0,0001 

64,4 3 <0,0001 

Nous complétons maintenant l'analyse bivariée par une 
analyse multivariée. Au tableau 4, nous présentons quatte 
modèles de la prise de contact relativement à la non-prise de 
contact. Le modèle 1 est le modèle aléatoire nul au niveau 
de la muiUcipalité. Le modèle 2 est un modèle de régression 
logistique multiple dans lequel nous avons inclus les effets 
au niveau de la personne qui demeurent significatifs dans 
un contexte multivarié (c'est-à-dUe immeuble unifamilial, 
téléphone et substitution) et la variable de situation d'acti­
vité à cause de son importance théorique. Le modèle 3 est 
une version à ordonnée à l'origine aléatoire du modèle 2. 
Dans le modèle 4, nous étendons le modèle 3 au moyen de 
la variable Unmeubles à logements multiples (en pourcent­
age) au niveau de la municipalité uniquement. 

Tableau 4 
Résultats des modèles de régression logistique (multiniveaux) 

de la possibilité de prise de contact 

Résultats 

Ordonné à l'origine 

Caractéristiques 

individuelles 

Immeuble 
unifamilial 

Téléphone 

Inactif(ve) c. autre 

Échantillon de 
substitution 

Caractéristiques 

municipales 

Immeubles à 
logements multiples 
(%) 

Variances estimées 

Var (ordonnée à 
l'origine) 

Qualité de 
l'ajustement 

Somme des carrés 
des écarts 

Modèle 1 : 
aléatoire 
nul 

4,01*** 

(0,16) 

1,03 

1 720 

Modèle 2 : 
régression 
logistique 

3,08*** 
(0,73) 

1,16*** 

(0,15) 
\ 19*** 

(0,16) 

-1,23 
(0,72) 
-0,78*** 

(0,14) 

1 658 

Modèle 3 : 
ordonnée à 
l'origine 
aléatoire 
niveau 1 

3,68*** 
(0,77) 

1 02*** 

(0,17) 

1,25*** 
(0,17) 
-1,34 

(0,75) 
-0,64*** 

(0,15) 

0,82 

1606 

Modèle 4 : 
ordonnée à 
l'origine 
aléatoire 
niveaux 1 
et 2 

4,15*** 
(0,79) 

0 92*** 

(0,17) 

1,26*** 
(0,17) 
-1,33 
(0,74) 
-0,62*** 

(0,1.5) 

-0,02* 
(0,01) 

0,79 

1599 

Nota: Les erreurs-types sont présentées entre parenthèses. *p<0,05, 
'**p<0,01, ***p<0,OQl, tests unilatéraux. 

Les effets des covariables au niveau de la personne 
introduites dans les modèles 2, 3 et 4 concordent avec les 
observations de l'analyse bivariée. Le fait de vivre dans un 
immeuble urUfamiUal et l'existence d'un téléphone ont une 
influence positive sur la possibilité de prise de contact, 
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tandis que l'effet de la situation d'activité n'est pas signi­
ficatif. L'effet de la substitution sur le terrain est négatif. 
Nous notons aussi une réduction (assez faible) de la valeur 
du coefficient de régression pour l'Uabitation d'un 
immeuble unifamilial et la substitution dans les modèles 
multirUveaux 3 et 4. Ces deux modèles ont une composante 
de variance pour l'ordonnée à l'origine. Pour tester l'hypo­
thèse nulle selon laquelle la variance à l'ordonnée à 
l'origine est nulle, nous utilisons le test du rapport des 
vraisemblances et comparons le modèle logit classique 
(modèle 2) au modèle à ordonnée à l'origine aléatoUe 
(modèle 3). La différence entte les sommes des carrés des 
écarts des deux modèles est importante (52). Par consé­
quent, il pourrait exister dans l'ordonnée à l'origine une 
certaine variance que l'on devrait expliquer au moyen de 
covariables de niveau municipal. En inttoduisant les 
caractéristiques de la municipalité une à la fois, nous 
pouvons tester quels effets sont significatifs en calculant les 
différences entte les sommes des carrés des écarts du 
modèle 4 et du modèle 3. La seule différence importante est 
celle observée pour la variable « immeuble à logements 
multiples » (sept unités de différence). Aucune différence 
entte les sommes des carrés des écarts n'est observée pour 
l'introduction des auttes variables de niveau 2 (sitiaation 
d'urbanité, pourcentage de logements occupés par le 
propriétaire, densité de population et pourcentage de 
personnes d'autres nationalités). 

Nous considérons que les modèles 3 et 4 sont les 
meiUeurs. Selon ces modèles multiniveaux, le taux de non-
prise de contact varie considérablement selon la munici­
palité. Cependant, les covariables de niveau municipal 
considérées dans notte 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 l'hypothèse du coût de renonciation. Le 
fait d'êtte 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 ttavail à temps partiel 
par opposition au ttavail à temps plein ou le nombre 
d'heures ttavaillées par semaine, les résultats bivariés 
confirment la relation négative prévue. En outte, le taux de 
coopération est plus faible pour les ttavailleurs autonomes 
que pour les employés. 

Les prévisions fondées sur la théorie de l'échange social 
ne s'observent pas dans les résultats bivariés présentés au 
tableau 6. Les indicateurs de SSE, comme l'aire des pièces 
de séjour et le nombre de salles de bain, sont associés non 
pas négativement, mais positivement, à 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 autte 
indication d'une association positive entte la coopération et 
le SSE. Le fait de recevoir ou non un revenu de remplace­
ment de l'État et d'êtte ou non propriétaire du logement 
n'ont pas d'effet sur le taux de coopération. 

Tableau 5 
Pourcentage de coopération selon les indicateurs 

de r« hypothèse du coiît de renonciation » 

Indicateurs de coût de 
renonciation 

Inacdf(ve) c. autre 

Inactif(ve) 

Autre 

Temps partiel c. temps plein'' 

Temps partiel 

Temps plein 

Nombre d'heures travaillées'' 

<20 

21-35 

36-42 

>43 

Situation d'emploi'' 

Employé 

Travailleur autonome 

Percentage 
cooperated 

77,0 

78,9 

82,3 

77,4 

80,1 

84,7 

77,6 

75,7 

78,7 

74,6 

l' 

0,41 

10,04 

15,3 

4,2 

ddl p 

1 0,52 

1 0,001 

3 0,0016 

1 0,04 

Sous-échantillon de personnes actives uniquement (n = 5 180) 

Tableau 6 
Pourcentage de coopération selon 

les indicateurs de I'» hypothèse d'échange social » 

Indicateurs d'échange 

Aire des pièces de séjour (m^) 

<65 

65 à 84 

85 à 104 

105 à 124 

>125 

Nombre de salles de bain 

0 

1 

2 

Niveau de scolarité 

Primaire 

Secondaire, premier cycle 

Secondaire, deuxième cycle 

Supérieur, non universitaire 

Supérieur, universitaire 

Revenu de remplacement 

Non 

Oui 

Logement occupé par le 
propriétaire 

Non 

Oui 

Pourcentage de 
coopération 

74,8 

77,6 

78,6 

79,9 

83,1 

74,2 

78,6 

83,5 

76,6 

74,5 

78,7 

85,1 

82,2 

78,7 

79,5 

77,4 

79,4 

f 
26,8 

7,9 

46,7 

0,3 

3,4 

ddl 

4 

2 

4 

1 

1 

P 

<0,0001 

0,02 

<0,0001 

0,58 

0,06 
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Dans un modèle 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, /7<0,0001) et l'aire 
des pièces de séjour {-£ = 13,4, ddl = 4, p = 0,0095) 
demeurent significatifs. 

À la section sur l'hypothèse de l'échange social, nous 
dégageons certaines preuves que les personnes dont le SSE 
est faible coopèrent moins aux enquêtes que celles dont le 
SSE est élevé. Ce genre de relation positive entte le SSE et 
la coopération est prévu par l'hypothèse d'isolement social. 
Les indicateurs démographiques de la théorie de l'isolement 
social sont le sexe, l'état civil et l'âge (voir le tableau 7). 
Nous n'observons aucun effet pour le sexe, l'état civU 
(cependant, les personnes divorcées sont probablement 
moins coopératives) ni la vie dans un immeuble unifamilial. 
L'âge 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'âge des enfants est également important, la 
présence de jeunes enfants étant associée à un taux plus 
élevé de coopération. 

Tableau 7 
Pourcentage de coopération selon 

les indicateurs de r« hypothèse d'isolement social » 
Pourcentage de 

Indicateurs d'isolement social coopération x̂  ddl p 

Sexe 

Masculin 78,1 

Féminin 79,3 

État civil 

Non-marié 79,8 

Marié 78,6 

Divorcé 75,4 

Immeuble unifamilial 

Non 78,9 

Oui 77,7 

Âge 

20-24 80,8 

25-29 80,7 

30-34 78,3 

35-39 75,5 

Nombre d'enfants" 

0 77,9 

1 76,3 

2 81,7 

3+ 84,9 

Présence déjeunes enfants" 

Non 77,8 

Oui 82,8 

1,56 1 0,21 

3,11 2 0,21 

0,76 1 0,38 

17,5 0,0006 

18,2 0,0004 

12,3 1 0,0005 

La variable de conttôle de substitution a un effet légère­
ment négatif sur la coopération (x^ = 4,24, p = 0,039), le 
taux de coopération étant plus faible pour l'échantillon de 
substitution (77,3 %) que pour l'échantillon de base 
(79,5 %). 

Le tableau 8 contient les résultats bivariés pour les 
différences de coopération selon l'envUonnement social. La 
densité de population a un effet curvilinéaire sur la 
coopération. Le fait de résider dans une grande région 
méttopolitaine n'a aucun effet. Donc, les preuves données 
dans la littérature que le surpeuplement et le niveau élevé de 
stimulation sont négativement associées à la coopération 
sont discutables. 

Tableau 8 
Pourcentage de coopération selon l'attribut « environnemental » 

Attribut environnemental 
Pourcentage de 
coopération ddl p 

Situation d'urbanité 

Ville 

Autre 

Densité de population 

Quartile inférieur 

Deuxième quartile 

Troisième quartile 

Quartile supérieur 

Pourcentage d'immeubles à 
logements multiples 

Quartile inférieur 

Deuxième quartile 

Troisième quartile 

Quartile supérieur 

Pourcentage de logements 
occupés par le propriétaire 

Quartile inférieur 
Deuxième quartile 
Troisième quartile 
Quartile supérieur 

Pourcentage de personnes 
d'autres nationalités 

Quartile inférieur 

Deuxième quartile 

Troisième quartile 

Quartile supérieur 

80,1 

78,7 

80,0 

79,9 

76,0 

79,4 

80,1 

79,2 

77,9 

78,1 

79,7 

76,2 

78,5 

80,9 

77,7 

77,6 

79,6 

80,2 

0,84 1 0,36 

10,7 3 0,014 

3,1 3 0,38 

12,3 0,0063 

5,2 0,16 

Sous-échantillon de femmes uniquement (n = 3 955) 

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'auttes nationalités 
et de pourcentage d'immeubles à logements multiples 
semblent n'avoir aucun effet. 

Enfin, nous présentons au tableau 9 une série de modèles 
de régression pour la coopération comparable à ceux de la 
section 4.1. Dans ces modèles, nous avons inclus quatte 
covariables de niveau individuel, à savoir l'aire des pièces 
de séjour (<84, >84 m )̂, le niveau d'études (jusqu'au 
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niveau secondaire - deuxième cycle c. niveau supérieur), 
l'âge (20 à 29 ans, 30 à 39 ans) et l'échantUlon de sub­
stitution. Nous avons choisi l'aUe des pièces de séjour et le 
niveau d'études comme seuls indicateurs de l'hypothèse de 
l'échange social dans le modèle de régression logistique 
multiple décrit antérieurement. L'âge est la seule variable 
dont l'effet est significatif pour les résultats bivariés pour 
l'hypothèse d'isolement social. Enfin, la substitution est 
inttoduite pour tenir compte des effets éventuels du ttavail 
sur le terrain. L'effet légèrement négatif de la substitution 
dans le modèle 2 pourrait indiquer que la substitution sur le 
terrain a un effet négatif sur la coopération. Cependant, cet 
effet disparaît entièrement si l'on inttoduit une ordonnée à 
l'origine aléatoire (modèles 3 et 4). Les effets des auttes 
covariables de niveau individuel concordent avec les 
résultats de l'analyse bivariée et sont les mêmes pour les 
modèles 2 à 4. Les indicateurs de SSE, comme le niveau 
d'études et l'aUe des pièces de séjour ont un effet positif et 
l'âge a un effet négatif sur la coopération. Ces effets 
confirment l'hypothèse de l'isolement social plutôt que 
celle de l'échange social. 

Tableau 9 
Résultats des modèles de régression logistique 

(multiniveaux) de la coopération 

Résultats 

Ordonné à l'origine 

Caractéristiques 

individuelles 

Échantillon de 
substitution 

L'aire des pièces de 
séjour 

Niveau d'études 

Âge 

Caractéristiques 

municipales 

Immeubles à logements 
multiples (%) 

Variances estimées 

Var (ordonnée à 
l'origine) 

Qualité de l'ajustement 
Somme des carrés des 
écarts 

Modèle 1 : 
aléatoire 
nul 

J 4j*** 

(0,06) 

0,21 

6 664 

Modèle 2 : 
régression 
logistique 

1,24*** 

(0,06) 

-0,15* 

(0,07) 

0,23*** 

(0,06) 
0,45*** 

(0,08) 
-0,23*** 
(0,06) 

6 664 

Modèle 3 : 
ordonnée à 
l'origine 
aléatoire 
niveau 1 

1,30*** 
(0,08) 

-0,03 

(0,07) 
Q 24*** 

(0,06) 
Q47*** 

(0,08) 
-0,23*** 

(0,06) 

0,21 

6 596 

Modèle 4 : 
ordonnée 
à l'origine 
aléatoire 
niveaux 1 
et 2 

J 39*** 

(0,10) 

-0,02 

(0,07) 
Q 24*** 

(0,06) 
0 47*** 

(0,08) 
-0,23*** 

(0,06) 

-0,006 
(0,004) 

0,21 

6 594 

Nota : Les erreurs-types 
*'*p<0,01,*'**/7<0,00L 

sont présentées entre parenthèses.* p<0,05, 
. tests unilatéraux. 

La seule variable de niveau 2 ayant une importance 
(modérée) est celle des immeubles à logements multiples 
(en pourcentage), qui a été retenue dans le modèle 4. Le test 
du rapport des vraisemblances pour l'inttoduction de cette 
variable donne une différence de deux unités en ce qui 
conceme la somme des carrés des écarts à la moyenne. 
L'inttoduction d'une ou de plusieurs auttes variables de 
niveau 2 donne des différences entre les résultats des tests 
du rapport des vraisemblances s'approchant de zéro en ce 
qui conceme la somme des carrés des écarts. Nous consi­
dérons les modèles 3 et 4 comme étant les plus appropriés. 
La différence entre les sommes des carrés des écarts à la 
moyenne des modèles 3 et 2 est de huit unités, résultat qui 
est sigrUficatif. La variance du terme d'ordonnée à l'origine 
est modérée (0,21). L'introduction de covariables de 
deuxième niveau (y compris ceUe d'immeubles à logements 
multiples) ne modifie pour ainsi dire pas ce terme de 
variance. Par conséquent, nous pouvons déclarer que les 
attributs environnementaux, comme l'urbanité, ne jouent 
pas un rôle important dans l'explication de la coopération. 

5. DISCUSSION 

Le présent article décrit l'utilisation de données du 
Recensement de 1991 de niveaux individuel et municipal 
appariées aux données sur la variable de situation de 
réponse de l'Enquête sur la fécondité et la farrUUe réalisée 
en Belgique pour analyser l'importance relative des 
corrélats de la prise de contact et de la coopération. 

L'analyse est stmcturée conformément au cadre con­
ceptuel de Groves-Couper. À l'étape de l'analyse bivariée, 
nous observons essentiellement le même type de corrélats 
que ceux prévus et effectivement observés lors d'une 
analyse américaine portant sur plusieurs enquêtes (G et C 
1998). Une différence importante entte la présente étude et 
les résultats américains semble tenir à la nature de l'effet 
des indicateurs de SSE (par exemple, le niveau d'études) 
sur la coopération. Nous constatons une relation positive 
alors que l'étude américaine a abouti à l'observation d'une 
relation inverse. Nous pouvons imaginer deux explications 
différentes de ces résultats conttadictoires. La première est 
fondée sur les effets de la conception de l'enquête, comme 
l'importance du sujet. L'EFF de la Belgique est peut-être 
atypique en ce sens qu'elle pourrait intéresser dispro-
portionnément la population la plus instmite à cause de son 
contenu particulier. La répétition de la présente analyse 
pour des enquêtes portant sur des sujets variés permetttait 
de tester facilement cette hypothèse. Une autte hypothèse 
est que les effets du niveau d'études sur la collaboration à 
l'enquête varient d'une société à l'autte. S'il en est ainsi, le 
défi consiste à découvrir pourquoi cette relation varie selon 
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le pays. Ce genre d'hypothèse est nettement moins facile à 
vérifier, car elle nécessite des données sur plusieurs pays. 

À l'étape de l'analyse par régression logistique multi­
niveaux, l'effet de tous les facteurs contextuels, sauf un, 
disparaît complètement. Seul l'effet de la variable de pour­
centage d'immeubles à logements multiples présente une 
certaine résistance, quoique faible, au caractère aléatoire 
environnemental présent dans les modèles à ordonnée à 
l'origine aléatoire, résultat qui nous paraît fort curieux. La 
variation aléatoire envUonnementale au niveau municipal 
semble dominer en grande partie, même la dichotomie 
région urbaine-région mrale. Une expUcation éventueUe 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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