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Dans ce numéro 

Le présent numéro débute par un article de Paul Biemer, suivi d'une discussion. L'article donne des 
preuves d'une réduction de l'exactitude de la Current Population Survey (CPS) causée par le 
remaniement des questions sur l'emploi. Il s'agit d'une extension de l'étude réalisée antérieurement 
par Biemer et Bushery (2000). Dans l'article courant, l'auteur s'efforce de dépister la source de 
l'erreur grâce à une analyse approfondie des données de la CPS avant et après le remaniement. Il 
présente une nouvelle approche, fondée sur l'analyse markovienne de classes latentes. Ce travail a 
pour objectif d'orienter l'étude future des causes profondes des erreurs qui entachent la collecte des 
données sur la population active dans le cadre de la CPS. Les discussions concernant l'article ont été 
rédigées par Jeroen Vermunt, Stephen Miller et Anne PoUvka, ainsi que Clyde Tucker. 

Dans leur article, Gunning et Horgan proposent un nouvel algorithme pour la construction de 
limites de strate dans les populations asymétriques. Cet algorithme comprend l'utilisation d'une 
variable auxiliaire et produit des coefficients de variation de même valeur dans chaque strate pour 
cette variable auxiliaire. La méthode est fondée sur l'hypothèse selon laquelle la variable auxiliaire 
suit une loi de distribution uniforme. L'un de ses avantages tient au fait qu'elle est facile à appliquer 
en pratique. Au moyen d'une étude empirique, les auteurs montrent que l'algorithme proposé donne 
des résultats qui se comparent favorablement à ceux de la méthode de la fonction cumulative de la 
racine carrée des fréquences de Dalenius et Hodges (1957) et à ceux de l'algorithme de Lavallée et 
Hidiroglou (1988). 

Hediin et Wang considèrent le problème du biais causé par l'introduction d'information en retour 
provenant des enquêtes dans les bases de sondage. Ils examinent le biais produit par la mise à jour des 
données sur les décès dans une base de sondage utilisée pour la réalisation de cycles futurs de la même 
enquête. Es quantifient ce biais et proposent un estimateur sans biais applicable dans cette situation. 
Les résultats théoriques présentés dans l'article sont illustrés grâce à une étude en simulation. 

Dans leur article, Mudryk et Xie présentent les aspects assurance de la qualité (AQ) et contrôle de 
la qualité (CQ) de l'opération de reconnaissance intelligente de caractères du Recensement de 
l'agriculture du Canada de 2001. Es monti-ent comment un bon plan d'AQ et de CQ a été élaboré pour 
assurer que les opérations de saisie du recensement produisent des données de la plus haute qualité qui 
soit. Les résultats d'une analyse de la qualité moyenne des données après contrôle soulignent 
l'importance qu'il y a à établir un plan d'AQ/CQ. 

Park et Lee étudient les effets du plan pour les estimateurs pondérés de la moyenne et du total dans 
le cas d'enquêtes complexes. Plus précisément, ils décomposent l'effet du plan pour les estimateurs 
pondérés de la moyenne et du total sous échantillonnage à deux degrés. Partant de cette 
décomposition, ils illustrent plusieurs idées fausses concernant les effets du plan pour les estimateurs 
pondérés de la moyenne et du total à l'aide de divers exemples fondés sur des plans de sondage 
utilisés couramment. 

Dans leur article, Beaumont et Alavi étudient un estimateur par la régression généralisée robuste. 
Ils recherchent d'autî es options que le meilleur estimateur linéaire sans biais (BLU) optimal qui soient 
robustes à l'hypothèse que le plan de sondage est ignorable et (ou) aux erreurs de spécification du 
modèle. Dans la situation où l'hypothèse que le plan de sondage est ignorable pourrait ne pas tenir, ils 
proposent un estimateur par les moindres carrés obtenu par rétrécissement des poids de sondage vers 
la moyenne. Pour résoudre la question des erreurs de spécification du modèle, ils proposent un 
estimateur M généralisé pondéré pour réduire l'influence des unités dont le résidus pondéré de 
population est important. Ils illustrent leurs résultats théoriques au moyen d'une étude en simulation. 
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Zheng et Little proposent une méthode fondée sur un modèle non paramétrique pour remplacer 
l'estimation d'Horvitz-Thompson d'un total dans le cas de l'échantillonnage à deux degrés avec 
échantillonnage PPT au premier degré. Il s'agit d'une prolongation de leurs travaux antérieurs 
consistant à modéliser une variable de résultat y, sous forme d'une fonction lisse de la probabilité de 
sélection 71,. Ils montrent comment ajuster le modèle et estiment le total au moyen d'une spline 
pénalisée, et élaborent aussi des méthodes de rechange d'estimation de la variance. Ils se servent de 
simulation pour comparer la méthode proposée à l'estimateur d'Horvitz-Thompson et à un estimateur 
assisté par modèle. 

Liang et Kuk considèrent une autî e méthode que l'approche classique d'estimation par la régression 
en population finie. Au lieu du modèle linéaire habituel, ils utilisent une fonction lisse arbitraire pour 
permettre une régression non Unéaire, puis ils appliquent la technique des réseaux neuronaux 
bayésiens pour résoudre le problème. L'avantage de l'approche des réseaux neuronaux tient à ce 
qu'elle permet d'éviter le problème de la spécification erronée du modèle. Liang et Kuk appliquent 
une loi a priori à chaque connexion du réseau plutôt qu'uniquement au nombre d'unités cachées, 
comme cela est généralement le cas. Ceci leur permet de traiter uniformément la sélection de la 
structure du réseau et celle des variables auxiliaires. Enfin, ils traitent les valeurs aberrantes en 
introduisant une distribution à queue lourde pour modéliser les perturbations des données. 

Dans le dernier article de ce numéro, Reiter recourt à l'imputation multiple pour résoudre 
simultanément les questions des données manquantes et du contrôle de la divulgation. L'idée 
fondamentale est de commencer par remplacer les données manquantes pour générer m ensembles de 
données complets, puis de remplacer les valeurs délicates ou identifiantes comprises dans chaque 
ensemble de données complété au moyen de r valeurs imputées. Ensuite, l'auteur élabore de nouvelles 
règles de combinaison pour obtenir des inférences valides d'après de tels ensembles de données 
multi-imputés. Ces règles tiennent compte des deux sources de variabilité dans les estimateurs 
ponctuels. 

Finalement, le comité éditorial a tenu une réunion l'été dernier au Joint Statistical Meetings à 
Toronto. Il y a été suggéré d'avoir une section sur de brèves communications dans la revue. Celles-ci 
seraient de courts articles qui auraient environ quatre pages de format Techniques d'enquête. Les 
sujets possibles de communication pourraient inclure la présentation de nouvelles idées sans le 
développement complet d'un article régulier de brefs rapports sur des ttavaux empiriques et des 
discussions ou compléments à d'autres articles publiés dans la revue. Toutes les communications 
brèves seraient arbitrées, quoique le processus de revue pourrait être simpUfié. J'espère que le 
nouveau format attirera plusieurs auteurs, et j 'ai bien hâte de recevoir vos propositions de 
communications. 

M.P. Singh 
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Une analyse de l'erreur de classification pour les 
questions sur l'emploi révisées de la Current Population Survey 

PAUL P. BIEMER 

RESUME 

La réduction de l'exactitude de la classification révisée des personnes en chômage dans la Current Population Survey (CPS) 
a été décrite dans Biemer et Bushery (2000). Dans le présent article, nous donnons des preuves supplémentaires de cette 
anomalie et essayons de découvrir la source de l'erreur grâce à une analyse étendue des données de la CPS recueillies avant 
et après le remaniement. L'article présente une approche novatrice de décomposition de l'erreur dans le cas d'un processus 
de classification complexe, comme la classification de la situation d'activité de la CPS, par une analyse markovienne de 
classes latentes (MLCA). En vue de déterminer la cause de la perte apparente d'exactitude de la classification des chômeurs, 
nous recensons les composantes clés du questionnaire qui déterminent les classifications et nous estimons la contribution de 
chacune à l'erreur totale du processus de classification. Ces travaux serviront d'orientation aux études futures des causes 
profondes des erreurs lors de la collecte de données sur la situation d'activité dans le cadre de la CPS, éventuellement au 
moyen d'expériences cognitives en laboratoire et (ou) d'essais sur le terrain. 

MOTS CLÉS : Remaniement d'une enquête; erreur de mesure; analyse de classes latentes; taux de chômage; erreur de 
spécification. 

1. INTRODUCTION 

La Current Population Survey (CPS) est une enquête 
mensuelle réalisée par le U.S. Bureau of the Census pour le 
compte du Bureau of Labor Statistics (BLS) auprès 
d'envUon 60 000 ménages. L'objectif principal de l'enquête 
est de fourrUr des estimations de l'emploi, du chômage et 
d'autres caractéristiques de la population active américaine 
dans son ensemble. PubUées mensuellement par le BLS, les 
estimations de l'effectif, de la composition et des caracté
ristiques dynamiques de la population active constituent l'un 
des principaux indicateurs économiques nationaux. 

En janvier 1994, le questionnaUe de la CPS a été révisé 
afin de tenir compte des recommandations faites par la 
Cominission Levitan à la fin des années 1970, à savoU 
passer du mode d'interview avec questionnaire papier-
crayon à des méthodes d'interview assistée par ordinateur et 
rendre plus claUes certaines questions sur l'emploi, ainsi que 
pour plusieurs autres raisons décrites par Rothgeb (1994). 
L'objectif général du remaniement était d'améliorer la 
qualité des données recueilUes dans le cadre de la CPS. Le 
questionnaire de l'enquête n'avait subi pour ainsi dUe 
aucune modification depuis la dernière révision importante 
de 1967. 

Le questionnaUe révisé de la CPS a été adopté après 
d'importants travaux de recherche et de mise à l'essai qui 
ont débuté au milieu des années 1980. Le but des essais était 
d'évaluer la qualité et la faisabiUté opérationnelle des 
diverses options de remaniement, y compris le passage d'un 
questionnaire papier-crayon à l'Uiterview assistée par 

ordinateur. Durant ces années de mise à l'essai, plus de 
100 000 personnes ont été interviewées dans le cadre des 
diverses études réalisées (Rodigeb 1994). Le point 
culminant du programme d'étude du remaniement de la 
CPS a été une grande étude de portée nationale (appelée 
dans la Uttératiire CATI/CAPI Overlap ou CCO Field Test) 
qui a été réaUsée en 1993. La composante principale de cet 
essai était une enquête assistée par ordinateur auprès 
d'envUon 12 000 ménages avec application des procédures 
d'interview révisées de la CPS et du questionnaire révisé. 
Cette enquête, que nous appelons dans le présent article 
Enquête parallèle, a été réalisée de juillet 1992 à 
décembre 1993 concomitamment à la CPS ordinaire basée 
sur le questiormaUe original. Ce plan à panel fractionné 
permet d'estimer l'effet du remaniement sur les estimations 
de la population active fondées sur la CPS. 

Plusieurs articles et rapports publiés décrivent les 
résultats du CCO Field Test (Cohany, PoUvka et Rothgeb 
1994; Rodigeb 1994; PoUvka 1994; Kostanich et Cahoon 
1994; MUler 1994; Thompson 1994; Dippo, PoUvka, 
Creighton, Kostanich and Rodigeb 1994). L'un des résultats 
importants de cette étiide est que les taux de chômage et de 
participation au marché du travail fondés sur l'Enquête 
parallèle étaient plus élevés que ceux calculés d'après la 
CPS. Certaines modifications de la définition de l'emploi 
sont les causes principales des taux plus élevés associés au 
questionnaire révisé. Ce dernier repose sur une approche 
plus générale du travail et des activités de recherche 
d'emploi qui a tendance à aboutU à la classification d'un 
plus grand nombre de personnes dans la catégorie 

Paul p. Biemer, 3040 Comwallis Road, PO Box 12194 Research Triangle Park, NC 27709-2194, États-Unis. 
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« population active » et, donc, à ceUe d'un plus grand 
nombre de personnes qui ne travaiUent pas dans la catégorie 
des persormes en chômage plutôt que dans ceUe des 
personnes Uiactives (voU, par exemple, PoUvka 1994 et 
Rodigeb 1994). 

Au départ, on a estimé que l'augmentation du taux de 
chômage due au nouveau questionnaUe était d'envUon un 
demi-point. Cependant, une analyse plus approfondie des 
données de l'Enquête paraUèle a fait mettre en doute cette 
estimation et, selon un rapport pubUé ultérieurement, 
l'augmentation serait Uiférieure à un dixième de point 
(PoUvka et Miller 1994). Nous examinons plus loin les 
réserves émises dans les rapports subséquents quant à 
l'utilité des données de l'Enquête paraUèle pour évaluer 
l'effet du remaniement et nous en tenons compte dans notre 
analyse de ces données. 

Une analyse indépendante réaUsée par Biemer et 
Bushery (2000) a révélé une anomaUe dans les données sur 
la population active de la CPS révisée qui n'avait été 
décelée lors d'aucune étude antérieure du remaniement de la 
CPS. Suivant une méthode d'analyse markovienne de 
classes latentes (MLCA), Biemer et Bushery ont comparé 
l'exactitude de la classification de la population active sous 
les plans de sondage original et révisé en comparant les taux 
d'erreur estimés d'après les données de la CPS pour 1993, 
1995 et 1996. Ds ont défini l'exactitiide de la classUication 
de la population active comme étant la probabilité qu'une 
personne appartenant réeUement à l'une des catégories de la 
population active, disons la catégorie a, soit classée comme 
faisant partie de a par la CPS; c'est-à-dUe Pr (classée dans 
a I vraiment dans a). Par exemple, l'exactitude de la 
classification pour le chômage est la probabiUté qu'une 
personne qui est vraiment en chômage, d'après la définition 
de la CPS, soit cortectement classée comme étant chômeuse 
d'après les règles de classUication de la CPS. 

Au tableau 2 de leur article, Biemer et Bushery indiquent 
que l'exactitude de la classification des chômeurs a diminué 
de 5,7poUits, pour passer d'envUon 81,8 % (erreur-type = 
0,90) en 1993 à 76,1 (erreur-type = 1,2) en 1995 et à 74,4 % 
(erreur-type = 1,2) en 1996. Ces résultats donnent à penser 
que la CPS remarUée donne Ueu à un taux de classement 
erroné des personnes vraiment en chômage plus élevé que 
l'ancienne CPS. Les auteurs ont d'abord considéré que ce 
résultat pourtait être un artefact de la médiode d'analyse 
markovienne des classes latentes. Comme nous le montions 
plus loin, la MLCA ne nécessite aucune mesure réelle ou 
«étalon d'or» de l'emploi pour estimer l'erteur de 
classification. Au contiaire, la méthode s'appuie sur un 
modèle décrivant les variations mensuelles réelles de la 
situation d'activité, ainsi que le processus de classification 
des individus dans les catégories de population active. D se 
pourrait que les changements d'activité qui s'écartent de la 

spécification du modèle soient considérés comme des 
erreurs de classification dans le processus d'estimation. 

Pour vérifier la validité des résultats de la MLCA, les 
auteurs ont réaUsé une série d'analyses selon des méthodes 
classiques d'estimation, une analyse de l'erreur selon le 
groupe de population, des comparaisons des erteurs 
estimées à d'autres estimations pubUées, ainsi qu'une 
simulation pour évaluer l'effet de l'échec du modèle sur les 
résultats. Par exemple, il existe des preuves que la fiabilité 
test-retest du classement dans la catégorie des chômeurs a 
diminué après le remaniement. Avant celui-ci, l'indice 
d'Uicohérence (mesure de non-fiabiUté utilisée habituelle
ment par le Census Bureau qui est égale à 1 - K , où K est le 
coefficient kappa de Cohen (Cohen i960)) pour la catégorie 
des chômeurs était de 30 %, en moyenne, pour la période 
1992- 1993. Après le remaniement, la valeur de l'indice a 
augmenté pour atteindre presque 40 % pour la période 
1995 -1996. Ces analyses cortoborent l'affirmation de 
Biemer et Bushery selon laqueUe l'exactitude de la méthode 
de classification des personnes en chômage a diminué après 
le remaniement. 

Dans leur discussion des résultats, les auteurs spéculent 
que la diminution de l'exactitude de la classification pourrait 
témoigner d'un problème dû aux questions révisées sur le 
chômage. Autrement dit, ces questions pourraient donner 
Ueu à une plus grande erreur de classification, donc, à une 
classification moins exacte. Ds envisagent aussi la possibi-
Uté d'une évolution des caractéristiques de la population de 
chômeurs de 1993 à 1995 et à 1996. Puisque le tiiux de 
chômage a baissé de 1993 à 1996, il se pourrait que les 
persoimes qui seraient classées le plus exactement en vertu 
du système de la CPS aient quitté les rangs des chômeurs, 
en ne laissant dans cette catégorie que les personnes qui 
seraient classées moins exactement. On pourrait vérifier 
cette hypothèse en estimant les taux d'exactitude des deux 
méthodes pour la même période de référence. L'Enquête 
paraUèle offre un moyen de réaUser ce genre d'analyse. 

Dans le présent article, nous poursuivons l'étude par la 
MLCA de la diminution de l'exactitiide de la classification 
des chômeurs observée par Biemer et Bushery. Nous 
utilisons pour l'analyse des modèles MLCA fort semblables 
à ceux utiUsés par ces auteurs pour estimer l'exactitude de la 
classification pour les versions originale et révisée du 
questionnaire de la CPS. Cependant, nous étendons la 
période de référence afin d'y inclure les 15 mois qui ont 
précédé et suivi l'adoption du questionnaUe révisé, ce qui 
nous donne une période de référence de 30 mois consé
cutifs. En outre, nous utilisons les données de l'Enquête 
paraUèle recueUUes pour la période de janvier 1993 à 
décembre 1993 en vue de comparer l'exactitude du taux 
d'emploi calculé d'après les questionnaUes original et révisé 
pour la même période. 
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Notre analyse est axée sur une variable de classification 
de la population active dérivée de plusieurs questions de la 
section sur l'emploi du questionnaUe de la CPS. Cette 
variable est souvent qualifiée de variable « recodée » de 
population active, puisqu'elle est déterminée en établissant 
la correspondance entre un profil des réponses aux questions 
sur l'emploi de la CPS et certaines catégories de population 
active, dont personne occupée-au tiavail, personne 
occupée-pas au travail, personne en chômage-à la 
recherche de travaU, et ainsi de suite. Biemer et Bushery ont 
utilisé une variable de classification de la sitiiation d'activité 
à trois catégories : personne occupée (EMP), personne en 
chômage (UEM) et personne inactive (NLF). Aux fins de la 
présente analyse, nous utilisons une variable à quatie 
catégories qui subdivise la catégorie UEM en personne en 
chômage-mise à pied (UEM-LAYOFF) et personne en 
chômage-à la recherche de tiavail (UEM-LOOKING). 
Cette subdivision constitue une première étape en vue 
d'isoler la source de l'inexactitude apparente de la 
classification des chômeurs. Cependant, comme nous le 
montierons plus loin, une décomposition plus poussée de 
ces catégories sera nécessaUe pour arriver à la cause 
profonde de l'erreur. 

À la section 2, nous décrivons les concepts de population 
active de la CPS qui sont les plus en rapport avec noti-e 
étude et la structure des ensembles des données analysées. À 
la section 3, nous passons en revue la médiode d'estimation 
par analyse markovienne des classes latentes (MLCA), ainsi 
que les modèles utiUsés par Biemer et Bushery dans leur 
analyse, et nous décrivons l'application de leur méthodo
logie dans le contexte de la présente étude. À la section 4, 
nous présentons les résultats de notre analyse et ce qu'ils 
laissent entendre en ce qui concerne la source de l'erreur de 
classification dans le nouveau questionnaire. Enfin, à la 
section 5, nous résumons les principaux résultats et tirons 
des conclusions. 

2. DONNÉES ET CONCEPTS 

2.1 Les ensembles de données étudiés 

Sauf pour l'Enquête parallèle, les données de la CPS que 
nous avons analysées ont été téléchargées à partU du site 
Web du National Bureau of Economie Research (NBER) à 
www.nber.org. Ce site Web contient des microdonnées de 
la CPS pour chaque mois, de janvier 1976 à décembre 2004. 
Nous avons appliqué la méthode d'analyse markovienne des 
classes latentes dUectement à ces microdonnées, sans avoir 
besoin de données supplémentaires ni de données provenant 
d'une autre source que la CPS. 

Durant l'analyse préUminaire, nous avons étudié l'exacti
tude de la classification de la CPS pour une période de six 
années, à savoU de janvier 1992 à décembre 1997. Cette 

analyse avait pour but de déterminer si l'anomalie notée 
pour la première fois par Biemer et Bushery (2000) est un 
phénomène tiansitoire concernant uniquement les mois 
dUectement consécutifs à l'introduction du nouveau 
questionnaire ou s'il a persisté pendant quelques années 
après son adoption. Si elle est temporaire ou transitoire, 
l'anomaUe pourrait être associée à des problèmes survenus 
durant l'adoption progressive du nouveau plan d'enquête, 
comme des problèmes de formation des intervieweurs ou 
des questions liées au démarrage de la collecte des données. 
Cependant, la preuve d'un effet persistant pourraient être le 
signe de problèmes concernant le plan d'enquête, liés par 
exemple au questionnaire, aux procédures d'interview ou à 
l'algorithme de recodage. 

En appliquant la MLCA aux données de chaque mois de 
1992 à 1997, nous avons déterminé que, bien que la 
réduction de l'exactitiide varie quelque peu de mois en 
mois, elle persiste effectivement pour tous les mois 
postérieurs à l'intioduction du questionnaire révisé. Les 
résultats confirment la conjecture évoquée par Biemer et 
Bushery d'un effet systémique éventuellement lié aux 
nouvelles questions sur le chômage adoptées en janvier 
1994. 

Faute d'espace, nous présentons ici les résultats pour une 
période de référence un peu plus courte que celle visée par 
l'analyse préliminaUe, à savoU les années 1992, 1993, 1994 
et 1995. Cette période comprend deux années oii la CPS a 
été réaUsée avec le questionnaUe original et deux années où 
elle l'a été avec le questionnaUe révisé. En outre, nous 
présentons certains résultats d'une application de la MLCA 
aux données de l'Enquête parallèle de 1993 qui peuvent êtie 
comparés à ceux obtenus pour la CPS principale. 

Les ensembles de données analysés sont assez grands. 
Chaque estimation de l'erteur de classification que nous 
obtenons est fondée sur l'ensemble des ménages qui ont été 
interviewés durant la CPS pour les ti^ois mois consécutifs. 
Sur l'ensemble des quatre années visées par notre analyse, 
le nombre total de ménages qui ont répondu chaque mois 
durant l'intervalle de trois mois varie d'environ 37 0(X) à 
plus de 40 000. Pour l'Enquête parallèle de 1993, le nombre 
correspondant de ménages est d'environ 10 000. Les 
estimations produites sont pondérées comme il convient 
pour les probabilités de sélection et d'auti-es redressements a 
posteriori et, par conséquent, reflètent les probabilités de 
réponse sur lesquelles reposent les estimations publiées 
d'après la CPS. Pour construUe les poids, nous avons pris 
les poids moyens sur trois mois consécutifs et nous les 
avons combinés pour former un enregisti-ement longitudinal 
pour l'analyse (nous avons également réalisé des analyses 
non pondérées dont les résultats ont été fort semblables à 
ceux de l'analyse pondérée. Ceci donne à penser que le 
choix des poids a peu d'effets sur les résultats de l'étude). 

http://www.nber.org
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À cause d'un problème dû aux variables d'identification 
nécessaires pour coupler les ménages pour les mois de 
juin 1995 à décembre 1995, il n'a pas été possible d'inclure 
ces mois dans l'analyse. En outre, puisque nos conclusions 
resteraient les mêmes si nous incluions les données pour 
1996 ou les années subséquentes de la CPS, nous limitons 
l'analyse aux 15 mois qui précèdent et aux 15 mois qui 
suivent l'adoption du questionnaUe révisé. Donc, pour la 
plupart de l'analyse qui suit, nous donnons les estimations 
moyennes pour la période allant d'août 1992 à 
décembre 1993 pour le questionnaUe original et pour la 
période allant de janvier 1994 à mai 1995 pour le question
naUe révisé (il convient de souUgner que, puisque nos 
estimations sont fondées sur une moyenne mobile de trois 
mois consécutifs, les estimations de l'erteur de classification 
tiennent compte des variations saisonnières des taux 
d'emploi et des probabiUtés de changement de situation). 

2.2 Concepts relatifs à la population active 

Le questionnaUe révisé de la CPS a été introduit en 1994 
pour améliorer la qualité globale des renseignements sur le 
marché du travail grâce à une révision extensive des 
questions et à l'utiUsation de techniques Uiformatiques pour 
la collecte des données. Suit la description de quelques 
concepts pertinents pour l'analyse courante sur lesquels le 
remaniement du questionnaire a eu des répercussions. 

Personne occupée. Le module sur la population active 
du questioimaUe original débutait par la question 
« Qu'avez-vous fait le plus la SEMAINE DERNIÈRE 
(travailler, s'occuper de la maison, aller à l'école ou quelque 
chose d'autre)? » Les intervieweurs pouvaient modifier la 
partie entre parenthèses de cette question d'après l'âge du 
répondant. Dans certains cas, le mot « travail » ou 
« tiavailler » ne faisait pas partie de la question. Par 
exemple, si le répondant avait l'aU d'un étiidiant, 
l'intervieweur pouvait laisser tomber le mot « travailler ». 
Dans le questionnaUe révisé, cette question a été remplacée 
par deux auti-es : « Est-ce qu'un membre de ce ménage 
possède une entreprise ou une ferme? » et « LA SEMAINE 
DERNIÈRE, avez-vous fait TOUT travail (soit) contre 
rémunération (soit en vue d'un bénéfice)? » où les parties 
entre parenthèses de la question sont lues si la réponse à la 
première question est « oui ». En outie, d'autres questions 
ont été ajoutées pour préciser si les gains ou les bénéfices 
proviennent de l'entreprise famiUale ou de la ferme. Donc, 
le concept d'emploi du questionnaUe révisé semble être un 
peu plus général et mieux défini que le celui du 
questionnaUe original. 

Personne en chômage. La définition du chômage est 
légèrement modifiée dans le questionnaUe révisé. Dans le 
questionnaire original, les personnes attendant la révision 
d'un emploi pour commencer à travailler étaient classées 

dans la catégorie des chômeurs. Sous la définition du 
questionnaUe révisé, une personne est en chômage 
uniquement si tous les points suivants sont vrais : I) sans 
emploi, 2) activement à la recherche d'un emploi ou en mise 
à pied et s'attend à un rappel au ti-avail dans les six mois à 
venU et 3) capable de travailler (sauf à cause d'une maladie 
temporaire éventiieUe). 

Mise à pied. Les personnes mises à pied sont définies 
comme étant des personnes qui n'exercent plus leur emploi 
et qui attendent un rappel au travail dans ce même emploi. 
Le questionnaire original ne tenait pas compte ou ne 
recueillait pas l'information sur l'attente d'un rappel. Cette 
lacune posait un problème, parce que, pour la plupart des 
gens, l'expression « mise à pied » pourtait signifier la 
cessation permanente d'un emploi, au lieu de la perte 
temporaire de travail que les économistes essaient de 
mesurer. 

Méthodes de recherche d'emploi. Pour être comptée 
comme en chômage et à la recherche d'un emploi, une 
personne doit avoU entrepris une recherche active de travail 
au cours des quatre semaines qui ont précédé l'enquête. Le 
questionnaUe révisé inclut une question un peu plus 
générale au sujet des médiodes de recherche d'emploi 
offrant des catégories de réponses élargies et restiiicturées 
pour permettre aux intervieweurs d'enregistrer plus facile
ment les réponses en faisant la distinction entre les activités 
actives et passives de recherche d'emploi. En outre, il 
contient des questions supplémentaires de suivi pour les 
personnes qui répondent « rien » ou « ne sais pas ». 

Semaine de référence. Alors que le questionnaire 
original faisait référence à la SEMAINE DERNIÈRE, la 
période de référence n'était jamais définie expUcitement. Le 
questionnaUe révisé fournit les dates précises de la semaine 
de référence. 

Nous reviendrons à ces changements plus tard, lorsque 
nous discuterons des différences d'erreur de classification et 
d'erreur de spécification enti-e les questionnaires révisé et 
original. 

Comme nous l'avons mentionné plus haut, Biemer et 
Bushery se sont concentiés sur une variable de situation 
d'activité recodée à trois catégories, à savoir personne 
occupée (EMP), personne en chômage (UEM) et personne 
inactive (NLF). Aux fins de la présente analyse, nous avons 
utilisé une variable recodée étendue, également disponible 
dans les fichiers de données à grande diffusion de la CPS. 
Cette variable subdivise la catégorie UEM en deux 
sous-catégories correspondant aux personnes mises à pied 
(LAYOFF) et aux persoimes à la recherche d'un emploi 
(LOOKING). La variable à sept catégories subdivise 
également les catégories EMP et NLF en sous-catégories; 
cependant, ce niveau de détail dans les catégories EMP et 
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NLF n'était pas nécessaire pour notie analyse, si bien que 
nous avons regroupé les sous-catégories de la variable à sept 
catégories pour en faUe une variable à quatie catégories 
correspondant à EMP, UEM-LOOKING, UEM-LAYOFF 
et NLF. La correspondance enti-e les variables à trois et à 
quatre catégories est présentée à la figure 1. 

3. MODELES DE CLASSES LATENTES POUR 
L'ERREUR DE CLASSIFICATION DE LA CPS 

Les modèles markoviens de classes latentes ont été 
proposés pour la première fois par WiggUis (1973) et 
perfectionnés par Poulsen (1982). VandePol et deLeeuw 
(1986) ont établi les conditions sous lesquelles le modèle est 
identifiable et ont donné d'autres conditions d'estimabiUté 
des paramètres du modèle. A la présente section, nous 
décrivons le modèle de base proposé par Biemer et Bushery 
(2000) et ses extensions en vue de l'application à l'analyse 
courante. 

Subdivisons la population cible de la CPS en L groupes 
(par exemple, selon l'âge, la race ou le sexe) et utUisons la 
variable G comme étiquette d'appartenance à un groupe. Par 
exemple. G, =1 si le i^ membre de la population est dans le 
groupe 1, G, = 2 pour le groupe 2, et ainsi de suite. Soit 
X^,.,y^,, et Z ,̂ les classifications réelles de l'activité pour 
la i^personne dans le groupe G = g (pour g = l,...,L et 
/ = 1,..., n^ ) où X^. est définie comme étant 

1 si la personne {g,i)est occupée durant 

la période 1 

2 silapersonne {g,i)est en chômage-

mise à pied durant la période 1 

3 sila personne (g,/) est en chômage-

à la recherched'emploi durant la période 1 

4 si la personne {g,i) est inactive durant 

la période I 

^ . . = 

avec des définitions analogues pour Y^. et Ẑ „ pour les 
périodes 2 et 3, respectivement. Conformément aux con
ventions de la littérature sur l'analyse des classes latentes, 
nous laisserons tomber les indices inférieurs des variables 
pour simplifier la notation. 

SoU 71 x.y.z\s Pr{X=x,Y = y,Z = z\G = g), SiA'.-r 

^r{Y = y\X=x,G = g) et soU T^z\g.y...^ 
Pr(Z = z IY = y,X =x,G = g). Alors, la probabilité qu'un 
Uidividu du groupe^ ait la situation d'activité x durant la 
période 1, y durant la période 2 et z durant la période 3 est 
31̂ ,1̂ , qui peut s'écrire 

'"•.xyzlg - t^x y\sx z\gxy (1) 

Enfin, sous l'hypodièse markovienne d'ordre 1, qui est une 
condition nécessaUe à l'identifiabilité du modèle (voir 
Van de Pol et de Leeuw 1986), nous supposons que 

^z\gxy - 'Iz|«> (2) 

c'est-à-dUe qu'à la période 3, la situation réelle d'un 
Uidividu ne dépend pas de la situation durant la période I, 
une fois que la sitiiation à la période 2 est connue. Une autre 
Uiterprétation est que la situation courante, sachant la 
situation durant la période précédente, ne dépend pas du 
changement de situation de la période précédente. 

Considérons maintenant les classifications de l'activité 
d'après la CPS, représentées par A ,̂, B^,, 
périodes 1,2 et 3, respectivement, où 

et C pour les 

^ i -

1 si la personne (g, i) est classéesdans la 

catégories EMP à la période 1 

2 si la personne {g,i) est classéesdans la 

catégories UEM - LAYOFF à la période I 

3 si la personne {g,i) est classéesdans la 

catégories UEM - LOOKING à la période 1 

4 si la personne {g, i) est classéesdans la 

catégories NLF à la période 1 

Variable à sept catégories originale 
Questionnaire original Questionnaire révisé 

Variable d'analyse 
à quatre catégories 

Variable d'analyse 
à trois catégories 

1. Travaille — au travail 
2. A un emploi — pas au travail 

1. Occupé(e) — au travail 
2. C)ccupé(e) — absent(e) 

EMP 1. EMP 

3. En chômage — mise à pied 
4. En chômage —recherche d'emploi' 

3. En chômage — mise à pied 2. 
4. En chômage —recherche d'emploi 3. 

LIEM-LAYOFF 2. UEM 
LTEM-LOOKING 

5. Travaille sans rémunération (moins de 15 heures 
dans une ferme ou une entreprise familiale) ou 
temporairement absent(e) d'un travail non rémunéré 

6. Incapable d'accepter un emploi s'il en était 
offert un 

7. Personne inactive 

5. À la retraite — inactif(ve) 

6. Handicapé(e) — inactif(ve) 

7. Autre — inactif(ve) 

NLF 3. NLF 

' Nota : Dans le questionnaire original, les catégories 3 et 4 sont inversées comparativement aux catégories correspondantes dans le 
questionnaire révisé. 

Figure 1. Association de la variable de situation d'activité recodée à sept catégories aux variables à trois et à quatre catégories utilisées 
pour l'analyse 
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avec des définitions analogues pour les Uidicateurs de 
réponse B^., et C^i pour les périodes 2 et 3, respective
ment. Grâce à une extension de la notation établie plus haut, 
nous représentons les probabiUtés de réponse dans chacune 
de ces classifications par TÎ Î ^ =Pr(A = a | X =;c), avec 
des définitions analogues pour rc^^y et n^^^^. Donc, 
^a=i\gx=2 ^st la probabiUté qu'en vertu de la CPS, une 
personne du groupe g soit classée comme étant occupée 
(A = 1) quand sa situation réelle est en chômage - mise à 
pied {X =2). PareUlement, 7tfl=2|g.A:=2 ^̂ t la probabiUté 
qu'en vertu de la CPS, une personne du groupe g soit 
cortectement classée comme étant en chômage-mise à 
pied. 

Enfin, nous supposons que 

^aj,.c\g.x.y,z ~ ^4gx f̂clg}- ^^Agz (3) 

ou que l'erreur de classification concernant la situation 
d'activité observée est indépendante de l'un des trois mois 
de référence à l'autre. 

Les classifications de l'activité selon la CPS pour chaque 
mois d'un intervaUe de trois mois consécutifs sont les 
variables de résultat de notie analyse. Soit A, B et C, les 
classifications observées et soit X, Y et Z, les classifications 
réelles (non observées) pour les mois 1, 2 et 3, 
respectivement. Soit G, une variable de groupement (ou de 
stratification) que nous définUons plus tard. Sous ces 
hypodièses, nous pouvons écrire la probabilité de classer un 
membre de l'échantiUon de la CPS dans la cellule {g, a, b, c) 
du tableau GABC comme suit : 

gab> 'c^Y'^g ^x\i \g '^ y\gx ''•z\gy n. ^a\gx tt-b\gy t^c\gz- (4) 

Les extensions à plus d'une variable de groupement sont 
simples. 

Sous échantiUonnage multUiomial, la fonction de 
vraisemblance pour le tableau GABC est 

Pr(GABC) = C n< : r* , c (5) 
g.o.b.c 

OÙ C est la constante multUiomiale et II représente le produU 
des termes sur les Uidices inférieurs g, a, b et c. Sous les 
hypothèses émises plus haut, les paramèttes du modèle 
peuvent êù-e estimés par les médiodes d'estimation du 
maximum de vraisemblance. Van de Pol et de Leeuw 
(1986) donnent la formule pour l'application de l'algorithme 
E-M pour estimer les paramètres de ce modèle et décrivent 
les conditions de leur estimabiUté. Nous avons utilisé le 
logiciel ^EM (Vermunt 1997) pour ajuster les modèles 
MLCA. 

Pour étudier la validité des estimations MLCA en vue 
d'analyser l'erreur de classification de l'activité selon la 
CPS, Biemer et Bushery ont analysé les données de la CPS 

recueUUes durant les premiers trimestres de 1993, 1995 et 
1996, respectivement. Ds ont également réaUsé plusieurs 
types d'analyses portant sur les données de réUiterview non 
rapprochées de la CPS pour la même période. L'analyse des 
données de réUiterview foumit une autre approche d'estima
tion de l'erreur de classification de la CPS, ainsi que des 
preuves de la vaUdité de l'approche MLCA. L'évaluation de 
la vaUdité de la MLCA de Biemer et Bushery reposait sur 
cUiq critères, à savoU 1) les diagnostics du modèle, 2) la 
qualité de l'ajustement du modèle d'une année de référence 
à l'autre de la CPS, 3) la concordance entre le modèle et les 
estimations test-retest des probabiUtés de réponse, 4) la 
concordance entre le modèle et les estimations test-retest de 
l'incohérence et 5) la plausibUité des profils de l'erreur de 
classification. La médiode MLCA a donné de bons résultats 
pour les cUiq tests. Ainsi, un même modèle a donné le 
meilleur ajustement aux données pour chaque année de 
référence, la concordance entre les estimations de la fiabilité 
par la méthode des classes latentes et celles obtenues par la 
méthode habituelle de test-retest était bonne, et les taux 
estimatifs d'erreur concordaient avec ceux calculés lors 
d'études antérieures, notamment celles de Chua et Fuller 
1987, d'Abowd et Zellner 1985, de Porterba et Summers 
1995 et SinclaU et GastwUdi 1998. 

De toute évidence, U est fort peu probable que l'hypo
thèse markovienne tienne pour les données sur la population 
active. Par exemple, les personnes en chômage durant les 
mois 1 et 2 d'une période de trois mois consécutifs 
pourraient ne pas avoU la même probabUité d'être en 
chômage durant le troisième mois que celles devenues 
chômeuses durant le deuxième mois. Le premier groupe 
pomrait contenU un plus grand nombre de personnes chroni-
quement en chômage que celui entrant dans la catégorie des 
chômeurs le deuxième mois. De surcroît, ce dernier groupe 
pourrait contenU une plus forte proportion de personnes 
temporaUement sans travail en raison d'un changement 
d'emploi. Biemer et Bushery ont considéré les consé
quences des estimations MLCA de l'erreur de classification 
quand l'hypothèse markovienne est violée. 

Au moyen d'une simulation, ils ont constaté que le biais 
dans les estimations MLCA des probabiUtés de classifi
cation dépend de la gravité des écarts des données de la CPS 
par rapport à l'hypothèse markovienne. Ds ont défini deux 
paramètres, X,, et X^, qui sont les ratios des probabilités 
conditionnelles. >., est le ratio de la probabilité qu'une 
personne ayant le profil (EMP, UEM) durant les périodes 1 
et 2, respectivement, soit occupée durant la période 3, 
divisée par la probabiUté qu'une personne ayant un profil 
(EMP, EMP) soit occupée durant la période 3. Pareillement, 
^2 est le ratio de la probabiUté qu'une personne dont le 
profil est (UEM, UEM) soit occupée durant la période 3 à la 
probabiUté qu'une personne dont le profil est (EMP, UEM) 
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soit occupée durant la période 3. Notons que, si 
X, =X,2 =1, l'hypodièse markovienne tient exactement et 
l'écart de >., et Xj par rapport à 1 est d'autant plus grand 
que l'écart des données par rapport à l'hypothèse 
markovienne est important. Biemer et Bushery ont constaté 
que, sur une fourchette de valeurs assez grande pour X^ et 
^2, le biais absolu des estimations MLCA de l'exactitiide 
de la classification du chômage n'est jamais supérieur à 
3 points. Par exemple, dans le cas extrême d'une violation 
de l'hypodièse markovienne, la valeur prévue d'une 
estimation MLCA de l'exactitude de la classification dans la 
catégorie chômage serait de 77 % quand la valeur réeUe du 
paramètre est de 80 %. Leurs résultats donnent à penser que, 
pour l'application à la CPS, la MLCA est relativement 
robuste aux violations de l'hypothèse markovienne. 

Bien qu'il soit quasiment impossible de prouver leur 
validité, les estimations MLCA de l'erreur peuvent êtie 
assez utiles pour repérer les questions de l'enquête sus
ceptibles de produUe des erteurs de classification, 
c'est-à-dUe les questions imparfaites. Ainsi, Biemer (2004) 
et Biemer et Wiesen (2002) démonti-ent l'utilité de la 
méthode MLCA pour repérer les questions problématiques 
et les défauts du processus de classification dans le cas 
d'enquêtes à grande échelle. Bien qu'on ignore la mesure 
dans laqueUe les hypodièses de la MLCA peuvent êu-e 
violées, l'utiUté de la médiode pour l'exploration de 
plusieurs problèmes importants de conception des question
naUes a été bien décrite. Dans la présente application, nous 
utilisons la MLCA pour élaborer et tester des hypothèses 
quant aux sources de l'anomaUe décrite par Biemer et 
Bushery pour le remaniement de la CPS de 1994. 

Le modèle MLCA utilisé ici est essentieUement le même 
que celui choisi par Biemer et Bushery pour leur analyse. 
Pour tenir compte de l'hétérogénéité de la population, ils ont 
considéré plusieurs variables expUcatives démographiques 
et autres susceptibles d'être fortement corrélées à l'erreur de 
classification. Parmi ces variables, celle qui a donné les 
meilleurs résultats est l'indicateur de réponse par procura
tion ou sans, représenté par P, où 

1 si les trois interviews sont menées sans 

procuration {SELF) 

2 si deux des tiois interviews sont menées sans 

procuration {MOSTLY SELF) 

3 si deux des trois interviews sont menées par 

procuration {MOSTLY PROXY) 

4 si les trois interviews sont menées par 

procuration {PROXY). 

P = 

Leurs résultats empiriques montrent que cette variable est 
fortement corrélée non seulement à l'exactitude de la 
déclaration, mais aussi à la situation courante d'activité et 
aux changements de situation d'activité d'un mois à l'autie. 
Par exemple, les réponses étaient nettement moins exactes 
pour le groupe PROXY que pour le groupe SELF et, de 
surcroît, le taux de chômage était un peu plus élevé pour le 
premier que pour le second. 

Le modèle MLCA permet aussi la variation des 
probabiUtés de changement de situation en fonction de P 
(hétérogénéité au sein du groupe) et en fonction de la 
période de référence (non-stationnarité). En outre, le modèle 
suppose que les probabiUtés de réponse Ttaipx^t^hipx^ ^^ 
Tî lpj sont hétérogènes par rapport au groupe, mais sont 
égales pour les trois mois compris dans l'intervalle de 
temps. Nous obtenons donc le modèle suivant pour décrire 
les probabiUtés des cellules du tableau PABC : 

^P.^.b.c = Y^P ".v|p ^y\pxT^z\py''^a\px^Zy^Zz (^) 
x.y.z 

OÙ Jt̂ '™ = Pr(A = b\P-p,X = y) avec des définitions 
A\PX A\PX 

semblables pour i t^" et it^;'; Auti-ement dit, les trois 
ensembles de probabilités de réponse sont égaux à TI'''™ . 

Notons qu'aux fins de la présente analyse, nous nous 
concentrons sur les probabUités globales de réponse 
associées aux questionnaUes révisé et original et non à la 
variation des taux d'erreur selon le groupe de réponse par 
procuration. Par conséquent, notre analyse est axée sur 
l'exactitude globale de la réponse, c'est-à-dire Tt̂ 'f ou la 
probabiUté moyenne de réponse pour les quatre niveaux 
combinés de P. 

4. COMPARAISON DES PROBABILITES 
D'ERREUR DE CLASSIFICATION DES 

QUESTIONNAIRES RÉVISÉ ET ORIGINAL 

4.1 Réduction de l'exactitude de la classification des 
chômeurs (UEM) pour le questionnaire révisé 

Comme nous l'avons mentionné à la section 2, les 
ensembles de données de la CPS analysés sont ceux 
correspondant aux échantillons mensuels pour la période 
allant d'août 1992 à mai 1995. La figure 2 monti'e comment 
cette période a été subdivisée en 30 intervalles de trois mois 
chevauchants : 15 pour le questionnaire original et 15 pour 
le questionnaUe révisé. Les intervalles sont numérotés dans 
le tableau aux fins de future référence. Par exemple, 
l'intervalle 1 couvre la période d'août 1992 à octobre 1992 
durant laquelle on a utilisé le questionnaire original. Par 
conséquent, il peut foumU une estimation des probabilités 
de réponse, TI'^'*, pour le modèle (6). Puisqu'il existe 
30 intervalles de temps sur la période complète de 34 mois 
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visée par l'analyse, nous pouvons produUe 30 estimations 
de Tt'*'̂  à partir de ces intervalles chevauchants 
consécutifs : 15 estimations pour le questionnaUe original et 
15 estimations pour le questionnaUe révisé. 

Pour obtenu une estimation plus stable de Tt'*'̂  pour 
chaque questionnaUe, à la figure 2, nous avons calculé la 
moyenne des 15 estimations correspondant aux 15 périodes 
de référence par questionnaUe. Ces estimations sont 
présentées dans les tableaux 1 et 2. Puisqu'elles sont 
fondées sur des hypothèses d'échantillonnage aléatoUe 
simple, les erreurs-types figurant dans les tableaux ne 
tieiment pas compte des effets de la pondération inégale ni 
de la mise en grappes de la CPS. Puisque l'effet moyen du 
plan de sondage de la CPS est d'envUon 1,5 pour les 
estimations du chômage, la sous-estimation des erreurs-
types présentées dans les tableaux est probablement égale 
ou inférieure à 20%. Ce niveau de biais dans les 
erreurs-types est sans conséquence en ce qui concerne les 
objectifs de la présente éttide, étant donné la taiUe très 
grande des échantillons observés. 

Au tableau 1, nous comparons les estimations MLCA des 
probabUités d'erreur de classification pour les versions 
originale et révisée du questionnaUe pour le scénario de 
classification de l'activité à trois catégories utUisé par 
Biemer et Bushery. La première colonne du tableau 
correspond à la catégorie réelle (ou latente), la deuxième 
correspond à la catégorie observée (ou CPS) et les entrées 
dans les cellules correspondent aux probabiUtés de réponse 
estimées d'après la MLCA au moyen du modèle (6). Pour 
chaque catégorie réeUe (EMP, UEM ou NLF), le taux 
d'exactitude est donné par la ceUule correspondant à la 
catégorie observée ayant la même étiquette. Par exemple, 
l'exactitude de la classification des personnes qui sont 
vraiment occupées est de 98,68 % (pour le questionnaUe 
original) et de 98,84 % pour le questionnaUe révisé. 
Soulignons que cette entrée correspond à la cellule pour 

laquelle la catégorie réelle est la catégorie observée sont 
EMP. Les autres ceUules pour EMP dans la colonne 1 sont 
les taux d'erreur pour EMP. Par exemple, l'estimation 
MLCA de la probabiUté qu'une persorme soit classée, selon 
la CPS, comme étant en chômage (UEM) alors qu'elle est 
réellement occupée (EMP) est de 0,42 pour le questionnaUe 
origUial et de 0,39 pour le questionnaUe révisé. L'inter
prétation des entrées des auti-es cellules est analogue. 

Conformément aux résultats de Biemer et Bushery, 
l'exactitude de la classification des personnes en chômage 
est considérablement, et de façon fortement significative, 
plus faible pour le questionnaUe révisé, soit 79,06 % contre 
73,50 %, un écart de 5,6 poUits. De surcroît, l'augmentation 
de l'erreur de classification pour les personnes en chômage 
est due à des erreurs de classification dans les catégories des 
persoimes occupées (EMP) ainsi qu'Uiactives (NLF), ces 
erreurs étant un peu plus nombreuses pour la dernière 
catégorie. Nos estimations diffèrent légèrement de celles de 
Biemer et Bushery parce que, comme nous l'avons 
mentioimé plus haut, nous analysons les données recueillies 
pour un plus grand nombre de mois et nous produisons des 
estimations pondérées plutôt que non pondérées comme ils 
l'ont fait dans leur analyse. 

Le tableau 2 montre le même ensemble d'estimations 
pour la population réellement occupée, mais de façon un 
peu plus détaillée. Dans ce tableau, nous considérons les 
deux sous-classifications principales des personnes en 
chômage, à savoU les personnes mises à pied (UEM-
LAYOFF) et celles à la recherche d'un emploi (UEM-
LOOKING). Le tableau foumit des renseignements sur la 
source de la différence entie les taux d'exactitude pour les 
deux versions du questionnaUe. Nous considérons d'abord 
la classification incorrecte des personnes réellement mises à 
pied (LAYOFF) (moitié supérieure du tableau), puis des 
persormes à la recherche d'un emploi (LOOKING) (moitié 
inférieure du tableau). 

Mois d'utihsation du 
questionnaire original 
Mois d'utilisation du 
questionnaire révisé 
Intervalle 

1 (ancien), 16 (nouveau) 

2 (ancien), 17 (nouveau) 

3 (ancien), 18 (nouveau) 

4 (ancien), 19 (nouveau) 
t 

13 (ancien), 28 (nouveau) 

14 (ancien), 29 (nouveau) 

15 (ancien), 30 (nouveau) 

Août 
1992 
Jan. 
1994 

X 

Sept. 
1992 
Fév. 
1994 

X 

X 

Oct. 
1992 
Mars 
1994 

X 

X 

X 

Nov. 
1992 
Avril 
1994 

X 

X 

X 

Dec. 
1992 
Mai 
1994 

X 

X 

Jan. 
1993 
Juin 
1994 

X 

...^ Août 
1993 

...t Jan. 
1995 

t 

X 

Sept. 
1993 
Fév. 
1995 

X 

X 

Oct. 
1993 
Mars 
1995 

X 

X 

X 

Nov. 
1993 
Avril 
1995 

X 

X 

Dec. 
1993 
Mai 
1995 

X 

^ Le symbole «. . . » est utilisé dans le tableau pour indiquer que le profil établi pour les mois précédents se poursuit durant les mois restants. 

Figure 2. Les 30 intervalles de trois mois analysés pour les questionnaires révisé et original 
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Tableau 1 
Comparaison des probabilités de réponse concernant l'activité pour les questionnaires original 

et révisé de la CPS 

Catégorie 
réelle 

EMP 

UEM 

NLF 

Catégorie 
Observée 

EMP 
UEM 
NLF 
EMP 
UEM 
NLF 
EMP 
UEM 
NLF 

Original 
(1992-1993) 

98,68 
0,42 
0,90 
8,23 

79,06 
12,71 
2,14 
1,43 

96,43 

Révisé 
(1994-1995) 

98,84 
0,39 
0,78 

10,57 
73,50 
15,93 
1,99 
1,56 

96,45 

Original -
Diff 

-0,15 
0,03 
0,13 

-2,34* 
5,56* 

-3,32* 
0.15 

-0,13 
-0,02 

- Révisé 
E.T. 
0,40 
0,40 
0,16 
0,45 
0,54 
0,26 
0,36 
0,33 
0,18 

* Significatif à a = 0,001. 

Tableau 2 
Comparaison de deux sous-catégories de chômeurs pour les questionnaires original et révisé 

Catégorie réelle 

UEM - LAYOFF 

UEM - LOOKING 

Catégorie 
observée 

EMP 
UEM - Layoff 
UEM — Looking 
NLF 
EMP 
UEM - Layoff 
UEM - Lookling 
NLF 

Original 
(1992-1993) 

16,32 
61,30 
17,61 
4,77 
7,03 
1,03 

78,00 
13,94 

Révisé 
(1994-1995) 

26,67 
55,63 

8,41 
9,29 
7,51 
0,65 

74,61 
17,23 

Original -
Diff 

-10,35* 
5,66* 
9,20* 

-4,52* 
-0,48 

0,38 
3,39* 

-3,29* 

- Révisé 
E.T. 
0,91 
1,03 
0,45 
0,28 
0,29 
0,26 
0,21 
0,18 

' Significatif àa = 0,001. 

Pour les personnes mises à pied, l'introduction du 
questionnaire révisé semble avoU fait baisser l'exactitude de 
la classification de 5,66 points, en moyenne, pour passer de 
61,30% à 55,63%. Cependant, les profils d'erreur de 
classification ont également changé. Pour le questionnaUe 
original, la probabilité qu'une personne mise à pied soit 
classée incorrectement dans la catégorie des persormes à la 
recherche d'un emploi est estimée à envUon 18 %. 
L'estimation correspondante pour le questionnaUe révisé est 
plus de deux fois plus faible, soit 8,5 %. En outre, les 
données laissent entendre que la classification incorrecte des 
chômeurs nUs à pied dans la catégorie des personnes 
occupées ou des persormes Uiactives a augmenté de 
10,35 points et 4,52 points, respectivement. 

Considérons maintenant les personnes qui sont réelle
ment à la recherche d'un emploi dans la partie Uiférieure du 
tableau 2. D'après le modèle MLCA, l'exactitude de la 
classification après le remaniement de la CPS a diminué 
significativement, pour passer de 78,00 % à 74,61 %. La 
plupart des erreurs de classification sont dues à la 
classification de personnes à la recherche de travail dans la 
catégorie des personnes inactives, situation qui se produUait, 
par exemple, si les questions concernant les activités de 
recherche actives et passives d'un emploi sont susceptibles 

de produire des réponses ertonées. Pour examiner plus en 
détail ce résultat, nous avons analysé chacune des questions 
utilisées pour déterminer la variable recodée LOOKING qui 
est décrite à la section suivante. Pour commencer, nous 
considérons les sources de l'erteur de classification des 
mises à pied (LAYOFF), puis nous étiidions les sources de 
l'erreur de classification des personnes à la recherche de 
tiavail (LOOKING). 

4.2 Questions particulières causant la réduction de 
l'exactitude de la classifîcation des mises à pied 
(LAYOFF) 

4.2.1 Décomposition de la variable recodée 
LAYOFF 

Les persoimes qui participent à la CPS sont classées dans 
la catégorie des mises à pied (LAYOFF) d'après leurs 
réponses à cinq questions du questionnaire original et huit 
questions du questioimaUe révisé. Ces questions sont 
énumérées à la figure 3. Nous commençons par déterminer 
quelles questions ou combinaisons de questions contribuent 
le plus au taux d'erreur observé au tableau 2 pour la variable 
recodée LAYOFF, puis nous montions comment les 
modèles MLCA peuvent être appliqués pour estimer la 
contribution à l'erreur de classification des questions 
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individuelles utUisées pour classer une personne dans la 
catégorie LAYOFF. La méthode employée pour cela est 
comparable à l'approche MLCA suivie antérieurement pour 
estimer l'erreur de classification agrégée. Nous décrirons 
cette technique en ce qui a trait à la classification des 
personnes mises à pied (LAYOFF), mais nous l'appli
querons subséquemment à la décomposition de l'erreur dans 
les processus de classification des mises à pied (LAYOFF) 
ainsi que de la recherche d'emploi (LOOKING). 

Premièrement, nous combinons les questions de la 
figure 3 en utilisant des opérateurs logiques, tels que « et », 
« ou », « si-alors-auti-ement », etc. pour constituer un 
ensemble de questions « composées » dichotomiques ayant 
pour propriété que chaque question composée doit donner 
lieu à une réponse affirmative pour qu'une personne soit 
classée dans la catégorie LAYOFF en verm du processus de 
classification de la CPS. Soit Qi^,k = l,...,K les résultats 
des A" questions composées qui ont été formées pour la 
classification LAYOFF, où Qk -l représente un résultat 
positif et Qi^ -2, un résultat négatif. Alors, une personne 
participant à la CPS sera classée dans la catégorie LAYOFF 
si, et uniquement si, g^ -1 pour k = l,...,K. À la 
figure 4, nous définissons un ensemble de quatre questions 
composées pour le questionnaUe original, étiquetées Ol à 
04 et cinq questions composées pour le questionnaUe 
révisé, étiquetées NI à N5. 

Pour chaque classification, g^, il existe une classifica
tion réelle, inobservable (latente) correspondante, T^, 
définie par analogie à g .̂; autrement dit, un individu est 
réellement dans la catégorie des personnes mises à pied 
selon la définition de la CPS si, et uniquement si, 
T̂  =l,k = \,...,K. Puis, nous utiUsons la méthode MLCA 
pour estimer les taux d'erreur de classification pour chaque 
question composée g^ en traitant ces questions comme des 

indicateurs des caractéristiques latentes réelles inconnues, 
Tk-

La probabilité d'une erreur concernant la classification 
LAYOFF peut s'écrire 

PrCôt = 2 pour un certain k,k-l,...,K\Ti^ -l, 

k = l,...,K) (7) 

qui est la probabilité qu'une personne réellement en mise à 
pied réponde négativement à au moins une des K questions 
composées. 

Ensuite, nous définissons la variable latente, W, comme 
étant le nombre de questions composées pour lesquelles la 
réponse réelle est affirmative, c'est-à-dUe 

W^ 

si T, = 2 , r 2 - 2 , . . . r ^ = 2 

si r, =1,7̂ 2 =2,...r^ =2 
...etc.. 
K si T, =1,7̂ 2 =l,. . . ,r^ =1. 

(8) 

Par exemple, W = 0 si le profil de réponse réel d'une 
personne aux questions 01 à 04 est (2,2,2,2), W = 1 si le 
profil réel de réponse est (1,2,2,2) et ainsi de suite. Notons 
que W = K correspond à une mise à pied réelle. Donc, pour 
le questionnaire original, W = 0, ...,4 et pour le 
questionnaUe révisé, W = 0, ..., 5. 

Pour décomposer la probabilité donnée par (7) en 
composantes individuelles pour la question composée, g^, 
nous réécrivons (7) en fonction des probabUités d'erreur 
associées à chaque question composée. Donc, nous pouvons 
montier que (7) peut se réécrire sous la forme 

Y Pr{Q,=l,...,Q,_,^l,Q,=2\W = K). (9) 
*=i 

Questionnaire 
original 
Q19 
Q20 
Q21 

Q21A 
Q22E 
Questionnaire 
révisé 
Q20 
Q20B-a 

Q20B-b 
Q20B-1 
Q21 
Q21A 
Q21A-1 
Q21A-2 

Énoncé de la question [TRADUCTION] 

Qu'avez-vous fait le plus la SEMAINE DERNIÈRE? 
Avez-vous fait du travail la SEMAINE DERNIÈRE, sans compter le travail dans la maison? 
La SEMAINE DERNIÈRE, aviez-vous un emploi ou une entreprise dont vous vous êtes absenté(e) temporairement ou 
dont vous avez été inis(e) à pied? 
Pourquoi vous êtes-vous absenté de votre travail la SEMAINE DERNIÈRE? 
Auriez-vous été capable de travailler la SEMAINE DERNIÈRE si on vous avait offert un emploi? 

La SEMAINE DERNIÈRE, avez-vous fait TOUT travail (soit) contre rémunération (soit en vue d'un bénéfice)? 
La SEMAINE DERNIÈRE, (en plus de l'entreprise) aviez-vous un emploi, à temps plein ou à temps partiel? Veuillez 
inclure tout emploi dont vous étiez temporairement absent(e). 
La SEMAINE DERNIÈRE, étiez-vous en mise à pied? 
Quelle est la raison principale pour laquelle vous vous êtes absenté(e) du travail la SEMAINE DERNIÈRE? 
Votre employeur vous a-t-il donné une date de retour au travail? 
Avez-vous des raisons de croire que vous serez rappelé(e) au travail d'ici six mois? 
Auriez-vous pu retourner au travail la SEMAINE DERNIÈRE si vous aviez été rappelé(e)? 
Quelle en est la raison? 

Figure 3. Composantes principales de UEM (en chômage) pour les questionnaires original et révisé 
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Numéro de 
la question 
composée 

Question(s) d'origine provenant du questionnaire de la CPS 
[TRADUCTION] 

La réponse à la question composée est 
affirmative si la réponse à la question 
d'origine est... 

Questionnaire original 
Ol 

02 

0 3 

04 

Questionnaire 
NI 

N2 

N3 

N4 

N5 

QI9 : Qu'avez-vous fait le plus la SEMAINE DERNIÈRE? 
ou 
Q20 : Avez-vous fait du travail la SEMAINE DERNIÈRE, sans compter le 
travail dans la maison? 
Q21 : La SEMAINE DERNIÈRE, aviez-vous un emploi ou une entreprise 
dont vous vous êtes absenté(e) temporairement ou dont vous avez été mis(e) 
à pied? 
Q2IA : Pourquoi vous êtes-vous absenté(e) de votre travail la SEMAINE 
DERNIÈRE? 

Q22E : Auriez-vous été capable de travailler la SEMAINE DERNIÈRE si 
on vous avait offert un emploi? 

révisé 
Q20 : La SEMAINE DERNIÈRE, avez-vous fait TOUT travail (soit) contre 
rémunération (soit en vue d'un bénéfice)? 
Q20B-a : La SEMADŒ DERNIÈRE, (en plus de l'entreprise) aviez-vous un 
emploi, à temps plein ou à temps partiel? Veuillez inclure tout emploi dont 
vous étiez temporairement absent(e). 
Q20B-b : La SEMAINE DERNIÈRE, étiez-vous en mise à pied temporaire? 
ou 
Q20B-1 : Quelle est la raison principale pour laquelle vous vous êtes 
absenté(e) du travail la SEMAINE DERNIÈRE? 
Q21 : Votre employeur vous a-t-il donné une date de retour au travail? 
ou 
Q21A : Avez-vous des raisons de croire que vous serez rappelé(e) au travail 
d'ici six mois? 
Q21A-1 : Auriez-vous pu retourner au travail la SEMAINE DERNIÈRE si 
vous aviez été rappelé(e)? 
ou 
Q21A-2 : Quelle en est la raison? 

Q19 : Toute réponse, sauf « travailler » 
et 
Q20 : Non 

Oui 

Mise à pied temporaire (moins de 30 jours) 
ou mise à pied indéfinie (30 jours ou plus, ou 
pas de date précise de rappel) 
Oui 

Non 

Toute réponse, sauf « retraité(e) », 
« handicapé(e) » ou « incapable de 
travailler » 
Q20B-b : Oui 
ou 
Q20B-1 : « En mise à pied » ou 
« conjoncture économique défavorable » 
Q2I :Oui 
ou 
Q21 : Non et 
Q21A:0ui 
Q21A-l:0ui 
ou 
Q21A-l:Nonet 
Q21 A-2 : Maladie temporaire 

Figure 4. Questions composées utilisées dans la variable recodée LAYOïT pour les versions originale et révisée du questionnaire 

Le le terme de la somme peut être interprété comme étant 
la contiibution de la question g^ à la probabiUté d'être 
classé incorrectement, étant donné une mise à pied réelle. 

Pour estimer les composantes de (9) par la MLCA, nous 
définissons une variable de classUication, R, par analogie à 
Wpour les valeurs observées de Qi^,; c'est-à-dire 

/? = 

si e, =2,02 =2,...,g;, =2 

si g, = l , g2=2 , . . . , g^=2 (10) 
... etc... 
K si g, =1, g 2 = l , . . . , g ^ = L 

SoU Tifl^, Pr{R = k\W = K). Alors, pour k>0, nous 
pouvons écrire 

<K =Pr(ô, -\,-,Qk-i =^^Qk =2\W^K). (11) 

Donc, nous pouvons déterminer la contribution à l'erreur de 
chaque question concernant la mise à pied (LAYOFF) 
d'après les probabiUtés données par (11). 

Pour estimer les probabilités itf^, nous ajustons des 
modèles MLCA pour les mêmes données provenant de la 
CPS de 1993 et de 1994 que celles utilisées lors de l'analyse 
précédente, et nous répétons l'analyse sur les données de 
l'Enquête parallèle de 1993. Les données provenant de la 
CPS de 1992 et de 1995 n'ont pas été incluses dans la 
présente analyse. Les modèles MLCA utilisés sont 
comparables à ceux décrits dans l'analyse correspondant 
aux tableaux 1 et 2. Autrement dit, nous avons utilisé des 
données recueillies pendant tiois mois consécutifs et estimé 
les composantes de (10) pour 10 intervalles consécutifs, 
chevauchants, pour chaque année (c'est-à-dUe de janvier à 
mars, de février à avril, et ainsi de suite jusque octobre à 
décembre). Pour le questionnaUe original, nous avons 
spécifié dans le modèle trois variables latentes corres
pondant aux trois mois compris dans une période de 
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référence, comportant chacune K + 1 = 5 classes latentes. 
Pour le questionnaUe révisé, nous avons utilisé un modèle 
identique, sauf que chaque variable latente comptait 
K + 1 = 6 classes latentes. 

Comme auparavant, le meilleur modèle MLCA pour 
cette analyse comprenait la variable de groupement réponse 
par procuration-sans procuration, P, et des probabilités de 
changement de situation non stationnaUes spécifiées, des 
probabilités de réponse égales durant la période de 
référence, des probabiUtés de changement de situation 
hétérogènes dans les groupes et des probabiUtés de réponse 
hétérogènes. Le modèle donne un ajustement adéquat aux 
données pour tous les mois visés par l'analyse (c'est-à-dUe 
p>0,05). 

Le tableau 3 résume les résultats de l'analyse. Dans la 
colonne intitulée « Pourcentage du total », nous présentons 
p 1^x100 %,où 

Pk^-
'^k\K 

K 

2-,^k\K 

(12) 

*=i 

est la proportion de l'erreur de classification due à la 
question composée k de la figure 4 et où les k^^ sont les 
estimations MLCA de 7tf|̂ . 

La contribution à l'erreur totale présentée au tableau 3 
(colonne Pourcentage du total) est estimée par p^ x 
Pr(A ^ 21 X = 2), ou Pi^ est donné par (12) et 
Pr(A îé 21X = 2) est estimé d'après le tableau 2, comme 
étant égal à 1 moins le taux d'exactitude pour la catégorie 
LAYOFF. Pour le questionnaUe origUial, les composantes 
qui contiibuent le plus à l'erreur de classification pour la 
catégorie LAYOFF sont les questions 02 (64,2 %) et 01 
(27,2 %). Ensemble, ces deux questions expliquent plus de 
90 % de l'erreur de la classification LAYOIT. 

Pour le questionnaUe révisé, les estimations calculées 
d'après les données de la CPS de 1994 Uidiquent que plus 

de 90 % de l'erreur de la classification LAYOFF est due à 
deux composantes, à savoU NI et N4. 

Nous avons répété l'analyse pour le questiormaUe révisé 
sur les données de l'Enquête parallèle et avons obtenu des 
résultats fort semblables, les deux mêmes composantes étant 
à l'origine de plus de 90 % de l'erreur. Comme nous l'avons 
mentionné à la section 2, l'utilité de l'Enquête parallèle de 
1993 comme Uidicateur de la qualité des données recueillies 
au moyen du questionnaUe révisé est douteuse. Néanmoins, 
la concordance entre les résultats de cette enquête et ceux de 
la CPS de 1994 renforce les observations fondées sur 
l'analyse des données de la CPS de 1994. 

Donc, la réduction de l'exactitude de la classification 
dans la catégorie LAYOFF observée pour le questionnaire 
révisé semble être due principalement aux erreurs de 
réponse à deux questions composées, à savoU NI, la 
question globale révisée «La SEMAINE DERNIÈRE, 
avez-vous fait TOUT travaU (soit) contre rémunération (soit 
en vue d'un bénéfice)? » et N4, qui détermine si une 
personne déclarant une forme de mise à pied possède une 
date de retour au travail ou a des raisons de croUe qu'elle 
sera rappelée au travail à une date ultérieure. D'après les 
estimations MLCA, presque 60 % de l'erreur de la 
classification LAYOFF révisée pourrait êtie due à NI, et 
envUon 34 %, à N4. 

4.2.2 Décomposition de la variable recodée 
LOOKING 

Nous avons également appliqué le processus 
d'estimation décrit pour la variable LAYOFF à la variable 
recodée LOOKING (recherche d'un emploi). Notons que 
les questions composées 01, 02, NI et N2 défmies à la 
figure 5 pour LOOKING sont les mêmes que celles définies 
à la figure 4 pour LAYOFF. Puisque 01,02 et NI semblent 
être problématiques pour la classification LAYOFF, nous 
pourrions nous attendre à ce qu'elles le soient également 
pour LOOKING. 

Tableau 3 
Contribution en pourcentage à l'erreur de classification dans la catégorie LAYOFF selon la question composée pour la CPS de 1993, 

l'Enquête parallèle et la CPS de 1994 

Question 

Questionnaire 
original 

Ol 
02 
03 
04 

Questionnaire révisé 
NI 
N2 
N3 
N4 
N5 

Total 

CPS de 1993 
(version originale) 

Taux Pourcentage du 
d'erreur total 
10,53 27,20 
24,84 64,19 

2,35 6,08 
0,67 1,74 

-
-
-
-
-

38,39 100,00 

Enquête parallèle 
(version révisée) 

Taux 
d'erreur 

-
-
-
-

23,19 
0,00 
2,76 

18,42 
0,00 

44,37 

Pourcentage du 
total 

-
-
-
-

52,26 
0,00 
6,22 

41,52 
0,00 

100,00 

CPS de 1994 ( 

Taux 
d'erreur 

-
-
-
-

25,34 
0,00 
3,06 

15,07 
0,89 

44,37 

version révisée) 

Pourcentage du 
total 

-
-
-
-

57,12 
0,00 
6,90 

33,98 
2,00 

100,00 
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Selon l'approche utUisée pour LAYOFF, pour chaque année 
de référence, nous défiiUssons une variable latente, W dans 
(8) et une variable indicatiice, R dans (9). Comme nous 
l'avons fait pour l'analyse de la classification LAYOFF, 
nous ajustons des modèles MLCA aux données et déter
minons que le meilleur d'entie eux pour l'analyse est celui 
contenant la variable de groupement réponse avec ou sans 
procuration, P, et spécifiant des probabilités de changement 
de situation non statioimaUes, des probabUités de réponse 
égales durant la période de référence, des probabilités de 
changement de situation hétérogènes dans les groupes et des 
probabiUtés de réponse hétérogènes. Ce modèle donne un 
ajustement adéquat aux données pour tous les mois visés par 
l'analyse (c'est-à-dUe p>0,05). Comme précédemment, 
nous incluons les résultats de l'Enquête parallèle aux fins de 
comparaison aux résultats de la CPS de 1994; toutefois, 
nous metti-ons l'accent sur ces derniers. 

Le tableau 4 donne les valeurs de /7̂  définies en (II) 
pour la classification LOOKING. Pour le questiormaUe 
original, les principaux contributeurs à l'erteur de 
classification semblent être les questions 01 et 03 , qui 
causent 31,5 % et 56,3 % de l'erreur de classification totale, 
respectivement. La question 02, qui était relativement 
problématique pour la classification LAYOFF, semble l'être 
moins pour la classification LOOKING. Alors qu'elle était 
la cause de 64,2 % de l'erreur estimée pour LAYOFF (ou 
24,8 points du taux d'erreur), 02 n'est la cause que de 
11,3 % de l'erreur estimée pour LOOKING (ou 2,5 points 
du taux d'erreur). 

Pour le questionnaire révisé, les résultats de l'analyse des 
données de l'Enquête parallèle et de la CPS de 1994 sont de 

nouveau assez comparables. La composante NI semble être 
une source importante d'erteur pour la classification 
LOOKING, comme cela était le cas pour la classification 
LAYOFF. Cependant, sa contribution est plus faible pour 
LOOKING que pour LAYOFF, soit 10 points comparative
ment à 25 points. Le contributeur le plus important à l'erreur 
pour la classification LOOKING semble êtie la question N3 
qui est la cause de 64,5 % de l'erreur fondée sur l'analyse 
CCO et de 51,1 % de l'erteur fondée sur l'analyse des 
données de la CPS de 1994. 

Donc, la question initiale sur la situation d'activité 
semble êtie problématique pour les deux versions du 
questionnaUe. La MLCA donne à penser que les personnes 
à la recherche d'un emploi ainsi que les personnes mises à 
pied éprouvent certaines difficultés à répondre à la question 
« La SEMAINE DERNIÈRE, avez-vous fait TOUT tiavail 
(soit) contre rémunération (soit en vue d'un bénéfice)? ». 
Les modifications apportées à cette question en 1994 ne 
semblent avoir améUoré l'exactitude de la réponse pour ni 
l'une ni l'autre population. 

Pour la catégorie LOOKING, il semble que la difficulté 
principale consiste à déterminer si les personnes réellement 
à la recherche d'un emploi ont fait des efforts de n'importe 
quel type (recherche passive ou active) au cours des quatre 
derrUères semaines en vue de tiouver du travail. Selon les 
estimations du tableau 4, si un répondant est classé 
correctement comme ayant fait certains efforts, l'étape 
suivante du processus, c'est-à-dire déterminer si les efforts 
satisfont à la définition de la recherche active, ne pose pas 
de problème. 

Tableau 4 
Contribution en pourcentage à l'erreur de classification de la catégorie LOOKING selon la question composée pour la CPS de 

l'Enquête parallèle et la CPS de 1994 
993, 

Question 

Questionnaire 
original 

01 

02 

03 

04 

Questionnaire révisé 
NI 
N2 
N3 
N4 
N5 

Total 

CPS de 1993 
(version originale) 

Taux 
d'erreur 

6,93 

2,49 

12,39 

0,18 

-
-
-
-

22,00 

Pourcentage du 
total 
31,51 

11,34 

56,33 

0,83 

-
-
-
-

100,00 

Enquête parallèle 
(version révisée) 

Taux 
d'erreur 

-

-

-

-

8,38 
0,00 

16,38 
0,46 
0,18 

25,39 

Pourcentage du 
total 

-

_ 

-

-

33,00 
0,00 

64,50 
1,81 
0,71 

100,00 

CPS de 1994 
(version révisée) 

Taux 
d'erreur 

-

_ 

_ 

-

10,00 
0,00 

12,97 
2,27 
0,14 

25,39 

Pourcentage du 
total 

-

_ 

_ 

-

39,40 
0,00 

51,08 
8,96 
0,56 

100,00 



154 Biemer : Une analyse de l'erreur de classification pour les questions sur l'emploi de la Current Population Survey 

Numéro de 
la question 
composée 

Question(s) d'origine provenant du questionnaire de la CPS 
[TRADUCTION] 

La réponse à la question composée est 
affirmative si la réponse à la question 
d'origine est.... 

Questionnaire original 
Ol 

02 

03 

04 

Q19 : Qu'avez-vous fait le plus la SEMAINE DERNIÈRE? 
ou 
Q20 : Avez-vous fait du travail la SEMAINE DERNIÈRE, sans compter le 
travail dans la maison? 
Q21 : La SEMAINE DERNIÈRE, aviez-vous un emploi ou une entreprise 
dont vous vous êtes absenté(e) temporairement ou dont vous avez été mis(e) 
à pied? 
Q22 : Avez-vous cherché du travail au cours des quatre dernières semaines? 
et 
Q22A : Qu'avez-vous fait pour trouver du travail au cours des quatre 
dernières semaines? 
Q22E : Auriez-vous été capable de travailler la SEMAINE DERNIÈRE si 
on vous avait offert un emploi? 

Q19 : Toute réponse, sauf « travailler » 
et 
Q20 : Non 

Non 

Q22 : Oui ou la réponse à Q19 était LK (à la 
recherche d'emploi) 
et 
Q22A : Autre réponse que « rien » 
Oui ou 
Non, et la raison est « a déjà un emploi » ou 
« temporairement malade » 

Questiormaire révisé 
NI 

N2 

N3 

N4 

N5 

Q20 : La SEMAINE DERNIERE, avez-vous fait TOUT travail (soit) contre 
rémunération (soit en vue d'un bénéfice)? 
Q20B-a : La SEMAINE DERNIERE, (en plus de l'entreprise) aviez-vous un 
emploi, à temps plein ou à temps partiel? Veuillez inclure tout emploi dont 
vous étiez temporairement absent(e). 
Q22 : Avez-vous fait quoi que ce soit pour trouver du travail au cours des 
quatre dernières semaines? 
Q22A : Quelles sont toutes les choses que vous avez faites pour trouver du 
travail au cours des quatre dernières semaines? 
Ou 
Q22A-DK : Vous avez dit que vous avez essayé de trouver du travail. 
Qu'avez-vous fait pour chercher du travail? et 
Q22A-DK1 : Pouvez-vous m'en dire plus sur ce que vous avez fait pour 
chercher du travail? 
La SEMAINE DERNIÈRE, auriez-vous pu commencer à travailler si on 
vous avait offert un emploi? 

Q20 : Non 

Q20B-a:Non' 

Oui 

Mention d'au moins une activité de 
recherche active 

Oui 

' Nota: Dans quelques cas, N2 était positive si la réponse à Q20B-a était « InvaUde » ou « Incapable » et que la réponse à Q20A-I : « Est-
ce que votre invalidité vous empêche d'accepter n'importe quel type de travail pour les six prochains mois? » était « Non ». 

Figure 5. Questions composées utilisées dans la variable recodée LOOKING pour les versions originale et révisée du questionnaire 

5. CONCLUSION 

Biemer et Bushery (2000) donnent certaines preuves que 
les taux d'exactitude de la classification des personnes en 
chômage étaient plus faibles pour la CPS remaniée de 1994 
que pour le plan de sondage original utUisé avant 1994. Le 
présent article foumit des preuves supplémentaUes de cette 
observation fondées sur une analyse de plus grande portée 
des données de la CPS couvrant la période aUant de 1992 à 
1994. Selon nos résultats, la probabiUté de classer 
correctement les personnes en chômage a diminué de 
5,6 points, pour passer de 79,1 % à 73,5 %. Nous estimons 
qu'envUon 60 % de la réduction (3,4 points) sont dus à une 
augmentation de l'erreur de classification des personnes 
mises à pied, tandis que le reste (2,2 points) est dû à une 
augmentation de l'erreur de classification des personnes à la 
recherche d'un emploi. 

Pour le questionnaire révisé, les classifications des 
personnes mises à pied (LAYOFF) et à la recherche 
d'emploi (LOOKING) sont toutes deux fondées sur cinq 

questions composées. Pour LAYOFF, deux questions 
composées se révèlent problématiques. L'une est la question 
initiale sur l'activité «La SEMAINE DERNIÈRE, 
avez-vous fait TOUT travail (soit) contre rémunération (soit 
en vue d'un bénéfice)? ». La contribution de cette 
composante à l'erreur de classification concernant LAYOFF 
est de l'ordre de 57 %, c'est-à-dUe plus du double du taux 
correspondant pour cette question dans le questionnaire 
original. En outre, le taux d'erreur estimatif est important 
pour la question composée formée par les deux questions : 
« Votre employeur vous a-t-il donné une date de retour au 
travail? » et « Avez-vous des raisons de croUe que vous 
serez rappelé(e) au travaU au cours des six prochains 
mois? ». EnvUon 34 % du taux d'erreur estimé pour la 
classification des personnes mises à pied sont imputables à 
cette combinaison. Puisqu'il n'existe aucune question 
cortespondante dans le questionnaUe original, la plupart de 
l'erreur de classification des personnes mises à pied au 
moyen du questionnaUe révisé peut être associée à 
r intioduction de ces deux questions. 
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Pour classifier les personnes à la recherche d'un emploi 
au moyen du questionnaUe révisé, deux composantes du 
questionnaUe semblent contribuer le plus à l'erreur de 
classification : « La SEMAINE DERNIERE, avez-vous fait 
TOUT travail (soit) contre rémunération (soit en vue d'un 
bénéfice)? » et « Avez-vous fait quoi que ce soit pour 
trouver du travail au cours des quatre dernières 
semaines?/Qu'avez-vous fait pour trouver du travail au 
cours des quatre demières semaines? ». Pour les deux 
questions, le taux d'erreur est légèrement plus élevé dans le 
cas du questionnaire révisé que dans celui du questionnaUe 
original. Par conséquent, ces augmentations expUquent la 
légère hausse du taux d'erreur de classification des 
personnes à la recherche d'un emploi au moyen du 
questionnaire révisé. 

L'erreur de classification des personnes en chômage dans 
le cadre de la CPS est bien décrite; consulter, par exemple, 
Chua et Fuller 1987; Abowd et ZelUier 1985; Porterba et 
Summers 1995; et SinclaU et GastwUdi 1998. Une mesure 
généralement reconnue de la fiabilité des doimées de la 
CPS, c'est-à-dUe l'indice d'incohérence calculé d'après les 
données de réinterview de la CPS, Uidique que la fiabilité de 
la classification des personnes en chômage selon la CPS a 
diminué après le remaniement de l'enquête. Les résultats 
présentés ici cortoborent ceux des études antérieures et 
facilitent la détermination de la source de l'erreur de 
classification des personnes en chômage dans la CPS. À tout 
le moins, nos résultats servUont de tremplin pour d'auties 
études des causes profondes des erreurs qui entachent la 
collecte des données sur la population active au moyen de la 
CPS. Grâce à des expériences cognitives en laboratoUe et à 
des essais sur le terrain, nous pourrions cerner les causes de 
l'erteur dans les questions sur le chômage, ce qui permettrait 
de dégager des moyens d'améUorer ces questions. Ce genre 
d'améliorations pomraient être mises en œuvre lors d'un 
futur remaniement de la CPS. 
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Commentaire 
JEROEN K. VERMUNT ' 

1. INTRODUCTION 

J'ai eu beaucoup de plaisU à lUe cet article tiès bien écrit. 
Le sujet abordé par Paul Biemer - les erreurs de classifica
tion dans la mesure de la situation d'activité - est très 
important. Les statistiques sur l'emploi font partie des 
indicateurs macroéconomiques les plus importants et, en 
fait, nous souhaiterions qu'elles soient exemptes d'erreurs. 
Malheureusement, il s'avère impossible de mesurer l'acti
vité d'une personne sans erreur. Le mieux qu'on puisse faUe 
est concevoU la collecte des données de telle façon que les 
erreurs de classification au niveau individuel soient, dans la 
mesure du possible, réduites au minimum. L'article 
contribue à la réaUsation de cet objectif. 

Une étude antérieure de Biemer et Bushery (2000) a 
indiqué que les changements apportés en 1993 à la procé
dure de mesure dans le but de réduUe les erreurs de 
classification avait, en fait, accru l'erreur de mesure. Dans 
l'article courant, Paul Biemer répète les analyses antérieures 
sur une série chronologique plus longue, en ajoutant une 
catégorie d'activité supplémentaire obtenue par subdivision 
de la catégorie des personnes en chômage en une catégorie 
de personnes en « mise à pied » et une catégorie de 
persoimes à la « recherche d'emploi ». Les résultats qu'il 
présente confirment la conclusion antérieure selon laquelle 
la nouvelle procédure donne de moins bons résultats que 
l'ancienne. En second lieu, Biemer essaye de dégager les 
sources de l'erreur de mesure pour les deux catégories de 
chômage en modélisant les questions distinctes utiUsées 
pour déterminer si une personne est « mise à pied » ou « à la 
recherche d'emploi ». D repère ainsi des sources d'erteur qui 
permettent d'envisager d'éventuelles améliorations du 
questionnaUe. 

Étant donné mon domaine de spéciaUsation, mon 
commentaUe portera principalement sur les aspects métho
dologiques et statistiques. Plus précisément, je discuterai de 
certains problèmes méthodologiques que posent l'appU-
cation du modèle markovien de classes latentes et indiquerai 
comment l'analyse statistique pourrait être perfectionnée. Il 
n'est toutefois pas certain que cette modélisation plus 
élégante mène à des conclusions fort différentes. De 
nouveau, j'insiste sur le fait qu'il s'agit d'un excédent 
article. Mes critiques ont pour seul objectif d'amorcer la 
discussion. 

2. MODELE MARKOVIEN DE CLASSES 
LATENTES : MÉTHODOLOGIE 

Les classes latentes du modèle de Markov caché sont le 
moteur principal de l'étude réaUsée par Paul Biemer. 
Plusieurs hypothèses susceptibles d'influer sur les résultats 
observés doivent être émises, comme cela est le cas dans la 
présente étude, quand on applique le modèle avec un seul 
indicateur par cycle d'enquête. L'hypodièse discutée en 
détail par Biemer est celle du processus markovien 
d'ordre 1. Les études en simulation de Biemer et Bushery 
ont montré qu'heureusement, les estimations de l'erteur de 
classification ne sont pas très sensibles à cette hypothèse. 
Une autre hypothèse nécessaire ici pour l'identification du 
modèle est que l'erreur de mesure est constante au cours du 
temps. Cette hypothèse ne semble pas très problématique 
dans l'étude courante, puisque nous recherchons une mesure 
unique Uivariante dans le temps de l'erreur de classification. 
De surcroît, il n'existe aucune bonne raison de supposer que 
la quaUté de la méthode de mesure a évolué au cours du 
temps alors que la médiode proprement dite n'a pas changé 
(à part, naturellement, le remaniement du questionnaire). Je 
suis nettement plus préoccupé par la troisième hypothèse, 
c'est-à-dUe celle de l'Uidépendance des erreurs de classifi
cation (lEC) au cours du temps (Bassi, Hagenaars, Croon et 
Vermunt 2000). Est-il raisoimable de supposer que la 
survenue d'un certain type d'erreur de classification au 
point r dans le temps n'Uifluence pas la probabilité de 
commettre la même erteur au point r-i-1? À mon avis, cette 
hypothèse n'est pas judicieuse dans l'application qui nous 
préoccupe. Par exemple, un répondant qui commet une 
erreur parce qu'il ou elle n'a pas compris l'une des 
questions commettra fort probablement (ou du moins, sera 
plus susceptible que d'autres de le faUe) de nouveau la 
même erreur lors du cycle suivant. Selon moi, il est 
nécessaire de réaliser une étude en simulation pour déter
miner la sensibiUté des estimations des erreurs de classifica
tion aux violations de l'hypothèse d'IEC. 

J'ai une autre critique à formuler quant à l'utilisation du 
modèle markovien de classes latentes pour quantifier 
l'erreur de mesure de la situation d'activité d'une personne. 
Suivant le modèle, U existe une relation probabiUste entre 
les états réel et observé d'un individu. Cependant, quel est 
l'état réel? S'agit-il de la situation réelle d'activité à un point 
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particulier dans le temps ou de la situation qui serait 
enregistrée au moyen d'un instrument exempt d'erreur ou 
représentant l'étalon d'or? Ou s'agit-il de la situation 
qu'aurait occupée une personne dans des «conditions 
normales »? C'est-à-dire si l'on élimine aussi par filtration 
le caractère aléatoire de son comportement. 

Voici un petit exemple pour illustrer ce poUit. Supposons 
qu'il existe deux types (deux segments latents) de consom
mateurs de café, à savoir ceux qui préfèrent la marque A et 
ceux qui préfèrent la marque B, et que j'appartienne au 
segment de la marque B, ce qui sigiUfie que, dans des 
circonstances normales, j'achète le café de marque B. Lors 
d'une interview, on me demande quelle marque j'ai achetée 
la semaine dernière. Supposons que je déclare avoU acheté 
un paquet de café de marque A et que je ne mente pas ni ne 
commette d'erreur. Autrement dit, il n'y a aucune erreur de 
classification au sens d'avoU fait une erteur : j'ai réellement 
acheté la marque A cette semaine-là (naturellement le 
chercheur ne le sait pas). Par contre, mon comportement 
cette semaine-là ne concorde pas avec mes préférences, ce 
qui signifie qu'en ce qui concerne la mesure de mes 
préférences, il y a une erreur de classification. Cet exemple 
illustie le fait que deux types d'«erteur» peuvent êtie 
commis. Une erreur de déclaration et une « erreur » de 
comportement (r« erreur » de comportement de la semaine 
précédente peut avoir de nombreuses causes, dont 
« l'épuisement du stock de la marque B », « la promotion de 
la marque A à un prix plus faible cette semaine-là», 
« l'incapacité de tiouver la marque B à cause d'une 
réorganisation des rayons du supermarché », etc. Le modèle 
markovien de classes latentes ne permet pas de faUe la 
distinction entî e ce caractère aléatoire, sans corrélation 
temporeUe, du comportement et les erreurs réelles de 
classification. 

Quelle est l'implication en ce qui concerne l'évaluation 
de la situation d'activité? Cela signifie que l'état réel d'un 
individu pourrait êtî e « mise à pied », mais que, pour une 
raison particulière (par chance), ce mois-là, il ou eUe a 
travaillé. Si cette « raison particulière » n'est pas corrélée à 
d'autres « raisons particuUères » d'être dans l'état observé 
« incorrect » durant d'autres cycles d'enquête, le modèle 
markovien de classes latentes indiquera qu'il s'agU d'une 
erreur de classification. Si, dans le cas de la mesure des 
préférences fondées sur les préférences révélées (ou 
déclarées), corriger pour le caractère aléatoire du comporte
ment semble être exactement ce que l'on souhaite faUe, il 
n'en est maïUfestement pas ainsi dans la mesure de la 
situation d'activité. Par conséquent, j'ai le sentiment que les 
taux d'erreur présentés par Biemer pourraient êtie quelque 
peu surestimés à cause du caractère aléatoUe du comporte
ment lié à l'activité dû, par exemple au caractère aléatoire 
du fonctionnement du marché du travail. 

Une conséquence bien connue de la modélisation des 
changements Uidividuels au moyen d'un modèle markovien 
de classes latentes est que le nombre estimé de tiansitions 
latentes est nettement plus faible que le nombre observé 
correspondant. D en est ainsi parce que les erreurs de classi
fication Uidépendantes ainsi que le comportement aléatoire 
indépendant sont filtiés; autiement dit, une partie du 
changement observé est attribuée à ces phénomènes. 

3. MODELE MARKOVIEN DE CLASSES 
LATENTES: SPÉCIFICATION 

Paul Biemer a estimé un modèle markovien de classes 
latentes couvrant trois cycles distincts pour chacun des 
30 ensembles de données de trois mois. Il a utilisé le mode 
d'interview comme variable de groupement afin de tenir 
compte d'une partie de l'hétérogénéité des distributions 
réelles des sittiations d'activité et des erreurs de classifi
cation. Les taux d'erreur présentés dans les tableaux sont 
des moyennes sur les modes d'interview et les groupes de 
renouveUement. 

J'aurais personnellement spécifié le modèle d'une façon 
un peu plus élégante et moins arbitraUe. Au lieu d'exécuter 
une analyse distincte pour chaque groupe de renouvelle
ment, j'aurais essayé de construire un modèle simultané 
pour tous les groupes. Le problème majeur que pose 
l'exécution d'une série d'analyses distinctes est que les 
paramèties qui devraient effectivement êtie égaux pour tous 
les groupes de renouvellement sont, dans ces conditions, 
estimés sans contraintes. Ainsi, la répartition de l'activité en 
mars 1994 devrait être la même pour les groupes de 
renouvellement qui ont été interviewés de janvier à mars, de 
février à avril et de mars à mai, respectivement. En outie, les 
probabUités de transition (changement de situation 
d'activité) entre mars et avril devraient être les mêmes dans 
les groupes de renouveUement qui ont été interviewés de 
février à avril et de mars à mai. Ce fait a également des 
impUcations pour les groupes de l'Enquête parallèle : on 
devrait supposer que leurs distributions et transitions 
latentes selon la période correspondent à celles de la CPS 
ordinaUe. D se serait agit d'un moyen nettement meilleur de 
déterminer s'il existe une différence d'erreur de mesure 
entie les deux questionnaires. Surtout pour la période durant 
laqueUe il y a chevauchement des deux fornies du 
questionnaUe, il est essentiel de supposer que les 
distributions latentes sont les mêmes afin d'empêcher que 
les différences entre les erreurs de mesure ressemblent 
partieUement à des différences entie états réels. 

Les analyses distinctes posent un problème semblable 
pour l'estimation des erreurs de classification. Il est supposé 
que ces erreurs ne varient pas en fonction du temps durant la 
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période de trois mois pendant laquelle un groupe de 
renouveUement est Uiterviewé, mais qu'elles peuvent varier 
d'un groupe de renouvellement à l'autre, même si ceux-ci 
sont interviewés durant le même mois. D serait naturelle
ment préférable d'imposer des contraintes d'égaUté sur les 
groupes de renouvellement. Une application uniforme de 
l'hypothèse d'homogénéité dans le temps impUquerait que, 
tant pour le questionnaUe origUial que pour le questionnaUe 
révisé, les erreurs de mesure soient constantes durant la 
période d'étiide complète. 

Ce dont nous avons effectivement besoin est un modèle 
markovien de classes latentes couvrant l'ensemble des 
30 mois; autrement dit, un modèle pour 30 poUits dans le 
temps au Ueu de 3. La spécification d'un modèle simultané 
de ce genre pour l'ensemble des groupes de renouveUement 
est aussi aisée que celle d'un modèle pour tiois points dans 
le temps. Évidemment, pour chaque groupe de renouvelle
ment, on n'observe que ti^ois des 30 mois, si bien que les 
auUes poUits dans le temps doivent êti-e traités comme des 
valeurs manquantes. Cela ne pose aucun problème pour 
l'estimation du maximum de vraisemblance des paramètres 
du modèle, puisque nous pouvons simplement supposer que 
les données manquent au hasard (Vermunt 1997). Le type 
de questionnaUe (original/révisé) sert de variable de groupe
ment (en plus du mode d'Uiterview) et influe sur les 
probabiUtés d'erreur de classification homogène dans le 
temps. Autrement dit, nous estimons uniquement deux 
ensembles d'erteurs de classification, l'un pour le question
naUe origUial et l'autre pour le questionnaUe révisé. Les 
probabilités de transition peuvent varier en fonction du 
temps, mais seront égales pour tous les groupes de 
renouveUement interviewés durant un même cycle. En 
outre, les probabilités initiales des états pour un groupe de 
renouveUement ne sont pas estimées comme des paramètres 
distUicts, puisqu'eUes sont définies par l'état courant de la 
chaUie de Markov latente. 

Un problème pratique de la modélisation simultanée est 
qu'avec un aussi grand nombre de points dans le temps, il 
n'est plus possible d'estimer les paramètres du modèle au 
moyen de l'algorithme EM ordinaUe. Cepiendant, au moyen 
d'une variante de cet algorithme, appelée algorithme de 
Baum-Weich, on peut appUquer le modèle à un grand 
nombre de périodes (Vermimt 2003; Paas, Bijmolt et 
Vermunt 2003). Cet algorithme est implémenté dans une 
version expérimentale du programme Latent GOLD 
(Vermunt et Magidson 2000, 2003) et sera disponible dans 
une prochaine version de ce programme. 

Un autre moyen de metti-e en œuvre un modèle simultané 
consiste à utiUser un modèle markovien de classes latentes 
couvrant trois cycles d'enquête dans lequel le groupe de 
renouveUement sert de variable de groupement et les 
contraintes d'égaUté enû̂ e groupes de renouvellement 

pertinentes sont imposées aux erreurs de classification, aux 
probabUités de transition et aux probabilités initiales des 
états. L'aspect le plus compUqué de cette approche tient au 
fait qu'il faut utiliser des contraUites sur les probabilités 
marginales (Vermunt, Rodrigo et Ato-Garcia 2001). Plus 
précisément, les probabUités initiales des états doivent 
concorder avec les tailles de classe marginale dans les 
groupes de renouvellement qui sont interviewés durant un 
même cycle. 

D'autres aspects de la modéUsation qui pourraient êti-e 
perfectionnés sont le traitement des valeurs manquantes et le 
codage du mode d'Uiterview. D n'est pas nécessaUe d'éli
miner de l'analyse les cas pour lesquels des valeurs 
manquent, comme le fait Paul Biemer, parce que l'estima
tion du maximum de vraisemblance avec des valeurs 
manquantes est simple. En ce qui concerne le mode 
d'Uiterview, il seraU nettement plus élégant de ne tiavailler 
qu'avec deux catégories - par procuration et sans 
procuration - au Ueu de quati-e et de laisser le mode 
d'interview varier en fonction du cycle dans les cas. 
Autiement dit, le mode d'Uiterview pourrait servU de 
covariable variable en fonction du temps. Vermunt, 
Langeheine et Bôckenholt (1999) ont proposé un modèle 
markovien de classes latentes de ce genre avec covariables 
variables en fonction du temps. 

4. MODELE DU PROCESSUS DE REPONSE 

Essayer de déterminer quelles questions du questionnaire 
causent les erteurs de classification par modélisation du 
processus de réponse proprement dit est une excellente idée. 
Cette analyse pourrait foumU une foule de renseignements 
précieux pour le remaniement du questionnaire. Néanmoins, 
j'estime personnellement que la formulation des modèles 
étendus proposés pour les situations d'activité « mise à 
pied » et « recherche d'emploi » est trop compliquée. 

La forme de la variable créée R est la même que celle de 
la variable de résultat dans un choix séquentiel ou dans une 
analyse de survie en temps discret. Le fait que la réponse à 
la question courante soit affirmative ou non détermine 
entièrement la réponse à la question suivante. L'information 
dont nous disposons est le nombre d'étapes que parcourt 
une personne, ce qui équivaut conceptuellement à une 
période de survie discrète. Une personne qui « survit » 
jusqu'au bout est classée dans la catégorie « mise à pied » 
(« recherche d'emploi »). 

Selon moi, il n'est pas très utile de traiter cette variable 
comme étant générée par K variables latentes (les T). Cela 
n'est sensé que s'U devait théoriquement exister une 
hiérarchie de réponses au niveau latent, ce que l'erreur de 
mesure empêche toutefois d'observer au niveau manifeste. 
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Autiement dit, s'il existe, au niveau manifeste, 2*̂  au Ueu de 
K réponses possibles. Même dans ce cas, il suffit souvent de 
conceptualiser le modèle sous forme d'un modèle à une 
variable latente avec K + 1 classes et K indicateurs, structure 
qui est parfois qualifiée de modèle probabiUste de Guttman. 

Paul Biemer reconnaît la complexité de la formulation 
des K variables latentes et des K variables manifestes et 
choisit de simplifier le modèle. Cependant, à cause de ce 
point de départ je suppose, il a décidé de garder K+ 1 
classes latentes. Je ne vois pas pourquoi un si grand nombre 
de classes latentes est nécessaUe. Il n'existe même pas 
autant de situations d'activité. D serait plus logique de 
n'avoU que deux classes - « mise à pied » et « pas de mise à 
pied » (« recherche d'emploi » et « pas de recherche 
d'emploi ») - puisque les questions visent uniquement à 
faire cette distinction particuUère. D se pourrait naturelle
ment que les questions fournissent des renseignements sur le 
type de situation « pas de mise à pied » (« pas de recherche 
d'emploi »), auquel cas une classe latente supplémentaUe 
pourrait êtie nécessaire. Ce qui me paraît clair est que K+l 
constitue un beaucoup tiop grand nombre de classes. 

Je me demande combien de persormes ont été classées 
dans la catégorie « mise à pied » (« à la recherche 
d'emploi ») aux diverses périodes de l'analyse réalisée avec 
la variable composite/? comme Uidicateur. Ces nombres, 
ainsi que les nombres de transitions vers cet état et hors de 
celui-ci sont-ils semblables à ceux obtenus au moyen du 
modèle markovien de classes latentes à quatie états 
standard. Selon moi, il s'agit d'une condition nécessaUe 
pour que les calculs faits pour obtenU les chiffres présentés 
aux tableaux 3 et 4 soient vaUdes. 

Le dernier commentaUe qui me vient à l'esprit est le 
suivant. Pourquoi ne pas construUe un modèle markovien de 
classes latentes en utUisant toute l'information du question
naUe, comme dans la deuxième partie de l'analyse? Autre
ment dit, au lieu de la classification construite observée 

comprenant quatre catégories de situation d'activité, on 
pourrait utiliser l'ensemble complet de questions sur la 
situation d'activité de la CPS auxquelles ont répondu les 
participants à l'enquête. Ce genre d'analyse avec indicateurs 
multiples serait non seulement beaucoup plus informative, 
mais permettrait aussi de vérifier et de relâcher certaines 
hypodièses émises au cours de l'analyse. Ainsi, l'hypodièse 
d'IEC pourrait êtie relâchée pour certains éléments du 
questionnaire. 
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Commentaire 
STEPHEN M. MILLER et ANNE E. POLIVKA ' 

1. INTRODUCTION 2. AMELIORATION DE LA MESURE 

Nous sommes reconnaissants d'avoU l'occasion de 
commenter cet article intéressant. Nous commenterons 
principalement les observations empUiques au sujet du 
remaniement de la Curtent Population Survey (CPS) de 
1994, plutôt que de nous lancer dans une discussion 
technique de la méthodologie de l'analyse markovienne de 
classes latentes (MLCA) proprement dite. 

Dans son article intitulé «Une analyse de l'erteur de 
classification pour les questions sur l'emploi révisées de la 
Current Population Survey », l'auteur se sert de modèles 
MLCA pour essayer de déceler la source de ce qu'il croit 
être la « réduction de l'exactitude de la classification révisée 
des personnes en chômage » après le remaniement. Dans la 
CPS, on considère comme étant en chômage les personnes 
qui sont classées dans la catégorie des personnes mises à 
pied ou dans ceUe des personnes à la recherche d'emploi. 
L'auteur fait part d'une réduction particuUèrement 
importante de l'exactitude du taux de personnes mises à 
pied. Par conséquent, nous nous concentrerons sur la 
classification de ces personnes, quoique des commentaUes 
semblables pourraient êti-e faits au sujet de la variation de la 
mesure du taux de personnes à la recherche d'emploi. Pour 
examiner l'exactitude de la mesure du taux de personnes 
mises à pied, l'auteur suppose que les personnes classées 
dans cette catégorie sont conceptueUement les mêmes avant 
et après le remaïUement de 1994 et que ces personnes 
devraient être caractérisées de mois en mois par des flux 
identiques sur le marché du travail. Pourtant, il existe de 
nombreuses raisons pour lesquelles les mesures améUorées 
intégrées dans le remaniement devraient modifier 
conceptuellement le classement des personnes mises à pied. 
En outre, plusieurs facteurs non corrélés à la modification de 
l'énoncé des questions sont susceptibles d'influencer la 
composition du groupe de personnes classées dans la 
catégorie des mises à pied. Par conséquent, ce que l'auteur 
décrit comme étant une réduction de l'exactitude due au 
remaniement pourrait être attribué plus correctement à une 
modification conceptuelle de la catégorie des personnes 
mises à pied et au fait que ce que mesurait la CPS avant le 
remaniement diffère de ce qu'elle mesure depuis le 
remaniement. 

L'une des raisons principales du remaniement de la CPS 
était de mesurer plus exactement les définitions et les 
concepts officiels. Le concept de la mise à pied était 
particulièrement problématique, en ce sens que la signifi
cation qui lui était généralement attribuée durant les 
années 1990, c'est-à-dire une cessation d'emploi perma
nente, était fort différente de la définition officieUe de la 
CPS, c'est-à-dUe une cessation d'emploi temporaUe avec 
l'attente d'un rappel au travail. Au moment de la rédaction 
originale des questions durant les années 1940, l'expression 
mise à pied était utiUsée couramment pour désigner des 
périodes de chômage temporaUes dues à un réoutillage ou à 
une détérioration de la conjoncture économique. Par 
conséquent, le questiormaUe utilisé avant le remaniement ne 
contenait pas de questions sur les attentes de rappel au 
travail. Des tiavaux de recherche réaUsés durant les 
années 1980 et au début des années 1990 en prévision du 
remaniement de l'enquête ont Uidiqué que l'interprétation de 
l'expression mise à pied par les répondants était devenue 
considérablement plus générale que la définition officielle. 
La conduite de groupes de discussion et un questionnement 
approfondi à grande échelle des répondants ont montî é que 
de 30 à 50 % des personnes qui déclaraient avoir été mises à 
pied ne s'attendaient pas à retoumer travailler pour leur 
ancien employeur (Rothgeb 1982; Palmisano 1989; PoUvka 
et Rodigeb 1993). En outi-e, en 1993, 5,4% de personnes 
classées dans la catégorie des mises à pied avaient travaillé 
pour la dernière fois d'une à cinq années plus tôt et 0,6 % 
n'avaient pas travaillé au cours des cUiq demières années. 
Ce manque d'antécédents de travail récents appuie la thèse 
voulant que nombre de personnes classées dans la catégorie 
des mises à pied avant le remaniement n'avaient aucun 
espoU d'être rappelées au tiavail. 

Pour mieux mesurer la définition officielle de la mise à 
pied de la CPS, deux questions portant sur les attentes de 
rappel ont été ajoutées au questionnaUe révisé - « Votre 
employeur vous a-t-il donné une date de retour au travail? » 
et «Avez-vous des raisons de croUe que vous serez 
rappelé(e) au travail d'ici six mois? ». Les personnes qui 
répondent affirmativement à l'une de ces questions sont 
classées dans la catégorie des mises à pied si elles sont 
capables de tiavailler; les autres sont exclues de cette 
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classification (ces demières peuvent êtie classées dans la 
catégorie des personnes en chômage à une étape ultérieure 
du questionnaUe si elles satisfont aux critères de recherche 
active d'un emploi et de dispoiUbilité). 

À cause de l'ajout de ces questions directes, on devrait 
s'attendre à ce que le groupe de personnes classées dans la 
catégorie des mises à pied soU légèrement différent. Avant 
le remaniement, une proportion importante, voire la 
majorité, des personnes classées comme étant mises à pied 
avaient, en fait, cessé définitivement de tiavaUler pour leur 
employeur. Après le remaniement, les personnes consi
dérées comme étant mises à pied devaient s'attendre à être 
rappelées au ti-avail par leur ancien employeur, de sorte que 
la grande majorité d'entie elles devaient n'avoir cessé de 
tiavaiUer pour leur employeur que temporaUement. Il n'est 
pas étonnant que ces deux groupes de personnes soient 
caractérisés par des flux de mois en mois différents entre les 
catégories d'activité. D est raisoimable de s'attendre à ce que 
les personnes pensant qu'eUes seront rappelées au ti-avail 
soient plus susceptibles de passer durant des mois consé
cutifs de l'état de mise à pied temporaUe à l'état de persoime 
occupée que celles ayant perdu définitivement leur emploi. 
En outie, comparativement aux travaiUeurs ayant perdu 
définitivement leur emploi, ceux appartenant aux industries 
dans lesquelles les mises à pied temporaUes sont fréquentes 
seraient plus susceptibles d'être mis à pied un mois, occupés 
le mois suivant, puis de nouveau mis à pied. 

Les flux bruts de mois en mois entre les états d'activité 
indiquent que la proportion de persoimes qui sont passées 
du chômage à un emploi a augmenté après le remaniement 
de 1994. Plus précisément, en 1994, 26,6% des personnes 
en chômage durant le premier mois étaient occupées durant 
le second, comparativement à 23,7 % en 1993. 

Les estimations MLCA calculées par l'auteur de la 
diminution soupçonnée de l'exactitude du classement dans 
la catégorie des personnes en mise à pied après le 
remaniement à cause du classement d'un plus grand nombre 
de personnes dans la catégorie des personnes occupées après 
qu'elles aient été mises à pied concordent, en fait, exacte
ment avec les résultats auxquels on s'attendrait à la suite 
d'un resserrement de la définition de la mise à pied, et est en 
accord avec l'augmentation des flux bruts de mois en mois 
entie les états de chômage et d'emploi (quoique 
l'augmentation du flux cadre aussi avec la baisse du taux de 
chômage observée durant la période couverte par l'étude de 
l'auteur). L'estimation MLCA plus faible, mais néanmoins 
significative, de la diminution de l'exactitude due au faU 
qu'un plus grand nombre de personnes mises à pied ont été 
considérées comme étant inactives après le remaniement 
concorde aussi avec le resserrement de la définition de la 
mise à pied résultant de l'exigence que ces personnes 
s'attendent à être rappelées au travail dans les six mois qui 

suivent, puisque certaines personnes pourraient s'adapter ou 
modifier leurs attentes de rappel au ti-avail au cours du 
temps. Par exemple, au moment de la première interview, 
ces personnes pourraient s'attendre à être rappelées dans les 
six mois qui suivent. Toutefois, les mois suivants, à mesure 
que le temps écoulé depuis la cessation d'emploi initiale 
s'accroît, ces personnes pourraient ne plus déclarer qu'elles 
s'attendent à être rappelées au travail. Si, paraUèlement, 
elles n'ont pas commencé à rechercher un autre emploi, 
peut-êtie parce qu'elles ont encore droit aux prestations 
d'assurance-chômage, ces personnes pourraient passer à 
l'état de personnes inactives. Ou bien, certaines personnes 
pourraient croire qu'elles vont être rappelées au tiavail, 
mais, au cours des mois suivants, à cause d'intempéries ou 
d'une détérioration de la conjoncture économique de leur 
ancien employeur, devenir moins certaines d'un rappel au 
travail et donc ne plus déclarer qu'elles s'attendent à être 
rappelées. Si, au cours des mois suivants, la conjoncture 
économique de leur ancien employeur s'améliore ou que le 
temps devient plus clément, ces personnes pourraient de 
nouveau penser correctement qu'elles seront rappelées au 
travail. L'évolution des attentes pourrait produire un profil 
de trois mois où certaines personnes étaient réellement 
mises à pied le premier mois, inactives le deuxième mois, et 
de nouveau mises à pied le tioisième mois. Celles dont 
l'emploi s'est terminé définitivement et qui ont été classées 
incorrectement dans la catégorie des personnes mises à pied 
avant le remaniement de l'enquête ne seraient pas touchées 
par l'évolution des attentes de rappel. Par conséquent, les 
personnes dont l'emploi s'est terminé définitivement 
seraient probablement plus susceptibles de se déclarer 
eUes-mêmes en mise à pied durant les mois consécutifs dans 
le cas de l'enquête non remaniée. Le modèle MLCA 
interpréterait cette plus grande stabilité comme une 
indication que la mesure du taux de mises à pied était plus 
précise avant le remaniement. Cependant, cette plus grande 
« exactitude » ne s'appUquerait qu'aux personnes classées 
incorrectement parce qu'elles ont utiUsé une définition tiop 
générale. 

L'auteur conclut que 60 % des cas de classification 
erronée des personnes mises à pied observés pour l'enquête 
remaniée sont dus à la question « La SEMAINE 
DERNIERE, avez-vous fait DU travail contre 
rémunération? ». En réalité, ce résultat est conforme au fait 
qu'un plus grand nombre de personnes sont considérées 
comme temporaUement mises à pied et rappelées au travail 
par leur ancien employeur dans l'enquête remaniée 
(quoique, si les personnes mises à pied prennent un emploi 
temporaUe en entendant d'être rappelées par leur ancien 
employeur, une augmentation des tiansitions vers l'emploi 
après 1994 pourrait aussi être due, du moins partiellement, à 
la question plus générale sur l'emploi utilisé dans l'enquête 
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remaniée). PareiUement, l'auteur conclut que 40 % des 
erteurs de classification des personnes mises à pied dans 
l'enquête remaniée sont dues aux questions sur l'attente 
d'un rappel au travail (« Votre employeur vous a-t-U donné 
une date de retour au tiavail? » et « Avez-vous des raisons 
de croUe que vous serez rappelé(e) au travail d'ici 
six mois? »). Ce résultat cadre avec l'évolution des attentes 
de rappel et une légère augmentation du flux de l'état de 
personne mise à pied vers celui de personne inactive. 
L'auteur obtient des estimations MLCA différentes du taux 
de personnes considérées comme mises à pied avant et après 
le remaniement parce que la composition de ce groupe a été 
modifiée, et cette modification de la composition est ceUe 
qui était souhaitée et voulue par les auteurs du remaniement 
du questionnaUe. 

D'autres preuves du changement de composition du 
groupe de personnes mises à pied se dégagent d'une compa
raison des données qui ont été recueillies pour déterminer 
l'effet du remaniement sur les estimations de la population 
active produites d'après la CPS. Avant janvier 1994, le 
questionnaire remanié a été administré à 12 000 ménages 
mensuellement de la fin de 1992 à décembre 1993. Après 
l'adoption du nouveau questionnaUe en 1994, l'ancien 
questionnaire a été administré mensuellement de 
janvier 1994 à mai 1994 à 12 000 ménages tirés à partir du 
même échantillon. L'utiUsation expérimentale des question
naUes original et remanié a reçu le nom d'« Enquête 
paraUèle ». Les estimations d'après l'Enquête parallèle 
réalisée avant 1994 en utiUsant la nouveUe méthodologie et 
après 1994 en iitUisant l'ancienne méthodologie ont été 
calculées en vue de leur comparaison aux estimations 
officielles de la CPS basées sur les procédures non 
remaniées de la CPS avant 1994 et sur les procédures 
remaniées après 1994. PoUvka et Miller (1998) Ulustrent 
l'importance qu'il y a à utiUser les deux volets de l'Enquête 
parallèle pour obtenir un tableau complet des effets du 
remaniement de l'enquête. Par exemple, si l'on utUise 
uniquement le premier volet de l'Enquête paraUèle, on 
estime que le remaniement a augmenté le taux de chômage 
de 0,5 point. Par contte, si l'on utiUse les deux volets de 
cette enquête, les estimations indiquent que le remaniement 
n'a eu aucun effet statistiquement significatif sur le taux de 
chômage. 

En utiUsant les deux volets de l'Enquête paraUèle et les 
estimations officielles de la CPS, PoUvka et Miller estiment 
que le remaniement de la CPS a produit une baisse d'un peu 
moins de 7 % de la proportion de chômeurs de sexe 
masculin en mise à pied et qu'eUe a fait augmenter de 
presque 7 % (quoique cette dernière estimation ne soit pas 
statistiquement significative au lUveau de signification de 
5 %) la proportion des chômeuses classées dans la catégorie 
des personnes mises à pied. Ces estimations impUquent que 

le remaniement aurait fait baisser la proportion d'hommes 
mis à pied et augmenter celle des femmes mises à pied 
comparativement aux proportions obtenues avant le 
remaniement, toutes choses étant égales par ailleurs. La 
comparaison des moyennes annuelles pour les personnes de 
plus de 20 ans appuie cette notion, puisqu'eUe montre qu'en 
1993, 67,2 % des personnes mises à pied étaient des 
hommes, comparativement à 63,6 % en 1994 (quoique, 
outre le remaniement du questionnaUe, ces proportions 
pourraient être influencées par des changements de 
conjoncture économique). 

La répartition selon l'Uidustrie des personnes classées 
dans la catégorie des mises à pied au moyen des données 
des deux volets de l'Enquête paraUèle et de la CPS officielle 
révèle d'autres changements de composition du groupe 
classé comme étant mis à pied avant et après le remanie
ment. La comparaison des estimations d'après l'enquête 
remaniée aux estimations officielles de la CPS pour janvier 
à mai 1993 et ceUe calculée d'après l'enquête non remaniée 
aux estimations officielles de la CPS pour janvier à 
mai 1994 révèle des écarts particuUèrement spectaculaUes 
pour l'industrie de la fabrication de biens durables. La 
proportion de personnes mises à pied qui étaient ancienne
ment employées dans le secteur de la fabrication des biens 
durables au moment où les questions remaniées ont été 
utilisées est presque deux fois plus faible que celle obtenue 
quand on a utilisé le questionnaUe remanié (pour janvier à 
mai 1993, la proportion de personnes mises à pied qui 
étaient anciennement employées dans le secteur des biens 
durables est, en moyenne, de 16,8 % pour celles qui ont 
répondu aux questions non remaniées et de 9,8 % pour 
celles qui ont répondu aux questions remaniées). Pour 
janvier à mai 1994, les proportions sont de 8,7 % pour celles 
qui ont répondu aux questions non remaniées et de 15,5 % 
pour ceUes qui ont répondu aux questions remaniées). 
ParaUèlement, la proportion de persormes mises à pied dans 
le secteur de la construction déterminée en utiUsant les 
questions remaniées est supérieure de 10 à 15 % à celle 
calculée en utiUsant le questionnaUe non remanié (pour 
janvier à mai 1993, la proportion de personnes mises à pied 
qui avaient anciennement un emploi dans le secteur de la 
construction est de 33,3 %, en moyenne, pour celles qui ont 
répondu au questionnaUe remanié et de 27,4 % pour celles 
qui ont répondu au questionnaUe non remanié. Pour janvier 
à mai 1994, les proportions sont de 33,3 % et de 25,9 %, 
respectivement). 

Le calcul de la moyenne de l'écart moyen entre le 
premier volet de l'Enquête parallèle et la CPS pour 
janvier 1993 à mai 1993 (écart qui cortespond à l'effet de la 
nouvelle médiode plus l'effet de l'Enquête parallèle) et de 
l'écart moyen entre la CPS et le deuxième volet de 
l'Enquête parallèle pour janvier 1994 à mai 1994 (écart qui 
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est égal à l'effet de la nouvelle méthode moins l'effet de 
l'Enquête parallèle) indique que le remaniement a fait 
baisser la proportion de personnes classées dans la catégorie 
des mises à pied ayant anciennement un emploi dans le 
secteur de la fabrication de biens durables de 7,3 points et a 
fait augmenter la proportion de celles ayant anciennement 
un emploi dans le secteur de la construction de 3,7 poUits (le 
calcul de la moyenne de l'écart moyen entie le premier volet 
de l'Enquête parallèle et la CPS et de l'écart moyen entre la 
CPS et le deuxième volet de l'Enquête parallèle s'inscrit, 
quoique sous une forme simplifiée, dans la Ugnée des 
estimations des modèles linéaires des effets principaux par 
la méthode des moindres carrés généralisés présentée dans 
PoUvka et Miller). 

Les profils des transitions réelles sur le marché du travail 
des personnes appartenant à différentes industries pourraient 
êti-e fort dissemblables, ce qui, à son tour, pourtait Uifluer 
sur les estimations MLCA. Par exemple, sachant qu'une 
proportion importante d'emplois du secteur de la construc
tion sont sensibles aux conditions météorologiques et pour
raient êti-e plus axés sur les projets que d'autres types 
d'emplois, il n'est pas déraisonnable de s'attendre à ce que 
les travailleurs de la construction soient vraiment plus sus
ceptibles d'être en mise à pied temporaUe durant le premier 
des ti-ois mois consécutifs, occupés à court terme durant le 
deuxième mois (parce que le temps s'est améUoré durant le 
deuxième mois ou qu'un projet de constiaiction à court 
terme a été entrepris), puis de nouveau temporaUement mis 
à pied durant le troisième mois (parce que les conditions 
météorologiques se sont détériorées ou que le projet pour 
lequel ils avaient été engagés s'est achevé). Par aUleurs, 
l'emploi dans le secteur de la fabrication de biens durables 
diminue régulièrement depuis les années 1970 (par 
exemple, en comparant les années sans récession, on a 
estimé qu'en 1971, 14,9 % de ti-availleurs américains, selon 
l'enquête auprès des établissements du BLS, étaient 
employés dans le secteur de la fabrication de biens durables 
comparativement à 9,2 % en 1993 et à 8,5 % en 2000). 
Étant donné ce recul de long terme de l'emploi, il est 
probable qu'une forte proportion de travaUleurs du secteur 
de la fabrication classés dans la catégorie « mise à pied » 
avant le remaniement avaient cessé définitivement de 
travailler pour leur employeur (l'évolution de la répartition 
selon l'industiie observée après avoU imposé la conti-aUite 
de l'attente d'un rappel au travail corrobore cette notion). Le 
fait d'avoir perdu définitivement son emploi, conjugué à la 
rémunération assez élevée des travailleurs du secteur de la 
fabrication de biens durables, pourrait accroître la proba
bUité que ces personnes soient en chômage pendant trois 
mois consécutifs, parce qu'il faut du temps pour trouver un 
emploi dans une autre industrie au même salaire. 

La comparaison des estimations du modèle MLCA avant 
et après le remaniement sans tenir compte des différences de 
composition selon l'industrie des personnes classées dans la 
catégorie des mises à pied pourrait mener les analystes à 
conclure erronément que le remaniement a réduit l'exacti
tude de la classification de la sitiiation d'activité. En réalité, 
l'augmentation du nombre de ti-ansitions mesurées après le 
remaniement représente une augmentation réelle du nombre 
de transitions vers l'emploi survenue après que les ren
seignements sur la mise à pied aient été demandés de façon 
appropriée au moyen du questionnaire de la CPS. Ne pas 
tenU compte du faU que le remaniement du questionnaire de 
la CPS donne Ueu intentionnellement au classement dans la 
catégorie des personnes mises à pied d'un groupe de 
personnes légèrement différent de celui obtenu au moyen du 
questionnaire non révisé pourtait faire tUer des conclusions 
incorrectes des modèles MLCA. Les travailleurs ayant cessé 
définitivement de travailler pour leur employeur qui sont 
classés dans la catégorie des mises à pied au moyen du 
questionnaire non remanié semblent être plus correctement 
classés dans les modèles MLCA, mais ils sont en fait plus 
stables dans une classification incorrecte au départ. En 
outre, une certaine proportion de personnes correctement 
classées dans la catégorie des mises à pied selon la 
définition officielle pourraient, inùinsèquement, avoir des 
antécédents moins stables d'emploi à cause de leurs pré
férences personnelles ou des industries auxquelles elles sont 
associées. 

À part les changements de composition liés aux 
différences dans l'énoncé des questions, l'auteur pourtait 
aussi avoU saisi par inadvertance dans ses estimations 
plusieurs auti-es changements de composition non liés à des 
différences d'énoncé. Ces changements incluent les diffé
rences concernant les périodes de référence utilisées par 
l'auteur pour produUe ses estimations, ainsi que les modi
fications techniques apportées au processus de collecte de 
données et l'évolution de la conjoncture économique. 

3. CARACTÈRE SAISONNIER 

La première différence de composition que l'auteur 
pourrait avoir intioduit par inadvertance est liée à la 
saisonnaUté et aux différentes périodes de référence qu'il 
utilise pour l'estimation. Le nombre de personnes classées 
dans la catégorie des mises à pied par la CPS présente une 
importante variabilité saisonnière généralement caractérisée 
par un nombre plus élevé de personnes mises à pied au 
début de l'année. Par exemple, pour 358 personnes classées 
comme étant mises à pied en janvier 1995, il existait une 
concordance avec février et mars, pour 294 personnes 
classées comme étant mises à pied en mars 1995, il existait 
une concordance avec avril et mai et pour 188 personnes 
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seulement classées comme étant mises à pied en juin 1995, 
il existait une concordance avec juillet et août. Autrement 
dit, en janvier 1995, on a classé initialement dans le groupe 
des mises à pied 18% de personnes en plus qu'en 
mars 1995 et 47 % en plus qu'en juin 1995. L'utiUsation de 
moyennes mobiles de trois mois calculées en utUisant les 
mêmes mois civils permettiait probablement d'atténuer les 
effets de la saisonnaUté. Cependant, l'auteur n'a pas utiUsé 
les mêmes périodes de référence pour calculer ses 
moyennes mobiles de trois mois en vue d'estimer les 
modèles MLCA avant et après le remaniement. La majorité 
des estimations avant le remaniement ont été produites au 
moyen des données recueilUes pour août 1992 à 
décembre 1993, tandis que la majorité des estimations après 
le remaniement ont été produites au moyen de données 
recueillies pour janvier 1994 à mai 1995. L'utiUsation de ces 
périodes de référence signifie que l'auteur ne dispose, par 
exemple, que d'un seul ensemble de données appariées pour 
janvier à mars avant le remaniement, tandis qu'il en possède 
deux pour les estimations après le remaniement. 

4. CHANGEMENTS TECHNOLOGIQUE POUR LA 
CUEILLETTE DES DONNÉES 

Une deuxième raison pour laquelle la composition des 
groupes correspondant aux divers états d'activité pourraU 
être différente pour les données recueUUes selon la métho
dologie originale et selon la méthodologie remaniée tient à 
la capacité d'établU la concordance enti-e les données 
individuelles de mois en mois et à la qualité de ces apparie-
ments. La grande majorité des données recueillies selon la 
méthodologie originale dans le cadre de la CPS officielle 
avant janvier 1993 ou dans celui de l'Enquête parallèle de 
janvier 1994 à mai 1994 l'ont été au moyen d'un 
questionnaUe papier-crayon et des intervieweurs ont dû 
tianscrUe manuellement les numéros d'identification du 
ménage et de la personne tUés des fichiers principaux sur les 
questionnaUes imprimés. Toutes les données recueilUes 
selon la méthodologie remaniée, dans le cadre de la CPS 
officielle après janvier 1994 ou dans celui de l'Enquête 
paraUèle en 1993, l'ont été au moyen d'un instrument 
automatisé qui avait été téléchargé sur un ordinateur 
portable ou sur un ordinateur central. Dans le cadre du 
processus de collecte informatisé des données, les numéros 
d'identification du ménage et de la personne ont été 
automatiquement et uniformément reportés de mois en 
mois. L'utilisation de questionnaires imprimés et la 
tianscription manuelle des données posent le risque 
d'introduire des erreurs et obUgent les chercheurs à éUminer 
des enregisfrements individuels non appariés qui 
correspondent en fait à une même personne et constituent 
donc des vrais appariements. 

À l'aide des mêmes données à grande diffusion que 
celles utiUsées par l'auteur, conjuguées à des renseigne
ments supplémentaUes indiquant si une personne avait 
déménagé (renseignements qui sont recueilUs périodi
quement dans le cadre de la CPS), Madrian et Lefgren 
(1999) ont estimé que, selon la rigueur du critère 
d'appariement utiUsé, de 64 à 87 % des appariements 
éUminés comme étant invalides étaient probablement des 
appariements légitimes. En outre, ces auteurs ont noté que la 
fraction d'appariements invalides qui auraient probablement 
dus être retenus dans l'ensemble de données en prenant pour 
critère le fait qu'une personne avait déménagé a diminué 
considérablement de 1993 à 1996 (puisque Madrian et 
Lefgren ont utiUsé des données à grande diffusion, ils n'ont 
pu étudier la validité des appariements obtenus pour 1994 et 
1995, ni pour ceux obtenus pour 1995 et 1996, parce que la 
capacité d'apparier ces données a été supprimée afin 
d'assurer la protection des renseignements personnels 
fournis par les personnes concernées). Selon Madrian et 
Lefgren, l'accroissement du nombre d'appariements valides 
pour 1996 et les années suivantes est dû à des améUorations 
attribuables au remaniement (il convient de souUgner que, 
bien qu'on puisse obtenU un meilleur appariement en 
utiUsant les données Uitemes du BLS et du Census Bureau 
pour lesquelles aucune information n'a été supprimée, la 
qualité d'un appariement en utilisant les données internes 
sera quand même affectée par la méthode de collecte des 
données. Donc, la quaUté de l'appariement sera meilleure 
après le remaniement qu'avant celui-ci). L'étude de 
Madrian et Lefgren monti-e aussi qu'il était nettement plus 
probable que les personnes incorrectement exclues des 
ensembles de données appariées soient jeunes et que 
rUiformation à leur sujet ait été fournie par un autre membre 
du ménage (répondant par procuration). Ces personnes sont 
aussi celles qui, comme le soutient Biemer, sont plus 
susceptibles d'être classées dans une catégorie d'activité 
incorrecte. Par conséquent, U se pourrait qu'en incluant 
peut-être un plus grand nombre de ces personnes dans son 
étude à cause de la meUleure qualité de l'appariement, 
l'auteur ait observé une diminution de l'exactitude de ses 
mesures qu'U attribue Uicortectement au questionnaUe. 

5. CONJONCTURE ÉCONOMIQUE 

La conjoncture économique peut aussi faUe varier la 
composition des groupes classés dans la catégorie des 
personnes mises à pied avant et après le remaniement. De 
1992 à 1995, période que l'auteur utilise pour la majorité de 
ses modèles MLCA, le taux de chômage a dimUiué 
régulièrement Plus précisément, en 1992, le taux annuel 
moyen de chômage était de 7,5 %, alors qu'en 1995, il était 
de 5,6 %. 
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Il est probable que la proportion de personnes qui 
demeurent en chômage de mois en mois est plus importante 
quand le taux de chômage est élevé que quand il est faible. 
À mesure que la conjoncture économique s'améliore et que 
le taux de chômage baisse, il n'est pas déraisonnable de 
s'attendre à une augmentation de la proportion d'Uidividus 
qui passent de la catégorie des personnes mises à pied à 
celle des personnes occupées. Parallèlement à l'augmen
tation du nombre de tiansitions vers l'emploi, la proportion 
de personnes qui passent à un état d'emploi temporaUe 
pourrait également augmenter. En effet, bien qu'il soit 
indubitablement reUé à de nombreux facteurs, le nombre de 
personnes occupées dans la classe de la location de 
personnel suppléant (telle qu'elle est défmie dans le 
SCLAN) a augmenté de 44 % de 1992 à 1995, pour passer 
de 1,1 % à 1,5% des Ustes de paye des établissements 
américains (mesuré par l'enquête auprès des étabUssements 
du BLS). 

En outi-e, à mesure que baisse le taux de chômage, le 
genre de personnes classées comme étant en chômage peut 
changer. Plus précisément, celles qui demeurent en 
chômage quand le taux de chômage est faible ont tendance à 
ti-ouver plus difficile d'obtenU un emploi et sont plus 
susceptibles de connaître des transitions rapides entre états 
d'activité. Ce raisonnement est celui qui sous-tend les 
études visant à analyser les effets de divers types de 
cessation d'emploi sur les résultats subséquents sur le 
marché du tiavail. Par exemple, lors d'une étude visant à 
comparer les personnes mises à pied par leur employeur à 
cause d'une conjonctiire économique défavorable plutôt 
qu'à cause d'une fermeture complète d'usine. Gibbons et 
Katz (1991) observent qu'en ce qui concerne la durée de la 
période sans emploi et les gains, les travaiUeurs congédiés 
par leur employeur à cause d'une conjoncture économique 
défavorable se trouvaient dans une situation nettement plus 
défavorable que ceux ayant perdu leur emploi à cause d'une 
fermeture d'usine. Gibbons et Katz soutiennent que ces 
différences sont dues au fait que les employeurs peuvent 
congédier leurs travailleurs les moins productifs et retenir 
ceux qui sont les plus productifs quand la conjoncture 
économique est défavorable, alors que ceux dont l'établisse
ment ferme complètement doivent congédier les travailleurs 
les plus productifs et les moins productifs. Pareillement, 
Darby, Haltiwanger et Plant (1985) soutiennent que la durée 
du chômage augmente à mesure que la conjonctiire 
économique se détériore, à cause d'un changement de 
composition du groupe de personnes en chômage. Cette 
situation est due au fait que, quand la conjoncture écono
mique devient plus défavorable, la proportion de tiavailleurs 
hautement qualifiés en chômage (tiavailleurs qui sont aussi 
moins habitués à êtie chômeurs et plus susceptibles de 
pouvoir et de vouloU attendre de tiouver un emploi plus 

satisfaisant) augmente et la proportion de travailleurs peu 
qualifiés, passant fréquemment d'un état d'activité à l'autre, 
qui sont en chômage diminue. 

Il est important de souligner que la majorité des 
estimations produites par l'auteur pour la période avant le 
remaniement l'ont été au moyen de données recueillies pour 
1992 et 1993, au moment où le taux de chômage moyen 
était de 7,0 %, tandis que la majorité des estimations pour la 
période après le remaniement ont été produites d'après des 
données recueillies pour 1994 et 1995, quand le taux de 
chômage moyen était de 6,0%. L'évolution de la con
joncture économique générale et l'évolution correspondante 
de la composition du groupe de personnes en chômage 
pourraient influencer l'exactitude hypothétique des esti
mations de l'auteur d'une façon n'ayant aucun lien avec le 
questionnaUe. Ainsi, de 1992 à 1995, la proportion 
d'adolescents en chômage a augmenté régulièrement pour 
passer de 14,8% à 18,2%, tandis que le taux global de 
chômage a baissé régulièrement, pour passer de 7,5 % à 
5,6 %. De la même façon, la proportion d'Hispaniques en 
chômage a augmenté régulièrement pour passer de 13,6 % à 
15,4 % de 1992 à 1995, bien qu'une part de cette augmenta
tion puisse êtie attribuable à la proportion croissante 
d'Hispaniques dans la population (proportion qui est passée 
de 8,8 % à 9,4 %). Aussi bien les adolescents que les 
Hispaniques ont tendance à être des travailleurs peu 
quaUfiés qui, tiaditionnellement, sont plus susceptibles que 
les autres de devenU chômeurs ou de se retirer du marché du 
travail. D convient de souligner que, quelle que soit la 
source, l'augmentation de la proportion de chômeurs 
provenant de groupes caractérisés par des antécédents 
d'activité peu stables influencera les estimations de 
l'exactitude au moyen du modèle MLCA s'il n'est pas tenu 
compte du changement dans la modéUsation. 

6. VALIDITE DIFFERENTIELLE DES 
HYPOTHÈSES MARKOVIENNES 

En plus des différences de composition du groupe de 
personnes classées comme étant mises à pied sur les 
estimations produites par les modèles MLCA, les 
différences de composition des groupes de personnes 
classées dans les diverses catégories d'activité avant et après 
le remaniement pourraient influer sur la validité des 
hypothèses sous-jacentes des modèles MLCA. Comme le 
fait remarquer l'auteur, une hypodièse importante lors de la 
mise en œuvre de modèles MLCA est que la transition 
d'une personne du deuxième au tioisième mois soit 
indépendante et ne soit donc pas influencée par le 
classement de cette personne durant le premier mois. Quand 
on estime des modèles MLCA pour les états d'activité d'une 
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personne, cette hypothèse n'est manifestement pas vérifiée 
et sa validité diffère vraisemblablement pour les diverses 
catégories d'activité. Ainsi, une personne qui est occupée le 
premier mois est beaucoup plus susceptible d'être occupée 
le troisième mois qu'une persorme qui n'a jamais travaiUé. 
Point encore plus important, une personne ne peut être 
classée dans la catégorie des personnes mises à pied ni au 
moyen du questionnaUe original ni au moyen du question
naUe révisé si eUe n'a pas travaillé antérieurement. 
Cependant, aux termes de la définition officieUe de la mise à 
pied qui a été appliquée dans le remaniement, les personnes 
doivent aussi s'attendre à être rappelées au travail. Cette 
condition donne lieu à une relation nettement plus étroite 
entre les employeurs et les travaiUeurs pour les mois où le 
questionnaire remanié a été utUisé. Etant donné que les 
personnes considérées comme mises à pied conformément 
au questionnaire révisé sont nettement plus susceptibles 
d'être rappelées au tiavail et, donc, occupées que celles 
classées ainsi aux termes du questionnaUe non révisé, la 
probabilité que la situation d'activité d'une personne durant 
le tioisième mois dépende de sa situation d'activité Uiitiale 
durant le premier mois est nettement plus forte. Par consé
quent, il est non seulement probable que les hypothèses 
markoviennes soient violées dans le cadre des études de la 
population active, mais il est aussi nettement plus probable 
qu'elles le soient après le remaniement. Cette violation 
différentielle des hypothèses du modèle pourrait Uifluencer 
fondamentalement les résultats de l'auteur. 

7. CONCLUSION 

Sommairement, alors que l'auteur pense avoU identifié 
un problème introduit dans la CPS lors du remaniement de 
1994, la prétendue augmentation de l'erteur de classification 
des personnes mises à pied reflète, en réalité, la plus grande 
précision des questions de l'enquête. Au lieu de repérer une 
erteur réelle, nous pensons que l'auteur pourrait avoir omis 
de reconnaîtie que la composition des groupes considérés 
comme étant en mise à pied avant et après le remaniement 
est différente à cause de modifications intentionnelles 
(comme l'intégration de la défmition des personnes mises à 
pied dans le questionnaire et l'amélioration de la quaUté des 
appariements obtenue grâce à l'informatisation de 
l'enquête) et à des changements non contiôlés, comme 

l'évolution de l'économie globale. Enfin, nous souhaiterions 
que des travaux plus approfondis soient réalisés dans ce 
domaine en alliant la modélisation MLCA à une prise en 
compte minutieuse des concepts économiques mesurés, des 
périodes de référence examinées et des hypothèses 
formulées. Nous sommes convaincus que ce genre de 
travaux permettrait de mieux comprendre les effets du 
remaniement de la CPS de 1994 et d'appUquer plus 
efficacement l'approche de la modélisation MLCA en 
général. 
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Commentaire 
CLYDE TUCKER ' 

1. INTRODUCTION 

Je voudrais féliciter Paul Biemer d'offrir une approche 
novatrice de l'étude de l'erreur de mesure dans les enquêtes. 
Bien qu'il ait choisi de l'illustrer au moyen de la série de 
données sur l'activité provenant de la Current Population 
Survey (CPS), la méthode est applicable à de nombreuses 
enquêtes. Mes commentaires sont, en grande partie, de 
natiire conceptuelle, mais je les compléterai par des 
exemples tirés des mêmes données que celles analysées par 
Biemer. 

Fondé sur l'analyse markovienne de classes latentes 
(MLCA), l'article de Biemer porte sur une évaluation de la 
convergence au cours du temps des réponses à la série de 
questions sur l'activité. L'accroissement de la non-
convergence entre la nouvelle série et l'ancienne, quand on 
tient compte de l'effet de l'auto-déclaration par opposition à 
la déclaration par procuration, peut servU d'indicateur d'un 
type d'erteur de mesure dans l'attribution de la situation 
d'activité. L'auteur présume que cette erreur est due au fait 
que les nouvelles questions (du moins, comparativement 
aux anciennes) ne permettent pas de recueiUU l'information 
appropriée pour classer un Uidividu dans la catégorie 
correcte de situation d'activité. Donc, selon lui, l'erreur peut 
être attribuée à une mauvaise conception du questionnaire. 
Comme, selon l'analyse, les erreurs ont tendance à aller 
dans une dUection particulière, c'est-à-dUe la classification 
erronée des personnes réellement en chômage dans une 
catégorie différente, d'aucuns pourraient interpréter le 
résultat comme un biais dans le taux de chômage. 

Je soutiendrai non seulement qu'aucun biais n'a été 
introduit, mais aussi que la nouvelle série, quoique sûrement 
imparfaite, réduit l'erreur et brosse un tableau plus exact de 
la situation d'activité, car elle tient compte de la conjoncture 
économique d'aujourd'hui d'une façon qui échappait à 
l'ancienne série. Cette amélioration est due non seulement à 
un meilleur énoncé des questions, mais aussi à l'intégration 
de questions de suivi et d'approfondissement qui fournissent 
des renseignements plus détaillés en vue de déterminer la 
situation d'activité réelle d'un répondant. L'introduction 
d'un questionnaire informatisé faciUte l'utilisation de ces 
questions de suivi et d'approfondissement. Grâce à ces 
innovations, je suis convaincu que la nouvelle série de 
données sur l'activité réduit le nombre d'erreurs de 
spécification que comportait l'ancienne. Par erreur de 

spécification, j'entends l'erteur qu'entiaîne l'utilisation de 
questions qui ne mesurent pas ce qu'elles sont destinées à 
mesurer. J'expUquerai aussi pourquoi je ne pense pas que 
l'utilisation de la méthode de Biemer soit appropriée dans ce 
cas particulier. 

2. RECONNAISSANCE DE LA NECESSITE D'UNE 
NOUVELLE SÉRIE DE DONNÉES SUR 

L'ACTrVTTÉ 

La dernière révision importante de la CPS, avant ceUe de 
1994, a eu lieu en 1967. Durant les années qui ont suivi, le 
marché du û-avail a subi de grandes transformations. Le 
nombre de femmes faisant partie de la population active a 
augmenté spectaculaUement. Les nombres d'emplois à 
temps partiel et de personnes détenant plusieurs emplois ont 
grimpé en flèche. La relation entie le ti-av£iilleur et 
l'employeur est devenue plus ténue. Des progrès techniques 
étonnants ont modifié la façon de travailler des Américains 
et abouti à la création de nouvelles catégories d'emplois 
exigeant de nouvelles formes de compétences. Fait peut-être 
encore plus important, on a assisté progressivement à un 
essor du secteur des services et à un déclin du secteur de la 
fabrication. 

L'une des conséquences de ces Uansformations dont il a 
fallu tenU compte dans la CPS est l'évolution du sens donné 
à l'expression « mise à pied » comme l'ont si expertement 
décrit Miller et Polivka (2004), mais aussi d'auties auteurs, 
comme le mentionnent Bregger et Dippo (1993). De 
meilleurs renseignements étaient nécessaUes sur les 
tiavailleurs découragés (ceux qui décrochent et cessent de 
rechercher un emploi), les titulaires de plusieurs emplois, les 
tiavaiUeurs marginaux (par exemple, les travailleurs non 
rémunérés d'une entreprise familiale) et les profils de 
changement d'emploi. En outre, au cours des années 1970 et 
1980, on s'est soucié de plus en plus des divers types 
d'erreurs non dues à l'échantillonnage susceptibles 
d'affecter les estimations fondées sur la CPS, ainsi que du 
fardeau de réponse et de son effet indésirable sur la qualité 
des données. 

Jusqu'aux années 1980, la technologie permettant de 
s'attaquer à ces problèmes n'existait pas. Cependant, 
comme le font remarquer Bregger et Dippo (pages 4 et 5), 
les choses ont commencé à changer : 
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[Traduction] «... au début des années 1980, 
l'introduction de deux nouvelles méthodo
logies d'enquête a permis de comprendre et 
de réduUe l'erreur de mesure. D s'agit de 
l'application des médiodes et de la diéorie des 
sciences du comportement, appelées plus 
communément aspects cognitifs de la métho
dologie d'enquête, et de l'interview assistée 
par ordinateur. C'est grâce à l'amalgation de 
ces deux méthodologies qu'une nouvelle 
procédure de collecte, axée sur la réduction de 
l'erreur de mesure, est devenue possible. » 

Les médiodes cognitives (y compris les groupes de 
discussion et l'interview en profondeur) ont permis 
d'élaborer des questions produisant une mesure exacte des 
comportements économiques plus complexes caracté
ristiques du temps présent De surcroît, ces techniques ont 
perrrUs de découvrir des problèmes dans la série existante 
sur la population active (voU PoUvka et Rodigeb 1993). La 
mesure exacte des comportements plus complexes a aussi 
nécessité un questionnaUe plus compUqué. Si compUqué 
que les intervieweurs, Uvrés à eux-mêmes, auraient eu de la 
difficulté à le maîtriser. C'est à cet égard que l'interview 
assistée par ordinateur a joué un rôle important. Doté d'un 
questionnaire informatisé, les Uitervieweurs ont pu suivre 
facilement les enchaînements de questions complexes en 
vue d'obtenir les réponses aux questions permettant de 
mesurer le grand éventaU de comportements économiques 
étudiés. 

3. EXAMEN DES ERREURS NON 
ATTRIBUABLES À L'ÉCHANTILLONNAGE DANS 

LES ANCIENNE ET NOUVELLE SÉRIES DE 
DONNÉES SUR L'ACTTVrTÉ DE LA CPS 

Je commencerai par exposer en détail les raisons pour 
lesquelles j'estime que la MLCA n'est pas un bon outU pour 
évaluer la nouvelle conception de la CPS comparativement 
à l'ancienne. La MLCA peut, certes, êti-e une bonne 
méthode de dépistage de l'erteur de mesure dans une série 
constante de questions par la recherche des discordances 
entre les réponses foumies par un même répondant lors de 
plusieurs cycles d'enquête. Dans le cas de la CPS, la 
méthode pourrait convenU au dépistage indépendant des 
problèmes dans la nouvelle et dans l'ancienne série de 
données sur l'activité, à condition de se Uvrer à un examen 
minutieux d'un ensemble bien choisi de diagnostics. 
Toutefois, j'ajouterai ici une mise en garde concernant 
l'examen des discordances, même dans une même série de 
données sur l'activité, car la situation d'activité est 
intrinsèquement non homogène au cours du temps. Alors 
que les catégories des personnes occupées et des personnes 
inactives sont relativement stables, celle des personnes en 

chômage ne l'est pas. Les personnes appartenant à cette 
dernière catégorie essayent d'en sortU. Si l'on neutraUse les 
effets saisonniers en comparant la période de mars à mai de 
1993 ou de 1994, il s'avère qu'en moyenne, près de 90 % 
des personnes occupées et des personnes inactives n'ont pas 
changé de catégorie d'un mois au suivant. Par contre, plus 
de la moitié des personnes en chômage l'ont fait. Donc, les 
chômeurs constituent un groupe qu'il est particulièrement 
difficile de traiter dans le cadre de la MLCA. 

En ce qui concerne la comparaison des deux séries, le 
recours à la MLCA est problématique, parce qu'elles sont 
conçues pour mesurer des choses différentes. Certaines 
modifications importantes ont été apportées à la série de 
données sur l'activité dans l'espoU de réduUe l'erreur de 
spécification. Je ne m'étendrai pas sur la mesure des 
personnes mises à pied (MiUer et PoUvka ont bien couvert 
ce sujet), mais je l'utiliserai comme exemple en vue 
d'expUquer pourquoi il est difficile de comparer l'ancien et 
le nouveau questionnaUe. À part les commentaires formulés 
par Miller et PoUvka, j'ai mes propres raisons de douter des 
conclusions de Biemer. 

La révision des questions sur la mise à pied a eu pour 
objectif de réduUe l'erreur de spécification découverte lors 
d'une étude qualitative sur le sens accordé à l'expression 
« mise à pied » et à laqueUe font allusion Miller et PoUvka. 
Deux questions ont été ajoutées pour essayer d'éliminer 
cette erreur de spécification. L'une vise à déterminer si une 
date de rappel au travail a été donnée et l'auti-e, s'il existe 
une possibiUté que la personne retrouve son emploi dans les 
six mois à venU. Seules les personnes auxqueUes on a donné 
une date de retour au travail ou qui s'attendent à être 
rappelées dans les six mois à venir sont considérées comme 
étant réellement « mises à pied ». 

Manifestement, ces changements ont modifié les 
caractéristiques du groupe classé dans la catégorie des 
personnes en chômage à la suite d'une mise à pied, ainsi que 
des personnes auxquelles sont posées les autres questions de 
la série sur l'activité, mais je pense qu'il existe des raisons 
plus subtiles pour lesquelles le manque de concordance des 
réponses pourrait s'être accentué, sans toutefois avoir 
contribué à l'erreur de classification dans la mesure où le 
prétend Biemer. En premier lieu, les enquêtes doivent 
répondre à un plus grand nombre de questions, ce qui 
augmente la probabiUté que survienne au moins une fausse 
discordance d'un mois à l'autre. Cette situation risque 
d'accroître l'erreur de mesure comparativement à l'ancienne 
série de questions, mais l'erreur de spécification, qui est 
considérée être le problème le plus important, serait malgré 
tout réduite. En outre, les fausses discordances dues à ces 
questions sont, en principe, réduites au minimum pour 
deux raisons. Les nouvelles questions sont beaucoup plus 
spécifiques que la question unique sur la mise à pied de 
l'ancienne série, et elles ont été bien testées (Esposito, 
CampanelU, Rodigeb et PoUvka 1991). De surcroU, puisque 
des questions plus spécifiques sont posées, il est plus 
probable qu'un changement réel de l'état décrit par au 
moins l'une d'elles ait eu Ueu durant le mois écoulé. Enfin, 
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fait le plus intéressant en ce qui me concerne, ces questions 
visent à recueillU des renseignements sur des changements 
assez nuancés. Par exemple, un répondant pourrait changer 
d'avis quant à la possibilité d'êtie rappelé au cours des 
six mois à venU en ne s'appuyant que sur peu de ren
seignements concrets. Compte tenu des incertitudes qui 
caractérisent le marché du tiavail aujourd'hui, U serait diffi
cile d'affirmer que ce répondant a répondu incorrectement. 

Je voudrais maintenant passer aux réserves de Biemer 
quant à la première question de la nouvelle série sur 
l'activité, à savoU si un tiavail a été fait la semaine 
précédente « contie rémunération ou en vue d'un bénéfice ». 
Selon lui, cette question pourrait contribuer à l'erreur qu'il 
observe dans les séries sur les « personnes mises à pied » et 
les « personnes à la recherche d'emploi ». La modification 
de cette question (ainsi que l'ajout d'une question sur 
l'existence d'une entieprise ou d'une ferme famiUale) vise à 
répondre à la crainte que l'énoncé des anciennes questions 
n'était pas assez général, si bien que les travailleurs 
marginaux, particulièrement ceux travaillant à la maison en 
vue d'un bénéfice n'étaient pas classés dans la catégorie des 
personnes occupées. Par exemple, l'Enquête parallèle 
montie que le pourcentage de travailleurs à temps partiel 
selon la nouvelle CPS est supérieur d'un facteur de 1,098 à 
celui calculé d'après l'ancienne CPS et que, tout à fait par 
hasard, le ratio de l'emploi à la population pour les femmes 
de 65 ans et plus a aussi augmenté dans presque la même 
proportion (Polivka et MiUer 1998). D en est de même si 
l'on compare 1993 et 1994. U va sans dire que la plus 
grande précision de l'identification de ces tiavailleurs 
marginaux, qui sont plus susceptibles que les autres de 
donner des réponses non concordantes de mois en mois, 
pourrait être considérée à tort comme une erreur de mesure. 
Le fait est que la question plus restreinte « Que faisiez-vous 
la semaine dernière » pourrait pousser les répondants à 
déclarer plus uniformément, mais inexactement, qu'ils 
étaient en chômage. 

Enfin, j'examinerai l'autie section de la série de 
questions sur l'activité que Biemer a jugées problématiques, 
c'est-à-dUe celles sur la « recherche d'emploi ». Dans cette 
série, un changement important vise à rendre plus claUes les 
différences entre la recherche « active » et « inactive » d'un 
emploi afin de réduUe le taux d'erreur de classification dans 
ces catégories. Deux études réalisées durant les années 1990 
ont révélé que les intervieweurs avaient du mal à définir la 
recherche active (par opposition à passive) d'emploi 
(PoUvka et Rothgeb 1993). Dans le questionnaUes remanié, 
ils disposent d'une Uste expUcite de méthodes de recherche 
active et passive d'emploi. 

Le fait que les anciennes et les nouvelles questions soient 
posées à des sous-populations différentes compUque la 
comparaison des résultats obtenus. Les personnes classées, 
en bout de ligne, dans la catégorie des personnes à la 
recherche d'emploi, donc considérées comme étant en 
chômage dans les deux séries distinctes sur l'activité, 
pourrait avoir abouti dans cette catégorie de façon assez 

différente. La moitié des personnes considérées comme 
étant à la recherche d'emploi en 1993 ont été classées de la 
sorte en indiquant volontairement qu'elles recherchaient un 
emploi en réponse à la première question (« Qu'avez-vous 
fait le plus la semaine dernière? »); aucune des personnes 
classées comme étant à la recherche d'emploi en 1994 n'ont 
suivi ce cheminement. Les personnes à la retraite et celles 
âgées de 50 ans et plus en 1994 n'ont jamais eu la chance de 
dUe qu'elles recherchaient un emploi. En 1993, la question 
sur la recherche d'emploi n'a été posée à aucune des 
personnes qui ont dit avoU été mises à pied, si bien qu'elles 
n'ont pas eu la chance d'être classées dans la catégorie des 
personnes inactives durant un mois particulier. En outre, les 
intervieweurs ont reçu des informations de niveaux 
différents pour coder les méthodes actives et passives. L'une 
des différences que révèle l'analyse des deux groupes 
produits d'après les données de 1993 et celles de 1994 est 
qu'une plus forte proportion des personnes à la recherche 
d'un emploi étaient de sexe féminin en 1994 qu'en 1993 
(45,4 % c. 41,2 %). En revenant à la discussion concernant 
la première question sur la situation d'activité, le plus grand 
manque de convergence des réponses aux questions sur la 
recherche d'emploi pourrait tenir au fait que la série de 
questions révisées permet de repérer un plus grand nombre 
de travailleurs margUiaux, c'est-à-dire des personnes qui 
sont parfois à la recherche d'emploi et à d'autres moments 
pas. 

4. CONCLUSION 

La tentative de Paul Biemer en vue d'étudier la structure 
de l'erreur de la série de données sur l'activité de la CPS est 
audacieuse; cependant, ses résultats ne tiennent pas compte 
des raisons pour lesquelles les questions ont été révisées. Le 
faUe contribuerait à expliquer les discordances qu'il observe 
de mois en mois. Ces discordances pourraient non 
seulement être réelles, mais aussi donner la preuve d'une 
réduction de l'erreur de spécification. Par exemple, d'autres 
variables de contrôle que celles d'interview sans procuration 
ou par procuration pourraient êti-e intégrées dans le modèle 
afin de tenU compte de certains changements médiodolo-
giques et de l'erreur de mesure dans des sous-populations 
plus restieUites. D conviendrait aussi de se livi-er à un 
examen plus approfondi de l'utilité de la MLCA dans le cas 
de classifications intrinsèquement non convergentes. 
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Réponse de l'auteur 
PAUL P. BIEMER ' 

1. INTRODUCTION COMMENTAIRES DE JEROEN VERMUNT 

Je remercie sincèrement les quatre critiques de leurs 
commentaUes réfléchis, complets et constructifs qui nous 
ont permis d'accroîti-e considérablement notre compré
hension des questions complexes que soulèvent l'analyse 
markovienne de classes latentes (MLCA) et les statistiques 
sur la population active produites d'après la Current 
Population Survey (CPS). Ds soulèvent un certain nombre 
de questions importantes auxquelles je vais essayer de 
répondre de mon mieux. Certaines nécessitent une étude 
plus approfondie et méritent un exposé plus détaillé qu'il 
n'est possible ici. D faudra attendre les résultats de futurs 
travaux de recherche pour y répondre complètement. 

Considérés collectivement, les commentaUes indiquent 
que les critiques semblent êti-e d'accord que l'analyse 
markovienne de classes latentes offre de grandes possibiUtés 
en tant qu'outil d'évaluation et d'exploration des sources 
d'erteur de mesure dans la CPS. Cependant, ils paraissent 
douter qu'elle ait permis de déceler des problèmes réels 
dans le questionnaUe de la CPS. M. Vermunt, qui est 
également l'auteur du logiciel utiUsé pour l'analyse (c'est-à-
dire f EM), a formulé plusieurs suggestions intéressantes en 
vue d'améUorer les modèles et d'étiidier la validité des 
hypothèses qui les sous-tendent. Les trois autres examina
teurs (M. Miller, Mme Polivka et M. Tucker) connaissent 
bien la CPS, puisqu'ils tiavaiUent pour l'organisme fédéral 
qui parraine l'enquête et qu'ils ont joué un rôle important 
dans le remaniement de 1994. Leurs commentaUes 
démontient les diverses façons dont les hypothèses du 
modèle MLCA pourraient être violées dans le cas des 
données de cette enquête. En outre, ils contiennent des 
renseignements précieux sur la CPS (avant et après le 
remaniement) et la création des variables de population 
active fondées sur cette enquête. Les commentaUes et 
suggestions de ces quatre critiques devraient être considérés 
minutieusement par les économistes et les statisticiens 
spécialisés dans la population active qui poursuivent des 
travaux de recherche dans le domaUie de l'erreur de mesure 
de l'emploi, particulièrement ceux qui utiUsent la MLCA. 

J'examinerai d'abord les commentaires de M. Vermunt, 
puis ceux des trois autres critiques. Comme M. Vermunt, je 
pense que l'hypothèse d'indépendance des erreurs de 
classification (lEC) pourrait ne pas tenU dans le cas des 
données analysées. Comme il le souUgne, si les répondants 
comprennent mal les questions sur la population active de la 
même façon d'un mois à l'autre. Us risquent de commettie 
les mêmes erteurs chaque mois, si bien que les erreurs 
seront corrélées. Par exemple, une personne qui appartient 
réellement à la catégorie des personnes en chômage (UEM) 
aux périodes 1 et 2 est plus susceptibles d'être classées 
erronément à la période 2 si elle a également été mal classée 
à la période 1. De façon probabiUste, ceci peut s'énoncer 
comme suit 

P{B:^2\A^2etX=Y = 2) , „ 
p = —̂^ ^ - 1 > 0 . 

P{B:!t2\A = 2etX=Y = 2) 
(1) 

La probabiUté figurant au numérateur de la quantité p est 
la probabiUté que la classification à la période 2 {B) soit une 
erreur sachant que la classification à la période 1 {A) est 
également une erreur et que la classification coi-recte aux 
deux points dans le temps est UEM (personnes en 
chômage). La probabiUté figurant au dénominateur est 
semblable, à part la condition qu'aucune erteur n'est faite à 
la période 1 (c'est-à-dUe A = 2). Sous l'hypodièse d'IEC, 
p = 0. Par conséquent, si p > 0 (ce qui est la direction 
probable de l'erreur corrélée), l'hypothèse d'IEC est violée. 
M. Vermunt propose de réaliser une étiide en simulation 
pour détermUier la sensibilité des estimations de l'erreur de 
classification à la violation de cette hypothèse. Naturelle
ment, U est impossible de déterminer par simulation dans 
quelle mesure l'hypothèse d'IEC ne tient pas pour les 
données de la CPS. D n'en reste pas moins utile d'évaluer la 
possibilité que la corrélation des erreurs intioduise un biais 
dans les estimations de l'erreur de classification par la 
MLCA. 

Paul P. Biemer 3040 Comwallis Road, PO Box 12194 Research Triangle Park, NC 27709-2194, États-Unis. 
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Suivant ses recommandations, nous avons réalisé une 
petite étude en simulation pour mieux comprendre les 
conséquences de p > 0 pour la MLCA en utiUsant les 
données de la CPS. Nous avons généré une série de popu
lations artificielles en utiUsant des paramètres concordant 
avec ceux de la CPS (voU, par exemple, le tableau 1 de 
l'article principal), à part le fait que la valeur de p a été 
augmentée progressivement pour passer de 0 à la valeur 
empUique maximale, c'est-à-dUe la valeur la plus grande de 
p applicable sans violer les autres hypothèses du modèle. D 
est, en effet, nécessaUe de retenU les auties hypothèses du 
modèle dans l'analyse afin de pouvoU isoler les consé
quences de la violation de l'hypothèse d'IEC uniquement. 

Nous avons étabU empiriquement que la plus grande 
valeur applicable de p était 0,7. À cette valeur de p, l'esti
mation par la MLCA de la probabUité que la classification 
dans la catégorie des personnes en chômage (UEM) soU 
correcte passe de 79 % à 85 % et le taux d'erreur de classifi
cation baisse, pour passer de 21 % à 15 %. Pour les faibles 
écarts par rapport à l'hypodièse d'IEC, disons 0 < p < 0,3, 
les taux d'erreur varient de moins de trois points. Ces 
résultats montient que, si l'hypothèse d'IEC ne tient pas à 
cause de corrélations positives entre les interviews, les taux 
d'erteur estimés par la MLCA seront légèrement sous-
estimés. Cependant, des écarts faibles par rapport à l'hypo
thèse d'IEC ne devraient avoU que peu d'effets sur les 
probabilités d'erreur de classification pour ces données. Une 
analyse semblable a été réaUsée pour les deux auties 
catégories d'activité (c'est-à-dire les personnes occupée 
(EMP) et les personnes inactives (NLF)), mais la variation 
des estimations de l'erreur de classification a été néglige
able. Ce résultat était prévu, étant donné les taux d'erreur 
relativement faibles pour ces catégories. 

Les résultats donnent à penser que de légers écarts par 
rapport à l'hypothèse d'IEC ne devraient avoU que peu 
d'effet, voir aucun, sur les conclusion de l'analyse. Des 
écarts très importants pourraient Uifluencer les conclusions 
dans le cas peu probable où les erreurs seraient fortement 
corrélées pour le questionnaUe original et essentiellement 
non corrélées pour le questionnaUe révisé. Sous ce scénario, 
le questionnaUe original semble produUe une erreur de 
classification plus faible que le questionnaUe révisé pour la 
catégorie des personnes en chômage (UEM). Cependant, il 
n'existe aucune raison pratique de s'attendre à ce que cette 
condition soit vérifiée, puisque les deux questionnaUes 
contiennent des questions que les répondants pourraient mal 
comprendre systématiquement lors des interviews 
successives. 

Bien que ces résultats de simulation, ainsi que ceux de 
Biemer et Bushery (2001) pour l'étude des conséquences de 
la violation de l'hypothèse markovienne, soient relativement 
utiles pour l'étude de la sensibiUté des estimations aux 

violations des hypothèses du modèle MLCA, ils ne 
fournissent aucune preuve dUecte de la validité des estima
tions produites d'après ce modèle. Biemer et Bushery 
(2001) montrent comment on peut établir la validité 
(empUique) des estimations de classes latentes à l'aide de 
données extemes, en recourant à d'autres approches pour 
estimer l'erreur de classification. Une analyse semblable 
fondée sur les données de réUiterview (test-retest) sera 
présentée dans la suite. 

Afin de relever les domaines dans lesquels le question
naUe de la CPS pourrait êti-e améUoré, il n'est pas essentiel 
d'établU catégoriquement que les hypodièses du modèle 
MLCA sont vérifiées, puisque la vaUdité du modèle est une 
question d'importance secondaUe. Au contraUe, la question 
principale à laquelle doivent répondre les ti-avaux d'éva
luation du questionnaUe est celle de savoU si la médiode 
d'analyse utilisée permet de repérer les questions qui 
produisent d'importantes erreurs de mesure et ont besoin 
d'être révisées. Autrement dit, la capacité qu'a le modèle de 
dépister d'importants défauts dans le questionnaUe établit sa 
validité. Déterminer s'il existe vraiment une erreur dans la 
classification des personnes en chômage (UEM), comme le 
suggère l'approche MLCA, nécessite une évaluation selon 
d'autres méthodes, telle que l'étude cognitive en laboratoire. 
On pourrait recourir à des Uiterviews cognitives pour 
examiner des problèmes de codage, de compréhension, de 
remémoration et (ou) de désirabiUté sociale qui génèrent des 
erreurs dans les réponses aux questions sur le chômage. Si 
ces investigations révèlent des problèmes importants dans 
les questions, alors l'utilité de la MLCA pour repérer les 
questions imparfaites sera cortoborée, même si la validité 
des hypothèses de modélisation MLCA n'est jamais établie. 

Les autres propositions de M. Vermunt quant à la façon 
d'améUorer le cadre de modéUsation sont raisonnables et 
j'espère les étudier de façon plus approfondie dans l'avenir. 
Cependant, le logiciel utiUsé à l'heure achielle pour ajuster 
les modèles MLCA présente certaines Umites et l'estimation 
de modèles complexes, tels que ceux qu'il propose, pourtait 
ne pas être faisable. Il note aussi que des problèmes peuvent 
se poser lors de l'ajustement de grands modèles au moyen 
de l'algorithme EM. Par exemple, au départ, nous avons 
essayé d'utiliser la variable de réponse par procuration/sans 
procuration comme covariable variant en fonction du temps 
dans les modèle MLCA, mais nous nous sommes heurtés à 
des obstacles dans le processus d'estimation, comme des 
erreurs de « division par 0 » et la convergence persistante 
vers les maxima locaux. En dernière analyse, nous avons dû 
abandonner l'approche au profit de la variable de 
groupement unique « par procuration/sans procuration », 
Uivariante dans le temps. À mesure que de nouveaux 
logiciels plus généraux seront disponibles, il sera possible 
d'utiliser des options de modèle MLCA avec covariables 
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variant en fonction du temps, ainsi que d'autres améUo
rations mentionnées par M. Vermunt. 

COMMENTAIRES DES CRITIQUES DU BLS 

J'aborderai ensemble les commentaUes de M. Miller et 
Mme PoUvka, ainsi que ceux de M. Tucker, puisque ces 
examinateurs appartiennent au même organisme (BLS) et 
qu'ils émettent des réserves comparables au sujet de l'ana
lyse. Les cinq points qui suivent résument leurs principales 
préoccupations : 

1. Les modifications intioduites dans le nouveau 
questionnaire permettent de repérer un plus grand 
nombre de transitions qu'au moyen de l'ancien 
questionnaUe. L'analyse MLCA interprète cette 
augmentation du nombre de transitions repérées 
comme étant des erreurs, quand, en fait, il n'en n'est 
rien. 

2. L'opinion des répondants quant au fait que leur 
employeur leur a vraiment indiqué qu'ils pourraient 
être rappelés au travail peut changer de mois en 
mois. Ces changements ne devraient pas être 
considérés comme une erreur de réponse. 

3. L'hypothèse markovienne ne tient pas dans les 
études de la population active et la violation est 
encore plus importante après le remaniement 
qu'avant celui-ci. Cette violation différentielle des 
hypothèses du modèle pourtait influencer fonda
mentalement les résultats de la MLCA. 

4. Les écarts entie les estimations de l'erreur de classifi
cation pour la catégorie des personnes mises à pied 
(LAYOFF) avant et après le remaniement sont dus à 
la composition des groupes classés dans cette caté
gorie. Cette composition a changé après le remanie
ment d'une façon qui était souhaitée et voulue par les 
auteurs du remaniement du questionnaUe. 

5. La discordance croissante entt-e les réponses aux 
questions sur la recherche d'emploi (LOOKING) 
observée pour les questions révisées pourtait êtie due 
au fait qu'un plus grand nombre de travailleurs 
marginaux sont dépistés à l'aide des questions 
révisées. À un certain moment, ces individus sont 
réellement à la recherche de tiavail et à d'autres, non. 
La MLCA interprète incorrectement ces variations 
manifestement aléatoires comme étant une erreur de 
réponse quand ce n'est pas le cas. 

Le point 1 décrit un problème qui ne devrait poser 
aucune difficulté pour la MLCA. Le modèle MLCA repose 
sur l'hypothèse que chaque Uidividu occupe un état 

d'activité réel qui peut changer de mois en mois. II n'est pas 
supposé que les probabilités de transition sont les mêmes 
pour les deux questionnaUes. Les probabilités initiales 
réelles des états d'activité, ainsi que les probabilités de 
transition d'un mois à l'autre sont estimées indépendam
ment pour chaque questionnaUe. En fait, bien que ce point 
ne soit pas discuté dans l'article principal, les estimations 
des probabilités réelles de sortie des états LOOKING et 
LAYOFF fondées sur les modèles sont en fait plus grandes 
pour le questionnaUe révisé que pour le questionnaire 
original. Donc, un plus grand nombre de fiux d'une 
catégorie d'activité à une autie pour le questionnaire révisé 
n'introduit pas nécessaUement un biais dans les estimations 
de l'erreur de classification pour cette catégorie. 

Le point 2 laisse entendre que le fait qu'un individu soit 
vraiment mis à pied dépend du fait que cet individu pense 
ou non qu'on lui a indiqué qu'il pourrait être rappelé au 
travail. Cependant, ce n'est pas ainsi que le questionnaire 
révisé définit le concept. L'état réel de mise à pied d'un 
Uidividu dépend du fait que l'employeur lui a ou non 
vraiment donné des raisons de croire qu'il serait rappelé au 
ti-avail. Bien que l'opinion qu'a le répondant de ce que 
l'employeur a indiqué puisse évoluer de mois en mois, l'état 
réel de mise à pied ne varie pas selon l'opinion du 
répondant. Les flux d'enti-ée dans la catégorie LAYOFF et 
les flux de sortie de cette catégorie dus à l'opinion du 
répondant devraient être interprétés comme une erreur par le 
modèle. 

Les points 3, 4 et 5 pourraient être formulés pour toute 
analyse fondée sur la MLCA. Ils ont essentiellement trait au 
biais éventuel dans les estimations MLCA lorsque les 
transitions de mois en mois n'ont pas lieu conformément au 
modèle MLCA et, conséquemment, que les variations 
réelles sont interprétées incorrectement comme des erreurs 
de classification. Comme le font remarquer les examina
teurs, cette situation peut se produire au moins de trois 
façons : 

a) l'hypothèse markovienne n'est pas vérifiée (point 3); 

b) la population présente une hétérogénéité inobservée et 
inexpliquée (point 4); 

c) les comportements reliés à l'emploi pendant deux mois 
consécutifs ne sont pas corrélés chez certaines 
personnes; donc, pour ces personnes, la situation du 
mois précédent ne prédit pas la situation du mois 
courant (point 5, ainsi qu'une remarque formulée par 
M. Vermunt). 

Les implications de (a) ont été considérées dans une 
analyse en simulation décrite dans Biemer et Bushery 
(2001). Leurs résultats donnent à penser que, pour les 
données de la CPS, les estimations de l'erreur de classifi
cation sont assez robustes aux violations de l'hypodièse 
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markovieruie. D est donc peu probable que des transitions 
non markoviennes expliquent l'observation d'une erreur de 
classification plus grande pour le questionnaire révisé. 
Néanmoins, nous devrons poursuivre les travaux en vue de 
mieux comprendre les effets des transitions non 
markoviennes sur nos résultats. 

En ce qui concerne (b), U est fort possible que les estima
tions MLCA soient biaisées si la composition de la 
population de chômeurs diffère considérablement sous les 
questionnaires original et révisé, et que les dilïérences ne 
sont pas expUquées par les variables de groupement utilisées 
dans le modèle. Pareillement, (c) peut êti-e considéré comme 
un cas particulier de (b). En ce qui conceme (c), les 
probabilités de transition pour un sous-groupe donné de la 
population ne sont pas corrélées à la sitiiation d'activité le 
mois précédent; au contraUe, eUes sont corrélées à d'autres 
variables inobservées. Dans l'exemple du buveur de café de 
Jeroen Vermunt, la variable inobservée est la disponibiUté 
d'une marque particuUère de café au supermarché. À ce 
stade de la recherche, nous n'avons pas réalisé d'étude en 
simulation afin de quantifier les effets de l'hétérogénéité 
inobservée sur les estimations, mais nous envisagerons cette 
possibiUté dans l'avenU. 

Cependant, cette question et celle de la vraisemblance 
générale des estimations MLCA peuvent être étudiées dans 
une certaine mesure en comparant les estimations MLCA à 
des estimations indépendantes, obtenues selon une approche 
sur laquelle les points (a) à (c) n'ont aucune incidence. Si les 
résultats de cette autre analyse concordent avec ceux de la 
MLCA, ces derniers seront plus crédibles. Par exemple, on 
peut estimer la fiabilité test-retest des classifications de la 
situation d'activité selon la CPS avant et après le remanie
ment en utilisant les données de réinterview de la CPS (voU, 
par exemple, Biemer et Forsman (1992) pour une descrip
tion du programme de réinterview de la CPS et de ces 
données). La validité des estimations de la fiabilité test-
retest ne dépend pas de l'hypothèse markovienne ni de 
l'hypothèse d'homogénéité des groupes; par conti-e, l'hypo
thèse d'IEC demeure pertinente pour l'estimation de la 
fiabiUté. 

Le tableau 1 contient les estimations du coefficient kappa 
de Cohen donnant la mesure de fiabiUté pour û-ois périodes, 
à savoU 1992 - 1993, 1995 - 1997 et 2002 - 2003. Comme 
le monti-e le tableau, la fiabUité de la classification des 
personnes en chômage selon la CPS a diminué après le 
remaniement, pour passer d'envUon 68 % à 65 %. Les 
estimations les plus récentes du coefficient kappa Uidiquent 
que le niveau de fiabiUté est tombé sous la barre des 60 %. 
Ces résultats concordent avec ceux de la MLCA selon 
lesquels l'erreur de classification dans la catégorie des 
personnes en chômage selon la CPS s'est aggravée après le 
remaniement. D se peut que les estimations de la fiabilité du 
tableau 1 soient biaisées, puisqu'elles s'appuient aussi sur la 

vaUdité de l'hypothèse d'IEC. Cependant, tel que discuté 
plus haut, pour pouvoU expliquer les résultats du tableau par 
la violation de l'hypothèse d'IEC, il faudrait que cette 
dernière tienne pour les questions révisées, mais non pour 
les questions originales. Or, U est peu probable que cette 
condition soit satisfaite. 

Tableau 1 
Estimations du coefficient kappa de Cohen pour la CPS avant 

et après le remaniement 

Année K de Cohen 
1992-1993' 
1995- 1997̂  
2002 - 2003̂  

28 063 
22 429 
19 205 

67,8 
64,6 
58,8 

' Biemer et Bushery (2000). 
^Bushery et McGovem (1999). 
'Communication personnelle avec Bac Tran du 
U.S. Census Bureau. 

Compte tenu des données présentées ici et dans l'article 
principal, il semble raisonnable de penser que l'erreur de 
classification dans la catégorie des personnes en chômage 
de la CPS pourtait avoU augmenté après le remaniement. 
L'étape suivante consistera à mener une étude plus appro
fondie en vue d'évaluer ces résultats et d'explorer les causes 
éventuelles de l'erreur. Au Ueu de se concentier sur la 
validité des modèles MLCA ou des modèles de réinterview 
test-retest, les futurs travaux de recherche devraient porter 
sur les questions révisées de la CPS, particuUèrement celles 
utiUsées pour la classification dans la catégorie des 
personnes mises à pied (LAYOFF). 

J'ai déjà mentionné la possibiUté d'utiliser des interviews 
cognitives pour déceler les problèmes posés par le processus 
de réponse qui sont associés aux questions révisées. Par 
exemple, une question qui, selon la MLCA, pourrait êtie 
imparfaite est : « Vous a-t-on donné des raisons de croire 
que vous serez rappelé(e) au travail d'ici six mois? » Voici 
certains problèmes concernant cette question susceptibles 
d'être examinés au laboratoire d'analyse cognitive : 

- Dans quelle mesure les sujets en chômage 
comprennent-ils bien la signification des termes 
« des raisons de croire » et « rappelé(e) »? 

- Les sujets dont l'emploi s'est terminé récemment 
ont-ils des difficultés à se souvenU de ce que leur 
employeur leur a dit au sujet d'un rappel au travail au 
moment où leur emploi a pris fin? 

- Un employeur pourrait dUe : « Si les affaUes vont 
mieux, nous pourrions vous rappeler. » Les 
répondants répondent-ils à la question correctement 
dans cette sitiiation? 

- Les répondants qui ont déclaré au départ qu'ils 
seraient rappelés au tiavail plus tard modifient-ils 
leur réponse à cette question à mesure que les mois 
s'écoulent et qu'ils n'ont pas été rappelés. 
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ERREUR DE SPECIFICATION ET ERREUR DE 
MESURE 

Enfin, j'aborderai une question importante soulevée par 
M. Tucker en ce qui conceme l'erreur de spécification, 
l'erreur de mesure et leurs efïets nets. Comme il l'expUque, 
le questionnaUe original souffrait d'un biais dû à une erreur 
de spécification causée par la mesure d'un concept 
incorrect. La révision des questions sur la population active 
inti-oduite en 1994 avait pour but d'éliminer le biais dû à 
l'erteur de spécification grâce à une meiUeure définition des 
concepts d'emploi et de chômage, et à la modification des 
questions d'enquête pour refléter ces perfectionnements. Si 
eUes ont réduit l'erreur de spécification, ces modUïcations 
ont rendu les questions d'enquête plus complexes, ce qui 
pourrait avoU accru le biais dû à l'erreur de mesure dans les 
estimations concernant la population active. Selon 
M. Tucker, bien qu'il en soit peut-êtie ainsi, le biais de 
mesure dans la nouvelle série de données sur l'emploi 
pourtait êti-e inférieur à la combinaison du biais de 
spécification et du biais de mesure présents dans l'ancienne 
série. Pour vérifier sa thèse, nous avons estimé séparément 
le biais dû à l'erreur de spécification {B^) et le biais dû à 
l'erreur de mesure {B^ ) au moyen des estimations MLCA 
présentées dans l'article, de la façon suivante. 

Soit p l'estimation du chômage (UEM) selon la CPS et 
soit P l'espérance de p par rapport à l'échantillonnage et aux 
distiibutions des erreurs de mesure. Soit n la valeur réeUe de 
la caractéristique sous la définition du chômage impliquée 
par le questionnaUe dont il est question (c'est-à-dire sans 
tenU compte de l'erreur de spécification évenmelle). Par 
conséquent, n = P - B^, c'est-à-dire la valeur de P en 
l'absence de biais dû à l'erreur de mesure. 

Tel que mentionné plus haut, le biais dû à l'erreur de 
spécification est le biais dans P causé par l'utilisation d'un 
concept ou d'une définition du chômage incorrect découlant 
des questions et (ou) du processus de classification de la 
population active. Dans le cas du questionnaUe révisé, nous 
supposons que l'erreur de spécification dans p est nulle, 
puisque ce questionnaUe sera considéré comme étalon pour 
estimer le biais dû à l'erreur de spécification dans le 
questionnaUe original. 

Soit îtoriginai et Tt̂ ^̂ î , le paramètie n pour les 
questionnaUes origUial et révisé, respectivement. Alors, le 
biais dû à l'erreur de spécification dans les estimations du 
taux de chômage antérieures à 1994 est 

Bs ~ "•original ^ n (2) 

Pour chaque questionnaUe, l'estimation de P estp, c'est-
à-dire l'estimation pondérée tirée de la CPS. L'estimation de 
71 s'obtient en corrigeant p pour le biais dû à l'erreur de 
classification au moyen des probabUités de réponse 

provenant de la MLCA. SoU p'= {p^,pj^,p^), où 
P\,P2^P3 représentent les estimations des proportions de 
personnes dans les catégories des personnes occupées 
(EMP), en chômage (UEM) et inactives (NLF), respective
ment. Soit oijj la probabilité qu'une observation appartenant 
vraiment à la i' catégorie soit attiibuée à la / catégorie et 
soit Ki la proportion réeUe de la population dans la i" 
catégorie. Alors 

Ê(p) = Sl'n (3) 

où 7r = (3i|,312,713)' et n = [a)ij] est la matrice de dimen
sions 3x3 des éléments coy. D s'ensuit qu'un estimateur de 
;rest 

n = (ft')"' p (4) 

où Q est une estimation MLCA de Q. Pour chaque 
questionnaire, nous avons estimé Q par la moyenne des 
10 estimations MLCA (de janvier à mars jusqu'à octobre à 
décembre) au moyen des données de la CPS de 1993 pour le 
questionnaire original et de ceUes de l'Enquête parallèle de 
1993 pour le questionnaUe révisé. 

Le tableau 2 montre les résultats de cette analyse. Pour la 
catégorie UEM, p = 6,38 pour le questionnaire original et 
6,98 pour le questionnaUe révisé. Si l'on corrige les taux de 
chômage pour le biais de mesure au moyen de (4), le taux 
de chômage augmente pour atteindre 7,09 % pour le 
questionnaUe original et 8,03 % pour le questionnaire 
révisé. Donc, l'estimation du biais de mesure pour le 
questionnaUe original est 6,38-7,09= -0,71 et pour le 
questionnaUe révisé, 6,98-8,03= -1,05. Il convient de 
souligner que les biais de mesure sont négatifs timt pour le 
questionnaUe original que pour le questionnaUe révisé, ce 
qui indique aussi que le taux de chômage est sous-estimé 
d'après les deux versions du questionnaUe. 

Pour le questionnaUe révisé, nous supposons que le biais 
de spécification est nul. Pour le questionnaire original, ce 
biais est estimé par différence, soit 7,09 - 8,03 = - 0,94 %. 
L'estimation du biais net, Bj. = B^ + ̂ 5 , est - 0,71 -1-
(- 0,94) = -1,65 % pour l'ancienne série comparativement à 
-1,05 -1-0= -1,05 % pour la nouvelle. Donc, bien qu'elle 
présente un biais dû à l'erreur de mesure plus important, la 
nouvelle série est caractérisée par un biais net estimatif plus 
faible, si l'on suppose que B^ = 0. 

Plusieurs limites de ces résultats doivent êtie mention
nées. Premièrement, comme nous l'indiquons dans l'article 
principal, les estimations pour le questionnaire révisé 
d'après l'Enquête parallèle pourraient ne pas être 
représentatives de la série révisée de la CPS. Deuxième
ment, l'analyse se fonde sur l'hypothèse que le question
naUe révisé est l'étalon d'or pour l'estimation du biais dû à 
l'erreur de spécification dans le questionnaire original. Cette 
hypothèse pourrait aussi êtie contestée. Enfin, aucune 
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erreur-type n'a été fournie pour les estimations du tableau 2 
et l'hypothèse d'un biais global plus faible dans le question
naUe révisé n'a pas été testée formellement. Malgré ces 
Umites, les résultats semblent indiquer que la nouvelle série 
de données sur le chômage pourrait présenter un biais net 
considérablement plus faible que l'ancienne. 

Tableau 2 
Comparaison des biais dus aux questionnaires original et révisé 

pour le taux de chômage fondée sur les estimations d'après la CPS 
et l'Enquête parallèle de 1993 

B^ B, BT 

CPS de 1993 
Enquête parallèle 

6,38 
6,98 

7,09 -0,71 -0 ,94 
8,03 -1,05 0' 

-1,65 
-1,05 

'Nota : n est supposé que le biais dû à l'erreur de spécification est nul pour les 
questions révisées. 
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Un nouvel algorithme pour la construction de bornes de stratification 
dans les populations asymétriques 

PATRICIA GUNNING et JANE M. HORGAN ' 

RÉSUMÉ 

Nous dérivons un algorithme simple et pratique permettant d'établir des bornes de stratification telles que les coefficients de 
variation soient égaux dans chaque strate pour des populations positivement asymétriques. Nous montrons que, 
comparativement à la méthode de la fonction cumulative de la racine carrée des fréquences (Dalenius et Hodges 1957) et h 
la méthode d'approximation de Lavallée et d'Hidiroglou (1988), le nouvel algoridime est avantageux pour l'estimation des 
bornes optimales de stratification. 

MOTS CLÉS : Efficacité; progression géométrique; répartition de Neyman; stratification. 

1. INTRODUCTION 

Un plan d'échantiUonnage aléatoUe simple stiatifié est un 
plan d'échantillonnage en vertu duquel une population est 
subdivisée en strates mutuellement exclusives et des échan
tillons aléatoUes simples sont tirés indépendamment à partU 
de chaque strate. L'objectif fondamental de la stratification 
est de constiiiire des sUates permettant une estimation plus 
efficace. Dans la suite de l'exposé, X représente la variable 
de stratification ou variable auxiUaUe connue, tandis que Y 
représente la variable d'intérêt inconnue. Supposons qu'U 
existe L strates, contenant Â^ éléments parmi lesquels un 
échantillon de taille n^ est sélectionné indépendamment 
dans chaque strate {l<h< L). Nous écrivons N = 

stratifiée. 
-iN, et n = Y.h = \nh- Pour estimer la moyenne 

ys -Y 
/ i = i N y h' (1) 

où ŷ  est la moyenne des éléments de l'échantillon dans la 
h^ stiate, nous devons choisir les coupures de façon à 
minimiser sa variance 

v{%)=Y 
^N^' 

yN , 
1 - ^ — , (2) 

ou 

5./-=Jzfc-i'J'M' 
est l'écart-type de Y limité à la strate h, et 

.-7 1 
Yb = 

N 
In,, 

/. ; = i 

est la moyenne. 

Dalenius (1950) a dérivé des équations en vue de 
déterminer les bornes de stratification lors de la stratification 
de variables selon la taille de façon à ce que l'expression (2) 
soit minimisée, mais ces équations se sont avérées difficiles 
à résoudre, à cause des dépendances entre les composantes. 
Depuis, de nombreux efforts ont été faits en vue d'obtenir 
des approximations efficaces de cette solution optimale. La 
première de ces approximations, proposée par Dalenius et 
Hodges (1957, 1959), consiste à construire les stiates en 
prenant des intervaUes égaux sur la fonction cumulative de 
la racUie carrée des fréquences; cette méthode est encore 
utiUsée aujourd'hui. La règle d'Eckman (1959), qui consiste 
à égaUser itérativement les produits du poids et de l'étendue 
des strates, demande des calculs ardus et est utilisée moins 
fréquemment que la médiode de Dalenius et Hodges 
(Nicolini 2001). Lavallée et Hidiroglou (1988) ont élaboré 
une procédure itérative de stratification des populations 
asymétriques produisant une stiate à tUage complet et un 
certain nombre de stiates à tUage partiel, telles que la taille 
d'échantUlon soit minimisée pour un niveau donné de 
fiabiUté. D'autres contiibutions récentes incluent Hediin 
(2000) qui a réexaminé la règle d'Ekman, Dorfman et 
VaUiant (2000) qui ont comparé l'échantillonnage stiatifié 
fondé sur un modèle à l'échantillonnage équilibré, et Rivest 
(2002) qui a construit une généralisation de l'algorithme de 
Lavallée et HidUoglou en fournissant des modèles tenant 
compte de l'écart entre la variable de stiatification et la 
variable d'enquête. 

Dans le présent article, nous proposons un algorithme 
nettement plus simple à appliquer que n'importe lequel des 
algoridimes disponibles à l'heure acttielle. Il est fondé sur 
une observation de Cochran (1961), selon laquelle, dans le 
cas de bornes quasi optimales, les coefficients de variation 

Patricia Gunning, School of Computing, Dublin City University, Dublin 9, Ireland; Jane M. Horgan, School of Computing, Dublin City University, 
Dublin 9, Ireland. 
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sont souvent approximativement les mêmes pour toutes les 
strates. D conclut cependant que calculer les écarts-types des 
strates et les égaliser est un exercice trop compliqué pour 
être réaUsable en pratique. Dans la suite, nous montrons que, 
pour les distributions asymétiiques, on peut égaUser ap
proximativement les coefficients de variation enù:e les 
stiates en recourant à la progression géométrique. Nous 
dérivons ce nouvel algorithme à la section 2. À la section 3, 
nous comparons l'efficacité de la nouveUe approximation à 
celle de la fonction cumulative de la racine carrée des 
fréquences et à celle de Lavallée et HidUoglou. Enfin, nous 
résumons nos observations à la section 4. 

2. UNE MÉTHODE DE RECHANGE POUR LA 
CONSTRUCTION DE STRATES 

Stratifier une population selon la taille consiste à la 
subdiviser en Uitervalles dont les extrémités sont fcg < /:,, 
<...,<k,^. Idéalement, la subdivision devrait être fondée 
sur la variable d'enquête Y. MaUieureusement, ce genre de 
constiuction est impossible, puisque cette variable Y est 
inconnue; si nous la connaissions, nous n'aurions pas besoin 
de l'estimer. En pratique, nous utiUsons donc une variable 
auxiUaire connue X, qui est corrélée à la variable d'enquête. 

Afin de déterminer les coupures (A;,,, Â:, ,..., fc^ ) pour 
tous 0̂ et ^L' "ous cherchons à égaUser les CV̂ , = 
^xh/^h pour h = l,2,...,L: 

'x2 

X, A -, 
(3) 

MaUitenant, S^^ est l'écart-type et X^, la moyenne de X 
dans la sù-ate h. Si nous émettons l'hypodièse que, dans 
chaque strate, la variable est approximativement unifor
mément distribuée, nous pouvons écrire 

_ «̂ ft + " ^ A - l 

5 . . = ^ ( f c . ^ . - . ) -

(4) 

(5) 

En tant qu'approximation des coefficients de variation, ceci 
nous donne 

(kb-kb-i)/^ 
CVb-- {k,+k,_,)/2 

(6) 

(7) 

et, si les CV̂  sont égaux, nous devons avoir 

'^h + l ~ '^h _ '^h ~ k^_i 

"^A + l • '•""A '^h "^ '^h-l 

Cette relation de récurrence nouvelle et exotique se réduit 
cependant à une forme familière : 

k^ =k k (8) 

les homes de stratification sont les termes d'une progression 
géométrique. 

k,=ar''{h = 0,l,...,L). (9) 

Par conséquent, a = kQ, la valeur minimale de la variable, 
et ar^ =ki^, la valeur maximale de la variable. Il s'ensuit 
que le rapport constant peut se calculer sous la forme 
r = {k^lk^y"'. À titi-e d'exemple numérique, prenons 

L = 4; kç,=5; jt̂  =50000: (10) 

donc, k^=5,lO\h = 0, 1, 2, 3, 4) et les sti-ates forment 
les intervalles 

5 - 50; 50 - 500; 500 - 5 000; 5 000 - 50 000. (11) 

D s'agit manifestement d'une méthode fort simple 
d'obtention des bornes de sti:-atification. 

La relation (8) dépend de l'hypothèse selon laqueUe les 
lois de disti-ibution à l'intérieur des strates sont uniformes, 
ce que l'on peut justifier grâce à l'argument heuristique qui 
suit. Lorsque la loi mère est positivement asymétrique, alors 
les valeurs faibles de la variable ont une forte incidence, qui 
diminue à mesure que les valeurs augmentent, si bien qu'il 
est approprié de prendre des intervalles plus petits au début 
de la distribution et des UitervaUes plus grands à la fin. C'est 
exactement ce qu'il se passe dans le cas d'une série géo-
métiique dont le rapport constant est supérieur à 1. Dans la 
tranche des valeurs plus faibles de la variable, les strates 
sont étroites, si bien que l'hypodièse qu'elles suivent une loi 
rectangulaUe n'est pas absurde. À mesure que la valeur de la 
variable augmente, la largeur de la strate s'accroît géomé
triquement. Ceci comcide avec le taux de diminution de la 
variation de l'incidence de la variable positivement asymé
trique, de sorte qu'ici également, l'hypodièse d'uniformité 
est raisonnable. 

Cet algorithme ne fonctionne naturellement pas pour les 
lois normales. En outre, comme les points de coupure aug
mentent géométriquement, U ne donne pas de bons résultats 
pour les variables pour lesquelles le poUit de départ est très 
faible, parce que le nombre de petites strates est trop grand; 
la règle ne fonctionne plus du tout lorsque la borne 
Uiférieure est nulle. En principe, les meilleurs résultats 
devraient êti-e obtenus lorsque la distribution est ùts 
positivement asymétrique et que la partie supérieure ne 
contient qu'un faible pourcentage de la fréquence totale. 

3. PERFORMANCES DE L'ALGORITHME 

3.1 Certaines populations réelles positivement 
asymétriques 

Pour tester notre algorithme, nous l'appUquons à quatî e 
populations particulières, dont la distribution est asymé
trique avec une queue positive. 

La première (population 1) est une population de 
comptes débiteurs d'une entreprise Ulandaise décrite en 
détaU dans Horgan (2003). Nous utiUsons aussi ti-ois 
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populations asymétriques évoquées par Cochran (1961) 
pour iUusti-er l'efficacité de la constiiiction de stiates par la 
méthode de la fonction cumulative de la racine carrée des 
fréquences, c'est-à-dire : 

- la population, exprimée en milliers, des villes 
américaines (population 2); 

- le nombre d'étudiants dans les programmes 
d'études de quatre ans des collègues américains 
(population 3); 

- les ressources, exprimées en millions de dollars, 
d'une grande banque commerciale américaine 
(population 4). 

Dans son article, Cochran décrit cUiq autres populations 
auxquelles notre algoritiime ne peut s'appliquer. Dans trois 
cas, la variable est une proportion, à savoU des prêts 
agricoles, des prêts immobiUers et des prêts indépendants 

exprimés en pourcentage de la valeur totale des prêts 
bancaUes. Dans un autre cas, une population d'entreprises 
agricoles dont la valeur de la variable varie de 1 à 18 est 
essentiellement discrète. Enfin, dans le dernier cas, une 
population de déclarations de revenus n'est pas suffisam
ment asymétiique; l'asymétrie est due à la part supérieure de 
0,05 % de la population et disparaît si l'on élimine cette part 
ou qu'on la place dans une stiate à tirage complet. 

Les quati-e populations utilisées sont illusù^s et résu
mées à la figure 1 et au tableau 1 par ordre décroissant 
d'asymétrie. 

Nous appliquons le nouvel algorithme à ces populations 
et comparons les résultats à ceux de la constniction de 
strates par les méthodes de la fonction cumulative de la 
racine carrée des fréquences (cum ..Jf ) et de Lavallée-
HidUoglou. 
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Figure 1. Populations 
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Tableau 1 
Statistiques sommaires pour les populations réelles 

Population 
1 
2 
3 
4 

N 
3 369 
1038 

677 
357 

Intervalle 
40-28 000 

10-200 
200-10 000 

70-1 000 

Asymétrie 
6,44 
2,88 
2,46 
2,08 

Moyenne 
838,64 

32,57 
1,563,00 

225,62 

Variance 
3 511 827 

924 
3 236 602 

36 274 

3.2 Comparaison à la méthode de la fonction 
cumulative de la racine carrée des fréquence 

Nous commençons par comparer les performances du 
nouvel algorithme à cum -Jf en divisant les populations 
résumées au tableau 1 en L = 3, 4 et 5 strates suivant les 
deux méthodes pour déterminer les points de coupure. Les 
résultats sont présentés aux tableaux 2, 3 et 4. 

Un examen rapide des coefficients de variation des 
tableaux 2, 3 et 4 donne à penser que, dans la plupart des 
cas, la médiode géométi-ique donne de meiUeurs résultats 
que cum ^jf pour l'obtention de CV^ de strate quasi 
égaux. Par exemple, pour la population 1, dont le coefficient 
d'asymétrie est le plus élevé, les CV;, diffèrent considé
rablement les uns des autres si l'on utilise cum y / pour 
déterminer les coupures, tandis que la méthode géométrique 
semble produUe des CV^ quasi égaux dans tous les cas où 
le nombre de strates est égal à 3, 4 ou 5, les meilleurs 
résultats étant obtenus pour L = 5. Pour les trois autres 
populations, les CV^ ne diffèrent pas autant si l'on utiUse 
cum ^Jf, mais ils continuent de paraîtie plus variables que 
ceux obtenus par la médiode géométrique. 

Les CVf, obtenus par la méthode géométiique sont plus 
homogènes si L = 4 ou 5 que si L = 3, ce qui n'est pas 
étonnant, puisque la vaUdité de l'hypothèse d'uniformité de 
la distribution des éléments à l'intérieur d'une strate est 
renforcée lorsque le nombre de strates augmente. 

Une analyse plus détaiUée de la variabiUté des CV;, entie 
stiates est donnée au tableau 5, où l'écart-type des CV;, est 
calculé pour chaque plan d'expérience. 

En examinant le tableau 5, nous constatons qu'à deux 
exceptions près, les écarts-types des CV;, sont nettement 
plus faibles si les stiates sont construites par la méthode 
géométiique que si elles le sont par la méthode cum ^Jf. 
Dans les deux cas où cette dernière produit un écart-type 
plus faible que la méthode géométrique, les écarts ne sont 
pas importants et se produisent pour le nombre de stiates le 
plus faible, L = 3, dans les populations 2 et 4. Par con
séquent, nous pouvons conclure que le nouvel algoridime 
permet de déUmiter les strates de teUe façon que les CV^ 
soient quasiment égaux. 

Il nous reste à déterminer si les coupures géométriques 
produisent des estimations plus efficaces que cum .^ff. 

Pour cela, nous comparons les deux méthodes en ce qui 
conceme l'efficacité relative ou le ratio des variances obtenu 
pour n = 100 réparti de façon optimale enti-e les stiates en 
utilisant la méthode de répartition de Neyman (Neyman 
1934) : 

NbS,, 

N,S^ \Y' n. 

L'efficacité relative est définie comme étant 

eff cum. geom ,k,)' 

(12) 

(13) 

où V^^^{xJ et V^^^^{xJ sont les variances de la 
moyeime pour la méthode de la fonction cumulative de la 
racine carrée des fréquences et la méthode géométrique, 
respectivement, avec n = 100 et n^ réparti conformément à 
(12) pour chaque méthode de stratification. Lors de la 
planification des tailles d'échantillon, les efficacités relatives 
peuvent être interprétées comme étant l'augmentation ou la 
diminution proportionneUe de la taille d'échantillon en 
utilisant cum .^ pour obtenir la même précision que ceUe 
donnée par la méthode géométrique avec n = 100. 

Les calculs de la variance sont fondés sur la variable 
auxiUaire X et, puisque nous supposons qu'elle est fortement 
corrélée à la variable étudiée inconnue Y, nous pouvons 
supposer que l'efficacité relative eff, donnée par (13), est 
une approximation raisonnable de l'efficacité relative de Y. 

Le tableau 6 donne le ratio des variances lorsque le 
nombre de strates est L = 3,4 ou 5. 

Le tableau 6 montre que, si cette nouvelle méthode de 
construction de strates n'est pas systématiquement plus 
efficace de celle de la fonction cumulative de la racine 
carrée des fréquences, lorsqu'elle l'est, eUe l'est nettement 
plus, et lorsqu'elle ne l'est pas, elle n'est que marginalement 
moins bonne. Par exemple, nous observons des gains 
d'efficacité importants quand L = 5 pour les populations 2, 3 
et 4: ici, les efficacités relatives sont 1,69, 1,33 et 1,17, 
respectivement, ce qui indique qu'il est nécessaUe d'utiUser 
des échantiUons de taille n = 169, 133 et 117 avec cum .Jf 
pour obtenu la même précision d'échantillon que pour la 
méthode géométrique avec n = 100. 
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Tableau 2 
Méthode géométrique c. Cum .Jf : bornes de stratification pour L = 3 et n = 100 

Population Méthode de stratification CV 
Strate 

2 

1 Géométrique 

Cum .^7 

Géométrique 

Cum ^ 

Géométrique 

Cum 77 

Géométrique 

Cum yjj 

0,0600 

0,0600 

0,0270 

0,0269 

0,0317 

0,0282 

0,0184 

0,0198 

kh 
NH 

"h 

CVh 

kh 

Nh 

"h 

CVft 

kh 

Nh 

"h 

CVh 

kh 
Nh 

"h 

CVh 

kh 

Nh 

"h 

CVh 

kh 

Nh 

"h 

CVh 

kh 

Nh 

"h 

CVh 

kh 

Nh 
"h 

CVh 

354 
2 334 

9 
0,71 
558 

2 339 
19 

0,70 
26 
701 
36 

0,28 
28 
729 
40 

0,29 
726 
253 
9 

0,32 

1 179 
456 
37 

0,41 
168 
211 
27 

0,23 
162 
207 
25 

0,23 

3 152 
1 288 
46 

0,68 
2 236 
735 
17 

0,42 
72 
243 
29 

0,23 
66 
208 
22 

0,25 
2 645 
321 
38 

0,37 
3 629 
152 
35 

0,31 
405 
93 
27 

0,24 
441 
107 
39 

0,30 

189 
45 

0,64 

295 
64 

0,76 

94 
35 

0,33 

101 
38 

0,34 

103 
53 

0,39 

69 
28 

0,27 

53 
46 

0,30 

43 
36 

0,27 

Tableau 3 
Méthode géométrique c. Cum .^f : bornes de stratification pour Z, = 4 et n = 100 

Strate 
Population Méthode de stratification CV 

1 Géométrique 

Cum ,[f 

Géométrique 

Cum .[J 

Géométrique 

Cum 77 

0,0430 

0,0480 

0,0194 

0,0213 

0,0214 

0,0230 

kh 

Nh 

"h 

CVh 

kh 

Nh 

"h 

CVh 

kh 

Nh 

"h 

CVh 

kh 

Nh 

"h 

CVh 

kh 

Nh 

"h 

CVh 

kh 

Nh 

"h 

CVh 

205 
1 416 

6 
0,45 
558 

2 339 
23 

0,70 
20 
459 
22 

0,22 
19 
393 
15 

0,20 
526 
138 
5 

0,27 
690 
235 
13 

0,31 

1 057 
1382 
22 

0,44 
1 117 
483 
5 

0,19 
43 
398 
31 

0,20 
38 
428 
26 

0,17 
1 386 
343 
27 

0,26 
2 160 
319 
43 

0,33 

5 443 
483 
40 

0,48 
2 795 
325 
10 

0,27 
93 
130 
25 

0,22 
85 
155 
30 

0,25 
3 653 
127 
26 

0,26 
5 100 
75 
21 

0,29 

88 
32 

0,50 

222 
62 

0,69 
200 
51 
22 

0,22 

62 
29 

0,26 

69 
42 

0,27 

48 
23 

0,19 
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Tableau 3 (suite) 
Méthode géométrique c. Cum .Jf : bornes de stratification pour L = 4 et n = 100 

Strate 
Population Méthode de stratification CV 

Géométrique 

Cum yjf 

0,0142 

0,0143 

kh 

Nh 

"h 
CV, 

kh 

Nh -

"h 

CVh 

134 

156 

20 

0,18 

162 

207 

33 

0,23 

261 

109 

23 

0,19 

255 

58 

9 

0,11 

504 

63 

29 

0,19 

488 

57 

23 

0,18 

29 

28 

0,20 

35 

35 

0,24 

Tableau 4 
Méthode géométrique c. Cum yjf : bornes de stratification pour L = 5 et n = 100 

Strate 
Population Méthode de stratification CV 

1 Géométrique 

Cum 7 7 

Géométrique 

Cum 7 7 

Géométrique 

Cum 7 7 

Géométrique 

Cum 7 7 

0,0360 

0,0349 

0,0144 

0,0186 

0,0184 

0,0212 

0,0110 

0,0119 

kh 
Nh 
"h 

CVh 

kh 
Nh 
"h 

CVh 

kh 
Nh 
"h 

CVh 

kh 
Nh 
"h 

CVh 

kh 
Nh 
"h 

CVh 

kh 
"h 

CVh 

kh 
Nh 
"h 

CVh 

kh 
Nh 
"h 

CVh 

147 
1 054 

2 
0,37 
279 

1 644 
9 

0,52 
17 

364 
18 

0,18 
28 

729 
58 

0,28 
433 
100 

2 
0,22 

1 179 
50 

0,40 
118 
114 

12 
0,14 
162 
207 

44 
0,23 

549 
1 267 

14 
0,38 
838 

1 010 
14 

0,30 
32 

418 
28 

0,14 
38 
92 

4 
0,08 
941 
255 

16 
0,21 

1669 
3 

0,09 
200 
116 
20 

0,14 
255 

58 
11 

0,11 

2 037 
732 

27 
0,40 

1 677 
332 

7 
0,20 

59 
130 

17 
0,15 

57 
89 

7 
0,11 

2 043 
1 989 

27 
0,24 

3 139 
17 

0,20 
339 

64 
24 

0,17 
395 

37 
10 

0,10 

7 552 
265 

33 
0,37 

4 193 
249 

15 
0,25 
108 
87 
20 

0,16 
104 
88 
16 

0,16 
4 434 

74 
20 

0,21 
6 079 

15 
0,19 
576 

39 
18 

0,12 
627 

36 
19 

0,13 

51 
24 

0,41 

134 
55 

0,57 

39 
17 

0,15 

40 
15 

0,16 

56 
35 

0,21 

15 
0,13 

24 
24 

0,16 

19 
16 

0,11 

Tableau 5 
Variabilité des CV, pour les méthodes géométrique et Cum 7 7 

Strates 

3 

4 

5 

Géométrique 

Cum 77 
Géométrique 

Cum 77 
Géométrique 

Cum 77 

1 

0,035 

0,181 

0,027 

0,276 

0,018 

0,166 

Population 

2 

0,050 

0,045 

0,010 

0,042 

0,015 

0,076 

3 

0,036 

0,072 

0,006 

0,062 

0,013 

0,119 

4 

0,038 

0,035 

0,008 

0,059 

0,020 

0,054 
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Tableau 6 
Efficacités de Cum 7 / comparativement à 

la méthode géométrique 

Strates Population 
2 3 

3 0,97 0,99 0,79 1,16 
4 1,23 1,19 1,16 1,04 
5 0,94 1,69 1,33 1,17 

Nous voyons aussi, en examinant le tableau 6, que, bien 
que l'efficacité relative soit inférieure à 1 dans quati-e cas, 
pour tous sauf un, elle est supérieure à 0,9. L'exception est 
la population 3 avec L = 3, soit le nombre le plus faible de 
strates, l'efficacité relative étant de 0,79 dans ce cas. 

3.3 Comparaison avec l'algorithme de Lavallée et 
Hidiroglou 

Dans le cas de l'algorithme de LavaUée-HidUoglou, les 
bornes optimales k^,k2--•k^_^ sont choisies de façon à 
réduire au minimum la taille d'échantillon n pour un niveau 
donné de précision. L'exigence concernant la précision est 
habituellement énoncée en spécifiant que le coefficient de 
variation doit être égal à un niveau donné compris entre 1 % 
et 10 %. L'obtention du n minimal est un processus itératif 
et nous avons obtenu le code SAS pour l'exécuter sur 
Internet à http://www.ulval.ca/pagesApr/. 

Pour comparer les performances de la nouvelle médiode 
à celles de Lavallée-Hidiroglou, nous utilisons les CV 
produits par l'algorithme géométiique présentés au tableaux 
2, 3 et 4 comme données d'entrée pour l'algorithme de 
Lavallée-Hidiroglou et nous calculons les tailles d'échan
tillon nécessaires pour obtenir la même précision que celle 
de la médiode géométiique avec n = 1(X). Les résultats sont 
présentés au tableau 7. 

La première chose que nous notons en examinant le 
tableau 7 est que la taiUe d'échantillon nécessaire pour 
obtenu la même précision avec l'algorithme de Lavallée-
HidUoglou qu'avec la méthode géométiique est supérieure à 
1(K) dans tous les cas sauf quatre. Pour la population 2 avec 
cinq strates, U faut augmenter la taille d'échantillon de 36 % 
de sorte que n = 136 pour obtenir la même précision que 
celle donnée par la méthode géométrique avec n = 100. 
Avec trois et quatre sti-ates, des tailles d'échantillon de 
n= 121 et 113 sont nécessaires pour la population 1 et des 
tailles d'échantillon de n= 123 et n=lll, pour la popu
lation 2, afin d'obtenir la même précision que celle de la 
médiode géométrique. Quand la taille d'échantillon devient 
inférieure à n = 100, l'écart n'est plus aussi important. Pour 
la population 4, avec quatre et cinq strates, n = 93 et n = 99 
respectivement, et pour la population 1 avec cinq stiates, 
une taille d'échantillon de n = 90 suffit pour obtenU la 
même précision avec l'algorithme de Lavallée-Hidiroglou 
qu'avec la méthode géométiique. 

Tableau 7 
Bornes et taille d'échantillon requises avec la méthode de Lavallée-Hidiroglou pour obtenir les mêmes 

CV qu'avec la méthode géométrique quand n = 100 

Population CV 
3 Strates 

I 2 

121 

123 

107 

100 

0,0600 

0,0270 

0,0317 

0,0184 

kh 

Nh 

"/. 
CVh 

kh 

Nh 

"h 

CVh 

kh 

Nh 

«A 

CVh 

kh 

Nh 

"h 

CVh 

1 248 

2 867 

42 
0,87 

35 
795 
47 

0,31 

1 398 

481 
28 

0,41 

172 
212 
22 

0,23 

8 676 

464 
41 

0,57 

102 
202 
35 

0,31 
4 197 

135 
18 

0,30 

361 
85 
18 

0,21 

38 
38 

0,37 

41 
41 

0,17 

61 
61 

0,24 

60 
60 

0,32 

http://www.ulval.ca/pagesApr/
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Tableau 7 (suite) 
Bornes et taille d'échantillon requises avec la méthode de Lavallée-Hidiroglou pour obtenir les mêmes 

CV qu'avec la méthode géométrique quand n = 100 

Population CV 4 Strates 
2 

113 

117 

103 

93 

0,0430 

0,0194 

0,0214 

0,0142 

kh 
Nh 
"h 

CVh 
kh 

Nh 
"h 

CVh 

kh 
Nh 

"h 

CVh 

kh 
Nh 
"h 

CVh 

442 
2 086 

16 
0,64 

19 
393 

13 
0,19 
740 
256 

9 
0,32 
117 
m 

7 
0,14 

1 828 
915 
21 

0,41 
37 

420 
21 

0,16 
1 505 

234 
10 

0,18 
188 
112 

9 
0,12 

8411 
327 

35 
0,45 

95 
176 
34 

0,28 
3 819 

118 
15 

0,25 
359 

74 
17 

0,19 

41 
41 
38 

49 
49 

0,21 

69 
69 

0,27 

60 
60 

0,32 

5 Strates 
3 

90 

136 

105 

99 

0,0360 

0,0144 

0,0184 

0,0119 

kh 
Nh 
"h 

CVh 
kh 

Nh 
"h 

CVh 

kh 
Nh 
"h 

CVh 
kh 

Nh 
"h 

CVh 

342 
1 846 

12 
0,58 

14 
189 

4 
0,12 
512 
133 

4 
0,27 

99 
70 
4 

0,10 

1 153 
993 

14 
0,34 

21 

270 

7 

0,10 
869 
180 

5 
0,15 
130 
68 
4 

0,08 

3 431 
357 

17 
0,31 

35 
336 

16 
0,12 

1 577 
185 

10 
0,16 
189 
85 

8 
0,10 

10 301 
147 
21 

0,31 

80 
164 
30 

0,24 
3 675 

110 
17 

0,23 
339 
71 

20 

0,18 

26 
26 

0,32 

79 
79 

0,30 

69 
69 

0,27 

63 
63 

0,33 

Les résultats du tableau 7 semblent indiquer que la 
méthode géométrique donne de meilleurs résultats que ceUe 
de Lavallée-Hidiroglou en ce qui conceme la taille mini
male d'échantUlon requise pour une précision particulière. 
Nous observons cependant que la méthode géométrique ne 
donne pas de sti-ate à tUage complet. Si une telle strate est 
requise, il est préférable d'utiUser la méthode de Lavallée-
Hidiroglou pour définir les stiates. Souvent, dans nos appU-
cations financières, la strate supérieure est déterminée au 
jugé; par exemple, les autorités fiscales des États américaUis 
définissent généralement la sti-ate à tUage complet d'après le 
pourcentage total du montant des achats (Falk, Rotz et 
Young 2003). Si l'asymétiie persiste après l'élimination 

d'une telle strate à tUage complet, la méthode géométrique 
est probablement le moyen le plus simple et le plus efficace 
d'obtenU les autres strates. 

4. SOMMAIRE 

Le présent article décrit un algorithme simple pour la 
détermination des bornes de sti-atification dans le cas de 
populations positivement asymétriques pour lesquelles il est 
montré que les bornes peuvent être obtenues au moyen 
d'une distribution géométrique. La médiode décrite est plus 
facile à appUquer que les approximations proposées anté
rieurement. Les comparaisons à la médiode de la fonction 
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cumulative de la racine carrée des fréquences, dont 
l'utilisation est courante, en se servant de quatre populations 
réelles positivement asymétriques subdivisées en ti-ois, 
quatie ou cinq strates montrent une augmentation 
considérable de la précision de l'estimateur de la moyenne, 
l'augmentation la plus importante survenant lorsque le 
nombre de stiates est égal à cUiq. Des comparaisons à la 
méthode de Lavallée-HidUoglou indiquent que, dans la 
plupart des cas, cette méthode nécessite une plus grande 
taille d'échantiUon pour obtenU la même précision que celle 
donnée par la médiode géométiique; l'augmentation la plus 
importante de la taiUe d'échantillon est celle requise pour le 
nombre le plus grand de strates. Une Umite du nouvel 
algorithme comparativement à la méthode de constiiiction 
de sti-ates de LavaUée-HidUoglou est qu'il ne détermine pas 
de stiate supérieure à tirage complet. 
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Introduction dans la base de sondage de l'information sur 
l'inadmissibilité provenant des enquêtes 

DAN HEDLIN et SUOJIN WANG ' 

RÉSUMÉ 

Il arrive souvent de découvrir à l'étape de la collecte des données d'une enquête que certaines unités de l'échantillon ne 
satisfont pas aux critères d'admissibilité, alors que l'information enregistrée dans la base de sondage indique le contraire. 
Par exemple, dans le cas des enquêtes auprès des entreprises, il est fréquent qu'une proportion non négligeable d'unités 
échantillonnées aient mis fin à leurs activités commerciales depuis la dernière mise à Jour de la base de sondage. Cette 
information peut être enregistrée dans la base de sondage et utilisée lors des enquêtes subséquentes, de façon à rendre les 
futurs échantillons plus efficaces en n'échantillonnant pas les unités inadmissibles. Lors du premier de deux cycles d'une 
enquête, nous supposons que toutes les unités inadmissibles comprises dans l'échantillon (ou l'ensemble d'échantillons) 
sont décelées et exclues de la base de sondage. Lors du deuxième cycle, nous observons de nouveau un sous-échantillon de 
la partie admissible. Le sous-échantillon peut êù-e agrandi au moyen d'un nouvel échantillon qui contiendra à la fois des 
unités admissibles et inadmissibles. Nous étudions l'effet que peut avoir sur l'estimation le processus d'inU-oduction de 
l'information sur l'inadmissibilité dans la base de sondage et nous étabUssons une expression du biais qui peut résulter de 
cette rétroaction. Nous nous concentrons sur l'estimation du total au moyen de l'estimateur par extension courant. Nous 
obtenons un estimateur presque sans biais en présence de rétroaction. Cet estimateur dépend de la disponibilité 
d'estimations convergentes des nombres d'unités admissibles et inadmissibles dans la population. 

MOTS CLÉS : Unité disparue; biais de rétroaction; surdénombrement; échantillonnage fondé sur des nombres 
aléatoires permanents; enquête par panel; échantillons coordonnés. 

1. D4TRODUCTION 

Pour faciUter l'estimation des changements, on veille 
habitiieUement à ce que les échantiUons consécutifs d'une 
enquête répétée se chevauchent. Quant on tUe les 
échantillons de plusieurs enquêtes à partU d'une même base 
de sondage, U est généralement souhaitable de répartU le 
fardeau de réponse en s'assurant que les échantillons 
sélectionnés pour les diverses enquêtes ne se chevauchent 
pas plus qu'il ne faut. Cett;e précaution est particulièrement 
importante si la base de sondage est de grandeur moyenne et 
utiUsée pour de nombreuses enquêtes continues, problème 
qui se pose à nombre d'Uistituts nationaux de la statistique 
lorsqu'ils réalisent des enquêtes auprès des entreprises. 
L'échantillonnage aléatoUe simple stiatifié est un plan de 
sondage utilisé très fréquemment pour ce genre d'enquêtes. 
Étant donné la distribution asymétiique des entreprises, la 
fraction d'échantiUonnage doU être grande pour de 
nombreuses strates, ce qui aggrave le fardeau de réponse des 
moyennes et des grandes entreprises. Dans le domaine de la 
statistique officielle des entreprises, les questions de 
l'estimation du changement et du fardeau de réponse sont 
toutes deux d'une grande importance. Par conséquent, les 
organismes statistiques ont étabU des systèmes d'échan
tillonnage qui leur permettent de coordonner les échan
tillons, positivement ou négativement (c'est-à-dUe créer des 

chevauchements ou s'assurer que le chevauchement soit 
faible). 

Ainsi, l'Office for National Statistics (ONS) du 
Royaume-Uni utiUse la technique des nombres aléatoires 
permanents (NAP), qui est une médiode très répandue pour 
le tirage d'échantillons à partir de listes. Un NAP provenant 
de la distribution uniforme sur [0,1] est associé à chaque 
unité de la base de sondage indépendamment les unes des 
auties et indépendamment des étiquettes d'unité et de toute 
variable associée aux unités. Chaque unité garde pendant 
toute son existence le NAP qui lui est attribué. Les unités 
peuvent être ordonnées selon une ligne commençant à 0 et 
se terminant à 1 à laquelle est donné le nom de ligne NAP. 
Pour tUer un échantUlon aléatoire simple sans remise, 
auquel nous donnons le nom de EAS, de taille n pré
déterminée, nous choisissons un point (aléatoirement ou 
intentionnellement) sur la ligne NAP et nous incluons les 
n unités situées, disons, à la droite de ce point dans 
l'échantiUon. Deux EAS sont entièrement coordonnés s'ils 
sont sélectionnés à partU du même intervalle. Pour une vue 
d'ensemble de la médiode et d'auti-es précisions, consulter 
Ohlsson (1995) et Emst, ValUant et Casady (2000). 

Les échantillons utiUsés pour des enquêtes répétées 
peuvent également êti-e sélectionnés selon une technique de 
panel, selon laquelle un ensemble de groupes de re
nouvellement sont sélectionnés au moment du premier cycle 
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et que, disons, un de ces groupes est remplacé par un 
nouveau lors du deuxième cycle, tandis que les auQ-es sont 
retenus dans l'échantillon. La différence entre l'échan
tillonnage NAP et l'échantillonnage par panel tient da
vantage de la façon dont le chevauchement des échantillons 
est contrôlé qu'à l'obtention de plans de sondage différents. 

En principe, deux grandes catégories de données sont 
utiUsées pour tenU à jour une base de sondage, à savoU des 
données administi-atives et des données d'enquête. Divers 
organismes administiatifs envoient réguUèrement à l'ONS 
des bandes magnétiques contenant de l'information sur, par 
exemple, les créations et les disparitions d'entreprises. Bien 
que ces bandes magnétiques soient transmises à l'ONS très 
fréquemment, la distribution du temps nécessaUe pour 
qu'une nouvelle unité ou la modification d'une ancienne 
soit enregistrée dans la base de sondage est fortement 
asymétiique. Cette situation est due, en partie, aux pro
cédures de tenue à jour de la base de sondage, par exemple 
pour éviter les enregistiTements en double. En outiie, ti-ès 
souvent, il existe un intervalle important entie la cessation 
réelle et la cessation officielle des activités d'une entreprise. 
Par conséquent, la plupart des programmes d'enquêtes 
auprès des enti-eprises de l'ONS partagent avec d'autres 
l'information sur les disparitions d'entreprises qu'ils 
obtiennent d'après leurs échantillons afin d'accélérer le 
processus d'information. Nous examinons les effets de 
l'emploi de données d'enquête par sondage pour mettre à 
jour une base de sondage utiUsée pour des enquêtes 
répétées. Ce moyen est celui adopté en principe par l'ONS, 
Statistique Suède et d'autres instituts nationaux de la 
statistique pour traiter l'information sur les unités disparues 
dans les enquêtes auprès des enti-eprises. 

D semble naturel que cette nouvelle information soit mise 
à la disposition d'autres programmes d'enquêtes par 
sondage qui, autrement, risqueraient d'inclure les unités 
disparues dans leurs échantillons et, par conséquent, 
d'obtenU des résultats moins précis. Cependant, comme le 
souligne, enti-e autres, SrUiath (1987), ce genre de procédure 
peut introduire un biais. Ce dernier, que nous appelons biais 
de rétroaction, se produit quand le mécanisme d'échan
tillonnage n'est pas indépendant des procédures de réUi-
tioduction de l'information dans la base de sondage. Ainsi, 
considérons une situation où toutes les unités disparues sont 
dépistées et supprimées au moment du premier cycle d'une 
enquête par panel. Si aucune autre disparition n'a Ueu 
jusqu'au moment de l'observation des unités du panel lors 
du deuxième cycle, l'échantillon de deuxième cycle contient 
uniquement des unités actives. Si l'on ne connaît pas le 
nombre total d'unités actives dans la population au moment 
du deuxième cycle, on ne peut étabUr un estimateur sans 
biais du total. Bien qu'on ait recueilU un plus grand nombre 
de renseignements sur la population lorsqu'on a enregistié 

les disparitions au premier cycle, l'échantillon de deuxième 
cycle contient effectivement moins d'information sur la 
proportion d'unités actives dans la population. Nous 
montrons que l'estimation du nombre d'unités actives dans 
la population peut être utilisée pour produUe une estimation 
approximativement sans biais du total de population. 

Une recommandation prudente serait de n'utiliser aucune 
autie Uiformation sur les unités disparues tirées des enquêtes 
par sondage que celle provenant des strates entièrement 
dénombrées en vue de mettre à jour la base de sondage 
quand les échantillons sont coordonnés au cours du temps 
(voU Ohlsson 1995, page 168, et CoUedge 1989, page 103). 
Toutefois, il semble qu'interdUe la réUoaction équivaudrait 
à ne pas se donner le droit d'utiliser toute l'information 
disponible. Nous obtenons une expression pour le biais dû à 
la rétroaction et montions que celui-ci peut êtie estimé et 
utilisé pour corriger les estimateurs conventionnels. 
Schiopu-Kratina et Srinath (1991) corrigent les poids de 
sondage pour contrecarrer une proportion trop faible prévue 
d'unités disparues dans l'échantillon de renouvellement de 
l'Enquête sur l'emploi, la rémunération et les heures réalisée 
par Statistique Canada. HidUoglou et Laniel (2001) 
discutent brièvement de la question de la rétroaction. 
CoUedge (1995) discute de façon générale des questions 
Uées à la base de sondage, et Collège (1989), HidUoglou et 
Srinatii (1993), SrUiadi et Carpenter (1995), ainsi que 
HidUoglou et Laniel (2001) donnent un aperçu des 
questions que soulèvent les enquêtes contUiues auprès des 
entreprises. 

Au lieu des termes admissible et inadmissible, nous 
utilisons les termes plus émotifs disparue et active, mais 
notre raisonnement couvre toutes les formes d'inadmis-
sibiUté. Nous limitons la discussion à l'estimation du total 

=Yuyk (1) 

d'une variable d'intérêt y' = (yi,y2,-.-, y^) dans une 
population f/dont les étiquettes d'unité sont {1, 2, ..., A^}. 

Lors de l'observation des unités échantillonnées, nous 
supposons que toutes les unités disparues incluses dans 
l'échantillon sont classées comme étant disparues et que la 
base de sondage est mise à jour au moyen de cette 
Uiformation. Cet exercice peut être difficile en pratique. 
Néanmoins, dans le cadre de certaines enquêtes, l'admis-
sibiUté de toutes les unités non répondantes peut êtie 
déterminée correctement. 

À la section 2, nous intioduisons la notation et les 
concepts nécessaUes, et donnons les expressions pour 
l'estimation du biais de rétroaction lors de l'estimation d'un 
total. À la section 3, nous discutons de trois stratégies qui 
pourraient être utilisées en présence de rétroaction et les 
comparons au moyen d'une étude en simulation. Nous 
concluons l'article par une discussion à la section 4. 
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2. EXPRESSIONS DU BIAIS DE RETROACTION 

2.1 Introduction et notation 

Nous supposons dans tout l'exposé qu'une unité disparue 
est toujours hors du champ d'observation et que la valeur de 
la variable d'intérêt pour une unité disparue est toujours 
nulle. (D est concevable que des unités disparues soient 
admissibles dans certaines enquêtes; par exemple, dans le 
cadre d'une enquête-entreprises visant à recueillU des 
données sur la production, les entreprises actives pendant au 
moins une partie de la période de référence pourraient, par 
définition, êù-e admissibles.) Nous adoptons le point de vue 
axé sur le plan de sondage selon lequel la population étiidiée 
et la variable d'intérêt sont fixes et non stochastiques à tout 
point donné dans le temps. La situation que nous 
considérons est la suivante. Un ou plusieurs échantUlons 
sont tirés à partU de la base de sondage qui comprend la 
population d'enquête originale. U\. Soit î l'ensemble 
d'échantillons tirés à partU de U]. Par souci de commodité, 
nous supposons que les unités de la base de sondage et les 
unités de la population sont du même type. Nous appelons 
la base de sondage mise à jour, dont toutes les unités 
disparues qui étaient incluses dans l'échantillon tUé de U\ 
ont été exclues, la population d'enquête courante. U2. Par 
exemple, il se pourrait que deux enquêtes soient réaUsées 
simultanément chacune au moyen d'un échantillon et 
qu'après que l'information provenant de chacune d'elles ait 
été réinti-oduite dans la base de sondage, la population U\ ait 
rétréci pour devenir U2. Nous ne tenons pas compte des 
nouvelles entreprises créées ni des autres entieprises 
disparues que celles supprimées d'après les échantillons 
tirés de U\. Nous ne tenons compte non plus ni du 
sous-dénombrement ni de la non-réponse ni des erreurs de 
mesure. En pratique, les sources administratives fournissent 
des renseignements sur les enti-eprises disparues. Comme 
ces sources fonctionnent indépendamment des procédures 
d'échantillonnage utiUsées par l'organisme statistique, elles 
ne contribuent pas au biais de rétroaction. Les unités 
disparues recensées ainsi sont dites disparues selon les 
sources administratives. Nous pouvons les concevoir 
comme étant exclues de la population. VoU HidUoglou et 
Laniel (2001) pour une discussion de l'estimation en 
présence d'unités disparues selon les sources adminis
ti-atives. Nous supposons ici que le plan de sondage est un 
plan EAS, mais il est facile d'étendre l'étude à l'échan
tillonnage aléatoire simple stiatifié. 

Soit Uxd et Uzi les deux sous-ensembles de la population 
d'enquête courante, f/2 = l^2,d '^ ^2./ » l'Ji comprennent les 
unités disparues et actives, respectivement (avec « 1 » pour 
« live », unité active. Nous supposons que toutes les unités 
comprises dans Uzj et U^i sont marquées comme étant 
actives. Les unités qui sont marquées comme étant 

disparues, mais pour lesquelles l'indépendimce des 
mécanismes de détection et d'échantillonnage ne peut êti-e 
confirmée sont appelées disparues selon les données 
d'enquête par sondage. Dans notre cadre de travail, il s'agit 
des unités disparues décelées dans les échantillons tirés à 
partir de f/i. SoU s^, l'ensemble de ces unités et nous avons 
la relation U^= U2<J i, ^ • La figure 1 montie les 
ensembles et les relations entre ces derniers. Soit Â  et n, 
avec un indice inférieur approprié, la taille de la population 
et du ou des échantillons correspondants, respectivement. 
Alors, Â i =N2+nid et Â2 = A'y + Â2.rf- Au moment où les 
échantillons sont tUés à partir de U2, N2 et n\^ sont des 
nombres connus, tandis que N2J et N24 sont inconnus. En 
outie, n\4, N24 et N2 pourtaient être considérés comme 
aléatoUes selon les résultats de la réti-oaction, tandis que Â 2.; 
est fixe. Suivant les principes énoncés dans Durbin (1969) 
et, plus récemment, dans Thompson (1997), dans nombre de 
situations, nous préférerions conditionner sur «i^. Par 
exemple, s'il est constaté que «1^ = 0, alors il ne semble pas 
approprié d'Uiclure dans l'inférence la possibilité que n\j 
pourrait avoU été grand. Cependant, à l'étaije de la 
planification de l'enquête, une analyse inconditionnelle 
serait préférable pour analyser le développement du biais de 
rétroaction au cours d'une série de cycles d'une enquête par 
panel. Nous donnons aussi une expression pour le biais de 
rétroaction inconditionnel. 

SoU .SI,; la partie active de s\, c'est-à-dire la partie de U2 
couverte par le ou les échantillons tirés antérieurement de 
[/,; voU la figure 1. De toute évidence, S\j est un ensemble 
aléatoUe et nous avons 5,, c [/j,; • Soit U2,wd 'a partie non 
échantillonnée de U2 (« wd » pour « with dead units », y 
compris les unités disparues). Il s'agit également d'un 
ensemble aléatoUe qui englobe l'entièreté de U2,d et une 
partie de U2,i. Nous avons U2 = t/2,ïv(/ ^ ^i.i -

Soit 52 un EAS tUé de f/2- Les estimateurs fondés sur 2̂ 
seront entachés d'un biais de rétioaction à moins que l'on 
dispose d'information spéciale, telle que la connaissance de 
Â 2,/, ce qui n'est habitueUement pas le cas. Pour dériver une 
expression pour le biais de réti-oaction, nous commençons 
par obtenir les probabilités d'inclusion. Pour cela, il est utile 
de considérer les deux parties de l'échantillon S2 
séparément : la partie 2̂,0 de taille «2.» tirée de S\j par 
échantillonnage NAP ou par une technique d'échan
tillonnage par panel, et la partie restante S2,h tirée à partir de 
U2,wd- Si l'échantillonnage est fait selon une méthode par 
panel, les parties d'échantiUon 52,0 et 2̂,̂  correspondent à 
l'ancien et au nouveau groupes de renouvellement, 
respectivement. Si l'échantillon est tiré par échantillonnage 
NAP, 52,0 et S2,b comprennent les unités dont le NAP tombait 
dans S\ ou ne tombait pas dans S\, respectivement. Que 
l'échantillon soit tiré par échantillonnage NAP ou par 
échantiUonnage par panel, nous pouvons considérer les 
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parties d'échantiUon comme deux échantUlons de taUle fixe, 
chacun tUé selon un plan EAS à partir de leur 
sous-population respective. Nous conditionnons sur «2,0 et 
n2j, dans tout l'exposé sans l'indiquer expUcitement dans les 
formules. Au moyen de la notation {k e 53 „ ) , nous faisons 
référence à l'événement selon lequel une unité est d'abord 
incluse dans le ou les échantillons de premier cycle tUés de 
U\, puis dans l'échantillon de deuxième cycle tUé de ce qui 
reste du ou des échantiUons de premier cycle après que les 
unités disparues aient été éUminées. La notation {ke S21,) 
est analogue. Soit I{k e ij,^) = 1 quand l'unité k est incluse 
dans 52,0 et I{k€ 53 ^ ) = 0, autrement. Pour calculer le biais 
global, il est commode d'analyser les biais provenant des 
parties d'échantiUon 52,0 et 52,̂ . Nous étabUssons une 
expression pour chacun d'eux aux sections 2.2 et 2.3, 
respectivement, et nous les amalgamons à la section 2.4. 

2.2 Biais de rétroaction provenant d'un 
sous-échantillon tiré de l'échantillon original 

Supposons qu'un sous-échantillon 52,0 soit tUé de sij, la 
partie active du ou des échantUlons de premier cycle. 
Rappelons que ŷ  = 0 si /: est une unité disparue et que 
^2 = Ujj u U2J . Donc, nous avons "Z,^ ̂  ŷ  = 
lu,j ykt{k^ 2̂.0) = lu, y*^(^ G •̂ 2.0) • Supposons que 
N2,i > 0. Alors, nous obtenons que Pr[/: e 53 ^ I "1 d ] = 
"2.0/^2,/' puisqu'un échantUlon de taiUe «2,0 est 
effectivement sélectionné à partU d'une population de taiUe 
A'2./ selon le plan EAS (par la voie d'un échantUlon EAS tUé 
de U\, suivi d'un échantillon EAS tUé de U2,d. Notons 

qu'une unités dans S2,a doit être active, puisque U2,i 
comprend uniquement des unités actives. 

Représentons le biais d'un estimateur 9 du paramètre 9 
par B{Ô, 0). Alors, en ce qui conceme le total de 
population ï^^Zw,}'*. le biais conditionnel d'un 
estimateur UnéaUe général f̂"'̂" ^Zj^^w^yj fondé sur 52,0, 
pour tout Wi^ doimé, est 

5('T°'.^.KJ=Z„,,kPr[fc€52,Jn,,J-l}y, 

2-iu. 

V ^ 2 . , 

>^*"2.a 

N 
-l 

2,1 
yk- (2) 

Pour la partie d'échantillon 52,0, l'estimateur par 
extension naïf qui ne tient pas compte du biais de rétroaction 
aurait les poids Wk = N2ln^a- D'après (2), le biais de 

•yK =-'V2/«2,„Z.,,.„>'i est l'estimateur f*'*'''' -

5 ( ' > ^ ^ ^ w ) = 
N. 2.d 

N2., 
(3) 

2.3 Biais de rétroaction provenant d'un nouvel 
échantillon tiré à partir de la population 
d'enquête courante 

Maintenant, nous calculons le biais dû à la partie 
d'échantUlon 52,* de taille «2,* tiré à partir de U2 par la voie 
de f/ 2 ̂ , (voU la figure 1). Commençons par noter que 

Sl,d 

U2.I 

S2.b 

•SI./ U. 2,d 

U 2,wd 

U2 

Figure 1. La population d'enquête originale, (/), et ses sous-ensembles. La zone grise 
représente .Î2. l'échantillon tiré de U2. 
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Pr[^€52.J^€{/2,„d,n,,J = - j 
N. 

(4) 
2,wd 

À partir de (4), nous obtenons la valeur prévue 
(^2.*) conditionnelle de t^ " = Y.s^^ w^y* , soU 

i'';''K)= '2.i 
Z..IU, 

N2..d - -

'^2J> '^2,1 ~ '^IJ 

.^kyk «!.</ 

Â , 2,wd ^2., 
Yu,''kyk-

La seconde équation susmentionnée est due au fait que, 
sachant n,^, les A ĵ.; unités actives dans U2 sont toutes 
aussi susceptibles les unes que les auties d'êti-e comprises 
dans t/j, ^d, qui contient A'j, - n,, unités actives. Par 
conséquent, le biais conditionnel de t '^•^^ est 

«fè""'^h.J=Z„, '^*"2.i N2J-'hj 

V "2.W N. 
- I 

2.1 
yk- (5) 

Pour l'estimateur par développement en série t'^- avec 
les poids ŵ  = N2I «2.* le biais est 

(6) 

ou 

B = 
N2 N2j-n,j 

N, ,.„, N. 
-1 

•2,wrf ' 2 . / 

_ ^ 2 (^2./ - " ! . / ) - ^ 2 . / ( ^ 2 - » ! . / ) 

A'2.K..^2./ 

^_J^2jfhj_ 

N2.lN2..d 

N2j{n,-n^j) 

N2j{N,-ny 

Le biais est toujours non positif, puisque B < 0. D est 
facile de voU que B est une fonction croissante de n,^, 
puisque Â 2.d = ^\.d ~ "i.rf > où Â i,̂  est le nombre fixe 
d'unités disparues dans Ui. Il est également facile de 
montrer que l'on atteint la valeur maximale de B quand 5, ^ 
comprend toutes les unités disparues comprises dans U\, 
c'est-à-dUe quand n^d = Nid et, par conséquent, N2J =0. 

2.4 Biais de rétroaction provenant des parties 
d'échantillon combinées 

En combinant (6) et (3), nous obtenons l'expression du 
biais global de t^.^ = A'2 ^ "2 ^̂ .i, ̂ «̂  suivante 

'2.d 

N2., 

'2.« 

«2 ^ 2 . W y 
'y=^fy (7) 

Le biais présent dans l'estimateur par extension se 
résume réellement à ne pas connaîtt-e la taille correcte de la 
population. Dans (3), le biais est dû à la multiplication de la 
moyenne d'échantillon sur les unités actives par A'2 plutôt 
que par le nombre inconnu Â 2,;- Le biais provenant des 
parties d'échantillon 52,0 et 52,̂  sera, en valeur absolue, plus 
faible que (3) et que (6), respectivement, si certaines unités 
disparues comprises dans les échantillons tirés de Ui n'ont 
pas été reconnues comme étant disparues et, par conséquent, 
n'ont pas été éliminées. Cela pourrait se produire, par 
exemple, si la situation des unités non répondantes est 
difficile à déterminer. 

Nous pouvons obtenir directement une analyse non 
conditionnelle en présence de rétioaction en prenant 
l'espérance de (7) par rapport à n^j. Donc, incon
ditionnellement, nous avons 

N, 

V"2 
Ys,yk 

^l.rf-^kJf»2.o _ «2.fc " i - ' ^ k J 
V "2 «2 ^2..d J 

"2''2./"2,ivrf 
^(«,,J 

= Cf, . , (8) 

où E{n,,) = n,N,JN, et V{n^,) = n,N,,N2j INi 
Lavallée (1996) a adopté une approche intéressante pour 

résoudre un problème comparable avec des données 
d'enquête par panel. Dans son article, il ti-aite, enti-e auti-es, 
du problème de la mise à jour de la base de sondage au 
moyen d'un panel avec renouvellement. Noti-e approche est 
différente de la sienne en ce sens que nous considérons les 
deux probabilités conditionnelles Pr[k& S2^\n,A et 
Pr [k e 52̂ , I rt| rf ] séparément. 

M.rfJ 

3. TROIS STRATÉGIES SIMPLES ET UNE ÉTUDE 
EN SIMULATION 

3.1 Stratégies en présence de rétroaction 

Une sù-atégie, que nous appelons ici sti-atégie I, consiste 
à procéder à la rétioaction, supprimer l'ensemble 5|,rf de la 
base de sondage et accepter le biais de rétroaction. Malheu
reusement, on connaît rarement la grandeur du biais. Pour la 
stiatégie 1 sous EAS, l'estimateur est t^.^ - N2ln2Y.s yk < 
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où 52 est un échantillon tUé de U2. Pour obtenir la 
stratégie 2, notons que, si nous disposons d'estUnations 
convergentes de N24 et N2,/, nous pouvons les introduUe 
dans (7) ou (8) et obtenU un estimateur ayant de bonnes 
propriétés 

t:^=t^{\+è)-\ (9) 

où 

ê={N2.d 1^2.1 )[«2.a / «2 -{"2.fc («1 "«Ld ) 1 ''{"2 (^1 "«1 ) H 

pour le cas tant conditionnel qu'inconditionnel, puisque, 
dans (8), le terme n2.fc^("i.d)("2^2,/^2,w)~' ^̂ ^ presque 
toujours négUgeable. Nous pouvons obtenU les estimations 
^2.d t̂ ^2,/ des tailles des domaines U24 et Uij a partU 
d'un échantiUon tUé de la population d'enquête originale ou 
courante. Si nous tirons plus d'un échantillon, nous 
obtiendrons des estimations sans biais individuelles de N2,d 
(ou Â 2,/) que nous pourrons combiner. L'estimateur combUié 
à variance minimale est la somme des estimateurs pondérés 
par l'inverse de leur variance. Comme le montie l'argument 
qui suit, nous ne nous attendons pas à ce que le biais de (9) 
soit important : 

Êfc)=4.(i+cr]=E(fj(i+cr 
=t,{i+c){i+cy=t^.. 

Une auti-e stratégie, appelée ici stratégie 3, consiste à 
intioduUe dans la base de sondage l'information selon 
laquelle certaUies unités sont disparues, mais à garder ces 
unités dans la base de sondage et à permettie qu'elles soient 
échantiUonnées. L'estimateur résultant est sans biais, mais 
l'inconvénient de la stiatégie est que la précision souffre 
puisqu'une partie de l'échantillon est perdue sous forme 
d'unités inadmissibles. L'estimateur de la stratégie 3 est 
f̂  = N|/n2Zr3't . où r est un échantillon tUé de la 
population d'enquête originale U\. 

3.2 Étude en simulation 

Une étiide en simulation pourrait foumU des 
éclaUcissements quant à ceUe des stratégies 1 à 3 qu'U 
convient d'utiUser. Les mesures qui s'imposent naturel
lement pour la comparaison des stratégies sont le biais et la 
variance. Dans le cas des enquêtes auprès des entreprises, 
les estimations pour des sous-populations (industiies) sont 
souvent plus intéressantes que celles pour l'ensemble de la 
population. En vue de simuler une sous-population, nous 
avons créé une base de sondage contenant 1 000 unités pour 
former la population d'enquête originale. Nous avons 
associé à chaque unité une valeur d'une variable YI 
obéissant à une loi gamma. Nous avons utiUsé la même loi 
gamma que celle générée par la population 12 dans Lee, 
Rancourt et Sâmdal (1994, page 236). Le coefficient de 
variation (écart-type de population divisé par la moyenne) 
était égal à 0,57. Nous avons créé une autre variable 

d'intérêt, Y2, par exécution d'essais de BemouUi 
indépendants, un pour chaque unité de population, pour 
laqueUe nous avons obtenu la valeur 1 avec une probabilité 
égale à 0,5 et la valeur 0, autrement. Conti-airement à Lee 
et coll., certaines de nos unités étaient des unités disparues. 
Chaque unité a été classée, indépendamment des auties, 
comme étant disparue avec une probabilité Pdispanie- Nous 
avons attribué une valeur nuUe à toutes les unités disparues, 
aussi bien pour Yl que pour Y2. Nous avons simulé un 
ensemble de valeurs de Yl et de Y2 pour chacune des 
quati-e valeurs de Fdispamo à savoU 0,03, 0,05,0,2 et 0,5. Ces 
ensembles contiennent 29, 54, 201 et 494 unités disparues, 
respectivement. 

Nous avons associé un NAP à chaque unité et ordonné 
les unités le long d'une ligne NAP. Puis, nous avons tUé le 
premier échantillon, s\, en repérant les 500 unités ayant les 
plus petits NAP. Nous avons marqué toutes les unités 
disparues dans s\ comme étant « disparues selon les données 
d'enquête par sondage ». Donc, s\ couvre envUon la 
première moitié de la Ugne NAP. La base de sondage dont 
ont été exclues les unités marquées comme étant disparues 
selon les données d'enquête par sondage constitue la 
population d'enquête courante. Les estimations de N2,d et 
A'2,/ UtUisées pour la stiatégie 2 sont fondées sur 5i. Un 
deuxième échantillon, représenté par 52courante, a été tUé en 
sélectionnant 100 unités à la droite d'un point de départ, 
départ 2, en ne considérant pas les unités disparues selon les 
données d'enquête par sondage. Nous avons sélectionné un 
auti-e échantiUon de 100 unités à partir de départ 2, mais en 
permettant cette fois que les unités disparues selon les 
données d'enquête par sondage soient incluses dans 
l'échantillon. Donc, cet échantUlon a été tiré à partir de f/i et 
nous le représentons par 52orig- L'échantillon 52courante est 
pertUient pour les sti-atégies 1 et 2, tandis que 52orig sera 
utilisé pour la sti-atégie 3. 

La procédure décrite au paragraphe qui précède a été 
répétée 1 (X)0 fois. Autiement dit, pour chaque valeur de 
d̂isparue mentionnée plus haut et pour chacun de trois points 

de départ de 52, à définU, nous avons généré 
1 000 ensembles de NAP, que nous avons associés aux 
unités. Nous avons réordonné la base de sondage pour 
chaque nouvel ensemble de NAP, et tiré trois échantillons 
pour chaque réordonnancement (51, 52courante et 52orig)- Nous 
avons choisi deux valeurs de départ 2, a savoir 0,0 et 0,7, de 
sorte que la proportion de 52counmte comprise dans 5i,/ soit 
égale à 1(X)% ou à 0%, respectivement. Autrement dit, 
nous avons fixé n2,a/"2 à 100 % et à 0 %. En outi-e, nous 
avons calculé les valeurs appropriées de départ 2 pour que 
«2,0/«2 soit, en moyenne, de 50% sous chaque /'dispame 
choisie. Ces valeurs sont 0,448, 0,447, 0,438 et 0,4 pour des 
valeurs de Pdispame égales à 0,03, 0,05, 0,2 et 0,5, 
respectivement. 



Techniques d'enquête, décembre 2004 193 

SommaUement, nous avons maintenues fixes les tailles 
de population et d'échantiUons, les variables d'intérêt Yl et 
Y2, et les unités particuUères qui étaient disparues. Pour 
douze combinaisons de Pdispame et de «2,0/12, le 
réordonnancement des unités sur la ligne NAP par 
simulation de nouveaux NAP a fait varier les facteurs 
suivants : 

- les unités particuUères Uicluses dans si, 52courante et 
'^2orig, 

- le nombre d'unités disparues, ainsi que lesquelles de 
celles-ci sont des unités disparues selon les données 
d'enquête par sondage; 

- les unités particulières qui appartiennent à S\j et 
{Jzwd-

Donc, les quantités ^i,^, Â ^̂  et A'2 varient dans les 
simulations. D semble pratique de les laisser varier plutôt 
que de les contrôler dans une expérience comprenant plus 
de facteurs que Pdispame et «2,0/"2- Donc, les résultats sont 
inconditionnels, conformément à (8). 

3.3 Résultats 

Le tableau 1 montt-e le biais relatif empirique des 
stratégies 1 et 2, calculé sous forme de moyenne simple des 
1000 différences entre l'estimation et le pai-amètre et 
exprimé en pourcentage du total obtenu par la simulation. 
La stratégie 3 est sans biais et, par conséquent, n'est pas 
incluse dans le tableau 1. Le biais empUique de la stratégie 3 
qui apparaît néanmoins dans les simulations reflète l'erreur 
de simulation; il se chiffre, au plus, à 0,5 %. Comme le 
montre le tableau 1, la sù-atégie 2 est pratiquement sans biais 
également. Notons que le biais empirique simulé sous la 
sti-atégie 1 correspond à ce que prédit (8) (en tentmt compte 
de l'erreur de simulation). Ce biais est appréciable dans 
presque tous les cas et, si la proportion d'unités disparues 
(ou Uiadmissibles) est élevée, U peut, en effet, être fort 
important. La figure 2 monti-e le biais conditionnel sachant 
ni4 pour Pdispanie = 0,50 et «2.0/12 = 0 %. Notons que le biais 
donné par (6) est localement bien décrit par la droite de la 
régression du biais conditionnel sur «i ̂  par les MCO tiacée 
sur la figure. Par exemple, si «i,^ = 220, alors les expressions 
N2J IN21 et («I -« , , , ) /(A î - «I ) sont toutes deux égales 
àO,'56etB= -0 ,31 . 

Tableau 1 
Biais, % du total de Yl. Dans chaque cellule, la première entrée est le biais sous 

la stratégie 1 et la deuxième, le biais sous la stratégie 2. 

disparue 0' 
Moyenne de n„ In 

50% 100% 
0,03 
0,05 
0,20 
0,50 

-1,6 
-2,8 

-10,2 
-24,6 

- 0 , 1 
0,0 

- 0 , 2 
0,2 

0,4 
0,4 
1,5 

12,5 

0,4 
0,4 
0,4 
0,3 

1,5 
2,9 

12,7 
49,0 

0,0 
0,0 
0,1 
0,2 

0.1-f 

0,0-

1 -0.2 
a 
.2 

l-o,3i 
'3 
(5 

-0,4 

-0,5-

-0,6 

220 230 240 250 260 270 280 
Nombre d'unités disparues selon les données d'enquête par sondage 

Figure 2. Biais conditionnel simulé en fonction du nombre d'unités disparues 
selon les données d'enquête par sondage, n^, pour Pdisparue = 0,50 et 
"2 ,a /"2=0%. Une droite de régression par les MCO montre la 
tendance locale du biais conditionnel en fonction de «1,̂ . 
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L'examen des probabUités de couverture faciUte 
l'évaluation du biais. Le tableau 2 monti-e les probabiUtés 
empiriques de couverture, fondées sur des « intervaUes de 
confiance » symétriques dont la largeur est égale à deux fois 
l'écart type empUique simulée de part et d'autre de 
l'estimation ponctiielle. Bien que la stratégie 2 produise 
dans toutes les ceUules des probabUités de couverture 
proches de la valeur cible de 95 %, la stratégie 1 ne donne le 
même résultat en général que pour la population comptant 
3 % d'unités disparues. Sous la stratégie 1, la probabUité de 
couverture a aussi tendance à être acceptable pour les 
populations contenant une plus forte proportion d'unités 
disparues si la moitié de l'échantUlon est tirée de la partie de 
la droite NAP dont les unités disparues ont été éUminées, et 
l'auti-e moitié, de la partie de la droite NAP où a été retenue 
la proportion origUiale d'unités disparues, puisque le biais 
négatif provenant de la première moitié de l'échantiUon et le 
biais positif provenant de la deuxième moitié ont tendance à 
s'annuler. 

Nous avons calculé la variance des estimations simulées. 
Les tableaux 3 et 4 donnent les comparaisons de la variance 
pour Yl et Y2, respectivement, sous les sttatégies 2 et 3 
comparativement à la sti-atégie 1. Comme prévu, dans tous 
les cas, la sti-atégie 1 donne une variance plus petite que la 
sti-atégie 3. La sti-atégie 2 donne de bons résultats dans la 
plupart des cas, mais, étant donné sa plus grande 
complexité, U semble préférable de choisir la stratégie 1 de 
rétroaction pour les populations contenant une faible 
proportion d'unités Uiadmissibles, disons 3 % ou moins. Par 
contre, si cette proportion est plus grande que, disons, 5 %, 
le biais de la stratégie 1 peut donner lieu à des probabilités 
de couverture médiocres et des estimations incortectes. La 
variance de la sti-atégie 2 n'est pas pUe que celle de la 
stratégie 3; dans la plupart des cas, la stratégie 2 est 
supérieure. Les rapports des variances non monotones 
figurant au bas du tableau 3 sont dus à l'estimation de N^d 
et de A'd, ; combinée aux détails particuUers de la simulation. 

Tableau 2 
Probabilité de couverture, en pourcentage, pour l'estimation du total de Yl. Dans chaque 

cellule, la première entrée correspond à la probabilité de couverture sous la stratégie 1 
et la seconde, à la probabilité de couverture sous la sù-atégie 2. 

0,03 
0,05 
0,20 
0,50 

0% 
94,6 
93,3 
65,9 
21,2 

94,3 
95,2 
94,5 
95,1 

Moyenne de 
50% 

94,6 
94,4 
93,8 
78,4 

nain 

94,8 
93,9 
94,8 
94,7 

100% 
94,3 
90,8 
46,1 

0,0 

95,1 
95,0 
94,6 
94,8 

Tableau 3 
Rapport des variances de l'estimateur du total de Yl. Dans chaque cellule, la première 

entrée correspond à la variance sous la stratégie 2 comparativement à la stratégie 1 
et la seconde, à la variance sous la stratégie 3 comparativement à la stratégie 1. 

0,03 
0,05 
0,20 
0,50 

0% 
1,04 
1,08 
1,28 
1,85 

1,04 
1,08 
1,28 
1,85 

Moyenne de 
50% 

1,00 
0,98 
0,85 
0,52 

nain 

1,06 
1,14 
1,27 
1,34 

100% 
0,98 
0,95 
0,83 
0,58 

1,08 
1,15 
1,46 
2,24 

Tableau 4 
Rapport des variances de l'estimateur du total de Y2. Dans chaque cellule, la première 

entrée correspond à la variance sous la stratégie 2 comparativement à la stratégie 1 
et la seconde, à la variance sous la su-atégie 3 comparativement à la su-atégie 1. 

0,03 
0,05 
0,20 
0,50 

0% 
1,03 
1,06 
1,25 
1,80 

1,03 
1,06 
1,25 
1,81 

Moyenne de 
50% 

1,00 
0,99 
0,92 
0,65 

nain 

1,03 
1,04 
1,15 
1,40 

100% 
0,97 
0,95 
0,80 
0,50 

1,03 
1,06 
1,19 
1,36 
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4. DISCUSSION 

Le présent article donne les expressions conditionnelle et 
inconditionnelle du biais de rétioaction lorsqu'on estime le 
total au moyen de l'estimateur par extension courant. Nous 
montrons que le biais de rétroaction peut êtie important. 
Même si la proportion d'unités Uiadmissibles dans la base 
de sondage est aussi faible que 5 %, l'introduction dans la 
base de sondage d'information sur ces unités provenant 
d'enquêtes par sondage peut causer un biais de l'ordre de 2 
à 3 %. Toutefois, selon une étude en simulation à petite 
échelle, si la proportion d'unités inadmissibles est égale ou 
inférieure à 3 %, la stratégie de rétioaction ne semble pas 
créer de problème en ce qui conceme le biais ni la variance. 

Nous dérivons également un estimateur presque sans 
biais. L'étiide en simulation monti-e qu'en ce qui conceme la 
variance, cet estimateur se compare favorablement à l'autre 
stratégie consistant à retenU les unités Uiadmissibles dans la 
base de sondage et à permettre qu'elles soient Uicluses dans 
les futurs échantillons. Cet estimateur repose sur l'existence 
d'estimations convergentes des nombres d'unités ad
missibles et inadnûssibles dans la population. Ces estima
tions peuvent êti-e obtenues d'après un échantillon antérieur 
grâce à la stratégie sans biais consistant à permettre que les 
unités pour lesquelles il est étabU qu'eUes sont disparues 
soient incluses dans l'échantillon. 

Afm de facUiter le développement diéorique, nous émet
tons des hypothèses de simpUfication. La plus importante 
est que toutes les unités disparues ont été découvertes lors 
d'une enquête par sondage antérieure et que l'Uiformation a 
été introduite dans la base de sondage. Nous envisageons 
une base de sondage contenant une zone « blanche », où 
toutes les unités Uiadmissibles sont marquées en tant que 
telles, et une zone « noire », où aucune unité inadmissible 
n'est touchée. En pratique, il est peu probable que ce genre 
de situation se produise. Si elle est moyennement grande et 
qu'elle est utilisée pour de nombreuses enquêtes continues, 
parmi lesqueUes certaines fournissent des renseignements à 
des degrés divers, la base de sondage deviendra « grise » 
plutôt que « noUe et blanche ». Le biais de réti-oaction sera 
alors moins grave que dans le cas d'une situation « noUe et 
blanche ». Cependant, la quantification du biais d'une base 
de sondage « raisonnablement grise » dépasse le cadre du 
présent article. En ce sens, la situation examinée ici 
représente le pUe scénario. 
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Application du contrôle de la qualité à la saisie des données par RIC : 
Recensement de l'agriculture du Canada de 2001 

WALTER MUDRYK et HANSHENG XIE ' 

RESUME 

La reconnaissance intelligente de caractère (RIC) est une nouvelle technologie de saisie des données d'usage très répandu. 
Statistique Canada l'a utilisée pour la première fois pour traiter les données du Recensement de l'agriculture du Canada de 
2001. Cet exercice a posé de nombreux défis d'ordre tant opérationnel que méthodologique. Le présent article donne un 
aperçu des outils méthodologiques utilisés pour mettre en place un système de RIC efficace. Puisque le risque d'erreur est 
élevé aux diverses étapes de l'opération, des méthodes et des procédures d'assurance de la qualité (AQ) et de contrôle de la 
qualité (CQ) ont été intégrées à celle-ci afin de s'assurer du haut degré d'exactitude des données saisies. L'article décrit ces 
médiodes d'AQ/CQ ainsi que leur résultat et montre comment ont été réalisées les améliorations de la qualité dans 
l'opération de saisie des données par RIC. Il souligne aussi les effets positifs de ces procédures sur l'opération de saisie. 

MOTS CLÉS : Saisie des données; reconnaissance intelligente de caractère (RIC); contrôle de la qualité; amélioration 
de la qualité; contrôle statistique du processus. 

1. INTRODUCTION 

Les données du Recensement de l'agriculture du Canada 
de 2001 ont été saisie de juillet à novembre 2001 à l'aide 
d'une nouvelle technologie d'origine assez récente appelée 
reconnaissance intelligente de caractères (RIC). Cette 
approche combine la saisie mécanique automatisée fondée 
sur la reconnaissance optique de caractères, de marques et 
d'images et la saisie manuelle selon des techniques frontales 
d'entrée clavier à partir d'une image (« key from image »). 
La technique frontale de saisie manueUe des données est 
appliquée uniquement aux zones que le système optique ne 
peut reconnaîtie avec un degré suffisant de confiance 
(c'est-à-dUe préétabU). 

L'adoption de la RIC pour l'opération de saisie des 
données offrait de nombreux avantages, du point de vue de 
l'économie des ressources et du gain de productivité. Mais 
paraUèlement, la question de l'exactitude est devenue 
extrêmement importante dans le cas du traitement d'un 
grand nombre de documents, car le niveau d'erreur risquait 
d'être inacceptable à diverses étapes du processus. Quelques 
auteurs ont étudié la quaUté des applications de RIC, dont 
Kalpic (1994) et Pasiey (2000). Kalpic discute de l'algo
rithme de codage et des résultats pour l'opération de codage 
des données du Recensement de 1991 en Croatie et en 
Bosnie-Herzégovine au moyen de lecteurs optiques intel
ligents. Pasiey fait remarquer que la qualité du balayage 
optique d'une image dépend de la quaUté du document 
d'origine, de la précision du scanneur, de l'expérience de 
l'opérateur et de la résolution à laquelle est effectiié le 
balayage. Noti-e objectif étant d'améliorer la qualité des 
données, nous avons intégré des procédures d'AQ et de CQ 
dans l'opération de saisie des données du Recensement de 

l'agriculture du Canada de 2001 pour assurer un haut degré 
d'exactitude. 

Les activités de conti-ôle de la qualité de l'opération de 
saisie des données par RIC se sont concentrées sur ti-ois 
grandes étapes du traitement, à savoir la préparation des 
documents, l'étalonnage de l'appareil de balayage et la 
saisie des données figurant sur les questionnaires. Nous 
avons adopté cette démarche parce que chaque étape 
dépendait d'une auti-e et que chacune pouvait donner lieu à 
des erreurs importantes en bout de Ugne. Par conséquent, 
idéalement, chaque composante devait avoir son propre 
système de conttôle. 

Le but du présent article est de décrire la méthodologie et 
les procédures d'AQ/CQ associées à chacune des grandes 
étapes de l'opération de saisie des données par RIC, de 
résumer les résultats obtenus lors de leur application et de 
montrer comment des améliorations permanentes de la 
quaUté ont été réalisées dans le cadre de l'opération de saisie 
des données par la RIC. 

2. VUE D'ENSEMBLE DU PROGRAMME DE LA 
QUALITÉ 

Pour mieux comprendre la logique qui sous-tend les 
procédures d'AQ/CQ, il est utile de donner un aperçu de 
leurs objectifs et méthodes. 

2.1 Objectifs 

L'objectif global de quaUté du projet était de mesurer, 
conti-ôler et améliorer en continu la qualité de l'opération 
complète de saisie des données par RIC. Nous nous 
proposions d'atteindre cet objectif en mettant en œuvre une 
série de procédures d'AQ/CQ à chaque étape critique de 
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l'opération. Les objectifs particuliers de chaque étape étaient 
les suivants : 

a) Préparation des documents : veiller à ce que seuls des 
documents lisibles passent à l'étape du balayage. 

b) Étalonnage du scanneur : veiller à ce que le réglage et 
l'étalonnage de la machine soient optimaux avant le 
début de la production. 

c) Saisie rapide (saisie mécanique) et entrée clavier rapide 
(saisie manuelle) : veiller à ce que la qualité de la saisie 
des données durant la production soit de haut niveau. 

2.2 Méthodes d'AQ/CQ 

Les diverses étapes importantes du traitement étant 
opérationnellement uniques en leur genre, les exigences en 
matière de quaUté différaient. Par conséquent, nous avons 
appliqué des procédures d'AQ à l'opération de préparation 
des documents et des procédures de CQ aux opérations 
d'étalonnage du scanneur, de saisie rapide et d'entrée 
clavier rapide. Un ordinogramme qui montre les diverses 
étapes de l'opération de saisie des données par RIC et les 
endroits exacts où les procédures d'AQ et de CQ ont été 
appliquées figure en annexe. 

2.2.1 Préparation des documents 

L'opération de préparation des documents a, 
essentiellement, été subdivisée en cinq sous-processus, à 
savoir le triage, la transcription, la mise en lots, le 
découpage et le stockage. Cette opération, qui avait pour but 
de préparer les questionnaires et les lots connexes pour le 
balayage par l'appareil de RIC, a été exécutée manuel
lement par le personnel de bureau. Elle comportait des 
activités telles que le triage du contenu des enveloppes 
reçues selon le type de document {triage), la retranscription 
des questionnaUes endommagés ou UUsibles {transcription), 
le groupement des questionnaUes en lots pour l'enre
gistrement {mise en lots), le découpage du dos de chaque 
cahier questionnaire au moyen d'un couteau électronique 
{découpage) et le classement des questionnaUes dans les 
archives {stockage). L'un des aspects les plus importants de 
cette opération était le repérage et l'isolement des 
questionnaires problématiques afin qu'ils ne progressent pas 
inaperçus jusqu'aux étapes du balayage et de la saisie des 
données. Ces questionnaUes problématiques ont été baptisés 
questionnaires « aberrants ». Il s'agissait, par exemple, de 
questionnaires barrés d'une croix ou de questionnaires 
présentant des écritures sur les zones de données, des 
marques inappropriées ou des entrées UUsibles, ou de 
questionnaires déchUés, chiffonnés ou codés au moyen de 
ruban adhésif, etc. 

Les erreurs susceptibles de survenU durant cette opé
ration peuvent causer des problèmes à l'étape du balayage. 
Nous avons estimé que des procédures d'AQ seraient 
appropriées pour assurer la qualité à cette étape, puisque 
nombre des fonctions administiatives étaient, elles aussi, 
soumises à diverses vérifications croisées automatisées du 

système. Les vérifications croisées du système visaient à 
assurer que les documents portent un numéro d'identi
fication valide, contiennent le nombre correct de pages et 
que les pages, une fois découpées, soient alignées en ordre 
séquentiel. Les procédures d'AQ consistaient en une série 
de vérifications ponctueUes aléatoUes contUiues des cinq 
sous-processus. Les résultats de chaque vérification ponc
tuelle ont été enregistrés sur une fiche de contrôle et ré
sumés afin que le superviseur puisse déterminer si le travail 
avait été exécuté correctement. Des commentaUes ont 
ensuite été faits réguUèrement aux employés pris indivi
duellement ou au groupe et des mesures de correction ont 
été prises au besoin. Ainsi, quand le travail n'était pas 
accompli correctement, on procédaU à une nouvelle for
mation et on augmentait la fréquence des vérifications 
ponctuelles jusqu'à ce que de bons résultats soient obtenus. 
Dans le cas de problèmes Unportants, le superviseur pouvait 
aussi décider de la quantité de ti-avail à refaUe, d'après la 
gravité du problème observé. 

Pour le triage, la mise en lots, le découpage et le 
stockage, la mesure de la qualité choisie était le 
«pourcentage de questionnaires erronés» (c'est-à-dire 
conformément aux hypothèses pour une unité d'échan
tillonnage simple). Pour l'opération de transcription, la pro
babiUté que de multiples erreurs indépendantes surviennent 
dans un questionnaUe était tiès forte et, par conséquent, la 
mesure de la quaUté choisie était le «nombre de défauts 
pour cent unités, NDCU » (c'est-à-dire, conformément aux 
hypothèses requises pour une unité d'échantillonnage 
complexe). 

2.2.2 Vérification de l'étalonnage du scanneur 

L'expérience a montré que, si le scanneur n'est pas 
configuré correctement, le risque de produUe des images de 
qualité médiocre augmente considérablement. H est, par 
conséquent, impératif que le scanneur soit réglé de manière 
optimale avant la production et que le réglage soit bien 
maintenu durant l'opération de balayage. Pour cela, nous 
avons mis au point une procédure de CQ appelée vérifi
cation de l'étalonnage du scanneur, pour examiner systéma
tiquement le réglage et l'étalonnage de la machine. 

Puisque les réglages du matériel du système de balayage 
ont tendance à ne pas flucmer fortement, nous avons estimé 
que des méthodes de contrôle statistique du processus (CSP) 
seraient appropriées pour surveiller cette partie de 
l'opération. D s'agissait essentiellement d'une vérification 
ponctuelle régulière de l'étalonnage, exécutée quotidienne
ment avant le début de la production. Le conti-ôle de 
l'étalonnage consistait à balayer de nouveau un lot d'essai et 
à comparer les résultats à ceux obtenus avant l'étalonnage 
pour le même lot, puis à déterminer les écarts entre les 
résultats réels et prévus pour calculer les taux d'erreur. 
Enfin, ces taux d'erreurs ont été portés sur des cartes de 
contrôle CSP pour déterminer si le processus fonctionnait à 
un niveau acceptable. Si le lot d'essai était rejeté, l'étape du 
balayage ne pouvait démarrer qu'après le réétalonnage de la 
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machine et l'obtention de bons résultats lors d'un nouveau 
test. 

À l'étape du balayage, la reconnaissance mécanique des 
caractères peut aboutir à la substitution de valeurs 
incorrectes si les images produites sont de mauvaise qualité. 
De telles images pourraient être dues à de nombreux 
facteurs, tels que l'encrassement des têtes de lectiire, la 
salissure des fenêtres optiques, un mauvais aUgnement, un 
mauvais enregisù-ement des zones, un mauvais niveau de 
contraste/brillance, des problèmes d'alimentation du papier, 
etc. Puisqu'une norme particuUère de quaUté a été établie 
pour chaque type de zone, nous avons utilisé une carte de 
contrôle p distincte pour évaluer le taux d'erreurs de 
substitiition pour chaque type (plus précisément, alpha
bétique, alphanumérique, numérique, cases à cocher et code 
à barres). Puisque la norme de qualité acceptable avait été 
étabUe a priori pour chaque type de zone par le programme 
client, nous avons utilisé comme mesure de qualité le 
«pourcentage de zones erronées», c'est-à-dUe le taux 
d'erreurs de substitution selon le type de zone pour chaque 
scanneur. 

En nous fondant sur la théorie des cartes de contrôle du 
CSP, nous avons suivi les règles qui suivent pour prendre 
une décision pour chaque test d'étalonnage du scanneur : 
- Si les taux d'erreurs dans l'échantillon pour les 

cinq types de zone étaient tous Uiférieurs à la Umite 
supérieure de contrôle (LSC), nous avons conclu que le 
système de balayage fonctionnait correctement et était 
prêt pour le balayage de production. 

— Sinon, nous avons conclu que le scanneur posait un 
problème et que des mesures correctives devaient être 
prises avant de lancer la production régulière. 

Les lots d'essai ont été créés en cherchant à réduUe au 
minimum la taille d'échantillon pour chaque type de zone, 
de telle sorte que le niveau de confiance du producteur soit 
au moins de 95 %. Puis, nous avons utilisé ce chiffre 
comme guide pour sélectionner les questionnaires réels pour 
chaque lot d'essai. La taille minimale était requise pour 
chaque type de zone afin d'atteindre le haut niveau d'effi
cacité des décisions requis pour l'essai d'étalonnage du 
scanneur, tandis que le niveau de confiance du producteur 
renvoyait à la vraisemblance que le balayage ne soit pas 
rejeté lors du test pour le type de zone en question lorsque le 
système fonctionnait au niveau cible acceptable. Pour 
chaque type de zone, nous avons calculé la limite supérieure 
de contrôle en supposant une variabilité de -i-2a. Cette Umite 
est inférieure à la limite supérieure de conttôle habituelle de 
+3c, puisque la vérification de l'étalonnage du scanneur a 
été conçue de façon à être plus sensible aux décalages plus 
petits au démartage que durant la production normale. 

2.2.3 Saisie rapide et entrée clavier rapide 

Après le balayage des questionnaires, le système produit 
une image numérique de chaque zone ainsi qu'une 
interprétation de sa valeur et un niveau de confiance 

connexe pour sa reconnaissance. La saisie réelle des 
données consiste alors en deux processus : la saisie rapide et 
l'entiée clavier rapide. La saisie rapide est la reconnaissance 
automatique par le système de toutes les images de zone 
dont le niveau de confiance est supérieur à une valeur seuil 
préétabUe. L'entrée clavier rapide comprend la saisie 
manueUe frontale (par des opérateurs ti-availlant sur des 
terminaux) des images de zone dont les niveaux de con
fiance sont Uiférieurs à la valeur seuil préétablie. 

Puisque, dans des conditions idéales, ces deux processus 
devraient être assez stables, nous avons de nouveau fondé 
les procédures de CQ sur les principes du CSP et les avons 
élaborées de façon à mesiu-er et à surveiller la qualité de 
chaque processus. Cette approche du CQ comprenait une 
vérification sur petits échantiUons des sorties d'un échan
tiUon de lots tUés systématiquement au cours du temps et le 
calcul des taux d'erteurs pour chaque échantillon. Ces taux 
d'erreurs ont ensuite été comparés au niveau de rejet calculé 
par le système d'après la norme de qualité attendue et la 
taille d'échantillon pour l'observation en question. Enfin, 
une décision a été prise quant à l'acceptabilité de chacune 
des mesures d'échantillon comparativement à la norme de 
qualité prévue pour le processus en question. 

Dans le cas de l'opération de saisie rapide, il arrive que la 
machine produise une valeur différente de la valeur réelle 
pour la zone en question et, par conséquent, nous avons 
utilisé les taux de substitution pour évaluer ce processus. 
Ces erreurs de substitution sont particulièrement graves, car, 
si elles ne sont pas corrigées, eUes peuvent influencer le taux 
de reconnaissance pour de nombreuses zones pendant une 
longue période. Dans le cas de l'opération d'entrée clavier 
rapide, les opérateurs peuvent faUe des erreurs de frappe 
pour de nombreuses raisons, dont le manque de compé
tence, une mauvaise formation, la fatigue, etc., et, par con
séquent, nous avons utiUsé les taux d'erreurs d'enti-ée 
clavier pour évaluer ce processus manuel. Pour les deux 
processus, la mesure de qualité a été définie comme étant le 
« pourcentage de zones erronées » pour tous les types de 
zone confondus 

Dans le cadre des deux opérations de saisie, nous avons 
distingué deux catégories de traitement des documents ba
layés, à savoU les questionnaUes ordinaires et les question
naUes aberrants. Des procédures de CQ ont été mises en 
place pour chaque catégorie. Un échantillon distinct a été 
nécessaire pour chaque processus, un pour la saisie rapide et 
l'autre pour l'entrée clavier rapide. Le système pouvait faire 
la distinction entie les zones de saisie rapide et celles 
d'entrée clavier rapide dans chaque questionnaire échan
tillonné et tenir des comptes distincts des zones saisies selon 
chaque processus. Ces nombres de zones sont devenus, en 
dernière analyse, la taille d'échantillon pour chaque 
échantiUon. Nous avons ensuite comparé chaque échantillon 
à son propre taux de rejet seuil, qui était une fonction du 
nombre de zones observées (c'est-à-dire la taille d'échan
tillon effective) et de la norme de quaUté ou cible prévue 
pour le processus en question. La décision a alors été prise 
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d'accepter ou de rejeter l'échantillon. Le taux de rejet seuil 
équivaut à la Umite supérieure de contrôle (LSC) standard 
qui serait calculée pour une carte de contrôle p standard. 
Quand le taux d'erreurs dans l'échantillon était supérieur à 
ce niveau, le processus a été rejeté et l'examinateur du CQ a 
recherché et appliqué des mesures cortectives, au besoUi; 
sinon, le processus a été accepté. 

Nous avons procédé à l'échantillonnage en nous basant 
sur un scanneur individuel pour la saisie rapide et sur un 
opérateur individuel pour l'entiée clavier rapide. De temps à 
autre, le nombre de questionnaUes à échantillonner était plus 
élevé pour certains opérateurs que pour d'auttes, selon leur 
rendement réel. Puisque les observations réelles étaient 
fondées sur des échantillons, une variabiUté ordinaire de 
-i-3a a été permise en sus de la norme de qualité prévue 
(c'est-à-dUe la ligne centi-ale d'une carte de conttôle p). 
Pour chaque processus, pour ces observations échan
tillonnées, les décisions concemant les lots ont été faites par 
le système durant la vérification CQ, puis les résultats ont 
été portés par après sur une carte de contrôle p pour chaque 
scanneur et chaque opérateur, et les cartes de conttôle ont 
été mises àjourhebdomadaUement. 

Pour une description détaillée de ces procédures 
d'AQ/CQ et de leur justification, consulter la Mudryk, 
Bougie et Xie (2001). 

3. AMELIORATIONS DE LA QUALITE 

Pour l'opération de saisie des données par RIC, nous 
avons Uiclus deux éléments essentiels dans la stratégie 
d'amélioration de la qualité. Ces éléments sont une ré-
ttoaction des résultats de l'AQ/CQ et l'appUcation de me
sures correctives et préventives, au besoin. Ces deux élé
ments ont permis à divers membres du personnel de jouer 
un rôle actif dans l'amélioration de la quaUté de chaque 
processus grâce à une meilleure compréhension des pro
blèmes dépistés et aux mesures correctives et préventives 
subséquentes qui ont été prises. 

En nous appuyant sur l'analyse des données CQ, nous 
avons examiné tous les processus afin de déterminer s'ils se 
déroulaient efficacement. Nous avons tenu des réunions de 
CQ hebdomadaires avec les employés des opérations afin de 
passer en revue les progrès concemant l'opération complète. 
Durant ces réunions, nous avons abordé les problèmes ayant 
une incidence sur tout processus et fait des recomman
dations afin d'en ttaiter les causes profondes et d'empêcher 
qu'ils se reproduisent. La participation des employés des 
opérations à la résolution de ces problèmes a grandement 
facilité l'améUoration continue de la quaUté. Les exemples 
qui suivent iUusttent certaines des mesures correctives les 
plus importantes prises durant l'opération qui ont abouti à 
des améliorations de la qualité à diverses étapes. 
Exemple 1 : Processus de filttage pour la détection des 
documents aberrants 

Durant les premières semaines de production, nous avons 
constaté que certains documents provoquaient un grand 
nombre d'erteurs à cause d'une grande croix en ttavers 
d'une page, de 0 ou de tirets dans diverses zones, etc. Ces 
documents donnaient un taux d'erreurs élevé lors des deux 
formes de saisie, mais surtout dans le processus de saisie 
mécanique rapide. Puisque ces documents étaient très 
différents de la majorité des documents ordUiaUes, nous 
avons Uittoduit une procédure pour les trier en vue d'un 
ttaitement spécial ultérieur. En fait, certains documents ont 
diî êtte retranscris à cette étape avant de pouvoU êtte ttaités 
par RIC. 

Exemple 2 : Ajustement des réglages du système pour le 
balayage et la reconnaissance 

Les faits saiUants des sommaUes hebdomadaUes de CQ 
indiquaient que les deux scanneurs faisaient fréquemment 
des erreurs aux pages 3 et 14 des questionnaUes durant les 
premières semâmes de ttaitement. Une enquête nous a 
permis de constater qu'il existait un problème de lecture du 
modèle de la page 3 et que le seuil préétabli de recon
naissance pour les zones numériques de la page 14 était ttop 
faible. Après cortection des réglages du système sur les 
deux scanneurs, nous avons observé une amélioration 
considérable du balayage de ces deux pages. 

Exemple 3 : Nouvelle formation des opérateurs dont le taux 
d'erreurs était élevé 

Durant l'opération d'enttée clavier, les résultats de CQ 
ont indiqué que le processus de « saisie à partir d'une 
image » causait plus de difficultés que la normale à certains 
opérateurs et que le taux d'erreurs de ces demiers restait 
élevé pendant plusieurs semaines. Dans le contexte d'une 
améUoration continue de la qualité, nous avons offert une 
nouvelle formation régulière à ces opérateurs. Cette mesure 
a permis à nombre d'entte eux d'améliorer significative
ment (semaine après semaine) leur rendement d'entrée 
clavier. 

4. EVALUATION ET ANALYSE DU CQ 

Tout au long de l'opération, nous avons produit de 
nombreux rapports, graphiques et estimations de CQ afin de 
foumU des renseignements sur les nivaux de qualité avant et 
après le conttôle et d'évaluer la sortie de chaque processus 
de production. Nous avons utiUsé ces rapports pour analyser 
la quaUté hebdomadaire de chaque processus, ainsi que les 
variations d'une semaine à l'autte. 

4.1 Prépartion des documents 
Nous avons appliqué aux cinq sous-processus de la 

préparation des documents des procédures individuelles 
d'AQ à diverses fréquences et pris continueUement des 
mesures correctives ainsi que préventives, comme le dictait 
les résultats. Les renseignements recueillis et la réttoaction 
foumie grâce à ces procédures d'AQ ont permis d'améliorer 
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significativement le balayage, l'imagerie, la reconnaissance 
et la saisie des données des questionnaUes. Au cours des 
premières semaines de production, nous avons découvert, 
d'après les résultats de CQ, que des documents 
problématiques (c'est-à-dire aberrants) causaient la plupart 
des erreurs de substitution (c'est-à-dire des erreurs 
mécaniques) dans le processus de saisie rapide. A partir de 
ce moment-là, nous avons mis en place une nouvelle 
procédure dans le processus de triage de l'opération de 
préparation des documents afin de séparer ces documents 
des documents ordinaires en vue d'un ttaitement spécial 
(c'est-à-dire leur apposer une étiquette indiquant qu'ils 
devait subU une vérification complète subséquente). En 
général, les documents de bonne quaUté ont progressé 
jusqu'aux stations de balayage, tandis que les documents de 
moins bonne quaUté ont été soit rettanscrits soit ttaités 
séparément avec ajout de processus postérieurs, tels qu'une 
vérification totale. 

4.2 Vérification de l'étalonnage du scanneur 

Afin d'assurer le réglage et l'étalonnage optimal des 
scanneurs, nous avons procédé à une vérification de 
Vétalonnage, au départ, deux fois par jour et, par après, une 
fois par jour, avant le ttaitement de la production. De 
nombreux lots d'essai balayés durant l'opération ont donné 
un taux de rejet assez élevé pour chaque scanneur. En 
moyenne, envUon deux à ttois essais par jour (avec les 
réétalonnages correspondants) ont été nécessaUes pour opti
miser le réglage de chaque machine. Ces résultats montrent 
qu'il est nécessaUe de réétalonner les scanneurs entre les 
cycles de ttaitement. Il convient de souligner que certains 
rejets étaient dus à des problèmes particuUers au lot d'essai 
qui ont été corrigés plus tard. D s'agit définitivement d'un 
domaine où certaines améliorations de procédure seront 
nécessaires dans l'avenU. 

Durant ce test, les deux scanners ont manifesté une varia-
bUité raisonnablement élevée. Le nombre élevé d'essais 
requis, le taux élevé de rejets et la forte variabiUté au cours 
des divers cycles de ttaitement pour nombre de types de 
zones prouve qu'il est nécessaUe d'étalonner l'appareil de 
balayage correctement avant la production. Sinon, les 
scanneurs pourtaient êtte accidentellement réglés de façon à 
produire des images médiocres dès le début, ce qui rendrait 
fort difficile une saisie de bonne qualité. Quant un lot 
d'essai était rejeté, en général, nous avons déterminé quel 
était le problème et pris ensuite des mesures d'enttetien et 
de cortection. Ces mesures incluaient, par exemple, la re
configuration du scanneur, le remplacement des ampoules 
électriques usées, la résolution des problèmes logiciels, le 
nettoyage des têtes de lecture sales, etc. Grâce à ce test, nous 
avons pu étalonner les scanneurs et maintenir un niveau 
élevé de rendement entte les cycles de production. 

4.3 Saisie rapide et entrée clavier rapide 

Pour le processus de saisie rapide, au cours des 18 
semaines complètes de traitement des questionnaires 

ordinaires, le taux hebdomadaire global d'erreurs de 
substitution a diminué réguUèrement, pour passer de 4,3 % à 
0,8 %, ce qui donne un taux global d'erreurs de substitution 
de 2,0% (tous types de zone confondus) pour les deux 
scanneurs. Les taux d'erreurs de substitution déterminés 
durant la production se sont maintenus à un niveau très 
proche du niveau cible étabU pour chaque type de zone. Ces 
taux d'erreurs sont les suivants : alphabétique (2,1 % com
parativement à une valeur cible de 2,0 %), alphanumérique 
(3,2 % c. 3,5 %), code à barres (0,0 % c. 0,2 %), numérique 
(2,8 % c. 2,0 %) et cases à cocher (0,8 % c. 0,4 %). Compa
rativement, le traitement des questionnaires aberrants a 
donné un taux d'erreurs de substitiition nettement plus levé 
et une variabiUté hebdomadaUe plus forte que les valeurs 
observées pour les questionnaUes ordinaires (c'est-à-dire 
variation d'un sommet de 22,4 % à un creux de 1,3 %). Bien 
que le taux d'erreurs de substitution ait eu tendance à 
diminuer considérablement au cours du temps, il est resté 
assez élevé pendant tout le processus et a été chiffré à 7,0 % 
globalement, valeur significativement plus élevée que le 
taux observé pour les questionnaUes ordinaires (c'est-à-
dUe 2,0 %). 

Pour le processus d'entrée clavier rapide, le taux d'erreur 
de frappe pour un ttaitement des questionnaires ordinaires 
a été relativement élevé durant toute la période de traitement 
(c'est-à-dire, la plupart du temps supérieur à 3 %). Cette 
situation était due, en partie, au fait que l'opération était un 
processus d'enttée clavier frontal et que les opérateurs 
affectés à la tâche ttaitaient habitiieUement les cas les plus 
difficiles. Toutefois, au cours des 18 semaines complètes, le 
taux hebdomadaire d'erreurs d'enttée clavier a générale
ment diminué, pour passer de 5,6% à 1,6%, avec une 
valeur moyenne globale de 3,4 %. L'entiée clavier est 
également caractérisée par une forte variabilité entte les 
opérateurs, le taux d'erreurs individuel variant de 1,7 % à 
7,5 %. n est Uitéressant de noter que l'enttée clavier des 
données des questionnaires aberrants a donné un taux 
d'erreurs comparable à celui observé pour le ttaitement des 
questionnaUes ordinaUes (c'est-à-dire 3,4 % c. 3.7 %) et 
variant d'un sommet de 5,7 % à un creux de 1,6 %. 

4.4 Estimations de la qualité moyenne après le 
contrôle 

L'objectif principal des procédures d'AQ/CQ est de 
repérer les problèmes et d'empêcher qu'ils se reproduisent. 
Cependant, ces procédures comprennent aussi une compo
sante corrective en ce sens que les erteurs découvertes sont 
systématiquement corrigées, n est, par conséquent, possible 
d'estimer la qualité moyenne après le conttôle (AOQ pour 
Average Outgoing Quality) pour la composante de saisie 
des données après l'appUcation des procédures de CQ. 

Nous avons estimé l'AOQ pour chaque processus de 
saisie des données. Dans le cas d'un lot de questionnaires 
aberrants échantillonnés, tous les questionnaires (c'est-à-
dire ceux échantillonnés et les auttes) compris dans le lot 
ont été soumis à une vérification totale subséquente, tandis 
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que dans le cas d'un lot de questionnaUes ordinaUes, seuls 
les questionnaUes échantiUonnés ont été vérifiés. Cette 
différence influe sur le calcul de l'AOQ, puisqu'on peut 
supposer que le taux d'erreurs après le conttôle est égal à 
0,0 % pour tous les questionnaUes vérifiés. L'estimation 
globale pour chaque composante est fondée sur l'Uifor
mation tUée de documents ordUiaUes aUisi que de docu
ments aberrants, en tenant compte des estimations de la 
qualité avant le conttôle et des cortections faites après la 
vérification. Dans le calcul, tout document traité de nouveau 
au moyen du programme de saisie rapide ou du programme 
d'enttée clavier rapide est inclus dans le dénombrement. 

Le tableau 1 donne les estimations de l'AOQ pour les 
processus de saisie rapide et d'entrée clavier rapide. 

Nous constatons que l'AOQ globale est de 1,90 % pour 
le processus de saisie rapide et de 2,97 % pour le processus 
d'entrée clavier rapide. Ces chiffres représentent une baisse 
importante comparativement aux estimations correspon
dantes de la quaUté avant le conttôle de 2,95 % et de 
3,45 %, respectivement. L'estimation de l'AOQ globale 
pour les deux processus est de 2,16 % (comparativement à 
une qualité globale avant le conttôle de 3,24 %). Il convient 
de souUgner que nous avons supposé que l'AOQ pour les 
questionnaires aberrants était égale à 0 %, puisque tous les 
documents aberrants ont été subséquemment vérifiés 
entièrement. 

4.5 Sommaire du CQ 

Les résultats susmentionnés indiquent claUement que des 
procédures d'AQ/CQ sont nécessaUes aux diverses étapes 
du ttaitement. Ds monttent aussi de quelle façon Us ont 
contribué collectivement à la surveillance de la quaUté après 
le conttôle et donné lieu à des améUorations de la qualité à 

toutes les étapes de l'opération de saisie des données par 
RIC. 

Les résultats du CQ montrent claUement que les 
documents aberrants ont un effet négatif plus important sur 
le processus de saisie rapide (taux d'erreurs de substitution 
de 7,0 %) que sur le processus d'entrée clavier rapide (taux 
d'erreurs de saisie de 3,7 %). Par conséquent, le processus 
de filttation en vue de réserver un ttaitement particulier aux . 
documents aberrants était une importante mesure à prendre. 
Les résultats du CQ montrent aussi que, si les questionnaires 
sont en bon état quand Us passent au balayage et que les 
machines sont bien étalonnées, le système automatisé est 
capable de saisU les données plus rapidement, en produisant 
des données de meiUeure quaUté que le processus manuel de 
saisie à partir d'une image. Cette observation est assez 
importante, puisqu'elle sous-entend des économies ma
nifestes assorties d'une améUoration de la qualité des 
données saisies (c'est-à-dUe 2,0% c. 3,4%). En ce qui 
conceme les opérateurs, il faut toutefois reconnaîtie qu'ils 
ont ttaité les cas les plus difficUes, ce qui explique en partie 
leur taux d'erreurs plus élevé. Dans l'ensemble, nous 
estimons qu'envUon 77 % des zones ont été saisies grâce au 
processus de saisie rapide et 23 %, grâce au processus 
d'entrée clavier rapide. 

D faut aussi souligner que la réttoaction réguUère de 
l'information du CQ recueillie aux diverses étapes du 
processus de RIC a été un facteur essentiel à la dé
termination des causes profondes de nombreux problèmes et 
à leur résolution. Ces informations réttoactives ont permis 
d'améUorer continuellement la qualité aux diverses étapes 
du processus. 

Pour une description détaiUée de ces résultats d'AQ/CQ, 
consulter Mudryk et Xie (2002). 

Tableau 1 
Estimations de l'AOQ pour la saisie des données par RIC 

Processus 

Saisie rapide 
Questionnaires ordinaires 
Questionnaires aberrants 
Globalement 

Entrée clavier rapide 
Questionnaires ordinaires 
Questionnaires aberrants 
Globalement 

Combiné 
Questionnaires ordinaires 
Questionnaires aberrants 
Globalement 

de questionnaires 
dans la population 

273 818 
12 702 

286 520 

281 502 
25 788 

307 290 

de zones dans la 
population 

21248 277 
1 044 358 

22 292 635 

6 376 020 
686 734 

7 062 754 

27 624 297 
1 731 092 

29 355 389 

Nombre estimé 
de zones vérifiées et 

corrigées 

170 249 
1 044 358 
1214 607 

234 253 
686 734 
920 987 

404 502 
1731092 
2 135 594 

d'erreurs avant le 
contrôle 

2,01 
6,99 
2,95 

3,41 
3,67 
3,45 

2,82 
5,09 
3,24 

AOQ (%) 

1,99 
0,00 
1,90 

3,28 
0,00 
2,97 

2,29 
0,00 
2,16 
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5. CONCLUSION REMERCIEMENTS 

n est claU, d'après les résultats de la présente analyse, 
que les procédures d'AQ/CQ ont été fort utiles et ont eu un 
effet ttès constructif sur l'ensemble de l'opération. Les 
procédures d'AQ appUquées au processus de préparation 
des documents ont permis d'empêcher un grand nombre de 
documents de mauvaise quaUté d'atteindre les postes de 
balayage et d'étiqueter ceux qui l'ont fait afin de leur faUe 
subU un traitement spécial et une vérification totale 
subséquente. 

Les procédures de CQ ont ensuite permis d'optimiser le 
réglage des machUies grâce au processus de vérification de 
l'étalonnage avant la production. En outte, durant la 
production, le tUage d'échantillons de CQ a également per
mis de repérer certains problèmes posés par les processus de 
reconnaissance automatique et de saisie clavier à partir 
d'une image, de sorte qu'ils ont pu êtte corrigés au besoin. 

Dans tous les cas, des mesures objectives ont fourni des 
signaux d'avertissement précoces, à chaque étape du ttai
tement, et des mesures correctives et préventives ont été 
prises, au besoUi. Une réttoaction systématique importante à 
toutes les étapes du processus de RIC a permis d'améUorer 
continuellement la qualité. 
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ANNEXE 

Opération de saisie des données 
par RIC 

Préparation des 
documents 

3 1 
Balayage h 

Assurance de la qualité 
Vérification ponctuelle du triage, 
de la mise en lots, du découpage, 
du stockage ei de la transcription 

Traitement des images n_ 
CQ, étalonnage du scanneur 
Tests systématiques des 
documents ordinaires réalisés au 
moyen de caries de contrôle CSP 
par type de zone 

Saisie clavier à partir 
d'une image 

(entrée clavier rapide) 

s»> 

Saisie automatique 
(saisie rapide) 

^ 
Module de contrôle rapide 

- Critère d'échantillonnage 

^^^^ 
CQ, entrée clavier rapide - Vérification, 

évaluation et 

l-'orrection 
Carte CSP/ 
Pareto 

SCT* 

N. 

f 
CQ. saisie rapide 

' SCT = Système central de traitement. 
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Effets de plan pour les estimateurs pondérés de la moyenne et du total 
sous échantillonnage complexe 

INHO PARK et HYUNSHIK LEE ' 

RÉSUMÉ 

Nous examinons de nouveau la relation entre les effets de plan pour l'estimateur pondéré du total et l'estimateur pondéré de 
la moyenne sous échantillonnage complexe. Nous donnons des exemples sous diverses conditions. En outre, au moyen 
d'exemples, nous corrigeons certaines idées fausses concemant les effets de plan. 

MOTS CLÉS : Échantillonnage aléatoire simple; échantillonnage ppt; échantillonnage à plusieurs degrés; 
autopondération; stratification a posteriori; coefficient de corrélation intragrappe. 

1. INTRODUCTION 

L'effet de plan est un paramètre dont l'usage est très 
répandu en échantillonnage pour élaborer le plan d'échan
tillonnage et indiquer l'effet de ce dernier sur l'estimation et 
l'analyse. On le définit comme étant le rapport entre la 
variance d'un estimateur sous échantillonnage complexe et 
celle d'un estimateur sous échantillonnage aléatoUe simple 
pour la même taille d'échantillon. Les progiciels appUcables 
aux enquêtes complexes, tels que WesVar et SUDAAN, 
produisent systématiquement une estimation de l'effet de 
plan. Au départ, on a défini ce dernier en vue de calculer 
l'estimateur (par le quotient) pondéré de la moyenne de 
population (Kish 1995). Cependant, en pratique, il est 
courant d'appUquer ce concept à d'autres statistiques, 
comme l'estimateur pondéré du total de population, souvent 
avec fruit, mais parfois avec confusion et en comprenant 
mal le problème. Cette dernière situation se présente surtout 
lorsqu'on applique des résultats simples, mais utiles, 
obtenus au moyen d'un plan d'échantillonnage assez 
simple, à des problèmes plus complexes. Dans le présent 
article, nous examinons la relation entre les effets de plan 
pour l'estimateur pondéré du total et l'estimateur pondéré de 
la moyenne sous divers plan d'échantillonnage complexes. 
À la section 2, nous passons brièvement en revue la 
définition de l'effet de plan et son utilisation pratique, et 
nous discutons de certaines idées fausses sur les effets de 
plan de sondage dans le calcul des estimateurs pondérés du 
total et de la moyenne. À la section 3, nous analysons la 
différence entre les effets de plan pour l'estimateur pondéré 
du total et pour celui de la moyenne sous un plan 
d'échantillonnage à deux degrés. Puis, à la section 4, nous 
discutons des effets de plan sous divers plans d'échan
tillonnage à deux degrés et certains cas plus généraux, et 
nous essayons de corriger certaines idées fausses au moyen 

de ces exemples. Enfin, à la section 5, nous résumons notre 
discussion. 

2. BREVE REVUE DE LA DEFINITION ET DE 
L'UTILISATION DE L'EFFET DE PLAN EN 

PRATIQUE 

Un précurseur de l'effet de plan popularisé par Kish 
(1965) a été utilisé par Comfield (1951). Ce dernier a défini 
l'efficacité d'un plan d'échantillonnage complexe pour 
l'estimation d'une proportion de population comme étant le 
rapport de la variance de l'estimateur de la proportion sous 
échantiUonnage aléatoUe simple avec remise (easar) à la 
variance correspondante sous échantillonnage aléatoire 
simple en grappes pour la même taille d'échantillon. 
L'inverse du rapport défini par Comfield (1951) a 
également été utiUsé par d'autres auteurs. Ainsi, Hansen, 
Hurwitz et Madow (1953, volume I, pages 259 - 270) 
discutent de l'augmentation de la variance relative d'un 
estimateur par le quotient due à l'effet de mise en grappes 
de l'échantillonnage en grappes par rapport à l'échan
tillonnage aléatoUe simple sans remise (eassr). Toutefois, 
l'expression effet de plan, ou Deff en abrégé, a été inventée 
et défmie officiellement par Kish (1965, section 8.2, 
page 258) comme étant « le rapport de la variance réelle 
d'un échantillon à la variance d'un échantillon aléatoire 
simple contenant le même nombre d'éléments » [traduction] 
(pour un historique pour détaillé, voir aussi Kish 1995, 
page 73 et les références mentionnées dans ce texte). 

Supposons que nous voulions estimer la moyenne de 
population {Y) d'une variable y d'après un échantillon de 

taille m tiré selon un plan d'échantillonnage complexe 
représenté par p dans une population de taille M. Le Deff de 
Kish d'une estimation {y^) est donné par 
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Deff = 
^p(yp) 

{l-f)S]lm 
(2.1) 

où Vp est la variance par rapport à p,f = mlM est la 
fraction d'échantillonnage globale et 5^ = (M -1)"' 
Ef=i {yk -Y)^ est la variance d'élément de la population de 
la variable y. Bien qu'au départ, l'effet de plan ait été défini 
pour un estimateur de la moyenne de population 
(Kish 1995), on peut le définU pour toute statistique 
significative calculée d'après un échantillon tiré selon un 
plan d'échantiUonnage complexe. 

Le Deff est une quantité de population qui dépend de 
plan d'échantiUonnage et se rapporte à une statistique 
particulière estimant un paramètre de population d'Uitérêt 
donné. Divers estimateurs permettant d'estimer un même 
paramètie ont des effets de plan différents, même sous des 
plans d'échantiUotmage identiques. Par conséquent, l'effet 
de plan englobe non seulement l'efficacité de plan 
d'échantillonnage, mais aussi ceUe de l'estimateur. Sâmdal, 
Swensson et Wretman (1992, page 54) ont bien étabU ce 
poUit en défmissant l'effet de plan comme une fonction de 
plan de sondage ( p) et de l'estimateur (9) du paramètre de 
population (9 = 0 {y)). Donc, nous pouvons l'écrire sous la 
forme 

Deff re)= "^ 
ïasar v " / 

où 9' est la forme habituelle d'un estimateur de 9 
sous eassr, qui est normalement différent de 9. Par exemple, 
pour estimer la moyenne de population, nous pourrions 
utiliser la moyenne (quotient) pondérée 9 = 
2j Wf^ ŷ  IY.S W(. avec les poids d'échantiUonnage w^, 
tandis que 0' serait la moyenne d'échantUlon simple 
Xs yk Im, où la sommation est faite sur l'échantiUon s. 
Nous examinerons l'Uicidence d'estimateurs particuUers 9 
sur l'effet de plan plus loin. 

Plus tard, Kish (1995) a préconisé l'utiUsation d'un 
paramètre défmi de façon légèrement différente, qu'U a 
appelé Deft et dont le dénominateur est la variance sous 
échantiUonnage aléatoire simple avec remise (easar), étant 
donné que l'échantillonnage sans remise fait partie de plan 
de sondage et devrait donc être reflété dans la défmition. 
Kish a également argumenté que le paramètre Deft est plus 
facile à utiliser pour faUe des inférences et qu'il vaut mieux 
définU l'effet de plan sans le facteur de correction pour 
population fmie (1 - / ) , car ce dernier est difficile à 
calculer dans certaines situations. La nouvelle défmition est 
donnée par 

Deftp(9) = . 
'Kasar(ê') 

OU Deft^ (6) = Vp(9)/V,,3^ (9'). Les logiciels applicables 
à des données d'enquête, tels que WesVar et SUDAAN, 
produisent Deft au lieu de Deff. Nous utiUserons cette 
défmition dans le présent article. 

Quand le paramètre de population est le total {Y), 
l'estimateur sans biais est le total pondéré d'échantillon, 
c'est-à-dUe Y = Y.s'^kyk- Si le paramètre d'intérêt est la 
moyenne de population, on l'estime habituellement par la 
moyenne pondérée, qui est ^ = Zj ŵ . ŷ  / Xs ŵ  • D s'agU 
d'un cas particuUer de l'estimateur par le quotient, 
ZjVVjjj /ZjW^ Xi^, où x^=l pour tout ^e^. 

Une idée fausse courante concemant les efïets de plan 
pour y et y est que leurs valeurs sont les mêmes. Or, on a 
constaté que l'effet de plan pour Y, Deft^ {Y), a tendance 
à être beaucoup plus grand que celui pour Y, Deft̂  {Y). 
Cette différence a aussi été mentiormée, entre autres, par 
Kish (1987) et par Barron et Finch (1978). Une explication 
est donnée par Hansen et coll. (1953, volume I, pages 
336 - 340) qui montrent que la différence a pour origine la 
variance relative des tailles de grappe. Plus récemment, 
Sâmdal et coll. (1992, pages 315-318) ont montie que, 
conti-aUement au cas de Y, l'effet de plan pour Y dépend 
de la variation (relative) de la variable y. En fait, même 
l'effet de plan pour Y peut dépendre de la variation 
(relative) de la variable y, ce dont nous discuterons à la 
section 4. Cette dépendance est en contiadiction avec ce que 
l'effet de plan est destiné à mesurer comme Kish (1995) l'a 
décrit expUcitement : 

[Traduction] « Deft est utiUsé pour exprimer les effets de 
plan d'échantillonnage au-delà de la variabilité 
élémentaUe {S^lm), en éliminant à la fois les 
paramètres de nuisance que sont les unités de mesure et 
la taille d'échantUlon. Si l'on éUmine S y, les unités et la 
taille d'échantiUon m, les effets de plan sur les 
erreurs d'échantiUonnage deviennent généralisables 
(tiansférables) à d'autres statistiques et à d'autres 
variables, dans la même enquête, voire même dans 
d'autres. » 

Sa déclaration peut être vaguement correcte pour la 
moyenne pondérée Y telle qu'exprimée dans la formule 
approximative d'échantillon fréquemment utilisée de 
Deft̂ p ( p. Y) donnée par Kish (1987) : 

Def t ' /n -{l+p(m-l)}(l+cv'J (2.2) 

où le plan d'échantUlonnagep contient des caractéristiques 
complexes, telles qu'une pondération inégale et un 
échantiUonnage en grappes, p = pp{y) est le coefficient de 
corrélation intiaclasse (souvent appelé mesure de 
l'homogénéité à l'intérieur des grappes), m est la taille 
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moyenne de l'échantillon de grappes et cv^ est la variance 
d'échantillon relative des poids. Strictement parlant, cette 
formule n'est pas indépendante de la variable y, parce que 
p dépend de cette variable. En outre, l'effet de plan pourrait 
ne pas êti"e exempt de l'unité de mesure, à moins que 
Vp {Y) soit exprimé sous une forme factorielle de 5'̂  Im. 
Voir Park et Lee (2002). La formule (2.2) n'est valide que 
s'il n'existe aucune corrélation entre les poids d'échan
tillonnage et la variable étudiée)'. Par contre, s'il existe une 
corrélation, il peut être nécessaUe de modifier la formule 
conformément aux étiides de Spencer (2000) et de Park et 
Lee (2001). À la section suivante, nous exposons cet aspect 
en détail pour l'échantillonnage à deux degrés et nous 
examinons aussi ce poUit plus en profondeur à la 
section 4.1. 

3. DECOMPOSITION DE L'EFFET DE PLAN 
s o u s ÉCHANTILLONNAGE À DEUX DEGRÉS 

Considérons un plan d'échantiUotmage réalisé en deux 
degrés. Supposons qu'une population U ={k:k = l,...,M] 
avec M éléments soit regroupée en N grappes de taille M,, 
telle que M ='Zf=[ M-. L'échantillon de premier degré 
s^={i:i = l,...,n) de n grappes (unités primaUe d'échan
tillonnage ou UPE en abrégé) est tiré avec remise à partir de 
A' grappes avec probabiUté p., où Y!i=iPi-^- Soit 
Pa = Pr(5„ ) le plan d'échantUlonnage de premier degré. 
L'échantillon de deuxième degré s^i =lj : j = l,...,m.} de 
m^ éléments (unités secondaUes d'échantillonnage ou USE) 
est alors tiré indépendamment à partir de chaque UPE / 
sélectionnée à la première étape selon un plan d'échan
tillonnage arbitraUe, disons pj, = Pr(5j,. 1̂ )̂, où i^Sa-
Représentons l'échantillon total d'éléments et le plan 
d'échantillonnage global par 5' = u,g^ s^.^ et p = Pr{s), 
respectivement. Au j^ élément de la /̂  grappe est associée 
une caractéristique d'enquête y.j,j = l,...,Mf,i = 
l,...,N. Pour un i& s^, donné, représentons par Wj^- les 
poids d'échantillonnage de deuxième degré tels qu'un 
estimateur de la forme Y- = 'Z.jLi Wyi, yij soit sans biais pour 
le total de grappe Y- = Y.%i y-.j, c'est-à-dUe f̂  {Y,) = Y^, où 
E^ représente l'espérance par rapport à l'échantillonnage de 
deuxième degré. Soit w,=l/(«/?,) les poids d'échan
tillonnage de premier degré et soit Y = Z,^|i^ 'e total de 
population. D est facile de montrer que Ea{YfPi) = Y. 
Supposons que Y- est connu pour ies^, 111=1 Wj Y- est la 
moyenne des n estimateurs sans biais de Y de sorte que 
Ea{l!i=iWiYi) = Y, où Ea représente l'espérance par 
rapport au plan d'échantillonnage de premier degré. Notons 
qu'aux deux étapes, l'échantillonnage a Ueu avec remise. 
Par conséquent, il se peut que la même unité d'échan
tillonnage (une grappe ou un élément) soit sélectionnée plus 
d'une fois, mais soit traitée différemment. Définissons les 

poids d'échantillonnage globaux par w^j = w.Wj^.. Mani
festement, y = Z"=iZ7LiWy y.y est sans biais pour Y, 
autt-ement dit E^ {Y) = £•„ £^ {Y) = E^ (i;'=, w, Y.) = Y, où 
Ep représente l'espérance par rapport à p. La variance de 
y peut s'écrire sous la forme 

Vp{'Y) = VaEh{Y) + E^Vh{Y) 

=Y^i(y^-Piy)'+Y^y»(^i) (3-1) 
1=1 i=l 

OÙ Vp,Va ^^ ^b représentent les variances définies par 
rapport aux plans d'échantillonnage global, de premier 
degré et de deuxième degré. VoU Sâmdal et coll. (1992, 
pages 151-152). 

Un estimateur de la moyenne de population Y =YIM 
utilisé fréquemment est l'estimateur (par le quotient) 
pondéré donné par Y = YIM , où M ='L1=iY!]L\W^j. En 
recourant à la linéarisation de Taylor, telle que décrite dans 
Sâmdal et coU. (1992, pages 176-178), nous pouvons 
approximer Y par 

y = y-i-M~'o (3.2) 

où D = 2"=i S7=i '^ij d-ij est un estimateur sans biais du total 
de population D = i;i,lJ'i,d,^ de d^. = y..-Y, qui 
représente l'écart de y.j par rapport à la moyenne de popu
lation y. Notons que D = 0. En écrivant Di = '^^i^dfj = 
Yj-MfY et Di=Y'jL\'*Vj^idij, nous obtenons la variance 
approximative de Y pour l'expression (3.2) sous la forme 

Av,,n=-^ w.. M J 
+ ivv,V,(A) 

i = l 

. (3.3) 

Si nous tUons un échantillon aléatoire simple de taille 
'W = Z"=i '«, avec remise à partir de la population U, alors 
une moyenne d'échantillon y^^ = lL,yklni et son 
développement 

^My^^=—Y yk (3.4) 

servUaient d'estimateurs de la moyenne Y et du total Y de 
population, respectivement, sous easar, où f = mlM est la 
fraction d'échantillonnage globale. Leur variance sous ce 
plan d'échantiUonnage est donnée par V'̂ a.,ar (̂ eas ) = 
M\,,Ay..sl où V,,,^{y,J = m-' S^ et S^ ='(M-I)- ' 
Zj {yk -Y)^- Nous notons que m est la taille d'échantillon 
obtenue, qui, en général, est une quantité aléatoire. À partir 
de (3.1), de (3.3) et des expressions susmentionnées, en 
remplaçant m par sa valeur prévue m' par rapport au plan 
d'échantillonnage global p, c'est-à-dire m' = Ep{m), nous 
pouvons représenter les effets de plan pour Y et F par les 
expressions 
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Deft^ry) = - ^ " cv̂  Y^i T7-Pi + Zvv,V, 'y? (3.5) 

et 

Deft'fy) = m 

cv! w,. M 

\ 2 

+Y <̂n 
' Â ' 

v>'y 
(3.6) 

où CV^ =S^ylY^ représente la variance de population 
relative de la variable y. Partant de ces expressions, nous 
pouvons écrire la différence entre les effets de plan pour Y 
et y de la façon suivante. 

Deft^(y)-Deft^(y) = A,+A„ (3.7) 

ou 

A =- m 

cv! Z-,- y-A 
2 2' 

et 

r ^\ 
- K 

^Â^ 

K^ J 

Dans l'expression (3.7), deux composantes A^ et A^ 
reflètent les différences dues aux sources de variation 
provenant, respectivement, des premier et deuxième degrés 
d'échantUlonnage. Naturellement, la deuxième composante 
disparaît si tous les éléments compris dans les grappes 
sélectionnées sont observés, puisque le plan devient un plan 
à un seul degré ou qu'un échantillon aléatoUe simple est 
sélectionné au deuxième degré. D en est ainsi parce que les 
deux variances V(,(} )̂ et Vi(Ô,) sont équivalentes sous les 
conditions susmentionnées, c'est-à-dUe l)'V^,{Y•^-
Vh{D.) = 0 si w.,,. =1 pour tous i et f et 2) Vh{Y,) = 
Vfc(Ô, ) > 0 si Wj\. = M-Im- pour tous / etj. Auti-ement dit, 

Afc = 0 si Wj.|, = c, pour tous / et j , (3.8) 

où c, sont des constantes non négatives et pas forcément 
égales pour les diverses grappes. Parallèlement, nous 
pouvons montrer que 

A = 

0 si p,°=M,., 

A (y) si î .ocM,., (3.9) 

•A,{y) SI Pi°^Yn 

pour tout i, où Ap{y) = {m'ICV;)l£,w.{p.-MJM)\ 
Notons que Ap{y) est une quantité non négative et que les 
conditions de l'expression (3.9) peuvent être réénoncées, 
respectivement, sous la forme Pi=M.IM,Yj=Y et 
Pi=Y.IY, où Yi=YilM. pour tout i = l,...,N. Ces 

résultats révèlent l'effet de l'échantillonnage en grappes sur 
la précision des deux estimateurs. Par exemple, si 
Pi =MJM, r échantiUonnage en grappes n'a pas d'effet 
sur cette précision. Par contre, si Pi=Y.IY, l'échan
tillonnage en grappes rend Y plus efficace que Y en ce qui 
a ti-ait à la précision, mais il rend Y plus précis que Y si 
Y.=Y pour tout /. 

MaUitenant, examinons certains exemples des conditions 
(3.8) et (3.9). 

Exemple 3.1 Pour un plan d'échantillonnage en grappes à 
un ou à deux degrés avec échantUlormage en grappes ppt en 
utilisant p, = M ; / M et w^|,=c, pour tout i = l,...,N, 
nous obtenons, d'après (3.8) et (3.9), A„ = A^ = 0, 
c'est-à-dUe qu'il n'y a aucune différence entie les effets de 
plan pour y et y . 

Nous pouvons obtenU le même résultat que celui de 
l'exemple 3.1 au moyen de Y = MY. Il s'agU de l'esti
mateur par le quotient, qu'on peut utiliser si l'on connaît M. 
La situation où les poids d'échantiUonnage globaux sont 
constants pour tous les éléments (c'est-à-dUe plan d'échan
tiUonnage autopondéré) est un cas particulier bien connu. 
Nous y reviendrons à la section 4. 

Exemple 3.2 Plan d'échantillonnage aléatoire simple en 
grappes à un degré ou plan d'échantiUonnage à deux degrés 
avec eas aux deux étapes. Sous ces plans d'échantillonnage, 
nous avons >v̂ |, =c, et Pi =11N pour tous / et j , et il 
découle donc de (3.8) et de (3.9) que A^ = 0 et 

A -
CV 

m 
cv; 

—m 
cw: 

si M, =MQ pour tout /, 

si les y; sont tous égaux, (3.10) 

si les Y- sont tous égaux, 

où m'= m'In, CV^ =M"^iti{M.-M)'^IN représente 
la variance relative des taiUes de grappe Mj et M = MIN 
représente la taille moyenne des grappes. Les conditions de 
(3.10) satisfont aussi aux conditions de (3.9) et, par 
conséquent, (3.10) est un cas particulier de (3.9). Notons 
que la quantité Ap{y) dans l'expression (3.9) se réduit 
approximativement à m ' C V ^ / C V ^ quand Pi=llN 
pour tout i. 

L'exemple 3.2 montre que, si l'inégalité des tailles de 
grappe n'est pas reflétée dans le plan d'échantillonnage, 
l'efficacité relative de Y par rapport à Y dépend partielle
ment de la variabiUté relative de ces tailles de grappe. Si les 
moyennes de grappe sont toutes égales, alors l'échantillon-
nage en grappes rend Y plus efficace que Y, et inverse
ment, si tous les totaux de grappe sont égaux. Par ailleurs, si 
toutes les grappes sont de même taille, l'échantillonnage 
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aléatoire simple des grappes ne produit aucune différence 
entre les effets de plan. 

À la section 4, nous utiUsons les résultats obtenus à la 
présente section pour discuter d'auttes exemples utiUsés 
dans la littérature sur l'échantillonnage. 

4. EXEMPLES DE L'EFFET DE PLAN DANS LA 
LITTÉRATURE SUR L'ÉCHANTILLONNAGE 

4.1 Échantillonnage d'éléments avec probabilités 
inégales 

Considérons l'échantillonnage d'éléments avec probabi
lités inégales sans mise en grappes. La discussion de la 
section 3 s'applique à cet exemple avec M, = 1 pour tout 
i = l, ...,N et, donc, m=n. Par souci de concision, nous 
utilisons 3̂ , pour représenter la valeur de la variable y et 
nous supposons que A êst grand de sorte que NI{N-l) = l. 
En l'absence de la variation d'échantillonnage de deuxième 
degré, les effets de plan pour y et y donnés par les 
expressions (3.5) et (3.6) se réduisent à 

Deft'„(y) = -

Y^(yi-y)' 
(4.1) 

et 

Deft; ( y ) - ^ 
ZA-'U-F)^ 

(4.2) 

YN(y^-y)' 

En outte, considérons un exemple où la variable étudiée y 
n'est pas corrélée à la probabilité de sélection /?,. 

Exemple 4.1 Échantillonnage d'éléments avec probabiUtés 
inégales sans corrélation entte y^ et /?,. Si y, et p. ne 
sont pas corrélées, nous pouvons approximer Zili 
P;\yi-Y)' par nWU;'^,{y,-Y)\ où W= iV-'lIl.w,. 
Notons que E^ (n"' ^l,w.) = NIn, E^ («"' i;-., wf ) = 
NWIn et Ep{n-''E.1=iwf)IEl {n-''LliW^)^nWIN. 
Donc, 

Deftl {Y) = nW/N 

=^.(«-'z:=,-f)AM«-'ZL-J-(4.3) 
E est facile de montter que nWIN>l en utiUsant 
l'inégalité de Cauchy-Schwarz (Apostol 1974, page 14). En 
outte, des calculs ordinaUes monttent, en partant de (4.1) et 
(4.2), que 

Deft'/y)-Deft'p(y) 

^ c v ; {z:, p;\p-P)'-2y-Yl p^(y-y)(p-p)} 
= Cy;\nW/N-l), 

où 'p = N~^Y!i=\Pi-^lN. Nous obtenons la demière 
expression à partir de ll^=\Pi\Pi-p)^=nWIN-l 
et ir=i p;\yi-Y){p,-p)=0 parce que y, et p. ne 
sont pas corrélées. Par conséquent, 

Deft'p(y)-Deîtl{Y) = CV;^ {oeft^^(y)-1} 

ou 

Deft̂  (y) =(1+CV;^) Deft̂ , {Y) -CVf. (4.4) 

D'après (4.4), U est clair que Deft^ (y) > Deft^ (F) si 
Deft;(y)>l et que l'égalité tient si Deftp(y)=l ou 
W=Nln. En outte, Deft;(y)< Deft^/f) si 
1/(1-HCV^^)< Deft^(y)<l. 

L'exemple 4.1 montte que l'effet de plan a tendance à 
êtte plus grand pour Y que pour Y si la cortélation entre 
yi et p, est faible et que Deft̂  (y ) > 1. 

La quantification habituelle de l'effet des poids inégaux 
sur l'efficacité de plan donnée par (2.2) est due à Kish 
(1965, 11.7). Celui-ci a considéré les cas où les poids 
inégaux ont une origine « aléatoUe », comme des problèmes 
de base de sondage ou des redressements pour la 
non-réponse. En supposant que 1) un échantillon aléatoire 
de taiUen tUé avec remise est subdivisé en G classes de 
pondération telles que le même poids w^ soit attiibué à n^ 
unités d'échantillonnage dans la classe g et que 

n = I et que 2) les G variances de classe de 
pondération sont égales à la variance unitaUe de y, 
c'est-à-dUe 5̂ ^ =5^ pour tout g = 1, ...,G, il a proposé 
une quantité donnée par 

DeftLh(n = « Z « 
f c z 
\8=l 

"s 

\ 

^« 
/ 

(4.5) 

pour mesurer l'augmentation de la variance de Y 
comparativement à la variance hypothétique sous easar de 
taille n. La logique du calcul susmentionné est que la perte 
de précision de Y due à une pondération aléatoirement 
inégale peut êtte approximée par le rapport de la variance 
sous échantillonnage stiatifié disproportionné à celle sous 
l'échantillonnage stiatifié proportionné. 

Plus tard, en posant que, dans (4.5), n^ = I pour tout g 
et, donc, n = G, Kish (1992) a proposé une formule 
approximative bien connue donnée par 

DeftLh(i') = n Z W: = l + cv (4.6) 
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où cv^ = n~'zr=i(w,-v*')^/w^ est la variance d'échan
tillon relative et w est la moyenne d'échantUlon de w,.. 
Notons que (4.6) est une approximation sur échantillon de 
(4.3). Dans le cas d'un plan d'échantiUonnage inefficace 
pour l'estimation de Y, l'inefficacité diminue avec l'estima
tion par le quotient. Considérons maintenant le cas opposé 
d'une corrélation de la variable y et de la probabilité de 
sélection /?,., où l'efficacité de Y augmente. 

Exemple 4.2 ÉchantiUormage d'éléments avec probabiUtés 
inégales où y,, est corrélée à p,. Supposons que y, est 
reliée linéaUement à p, par yj = A+Bp^+Cj, où A et 5 
sont les coefficients de régression par les moindres carrés du 
modèle pour la population (finie) et e,. est le résidu 
correspondant. En outte, supposons que le modèle de 
régression soit bien ajusté aux doimées de population et que 
la variance de l'erteur soU à peu près homogène, de sorte 
que R^^ = 0 et R 2 s 0, où R^^ et R i représentent les 
corrélations de population des paires (e,,w,) et (ef,w,), 
respectivement. Par exemple, Re,„ = Y!i=\ (ej-E) 
{w,-W)l{{N-l)S,SJ, où Ë = Y.l,eJN,S, et 5 , 
sont les écarts-types de population de e, et w,., 
respectivement. Alors, les effets de plan donné par (4.1) et 
(4.2) se réduisent à 

L>eitl{Y) = {nWlN){l-Rl) 

+ {nWlN-l) 
R 

yp 

CV CV 
(4.7) 

et 

Deft^/y) = (nW/A^)(l-^^^) 

+ {nWlN-l) ^yp 

vCV„ , 
V p J 

(4.8) 

respectivement, où R^^ est la corrélation de population 
entte y, et /?,. et CV^ est le coefficient de variation de 
population de p, (voU Park et Lee (2001), pour la preuve). 
D découle de (4.7) et (4.8) que Deft^/F) > Deft^(F) si, et 
uniquement si 

2/?,,^<CV^/CV^,, (4.9) 

où l'égalité tient si, et uniquement si, 2/?^^ ^CV^/CV^. 
De surcroît, l'inégaUté est inversée si l'inégalité (4.9) 
devient opposée. 

La condition (4.9) Uidique que Y a tendance à êtte moins 
efficace que Y en ce qui conceme la précision quand R^^ 
est petit. Donc, nous voyons que R^^ est un déterminant 
important de l'effet de plan d'échantillonnage avec 
probabilités Uiégales sur F et y et leur efficacité relative. 

En s'efforçant d'élaborer une expression approximative 
de l'effet de plan quand y, est corrélée à p,., Spencer 
(2000) a proposé une formule approximative d'échantillon 
pour F et l'a comparée à la formule approximative (4.6) de 
Kish pour le cas particuUer où R^^ = 0. Comme le montre 
l'exemple 4.2, les deux effets de plan (4.7) et (4.8) ne sont 
pas égaux à moins que W = N In (voir Park et Lee (2001) 
pour une discussion plus approfondie et certains exemples 
numérique). En outte, ce cas particulier donne la même 
condition que pour l'exemple 4.1 et, par conséquent, les 
deux formules approximatives de l'effet de plan (4.7) et 
(4.8) sont équivalentes à (4.4) et (4.3), respectivement. 

4.2 Échantillonnage en grappes à un degré 

Considérons un échantUlormage en grappes à un degré, 
où chaque élément compris dans une grappe échantillonnée 
est Uiclus dans l'échantillon, c'est-à-dUe w, = M,, pour tout 
ies^. Étant donné l'absence de la variation d'échan
tillonnage de deuxième degré, la variance de F correspond 
uniquement au premier terme de l'expression (3.1) et peut 
être décomposée comme suit 

Z H'- (y^-p^y)' = ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ 5 ^ , + Y ^,Q,y^ (4.10) 
1=1 ^ .=1 

où Sl,={N-ir'Y.l,M,{Y,-Yf et Q,= 
Mi{M.-pjM) pour i = l, ...,N. Notons que (2,=0 si 
Pi=MilM, c'est-à-dUe que p, est proportionnel à la 
taille de grappe M-. Notons aussi que SJ.g est la 
moyenne quadratique des écarts entre grappes dans une 
analyse de variance. En représentant la moyenne 

quadratique des écarts à l'Ultérieur des grappes par 
- 1 , écrivons S^g = 

SUi + 5(M-N)l{N-l)} avec- 6 = l-Sl^ylSl. Puisque 
s;„ ={M-N)-' zr=. Zîii (yu-Y>f, 
>l[l + 5{M-N)l{N-l)} avec. 5 = 1 - ^ ^ ^ . _^ 

la taille d'échantiUon prévue est m' = nM, l'effet de plan 
pour F peut s'écrire, en partant de (4.10), sous la forme 

Deft ;(y)= 
N-l 

nM 

1 + 
M -N, 

+ -

N 

cv;^ M/ 

• 1 

Jj 
(4.11) 

De la même façon, l'effet de plan pour Y peut êtte exprimé 
par 

Deft ; (y)= 
A^-1 M-N 

l + -
V N-

5 
1 J 

, nM j . W.Q, 

CV. / = i M; [y y 
(4.12) 
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Nous observons que l'effet de plan pour Y diffère de celui 
pour F dans le deuxième terme contenant D, = 
Zfl'i (yij-Y) au lieu de Y^. En outre, notons que la quantité 
S = ?)p{y) est le coefficient de détermination ajusté (/î̂ ĵ) 
dans le contexte de l'analyse par régression. On peut le 
considérer comme une mesure d'homogénéité. Pour une 
discussion plus approfondie de ô, voU Sâmdal etcoU. 
(1992, pages 130-131) et Lohr (1999, page 140). 

Exemple 4.3 Échantillonnage aléatoUe simple à un degré de 
grappes. Dans cet exemple, si p,=llN pour tout 
i = l, ...,N, les deux effets de plan de sondage donnés par 
(4.11) et (4.12) se réduisent, respectivement, à 

Deft;(y)= 
(N-l 

N 
1 + 

M-N . 

N-l ' 

N-CWl1 
£(M,.-M) 

CM V f V 

KM J KYJ 
(4.13) 

et 

Deft;(y)= 
N-l 

N 
l + -

M-N 

N-l 

+ • 

^•cv;;tt 
Y(^r ^A M V 

' M 

— N2 

2L\ ,(4.14) 
y 

où M=MIN Puisque Deft; (y)-Deft; (y) oc 
'Z^^^M.{Mi-M){2Yi-Y), l'inégalité entte les effets de 
plan pour F et y dépend de la loi conjointe de 1̂  et M,. 

Exemple 4.4 Échantillonnage aléatoUe simple à un degré de 
grappes de même taille. Dans ce cas-ci, nous avons 
M.=MQ et Pf=llN pour tout i = l,...,N et nous 
pouvons approximer les deux effets de plan donnés par 
(4.13) et (4.14) par la même quantité donnée par 

yy-i 
Â  / L N-l 

(4.15a) 

puisque M^-M =0 pour tout / = 1, ...,A^. 
Pour tenir compte de l'effet de la mise en grappes sur 

l'estimation de la variance, on utiUse souvent la forme la 
plus simple d'échantillonnage aléatoire simple en grappes à 
un degré comme dans l'exemple 4.4. Consulter, par 
exemple, Cochran (1977, section 9.4), Lehtonen et Pahkinen 
(1995, page 91) et Lohr (1999, section 5.2.2). Bien que ces 
auteurs aient adopté un plan d'échantillonnage sans rerrûse, 
par souci de simpUcité et de cohérence, nous comparons 
leurs formules à notte formule avec hypodièse d'échantil
lonnage avec remise. De surcroît, la comparaison est valide 
parce que leurs formules intègrent la correction pour 
population finie au numérateur aUisi qu'au dénominateur, si 

bien que cet effet s'annule essentiellement. Cochian (1977, 
section 9.4) obtient la formule 

Deft;(y ) = JfM^-L [i+(M - Dp] 
" Ma{N-l) ° 

- l + (Mo-l)p, (4.15b) 

où p est le coefficient de corrélation inttagrappe défini par 

P = 

N Mo _ _ 

2Z Z (yij-Y)(yu-y) 
,=1 j>k=i 

N M„ _ 

(A^o-i)Z Z (yij-y)' 

(4.15c) 

En réécrivant_Z,1, [11% (y,j-y)f =M,{N-l)S% et 
Z,1,1% {y,j-Y)'={NM,-l)Sl = {N-l)S'yg + N{M,-]) 
S^^y, il est facile de montter que 

N Mo _ _ 

2 Z Z (yij-Y)(yik-y) 
i=l j>k=\ 

Mo _ 1 /V Mo _ 

Y(yu-y) -Y Y (yu-y) = Y 
7=1 

i7s2 

1=1 j=l 

= (Mo - l)[{NMo - l)Sl - yVMo5>] 

et, donc, partant de (4.15c), que p=l-[NM^l{NMQ-1)] 
(5^„,/5^) = S en supposant que MI=MQ pour tout 
i=l,...,N, NMQI{NMQ-1) = 1. Par conséquent, en 
supposant de surcroît que {N -l) IN = \ et 
{NMQ-1)M-\N-1)-^ =1, les deux formules de l'effet de 
plan (4.15a) et (4.15b) sont approximativement équivalentes 
à 1 + {MQ -1)5. D'autt̂ es auteurs arrivent à la même formule 
approximative. D en est ainsi parce que ô et p mesurent 
essentiellement la même chose, c'est-à-dire l'homogénéité 
de la grappe. Dans ces conditions, deux estimateurs F et y 
ont le même effet de plan, tel que discuté à l'exemple 3.2. 
Notons qu'U s'agU d'un cas simple de plan d'échantillon
nage autopondéré. 

Sâmdal et coll. (1992, section 8.7) comparent les effets 
de plan pour deux estimateurs dans les conditions de 
l'exemple 4.3. Ds étabUssent aussi une expression simplifiée 
l+{M-l)d pour (4.13) et (4.14), en supposant qu'on peut 
ne pas tenU compte des covariances de M,- avec M,. )̂ .̂  et 
M, Dj^. Leur discussion de la différence entte les estima
teurs du total et de la moyenne se résume à A„ dans 
l'exemple 3.2. Ds notent aussi que l'effet de plan peut êtte 
beaucoup plus important pour le total que pour la moyenne 
de population, parce que la perte due à l'échantillonnage de 
grappes est plus importante quand on estime le total que 
quand on estime la moyenne. 

Une pratique courante lorsque les grappes sont de taille 
inégale consiste à utiliser une médiode d'échantillonnage 
plus efficace qui tient compte de la différence de taille. 
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comme l'échantiUonnage en grappes ppt. Nous pouvons 
appliquer les expressions (4.11) et (4.12) à des probabilités 
de sélection arbittaUes p,, où les p,. sont fixées de façon à 
êtte proportionnelles à une mesure de taille donnée Z, >0. 
La différence entte les effets de plan pour F et y est 
expliquée par Â  dans (3.9), ou auttement 

m ^iQi 

cy;frt M' 

'D:^' (4.16) 

Le terme Q,. de (4.16) représente l'effet de /?, sur 
l'estimation de la variance lorsqu'on utiUse une autte 
mesure de taiUe que la taiUe réeUe des grappes M,.. 
Thomsen, Tesfu et Binder (1986) ont considéré, entte auttes 
facteurs, l'effet d'une mesure de taille périmée sous 
échantiUonnage à deux degrés avec échantillonnage 
aléatoUe simple d'éléments à la deuxième étape. Nous y 
reviendrons à la section 4.4. 

4.3 Plans d'échantillonnage autopondérés 

Dans le cas d'un échantUlonnage autopondéré, chaque 
élément échantiUonné a le même poids, si bien que les 
estimateurs du total et de la moyenne ont tous deux une 
forme simple. Ds sont donnés par F = ylf et y = ylm, où 
/ = mlM est la fraction d'échantillonnage globale et 
y = Z"=i Z7=i y,] est le total d'échantiUon. Alors, comme 
dans le cas de l'échantUlonnage aléatoUe simple, aUisi que 
le montte (3.4), les deux estimateurs ont le même effet de 
plan. 

Un plan d'échantillonnage autopondéré peut êtte 
appliqué de diverses façons par synchronisation des 
médiodes d'échantiUonnage de premier et de deuxième 
degré (par exemple, Kish 1965, section 7.2). Par exemple, si 
l'on utUise un échantillonnage avec probabiUtés égales pour 
le premier degré, alors l'échantillonnage de deuxième degré 
devrait se faUe selon une méthode à probabilités égales avec 
une fraction d'échantillonnage uniforme pour toutes les 
UPE. À titte de cas particuUer, où on sélectionne un 
échantiUon aléatoUe simple d'UPE de taUle égale 
(c'est-à-dUe M, = MQ pour tout i ), Hansen et coll. (1953, 
volume n, pages 162 - 163) monttent que 

CV̂^ {Y) = I c v H l + p(m -1)], (4.17) 
m 

où CV^(y ) = Vp (Y) I y ̂  est la variance relative de F sous 
le plan d'échantUlonnage p et p est le coefficient de 
cortélation intragrappe tel que défini dans (4.15c). Puisque 
la variance relative de Y sous easar est m CV^, la 
formule approximative bien connue de l'effet de plan pour 
F sous un plan d'échantillonnage autopondéré s'ensuit 
immédiatement sous la forme 

Pour les plans d'échantiUonnage en grappes à un degré, 
nous avons montte des formes semblables données par 
(4.15a) et (4.15b) (voU aussi Yamane 1967, section 8.7). 
Hansen etcoU. (1953, volume H. page 204) montrent en 
outte que CV^ (F) = CV^ (y) pour un plan d'échantil
lonnage fondé sur l'échantillonnage aléatoUe simple aux 
deux étapes, ce qui impUque que F et y ont le même effet 
de plan. 

4.4 Échantillonnage à deux degrés avec probabilités 
inégales 

Considérons l'exemple qui suit. 

Exemple 4.5 Plan d'échantillonnage à deux degrés où n 
UPE sont sélectionnées avec remise avec probabilité /?, et 
un échantillon aléatoUe simple de même taille de mQ>2 
éléments est sélectionné avec remise à partU de chaque UPE 
sélectionnée. À l'aide de calculs et de simplifications 
ordUiaires, nous pouvons montter que 

Deft;(y) = l + (mo-l)T + W , (4.19) 

ou 

{N-Dsjg+Y ("îo-ir'^', 
T = • N 

Z 
1=1 

{N-l)S^.g + Y (M,-1)5;,. 

(4.20) 

5;, = (M,. -1)-'zî!;, (yij -Yi)_;>w; = Wy IK_,(y,„) = 
(mo / c v ; ) Z Ĵ, (ô, / PiM ' )(î . / y ) ' (1 + cv;, / m,), et 
cv; , =S^,IYi^ représente la variance relative inttagrappe 
de la variable y. De la même façon. 

Deft;(y) = l + (mo-l)T+W;, (4.21) 

Deft;(y) = l-Hp(m-1). (4.18) 

0Ù_ _W; = W,/Veasar(nas) =_(m,IC\l)Tf^^ j (Q-lp-M^-) 
{D.IYf{l+CWllmQ), et £>, et CV]. sont définis à l'aide 
de la variable ttansformée d{dij = yij-Y) de façon 
analogue à Y- et CV;, respectivement. (Les calculs 
détaiUés de l'établissement des expressions (4.19) et (4.21) 
peuvent êtte obtenus auprès des auteurs.) Dans le cas où 
/n, = m^ pour tout /, la différence entte les effets de plan 
donnés par (4.19) et (4.21) se réduU à (3.7) ou (4.16). 
L'échantillonnage de deuxième degré ne contribue pas à la 
différence. 

Si nous revenons à Thomsen et coll. (1986), qui ont 
étudié l'effet de l'utiUsation d'une mesure périmée de taille 
sur la variance, nous voyons que la discussion qui précède 
concemant F est équivalente à la leur. La seule différence 
tient au fait qu'ils émettent l'hypothèse d'un plan 
d'échantillonnage sans remise à la deuxième étape. Notons, 
toutefois, que la définition de x dans Thomsen et coll. (1986) 
diffère légèrement de (4.20) et de ô à la section 4.2. 
Cependant, ces défmitions sont éttoitement liées. Pour le 
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voir, écrivons T sous forme d'une fonction de certaines 
quantités è, associées aux UPE comme suit : 

T(fe) : 
{N-DSJg-Yb^Sl 

i=i 

( y v - i ) 5 ; , + z (M,-1)5; , 

Alors, nous obtenons le x de Thomsen et coll. (1986) avec 
bj =1, le X de l'exemple 4.5 avec -1 / (OTO-1) , et ô de la 
section4.2 avec (M,-1)/{Z,^, (M,-1)/(7V-1)}. En 
égalant la formule de Kish (4.18) pour Y à (4.19) pour F, 
ils ont mantfestement oublié de tenir compte du fait que les 
effets de plan pour F et y peuvent êtte fort différents. 

Pour les cas plus généraux, Kish (1987) a établi la 
formule bien connue suivante pour Y : 

o 

DeftLhO-) = -
rtZ« 

«=1 

f G z«. 
U=i 

= :i+cv; 

w' 

N 

'̂ ^ 

Ttl-*-

J 
)[u p(m 

p(m-

-1)]. 

1)] 

D l'a obtenue en appUquant (4.5) (ou (4.6)) et (4.18) de 
façon récursive afin d'intégrer les effets de la mise en 
grappes ainsi que des poids inégaux. Gabier, Haeder et 
LahUi (1999) ont justifié la formule susmentionnée pour Y 
en utiUsant un modèle de superpopulation défini pour la 
classification croisée de Â  grappes et G classes de 
pondération. Cependant, on ne peut exposer la différence 
entte les effets de plan pour y et F selon une approche 
fondée sur un modèle de ce type, puisque >'j est ttaitée 
comme une variable aléatoire tandis que ŵ  est fixe. Sous 
cette approche, Deft;(F) ne diffère de Deft;(y) que par 
un facteur {M IM)^, alors que la différence réelle peut êtte 
nettement plus prononcée, comme nous l'avons montte dans 
le présent article (par exemple, expressions (3.7) et (4.23)). 

4.5 Cas plus généraux 

La pondération des données d'enquête nécessite non 
seulement des poids d'échantillonnage, mais aussi l'appU
cation de diverses méthodes de redressement de la pondé
ration, comme la stratification a posteriori, l'ajustement pro
portionnel itératif (rakUig) et la correction pour la non-
réponse. Nous considérons ces cas généraux ici. 

Nous pouvons réécrire l'approximation de premier ordre 
de Taylor de l'estimateur pondéré de la moyerme Y = 
YIM donné par (3.2) sous la forme {Y-Y)IY = 
{Y-Y)IY + {M -M)lM.En prenant la variance des deux 
membres de l'équation, nous obtenons 

cv;(F) = cv;(y)-fCv;(M) 

+ 2 ^ ^ ( y , M ) C V / y ) C v / M ) , 

où c v ; (y),CV; (y),CV; (M) sont les variances 
relatives de F, y et M respectivement et Rp{Y,M) est 
le coefficient de corrélation de y et M par rapport au plan 
d'échantillonnage complexe p et tout redressement de la 
pondération. Puisque les variances relatives des simples 
total et moyenne d'échantillon F̂ ^̂  et y^^^ sont 
CVi„(F , , J = Cyl^^{y^J = m-'CV; sous easar de taille 
m, il découle de (4.22) que 

Deft; (y) = Deft; (y) 

+ 2 / î / y ,M)V^(3;)Deft^ (y) + V;(>-), (4.23) 

où y,{y) = Cyp{M)ICy,,^{y,J est non négatif À 
titte d'illusttation, considérons une variable binaire y, où 
CV; = ( l - y ) / y et, donc, V^ (_y) peut êtte arbitt^irement 
grand quand Y s'approche de 1 ou petit quand F 
s'approche de zéro en supposant que CV^,(A/)?tO. Si 
Vp {y) est quasi nul, les deux effets de plan sont presque 
égaux. Sinon, l'un est plus grand que l'autte dépendant des 
valeurs de V^ (y) et de Rp{Y,M). Si les poids 
d'échantillonnage sont calés sur la taille connue de 
population M, F et y ont le même effet de plan, puisque 
M = M et CVp(M) = 0. Dans ce cas, le calage n'influe 
pas sur y , mais Y = MY, qui est un estimateur par le 
quotient. Notons que nous pouvons utiliser les méthodes de 
sttatification a posteriori ou d'ajustement proportionnel 
itératif (raking) si nous disposons d'information sur la taille 
de population au niveau de la sous-population et que nous 
obtenons également des effets de plan équivalent. 
Néanmoins, en général, nous avons Deft; (F) > Deft; (F) 
si 

^ ' 1 V„(y) 
Rp{Y,M)>--^ ^ ^ ^ 

2Deftp(y) 

^ . 1 CV„(M) 
Rp{Y,M)>-- "W 

2CV(Y) 

ou 

(4.24) 

et inversement. 
D est instmctif d'examiner certains cas particuliers. Par 

exemple, si R^ {Y,M) > 0, alors Deft; (F) > Deft; {Y), 
mais une corrélation négative (par exemple Rp{Y,M)<0) 
ne donne pas nécessairement Ueu à Deft; (F) < Deft; {Y). 
Pour un cas particulier de Rp{Y,M) = 0, la différence est 
donnée par 

, . , ^ CV„^(M) 
Deft; {Y) - Deft; {Y) s / 

'̂  '̂  CV^ (v ) 
easar V^eas-' 

(4.25) 

(4.22) 

La figure 1 illustte la relation entte les deux effets de plan. 
L'expression (4.23) est représentée graphiquement pour 
certaines valeurs fixes de Rp{Y,M) et de V^{y). La 
droite en ttait plein passant par l'origine, qui représente des 
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effets de plan égaux, est la droite de référence. Comme le 
montte le graphique, la comparaison n'est pas nette. Si 
Rp{Y,M)<0, Deft; (F) > Deft; (y) pour un petit 
Deft;(y), mais la relation est inversée à mesure que 

Deft; (y) s'accroît. 
Hansen etcoU.̂  (1953, volume L pages 338 - 339) 

indiquent que Rp{Y,M) est souvent proche de 0. Dans ces 
conditions, l'expression (4.25) se simplifie en Deft; (F) s 
Deft; (y) [l + c v ; (M) / c v ; (y)], d'où nous obtenons 
Deft; (F) > Deft; {Y). Ce cas particuUer a été étiidié par 
Jang (2001). Cependant, cela ne semble pas nécessaUe, 
comme le montte l'exemple suivant. 

Exemple 4.6 Pour illustter la relation entre les effets de plan 
pour y et F, nous avons utiUsé un ensemble de données 
sur les adultes provenant de la ttoisième National Health 
and Nutrition Examination Survey américaine 
(NHANES m) qui est foumi comme fichier de démons-
ttation dans la version 4.0 de WesVar. La NHANES ID est 
une enquête avec examen médical nationale à grande 
échelle fondée sur un plan d'échantillonnage stiatifié à 
plusieurs degrés, pour lequel la méthode des répliques 
répétées équiUbrées (BRR) modifiée de Fay est employée 
pour l'estimation de la variance. (VoU Judkins 1990, pour 
plus de précisions sur la méthode de Fay.) Nous n'avons 

utilisé que 19 793 enregisttements pour lesquels les ré
ponses étaient complètes pour les caractéristiques énumé
rées au tableau 1. Notons que le poids qui figure dans le 
fichier de démonsttation diffère du poids final de la 
NHANES m obtenu par stratification a posteriori. Pour plus 
de renseignements sur le fichier de démonsttation, voir 
Westat (2001). 

Le tableau 1 donne les effets de plan pour Y et F, et les 
termes constituant (4.23) pour les caractéristiques choisies. 
Notons que V^ {y) diminue de façon monotone en CV^ 
sachant que m = 19 793 et cVp{M) = 3,2%. Bien que 
Vp {y) ait tendance à êtte le facteur déterminant de la 
différence entte les effets de plan, Rp{Y,M) peut jouer un 
rôle important quand il est négatif Par exemple, pour deux 
races/groupes ethniques, à savoU les Alro-américains et les 
Hispaniques, les valeurs négatives -0,67 et -0,24 de 
Rp{Y,M) sont les causes de Deft; (F) < Deft; (y). 
Certains effets de plan pour F sont énormes. Il n'en est pas 
ainsi dans le cas des poids finaux sttatifiés a posteriori de la 
NHANES ni, avec lesquels on obtient le même effet de 
plan pour F et y . Ce résultat souUgne l'importance du 
calage du redressement des poids pour l'estimation des 
totaux. 
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Effet de plan pour la moyenne 
(a) Vp(y) = 1,0 

Effet de plan pour la moyenne 
(b) Vp(y) = 2,5 

Figure 1. Tracés de Deft;(y) en fonction de Deft;(F) pour a) Vp(>') = l,0, b) Vp(>') = 2,5. La droite en trait plein 
coirespondà Deft;(F) = Deft;(y). Les autres courbes correspondent à /?p(f,M) = -0,9,-0,5,-0,2, 0,0,2, 
0,5 et 0,9, respectivement. 
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Tableau 1 
Comparaison des effets de plan pour le total pondéré et la moyenne pondérée à l'aide d'un sous-ensemble du fichier de données sur les 

adultes provenant de la troisième National Health and Nutrition Examination Survey (NHANES III) américaine 

Caractéristique 

A fumé 100+ cigarettes 
au cours de la vie? 

Fait du diabète? 

Fait de l'hypertension 

Race/Groupe ethnique 

Sexe 

Nombre de cigarettes 
fumées par jour 

Taille de la population 

Oui 

Oui 
Non 
Oui 
Non 
Afro-

américan* 
Hispanique* 

Masculin 

Féminin 

_ 

-

Moyenne 

Estimation Deft̂  

0,53 

0,05 

0,95 
0,23 
0,77 
0,12 

0,05 
0,48 

0,52 
5,25 

-

4,13 

1,75 

1,75 
3,42 
3,42 
7,64 

6,70 
1,40 

1,40 
6,42 

-

cv 

0,014 

0,040 

0,002 
0,024 
0,007 
0,054 

0,079 
0,009 

0,008 
0,037 

-

Total 

Estimation 

98 397 795 

9 783 307 

176 341 218 
42 939 866 
143 184 660 
21567 028 

9 550 326 
88 725 967 

97 398 559 
977 225 826 

186 124 526 

Deft̂  

31,31 

1,92 

393,47 
7,96 

78,44 
4,21 

6,48 
19,18 

25,39 
10,51 

-

cv 

0,038 

0,042 

0,033 
0,037 
0,034 
0,040 

0,078 
0,033 

0,034 
0,047 

0,032 

CVy 

0,944 

4,246 

0,236 
1,826 
0,548 
2,762 

4,300 
1,048 

0,954 
2,044 

-

rpiV.M) 

0,20 

-0,34 

0,34 
-0,18 

0,18 
-0,67 

-0,24 
-0,11 

0,11 
-0,09 

-

Vp(y) 

4,83 

1,07 

19,35 
2,50 
8,32 
1,65 

1,06 
4,35 

4,77 
2,23 

-

cVp(M) 

2cVp{Y) 

-0,58 

-0,31 

-5,53 
-0,37 
-1,22 
-0,11 

-0,08 
-1,55 

-1,70 
-0,17 

-

Nota : * indique les cas où l'effet de plan est plus faible pour Y que pour Y. 

5. CONCLUSION 

Nous avons étudié les effets de plan des deux estimateurs 
les plus répandus de la moyenne et du total de population 
dans le cas des enquêtes par sondage sous divers plans 
d'échantillonnage avec remise. À notte avis, l'utilisation 
d'un échantillonnage avec remise ne constitue pas 
forcément une Umite grave, car elle permet de voU les 
choses plus clairement, sans embrouiller les calculs à cause 
des complications probablement inutiles des plans 
d'échantillonnage sans remise. En outte, l'effet de la 
correction pour population finie s'annule en grande partie 
dans notte formule de l'effet de plan, si bien que les 
résultats sont fort comparables aux effets de plan classiques 
pour l'échantillonnage sans remise. Par conséquent, nos 
résultats devraient êtte utiles en pratique. Nous résumons les 
plus importants ci-après. 

La formule approximative bien connue de l'effet de plan 
proposée par Kish pour les estimateurs pondérés de la 
moyenne (type quotient) ne se généralise facUement ni en 
forme et ni en concepts aux problèmes plus généraux, 
particulièrement les estimateurs pondérés du total, conttaire-
ment à ce que pensent de nombreuses personnes. En fait, F 
et F ont souvent des effets de plan fort différents, à moins 
que le plan d'échantillonnage soit autopondéré ou que les 
poids d'échantillonnage soient calés sur la taille connue de 
population. En outte, l'effet de plan n'est généralement pas 
indépendant de la distribution de la variable étudiée, même 
pour l'estimateur de la moyenne, sans parler de l'estimateur 
du total. De surcroît, la corrélation de la variable étudiée et 
des poids utiUsés pour l'estimation peut êtte un déterminant 
important de l'effet de plan. Par conséquent, outte ce qu'il 

est destiné à évaluer au départ, l'effet de plan mesure non 
seulement l'effet d'un plan d'échantillonnage complexe sur 
une statistique particulière, mais aussi les effets de la 
distribution de la variable étudiée et de ses relations avec le 
plan d'échantillonnage sur la statistique. Puisque les 
progiciels applicables à des données d'enquête complexes 
calculent systématiquement l'effet de plan, il semble 
approprié d'avertir leurs utiUsateurs de ces faits assez 
obscurs au sujet de l'effet de plan. 
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Estimation robuste par la régression généralisée 
JEAN-FRANÇOIS BEAUMONT et ASMA ALAVI ' 

RÉSUMÉ 

Le meilleur estimateur (ou prédicteur) linéaire sans biais (BLU) d'un total de population est fondé sur les deux hypothèses 
suivantes : i) le modèle d'estimation qui sous-tend l'estimateur BLU est spécifié correctement et ii) le plan de sondage est 
ignorable en ce qui conceme le modèle d'estimation. Dans ce contexte, un estimateur est robuste si sa distribution demeure 
proche de celle de l'estimateur BLU lorsque les deux hypothèses tiennent et s'il retient de bonnes propriétés lorsque l'une 
des hypothèses ou les deux ne sont pas entièrement satisfaites. La robustesse aux écarts par rapport à l'hypothèse (i) est 
appelée robustesse au modèle, tandis que la robustesse aux écarts par rapport à l'hypothèse (ii) est appelée robustesse au 
plan de sondage. On considère souvent que l'estimateur par la régression généralisée (GREG) est robuste, puisque sa 
propriété d'être asymptotiquement sans biais par rapport au plan (ASBP) ne dépend ni de l'hypothèse (i) ni de 
l'hypothèse (ii). Toutefois, si ces deux hypothèses tiennent, l'estimateur GREG est parfois nettement moins efficace que 
l'estimateur BLU et, en ce sens, n'est pas robuste. L'inefficacité relative de l'estimateur GREG comparativement à 
l'estimateur BLU est due à la grande dispersion des poids de sondage. Afin d'obtenir un estimateur robuste au plan de 
sondage, nous proposons donc un compromis entre ces deux estimateurs. Cette approche offre aussi une certaine protection 
contre les écarts par rapport à l'hypothèse (i). Toutefois, elle ne protège pas contre les données aberrantes, qui peuvent être 
considérées comme la conséquence d'une erreur de spécification du modèle. Pour traiter les données aberrantes, nous 
utilisons la technique de l'estimation M généralisée pondérée pour réduire l'influence des unités pour lesquelles les résidus 
pondérés de population sont importants. Nous proposons deux moyens pratiques de mettre en œuvre les estimateurs M dans 
le cas d'enquêtes polyvalentes; soit nous modifions le poids des unités influentes et adoptons une approche par calage pour 
obtenir un ensemble unique de poids d'estimation robustes soit nous modifions les valeurs des unités influentes. Nous 
évaluons certaines propriétés de l'approche proposée au moyen d'une étude en simulation portant sur une population finie 
asymétrique créée à partir de données d'enquête réelles. 

MOTS CLÉS : Robustesse au plan; robustesse au modèle; estimateur M; données aberrantes; poids rétrécis; meilleur 
prédicteur linéaire sans biais. 

1. INTRODUCTION 

En théorie classique, on peut considérer que les données 
d'échantillon sont tirées aléatoirement d'une population 
infinie et émettte des hypothèses au sujet de la loi de 
distribution inconnue de la population infinie. Auttement 
dit, on postule un modèle et on cherche à en estimer les 
paramèttes. Dans ce contexte, un estimateur 6 d'un pa
ramètie du modèle 6 est robuste si sa distribution demeure 
proche de celle de l'estimateur du maximum de vrai
semblance de 0 quand les hypodièses du modèle tiennent et 
s'U retient de bonnes propriétés lorsque les hypothèses du 
modèle ne sont pas entièrement satisfaites. On suppose 
souvent que la loi de distribution inconnue de la population 
infinie est la loi normale et, par conséquent, l'estimateur du 
maximum de vraisemblance se réduit à l'estimateur par les 
moindres carrés habituel. 

L'existence de données aberrantes dans l'échantillon peut 
être considérée comme la conséquence d'un écart par 
rapport à une hypothèse du modèle. On pourrait supposer 
que la majorité de l'échantillon provient du modèle choisi, 
mais que certaines données, appelées données aberrantes, 

proviennent d'un modèle dUférent. Par conséquent, l'exis
tence de ce genre de données aberrantes dans l'échantillon 
pourrait inttoduire un biais et augmenter la variance de 
l'estimateur par les moindres carrés des paramèttes du 
modèle sélectionné. Les valeurs abertantes pourraient aussi 
êtte le résultat d'une distribution fortement asyméttique. Le 
cas échéant, l'estimateur par les moindres carrés est sans 
biais, mais peut êtte très inefficace à cause d'un écart par 
rapport à l'hypothèse habitueUe de normalité. L'existence 
de données aberrantes dans l'échantillon pourrait aussi êtte 
le résultat d'erreurs de mesure. Cependant, nous supposons 
dans le reste de l'article que les données ont été vérifiées et 
corrigées, au besoin, et qu'aucune erreur de mesure ne 
persiste. L'estimation robuste aux données aberrantes pour 
les populations infinies a été étudiée en détail (pour une 
revue, voir Huber 1981, ou Hampel, Ronchetti, Rousseeuw 
etStahell986). 

En théorie de l'échantillonnage, on cherche habituel
lement à estimer des paramèttes de population finie, tels que 
le total, t^. ='Lkeu >'*' d'une variable d'intérêt y pour une 
population finie U de taille N. Comme il n'est habituel
lement pas possible d'observer la variable y pour toutes les 
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unités de la population, la pratique consiste à sélectionner à 
partir de la population fmie un échantillon aléatoUe 5 de 
taille n conformément à un plan d'échantillonnage proba
biUste p{s\Z). La matrice d'information sur le plan Z 
contient N Ugnes dont la k^ est égale à z^, et z est un 
vecteur de variables auxiUaUes disponible à l'étape de 
l'étabUssement du plan de sondage. Ceci n'empêche pas de 
supposer que la population finie proprement dite provient 
d'un modèle, comme cela est explicitement le cas 
lorsqu'elle est choisie afm de faUe des inférences fondées 
sur un modèle. Sous ce type d'inférences, RoyaU (1976) a 
établi le meiUeur estimateur (ou prédicteur) linéaUe sans 

biais (BLU pour Best Linear Unbiased) t^ de t^ {voir 
aussi ValUant, Dorfman et RoyaU 2000, chapitiTe2). Cet 
estimateur est fondé sur les deux hypothèses suivantes : i) le 
modèle d'estimation sous-jacent à l'estimateur BLU f * est 
spécifié correctement et U) le plan de sondage est ignorable 
en ce qui a trait au modèle d'estimation. Dans ce contexte, 
un estimateur t^ du total de population fmie t^ est robuste 
si sa distribution reste proche de celle de l'estimateur BLU 
ty quand les deux hypodièses tiennent et qu'il retient de 
bonnes propriétés quand l'une des hypothèses ou les deux 
ne sont pas entièrement satisfaites. La robustesse aux écarts 
par rapport à l'hypodièse (i) est appelée robustesse au 
modèle, tandis que la robustesse aux écarts par rapport à 
l'hypothèse (U) est appelée robustesse au plan de sondage. 

Bien que nous considérions des estimateurs robustes 
construits dans la perspective d'une estimation fondée sur 
un modèle, nous préférons, dans la mesure du possible, 
évaluer leurs propriétés par rapport au plan de sondage. Ceci 
nous permet de choisU les constantes dont dépendent les 
estimateurs robustes et d'évaluer leur quaUté sans devoU 
nous appuyer sur un modèle et, plus précisément, sans 
devoir nous appuyer sur un modèle pour les données 
aberrantes. Cela nous foumit aussi un cadre objectif pour 
comparer les estimateurs dérivés sous divers modèles. Nous 
partageons cette préférence pour l'évaluation par rapport au 
plan de sondage des propriétés des estimateurs fondés sur un 
modèle avec Littie (1983) qui fait remarquer que les 
propriétés asymptotiques fondées sur le plan de sondage 
pourraient êtte plus utiles pour évaluer les estimateurs que 
les propriétés asymptotiques fondées sur un modèle, 
particulièrement si l'ensemble de données est grand. 

L'estimateur par la régression généralisée (GREG) de t^ 
est souvent considéré comme un estimateur robuste, puisque 
sa propriété d'absence asymptotique de biais par rapport au 
plan (ASBP) ne dépend ni de l'hypothèse (i) ni de 
l'hypodièse (ii); autt'ement dit, l'estimateur GREG est 
robuste au biais, même si l'on peut justifier sa forme au 
moyen d'un modèle d'estimation. Cependant, si les deux 
hypothèses tiennent, l'estimateur GREG est parfois nette
ment moins efficace que l'estimateur BLU et, en ce sens, il 

n'est pas robuste. L'inefficacité relative de l'estimateur 
GREG comparativement à l'estimateur BLU est due à une 
forte dispersion des poids de sondage. Le fait que la 
variabilité des poids de sondage puisse accroître la variance 
d'un estimateur est bien connu (voU, par exemple, Rao 
1966; DuMouchel et Duncan 1983; Kish 1992; Pfeffennann 
1993; Kom et Graubard 1999, chapitte4; Elliott et Littie 
2000; Kalton et Flores-Cervantes 2003) et n'est pas rare 
dans le cas des enquêtes auprès des ménages, à cause des 
nombreux redressements des poids avant le calage (Kish 
1992; Kalton et Flores-Cervantes 2003). Ce problème est 
souvent traité par ttoncation des poids de sondage les plus 
élevés (Potter 1988,1990,1993; Stokes 1990). 

Pour obtenu un estimateur robuste au plan de sondage 
quand la variabiUté des poids de sondage est forte, nous 
proposons un compromis entre les estimateurs GREG et 
BLU qui repose sur la technique des moindres carrés (LS 
pour Least Squares) pondérés. Cet estimateur de compromis 
présente un biais par rapport au plan de sondage plus faible 
que celui de l'estimateur BLU quand l'hypodièse de plan 
ignorable n'est pas satisfaite et, simultanément, est plus 
efficace que l'estimateur GREG quand cette hypothèse est 
vérifiée. D offre aussi une certaine protection contre les 
écarts par rapport aux hypothèses du modèle. L'échan
tillonnage équilibré (RoyaU et Herson 1973) et le calage non 
paramétrique (Chambers, Dorfman et Wehrly 1993) sont 
d'autt'es médiodes qui protègent contte certaines formes 
d'erreur de spécification du modèle (voir aussi ValUant, 
Dorfman et RoyaU 2000, chapittes3, 4 et 11). Toutefois, 
aucune de ces méthodes ne protège contte les données 
aberrantes, qui peuvent êtte considérées comme la con
séquence d'une erreur de spécification du modèle. Dans le 
cas de l'estimation fondée sur un modèle, l'idée qui 
sous-tend la technique d'estimation M a été avancée pour 
élaborer des estimateurs robustes aux données aberrantes 
pour remplacer l'estimateur BLU (Chambers 1986; Lee 
1991; Welsh et Ronchetti 1998). Dans le cas de l'estimation 
fondée sur le plan de sondage, la technique d'estimation M a 
aussi été utiUsée pour élaborer des estimateurs robustes aux 
données aberrantes pour remplacer l'estimateur GREG 
(Gwet et Rivest 1992; HuUiger 1995, 1999; Duchesne 1999; 
Zasiavsky, Schenker et BeUn 2(X)1). L'estimation M est 
également discutée dans l'article bibUographique de Lee 
(1995) et une comparaison empUique de plusieurs esti
mateurs robustes aux données aberrantes figure dans Gwet 
et Lee (2000). 

Les paramèttes de population finie sont souvent fort 
sensibles à la présence de données aberrantes dans la po
pulation, conttaUement aux paramèttes de modèle (popu
lation infinie), qui ne dépendent habituellement pas de ces 
données. Par conséquent, le problème de la robustesse aux 
données aberrantes n'est pas le même pour les populations 
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finies que pour les populations infinies. Comme le fait 
remarquer Chambers (1986), dans le cas des populations 
finies, c'est l'erreur d'échantillonnage d'un estimateur (ou 
l'erreur de prédiction dans un cadre fondé sur un modèle), et 
non pas nécessaUement l'estimateur proprement dit, qui doit 
êtte insensible aux données aberrantes. Par exemple, 
lorsqu'on utiUse un plan d'échantUlonnage aléatoire simple, 
la médiane d'échantillon est robuste au sens classique. Par 
conséquent, la présence d'une valeur aberrante dans la 
population fmie n'a pour aUisi dUe aucun effet sur sa 
variance par rapport au plan de sondage, aussi grande que 
soit la valeur aberrante. Par contte, l'erreur d'échantillon
nage et le biais par rapport au plan de sondage de la 
médiane d'échantillon, quand on utilise ceUe-ci comme 
estimateur de la moyerme de population finie, prennent une 
valeur arbittairement grande lorsqu'une ou plusieurs unités 
de la population prennent une valeur arbittairement grande. 
Cette situation est due au fait que la moyenne de population 
finie prend, elle-même, une valeur arbitraUement grande 
dans de telles conditions. ConttaUement à la médiane 
d'échantillon, la moyenne d'échantiUon est sans biais par 
rapport au plan de sondage, mais elle n'est pas robuste au 
sens classique. La présence d'une donnée aberrante dans la 
population finie peut donc avoU un effet important sur 
l'erreur d'échantiUonnage et la variance par rapport au plan 
de sondage de la moyenne d'échantillon. Cela explique 
pourquoi, dans le cas de populations finies, on considère 
souvent la robustesse aux données aberrantes comme étant 
un compromis entte le biais et la variance et pourquoi les 
données aberrantes doivent habitueUement avoU une in
fluence, du moins dans une certaine mesure, sur les esti
mateurs. L'erreur quadratique moyenne (EQM) est par 
conséquent un critère utile pour évaluer la quaUté des 
estimateurs des paramètres de population fmie robustes aux 
données aberrantes. 

L'objectif réel du présent article est de ttouver un 
estimateur robuste pour remplacer l'estimateur GREG 
habituellement utiUsé de t^. Cependant, quand on discute 
de questions de robustesse, il est plus naturel de commencer 
par inttoduUe l'estimateur optimal (BLU). Donc, à la 
section 2, nous discutons des hypothèses qui sous-tendent 
cet estimateur. Nous y donnons aussi les conditions 
supplémentaires sous lesquelles le biais asymptotique par 
rapport au plan de sondage de l'estimateur BLU est 
négligeable. À la section 3, nous ttaitons de la robustesse au 
plan de sondage et inttoduisons l'estimateur des moindres 
carrés (LS) pondéré. À la section 4, nous discutons de la 
robustesse au modèle (plus précisément, de la robustesse 
aux données aberrantes) et nous proposons la technique 
d'estimation M généralisée pondérée pour réduUe l'in
fluence des unités dont le résidu pondéré de population est 
grand. L'estimateur proposé est convergent dans le cas d'un 

recensement en ce sens qu'il est égal au total de population 
fmie ty lorsqu'on réalise un recensement. Nous proposons 
deux moyens pratiques d'appUquer les estimateurs M aux 
enquêtes polyvalentes; soit nous modifions les poids des 
unités Uifluentes et nous utilisons une méthode de calage 
pour obtenir un ensemble unique de poids d'estimation 
robustes soit nous modifions les valeurs des unités in
fluentes. À la section 5, nous discutons de l'estimation de 
l'erteur quadratique moyenne (EQM). À la section 6, nous 
évaluons certaines propriétés de la méthode proposée au 
moyen d'une étude en simulation portant sur une population 
finie asymétrique créée à partir de données d'enquête 
réelles. Enfm, à la demière section, nous tirons certaines 
conclusions. 

2. MEILLEUR ESTIMATEUR LINÉAIRE 
SANS BIAIS 

Soit un vecteur de variables auxiliaires x disponible pour 
toutes les unités de l'échantillon s et pour lequel on connaît 
les totaux de population t, = "Zksu k̂ • Soit, en outre, X la 
matrice contenant A' Ugnes dont la k^ est égale à x'^. Le 
vecteur x peut ou non contenir certaines variables du vecteur 
z de variables de plan de sondage. Avant de parler de la 
robustesse, nous décrivons les deux hypothèses (voir Al et 
A2 ci-après) au sujet desquelles la robustesse est souhaitée. 
Puis, nous expliquons brièvement comment nous les 
validons. 

Al) Le modèle d'estimation m qui suit tient: les }'̂  
sachant X, pour keU , suivent des lois indépendantes 
de moyenne E,„(>'̂  |X) = x^p et de variance 
^m(yk\^)- ^^^*' où p et o^ sont des piu-amèttes 
inconnus du modèle, v̂  = x'̂ X. et k est un vecteur de 
constantes connues. L'indice inférieur «m» indique 
que les espérances et les variances sont évaluées par 
rapport au modèle m. 

A2) Le plan de sondage est indépendant de y sachant X; 
auttement dit, p{s | y, X) = p{s | X), où y est un 
vecteur contenant Â  éléments dont le k^ est égal à ŷ .̂ 

L'hypodièse (Al) décrit le modèle d'estimation m, qui 
spécifie la loi de y sachant X. Nous pouvons utiliser des 
techniques standard pour vaUder ce modèle (voir, par 
exemple, Draper et Smidi 1980, chapitte 3). L'hypodièse de 
linéarité E„(}'^ |X) = x'̂ p est une importante hypothèse 
sous-jacente au modèle d'estimation m. Il existe plusieurs 
moyens d'en évaluer la validité. On propose souvent, pour 
cela, d'utiUser un graphique des résidus e^ = y^. -\[P en 
fonction de x^p pour un certain estimateur sans biais par 
rapport à m p de p. Toute tendance qui se dégage de ce 
graphique est une indication que la relation entte y et x n'est 
pas linéaUe. Pour obtenir la robustesse aux écarts par 
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rapport à l'hypothèse de linéarité, nous pouvons utiliser un 
modèle poststratifié quand il est possible de partitionner la 
population en groupes homogènes et mutuellement exclu
sifs. Hediin, Falvey, Chambers et Kokic (2001) iUusttent 
l'importance d'une modélisation minutieuse dans le cas des 
enquêtes par sondage. 

L'hypothèse (A2) est une condition suffisante pour que 
l'on puisse ignorer (Rubin 1976) le plan de sondage en ce 
qui conceme la loi de y sachant X. Auttement dit, la loi de y 
est Uidépendante de s après le conditionnement sur X. En 
utilisant l'hypodièse (Al), nous pouvons subdiviser y en un 
terme fixe Xp et un terme d'erreur aléatoUe e = y - Xp. 
Par conséquent, si le plan de sondage est Uidépendant de £ 
sachant X, c'est-à-dUe si p{s | £,X) = p{s \ X), alors l'hy
podièse (A2) est satisfaite et le plan de sondage est 
ignorable. Puisque nous considérons uniquement les plans 
de sondage de la forme p{s | Z), un moyen évident de 
rendre le plan de sondage ignorable consiste à inclure toutes 
les variables de plan de sondage z dans le modèle d'esti
mation. Les variables utiUsées pour former les sttates, celles 
utilisées comme mesure de taille en cas d'échantiUotmage 
avec probabiUté proportionnelle à la taille, et ainsi de suite, 
sont des exemples de variables de plan de sondage. Les 
poids de sondage peuvent aussi résumer utUement l'Uifor
mation sur le plan de sondage. Notons qu'il ne faut pas 
nécessairement inclure toutes les variables de plan de 
sondage dans le modèle d'estimation (voU Sugden et Smith 
1984). Les variables de plan qui sont indépendantes de y (ou 
E ) sachant X ne devraient pas êtte incluses dans le modèle. 
Pour évaluer la vaUdité de l'hypodièse (A2), l'utiUsation 
d'un graphique des résidus ê^ = y^. -x'^p en fonction des 
poids de sondage ŵ  (ou de toute variable de plan) pourrait 
êtte utile (voU Pfeffermann 1993). Toute tendance se dé
gageant de ce graphique laisse entendre que les poids de 
sondage sont cortélés à l'erreur aléatoUe E et que le plan de 
sondage n'est pas ignorable en ce qui conceme le modèle 
d'estimation. On peut aussi recourir à des tests plus formels 
pour évaluer la validité de cette hypothèse (voU, par 
exemple, DuMouchel et Duncan 1983; Graubard et Kom 
1993; et, pour d'auttes références bibUographiques à ce 
sujet, Pfeffermann 1993). 

Sous le modèle d'estimation m et l'hypodièse de plan 
ignorable (A2), il est facile de montter que l'estimateur 
BLU (RoyaU 1976) t^ de t^ prend la forme de projection 
simple t^ = t'^B" , où B^ est défini impUcitement par 
l'équation 

X U - X ; B ' ' ) ^ = 0 . (2.1) 
tej ^k 

L'estimateur BLU peut aussi s'écrire sous la forme t^ = 
Ltej Wkyk ' où les poids d'estimation BLU wf sont donnés 
par 

(2.2) 

La variance par rapport au modèle y,„{{ty -?^)|5,X) 
de t^ est celle qui est la plus petite pour chaque échantillon 
possible parmi tous les estimateurs linéaires sans biais par 
rapport à m de t . Une conséquence dUecte de ce résultat 
est que la variance anticipée E^{E^{t^ ~^y)^ 1̂ } de t^ 
est également la plus petite parmi tous les estimateurs 
UnéaUes sans biais par rapport à m de ty, où l'indice 
inférieur p indique que l'espérance est évaluée par rapport 
au plan de sondage. Sous l'hypothèse supplémentaire que la 
loi de y^, sachant X, est normale, B" est aussi l'estimateur 
du maximum de vraisemblance du vecteur de paramètres du 
modèle p. 

En général, l'estimateur BLU t^ n'est pas asymp
totiquement sans biais par rapport au plan (ASBP). 
Cependant, sous le modèle d'estimation m, l'hypothèse de 
plan ignorable (A2) et l'hypothèse supplémentaire (A3) 
énoncée plus loin, l'estimateur BLU a la propriété d'êtte 
asymptotiquement sans biais par rapport au plan en pro
babiUté (ASBPP) en ce sens que son biais relatif par rapport 
au plan Ep{ty -1^)11^ converge en probabiUté vers 0 
quand netN augmentent sans borne. 

A(<)'fk] -0{N), Zk.u<fi = 0{N) 
ol =0{N), où ol=a\i^ et /, est 

et 
une 

A3) Zteu 
l^keU 

variable aléatoire fictive indiquant si l'unité/: est 
sélectionnée dans l'échantillon ( /(. = 1 ) ou ne l'est pas 
( 7 , - 0 ) . 

L'hypodièse (A3) décrit le comportement asymptotique 
de ttois quantités de population. Plus précisément, exiger 
que ^i,^yEp{{w^)^Ii^}al=0{N) signifie essentiellement 
qu'aucun poids d'estimation BLU ne devienne ttop grand à 
mesure que la taille d'échantillon et la taille de population 
augmentent. Par exemple, si x^ = v̂  = 1 et que nous 
utilisons un plan d'échantillonnage de taille fixe n, alors la 
condition Xt, '^pKO'h I Oj = 0{N) équivaut à suppo
ser que les poids wf =NIn restent bornés quand n et N 
augmentent l'un et l'autte. La preuve que t^ est ASBPP est 
donnée en annexe et n'exige pas que v^=x'^X. Par 
conséquent, l'estimateur BLU est ASBPP, même si la 
variance par rapport au modèle y^{yk I X) est spécifiée 
incorrectement. 

Comme nous l'avons fait remarquer plus haut, 
l'estimateur BLU est efficace si le modèle d'estimation m et 
l'hypothèse de normaUté tiennent, de même que l'hypothèse 
de plan ignorable (A2). Sous ces hypodièses et l'hypodièse 
supplémentaUe (A3), l'estimateur BLU est également 
ASBPP. Donc, une première étape vers la robustesse 
consiste à sélectionner et à vaUder un modèle d'estimation 
tel que ces hypodièses soient satisfaites dans la mesure du 
possible. MaUieureusement, en pratique, il est rare qu'elles 
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soient satisfaites entièrement. Par exemple, nous pourrions 
hésiter à inclure tous les identifiants de sttate dans le modèle 
d'estimation si le nombre de suites est ttès grand. Le cas 
échéant, l'hypothèse de plan ignorable pourrait ne pas êtte 
entièrement vérifiée. En outte, le modèle d'estimation, y 
compris l'hypothèse de normalité, pourtait ne pas êtte 
vérifié pour chaque variable d'intérêt. Conséquemment, il 
n'est pas toujours approprié d'utiliser aveuglement l'esti
mateur BLU ty de ty et il faut parfois recourU à des 
estimateurs robustes. 

3. ROBUSTESSE AU PLAN DE SONDAGE 

Partant du fait que v̂  = x'̂ >t, il est facile de montter (voU 
Sâmdal, Swensson et Wretman, 1992 page 231) que ty peut 
s'exprimer sous la forme ty = t'^B, où B est défini im
pUcitement par l'équation 

X(y,-x;B)i^=o. (3.1) 
keU 

Le vecteur B serait l'estimateur LS de p, sous le modèle 
d'estimation m, si l'on pouvait réaUser un recensement. 
Puisque t̂  est connu, rechercher un estimateur du total de 
population ty équivaut à rechercher un estimateur de B. 
Selon la théorie de l'estimation fondée sur le plan de 
sondage, un estimateur nattirel B^ de B est défini im
pUcitement par l'équation 

2:w, (y , -x ;B«)^=o , (3.2) 
kes 

où w ,̂ le poids de sondage de l'unité k, est égal à l'inverse 
de la probabiUté de sélection TÎ  . L'utilisation de B^ mène 
à l'estimateur GREG t? = t'È^ de t... L'estimateur 
GREG t° 

•y - X — — -y 

prend une forme de projection simple parce que 
v^=x^X (voU Sâmdal et coll. 1992, page 231). Nous 
pouvons aussi l'écrire sous la forme t^ = Stes vvf y^, où les 
poids d'estimation GREG wf sont donnés par 

w. = w. w. (3.3) 

Comme nous le souUgnons dans l'inttoduction, 
l'estimateur GREG est robuste au biais puisque sa propriété 
d'êtte ASBP ne dépend pas de la validité du modèle 
d'estimation m ni de l'hypothèse de plan ignorable. 
Cependant, l'estimateur GREG n'est pas robuste à la 
variance, puisqu'il est parfois nettement moins efficace que 
l'estimateur BLU lorsque les deux hypothèses sont véri
fiées. L'inefficacité de l'estimateur GREG est due à la forte 
dispersion des poids de sondage. Dans le cas des enquêtes 
auprès des ménages, cette situation n'est pas rare, à cause 
des nombreux redressements de la pondération avant le 
calage. En outte, les considérations pratiques quant au choix 

du plan de sondage, conjuguées à l'information limitée dont 
on dispose à l'étape de la conception du plan de sondage, 
produisent fréquemment des plans de sondage approxima
tivement ignorables. Ainsi, dans le cas des enquêtes auprès 
des ménages, l'information géographique est souvent la 
principale information auxiliaUe dont on dispose pour 
construUe les sttates. À moins que le nombre de sttates soit 
ttès grand, cette information est, en général, faiblement 
cortélée aux variables quantitatives d'intérêt, telles que les 
dépenses ou le revenu, et à leur variable d'erreur résiduelle 
de population correspondante E = y-x'B. Par con
séquent, la variable de poids de sondage w est, elle aussi, 
faiblement cortélée à £ , ce qui donne à penser que 
l'hypothèse de plan ignorable pourrait tenir approxima
tivement. Cela fait aussi penser que les poids de sondage 
agissent plus ou moins comme un bmit aléatoire lors de 
l'estimation de B au moyen de (3.2) et que leur influence 
pourrait êtte significativement réduite. Par conséquent, pour 
obtenu un estimateur robuste au plan de sondage lorsque la 
variabilité des poids de sondage est forte, nous proposons de 
réfrécU {shrink) les poids de sondage de façon qu'ils se 
rapprochent de la moyenne et d'utiliser l'estimateur LS 
t^ = t'jB'̂ ^ , où B"^ est défini implicitement par 

X W . ( 3 ' . - X ; B ' ' ^ ) ^ = 0 
kes ^k 

et où vv̂  est le poids « réttéci » de l'unité k donné par 

Y^k 

(3.4) 

kes 

Ys(Wk''a) 
\kes 

g{w^;a). (3.5) 

Dans le deuxième membre de (3.5), le rôle du ratio est 
simplement d'assurer que "Zj,^, ŵ  = "Z,;,^^ w^ et celui de la 
fonction ^(w^;a), d'obtenir les poids rétrécis w,, qui sont 
moins variables que les poids de sondage w .̂ Nous 
supposons que cette fonction est monotone en la constante 
a, avec 1 < ̂ (w^ ; a) < w^. Les estimateurs BLU et GREG 
sont par conséquent des cas spéciaux exttêmes de 
l'estimateur LS obtenus quand a est tel que g{w^;a) = l et 
g(wj;a) = w^, respectivement. Pour obtenir un simple 
compromis entte ces deux estimateurs exttêmes, nous 
proposons d'utUiser g(wj;a) = w", avec 0 < a < l . Le 
choix a = 0 mène à l'estimateur BLU, tandis que le choix 
a = 1 mène à l'estimateur GREG. En fait, l'auteur de cette 
proposition est Kish (1992, page 198). D'autres fonctions 
g{wi^;a) et d'auttes moyens de réduire la variabilité des 
poids de sondage sont décrits dans la littérature (voir, par 
exemple, ElUott et Littie 2000). La ttoncation des poids de 
sondage de valeur élevée (g(w^;a) = min(w^,a), avec 
a > 0 ) est une approche fréquemment utilisée pour 
résoudre ce problème. Elle peut êtte utile lorsque les 
hypodièses (Al) et (A2) ne sont pas entièrement satisfaites 
et qu'il existe des poids de sondage anormalement grands. 
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Une meiUeure approche pourrait consister à ttonquer les 
résidus pondérés dont la valeur est grande. Nous pouvons 
pour cela utiUser la technique de l'estimation M généralisée 
pondérée décrite à la section suivante. 

L'estimateur LS 'y f," peut aussi s'écrire sous la forme 
Ikes^^fyk ' OÙ les poids d'estimation LS w^ sont 

donnés par 

w 
LS _ X . 

= W . 

f 
Y^k 

^k&s k 

LS 
k 

(3.6) 

Notons que les poids d'estimation w^, y compris wf et 
wf en tant que cas particuliers, sont calés sur les totaux 
connus de population t^ en ce sens qu'Us satisfont 
l'équation de calage Z^es^f^x^ = t , (voU Deville et 
Sâmdal 1992). 

4. ROBUSTESSE AU MODELE 
(AUX DONNÉES ABERRANTES) 

Comme nous le mentionnons dans l'inttoduction, 
l'estimateur LS t^ protège dans une certaine mesure 
contte les écarts par rapport à l'hypodièse de plan ignorable, 
ainsi que contte les écarts par rapport aux hypothèses qui 
sous-tendent le modèle. Cependant, il n'offre aucune 
protection contte les données aberrantes, qui peuvent être 
considérées comme la conséquence d'une erteur de 
spécification du modèle, y compris un écart par rapport à 
l'hypothèse de normaUté. Ainsi, l'estimateur GREG est 
ASBP queUe que soit la vaUdité du modèle d'estimation. 
Toutefois, sa variance par rapport au plan peut êtte ttès 
grande en présence de données aberrantes dans la popu
lation fmie, parce qu'elles peuvent influer fortement sur son 
erreur d'échantiUonnage lorsqu'eUes sont sélectionnées dans 
l'échantiUon. Ce problème risque d'êtte ampUfié lorsque les 
poids de sondage sont ttès dispersés. Dans le cas de 
l'estimateur d'Horvitz-Thompson, cette situation a été bien 
illusttée par l'exemple du cUque de Basu (1971). 
Naturellement, l'utilisation de variables auxiUaires efficaces 
au stade de l'estimation peut permettre de neuttaliser l'effet 
des valeurs aberrantes sur les estimations. Malheureuse
ment, ttès souvent, ce genre de variables auxiUaUes ne sont 
pas disponibles, si bien que l'utiUsation d'estimateurs 
robustes aux données aberrantes peut donner des résultats 
significativement meilleurs que l'estimateur LS. 

En utilisant la technique de Unéarisation par série de 
Taylor (voir, par exemple, Sâmdal et coll. 1992, page 235) 
et sachant que ty = t',B, il est bien connu, et facile de 
montrer, qu'on peut approximer l'erreur d'échantillonnage 
de l'estimateur GREG comme suit : f° -^y ~ L/tes î̂ E .̂, 
où £'^=}'^-x'^B est le résidu de population pour 
l'unité k. Par conséquent, un poids de sondage élevé associé 
à un résidu de population (ou valeur aberrante) important 
peut avoU un effet considérable sur la qualité de l'estimateur 

GREG. De surcroît, il est facile de montter que l'erreur 
d'échantillonnage de l'estimateur LS peut s'exprimer sous 
la forme ty -ty ='Lk€sWkEi^ . Donc, un poids d'esti
mation élevé associé à un résidu de population important 
peut Uifluencer fortement l'erteur d'échantillonnage et la 
quaUté de l'estimateur LS. Pour résoudre ce problème, nous 
utiUsons la version de Schweppe (Hampel et coll. 1986, 
pages 315 - 316) de la techiUque d'estimation M généralisée 
pondérée pour réduUe l'influence des unités dont le résidu 
pondéré de population est grand. Nous obtenons ainsi 
l'estimateur M B^ de B, qui est défini implicitement par 

Y^k—^ 
kes 

'hki,^^ 
Q yf^ 

0, (4.1) 

où È^{B^) = {y^-x^B^)l^, Q est un paramèti'e 
d'écheUe de population positif et /î  est un poids qui peut 
dépendre non seulement de Xĵ , mais aussi de ẑ  . Le rôle 
de la fonction \|/(.) consiste à réduire l'influence des unités 
pour lesquelles \Ei^{B) est grand. Compte tenu des 
considérations qui précèdent, /t̂  = w^ .̂ v^ ou h,. = 
^k-\rk ^^' "" choix naturel. Dans le premier cas, c'est 
l'influence d'une grande valeur de wf̂ f̂  qui est réduite et 
dans le second, celle d'une grande valeur de w^E^. On 
pourrait choisU /î  = wf -p^ de préférence à /î  = ŵ  . ^ 
s'il existe des valeurs abertantes dans les variables 
auxiUaUes x ou que la valeur de a n'est pas proche de 1 (en 
supposant que g(w^;a) = w°). Le point important ici est 
que \ devrait dépendre des poids de sondage w]f' ou ŵ  
et que les choix proposés plus haut devraient tous deux 
donner de meilleurs résultats que les choix plus simples qui 
ne tiennent pas compte des variables auxiliaUes z, tels que 
K -•\rk O" K-^' qui réduisent l'influence des grands 
résidus non pondérés. En outte, il convient de souligner de 
nouveau que nous recherchons un estimateur robuste du 
vecteur des paramèttes de population B et non du vecteur 
des paramèttes du modèle p. En fait, B lui-même n'est pas 
robuste (au sens classique) pour p, puisqu'il peut êtte 
fortement influencé par la présence de données aberrantes 
dans la population fmie. Par conséquent, les données 
abertantes doivent exercer une certaine influence sur B"^ . 

L'équation (4.1) peut s'écrire sous la forme d'une 
régression Unéaire pondérée : 

X W ; ( B ^ , Ô ) ( 3 ' , - X ; B ^ ) ^ = O , (4.2) 
kes 

OU 

W ; ( B ^ , 0 - W , v('-J 
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et 

hkE,{B^) 
Q 

Nous proposons de modifier comme suit la fonction bien 
connue \\i{.) de Huber (1964) de sorte que les poids 
corrigés WI{B'^,Q) soient toujours égaux ou supérieurs à 
1 : Wk) = fk' si k j < (p, et \|/(r^) = sign{r^) 
max( I r̂  I / w ,̂ tp ), auttement, où (p est une constante 
positive. Ce qui nous mène aux poids corrigés 

^ : ( B ^ , 0 = 

w. 

max 1, w, 

si |r,|<(p, 
^ (4.3) 

, autrement . 
'k\J 

L'algorithme des moindres carrés repondérés 
itérativement (IRLS pour Iteratively Reweighted Least-
Squares) (Beaton et Tukey 1974) est souvent utilisé pour 
résoudre (4.2) et (4.3). Lors d'une itération donnée /, on 
calcule d'abord les poids corrigés w^(B*'"",ô*'"") au 
moyen de (4.3), puis on obtient B*'' en résolvant (4.2) avec 
iv;(B^,0 et B^ remplacés par wl{B^'-'\Q^'-'^) et B^'\ 
respectivement. Pour obtenir B^'\ on calcule habituel
lement une estimation de Q à chaque itération de l'algo
ritiime IRLS. Dans l'éttide en simulation de la section 6, 
nous avons utilisé 

gc-') =1,483 

X médiane pondérée 

d'échantillon de(|/î^£^(B<'-")| •,k&s),{4.4) 

où la médiane pondérée d'échantillon est calculée en 
utilisant les poids w^l h^. L'équation (4.4) se réduit à la 
proposition de HuUiger (1999) quand /i<.=l et g(wj;a)= 
w .̂ Nous proposons d'utiliser B*"' = B''^ comme vecteur 
des valeurs de départ, puisque Ô""̂  est facUe à obtenir. On 
répète normalement la procédure itérative jusqu'à ce qu'on 
atteigne la convergence. Pour réduUe le temps machine, 
particulièrement si l'on utilise une médiode de rééchan
tillonnage pour estimer l'EQM, on peut se limiter à une 
seule itération de l'algorithme IRLS. À la section 6, nous 
monttons empUiquement que l'exécution d'une seule 
itération donne un estimateur du total de population dont les 
propriétés sont semblables à celles de l'estimateur entiè
rement itéré. Cette observation a également été faite par Lee 
(1991). 

L'estimateur M de ty est donné par t^ = t'̂ B"̂  . Sous la 
conttainte que wl{B'^,Q)>l, où Q est un estimateur de 
Q, les estimateurs B"^ et t^ sont convergents dans le cas 
d'un recensement en ce sens qu'ils sont exactement égaux à 
B et t^., respectivement, quelle que soit la valeur de tp et de 

a, quand on réaUse un recensement (TÎ  = 1, pour ksU ). 
Cette conttainte pourrait êtte utile pour conti'ôler le biais par 
rapport au plan de sondage de t^ lorsqu'il existe des poids 
réttécis w,. dont la valeur est proche de 1. Notons que les 
estimateurs B"^ et ty se réduisent à Ê''^ et tf, 
respectivement, quand (p = °°(v|/(r^) = r̂ . ). L'estimateur M 
t^ peut aussi êtte exprimé sous la forme t^ = 21 ,̂, w^ _ŷ , 
où les poids d'estimation M w^ sont donnés par 

w^ =wl{B'^,Q)^\Y^l(B'^,Q)^ 
V,. \kes 

U (4.5) 

Les poids d'estimation w^ sont encore calés sur les totaux 
connus de population t, ( Ste., wf x̂  = t, ). 

Afin de déterminer les valeurs appropriées de a et tp, 
nous pouvons estimer l'EQM de l'estimateur A/ t^ pour 
diverses valeurs de a et tp au moyen de données d'échan
tillon passées ou courantes. Nous pouvons alors choisir les 
valeurs de a et tp qui donnent l'estimation la plus petite de 
l'EQM. Nous discutons de l'estimation de l'EQM à la 
section 5. Comme le souligne HuUiger (1995), choisir 
adaptativement a et cp en minimisant l'EQM estimée au 
moyen de données courantes d'échantillon donne un esti
mateur t^ qui ne nécessite pas l'estimation du paramètie 
d'écheUe Q. En outte, cette procédure permet de conttôler 
l'ordre de grandeur du biais par rapport au plan de sondage 
de ff sans devoU utUiser de constantes supplémentaires. 
Cependant, elle est probablement moins efficace que 
l'utilisation des valeurs optimales (quoique inconnues) de a 
et (p. 

Dans le cas des enquêtes polyvalentes, il est probable que 
l'on obtienne des valeurs différentes de a et tp pour 
diverses variables d'intérêt. Si l'on veut éviter d'utiliser 
plusieurs ensembles de poids, un compromis est nécessaire. 
En guise de première étape vers ce compromis, nous 
pouvons déterminer une valeur commune de a, satisfai
sante pour la plupart des variables d'intérêt. Puis, nous 
proposons deux moyens pratiques d'appliquer l'estimateur 
M t^ sans devoU ttouver de valeur de compromis pour tp ; 
ou bien nous modifions les poids des unités influentes et 
nous utilisons une approche de calage pour obtenir un 
ensemble uiUque de poids d'estimation robustes, ou bien 
nous modifions les valeurs des unités influentes. Nous 
discutons de la première option à la section 4.1 et de la 
seconde à la section 4.2. 

4.1 Modification des poids des unités influentes 

Supposons maintenant que nous voulions estimer les 
totaux de population d'un vecteur de q variables d'intérêt 
y ='(>'i.}'2'-"'3',)' • Nous pouvons obtenir un vecteur de q 
estimateurs M t^ = {t^^ , t^, ..., î^)' de t̂  =Z,,„ y , , 
avec des valeurs potentiellement différentes de tp pour des 
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variables différentes. Pour simplifier la notation, nous 
représentons les poids corrigés associés à la variable y. par 
w^{yi), pour / = 1, 2,..., ^ . Puisque les poids corrigés 
w^(y,) dépendent de la variable d'Uitérêt >>,, nous 
obtenons q ensembles de poids, même si nous choisissons 
une valeur commune de tp. 

Gwet et Rivest (1992), Duchesne (1999) et HuUiger 
(1999) ont proposé d'utiUser les poids corrigés wl{y) = 
min(w^(>'|), wl{y2),...,wl{y^)) pour obtenU un ensemble 
unique de poids. Alors, les poids d'estimation w^ (y) sont 
calculés en remplaçant wl{B^,Q) par w^(y) dans (4.5) et 
tj, est estimé par Zte^wf (y)y^. Bien que les poids 
d'estimation w^ (y) soient calés sur les totaux connus de 
population t^, ils ne sont pas calés sur le vecteur des esti
mations t^, que nous considérons comme nos meUleures 
estimations au sens de la minimisation de l'EQM estimée. 
De surcroît, l'utiUsation de Ztes w^ (y) yk produit vraisem
blablement un biais par rapport au plan de sondage plus 
important que tj*, même si elle permet de conttôler la 
variance par rapport au plan de sondage. Pour résoudre ces 
problèmes, nous proposons de calculer les poids d'esti
mation w^-^{y) en remplaçant W^*(B'^,0 par les poids 
corrigés w^(y) dans (4.5) et en augmentant le vecteur de 
variables auxiliaUes x et les totaux connus de population 
t̂  au moyen de y et t J*, respectivement. Par conséquent, 
les poids d'estimation wf''*(y) sont calés sur t, et t J*, et 
ty est estimé au moyen de t^ =Iteswf •''(y)y^. 
NatureUement, on pourrait vouloU Umiter le nombre de 
variables de calage, ce qui restteindraU dans une certaine 
mesure l'applicabiUté de cette méthode lorsque la valeur de 
q est ttès grande. 

4.2 Modification des valeurs des unités influentes 

Un autte moyen d'appUquer l'estimateur M, i^, en 
pratique consiste à modifier les valeurs des variables 
d'intérêt y et à utiliser les poids d'estimation LS, w]f , pour 
toutes les variables. Nous pouvons faUe cela séparément 
pour chaque variable d'intérêt, si bien que nous revenons à 
la présente section au cas d'une variable d'intérêt unique. 

Commençons par représenter par s^ l'ensemble aléatoUe 
de toutes les unités échantillonnées k pour lesquelles 
wl{B^,Q)^w^. Auttement dit, s^ est l'ensemble aléa
toire d'unités qui ont été reconnues comme étant Uifluentes. 
Posons aussi que B"^* est défini impUcitement par 
l'équation 

YMy,k-<^'")^-o, (4.6) 

où y.k = yky si ke s-s^, et y,^ = yl, auttement. La 
quantité yl est une valeur modifiée de l'unité influente k 
que nous utilisons pour remplacer y^. Notons que 

gM» _ gLs ĵ y^^ _ y^ ^ p^yj. ^ g ^ Nous pouvons alors 
estimer le total de population ty par t^' = t'^B'^*. H est 
également facile de montter que t^' = Zte., w" y,,^ . 

L'idée ici consiste à ttouver des valeurs modifiées yl, 
pour ks s^, aussi proches que possible des valeurs 
originales j ^ et satisfaisant à la contraUite B"̂ * = B"^ . Sous 
cette conttainte, il est évident que t^* = t^ . Nous obtenons 
une appUcation de cette idée en minimisant la fonction de 
distance T.kes,^k(yk~yl)^/"^k sous la conù^nte 8"̂ * = 
B"^ . Cela nous mène aux valeurs modifiées 

yk = yk+^k 

\ - ' 

XfcXk 

\kes Vk 
Y^^X (B^-B-^^). (4.7) 

Cette idée est essentieUement équivalente au calage 
inverse proposé par Ren et Chambers (2002), excepté que 
ces auteurs ont utiUsé la conti^nte t^' = t^ au lieu de 
gM» _ gM jsjQyg préférons cette demière, puisqu'elle 
produit des valeurs modifiées qui préservent mieux la 
relation entte la variable d'intérêt y et les variables 
auxiUaires x. 

D est possible de ttouver d'auttes moyens de déterminer 
des valeurs modifiées qui satisfont à la contrainte 
gM* _ gM p ^ exemple, U est facile de montter que cette 
conttainte est satisfaite quand on utiUse les valeurs modi
fiées suivantes : 

y'k=akyk+(^-ak)K^^ (4.8) 

ou â  = W^(B'^,<2)/VÎ'^ . Les valeurs modifiées de 
l'équation (4.8) ont une interprétation simple : il s'agit de la 
moyenne pondérée de la prédiction robuste 'x.'^fi'^ et de la 
valeur observée y^. Moins de poids est accordé à la valeur 
observée ŷ  quand la valeur de â  est plus faible et que, 
par conséquent, cette valeur observée est fortement 
influente. 

5. ESTIMATION DE L'ERREUR QUADRATIQUE 
MOYENNE 

L'estimation de l'EQM de t^ peut avoU ttois objectifs : 
i) ttouver des valeurs appropriées de a et tp au moyen de 
données d'échantiUon anciennes ou courantes, ii) évaluer la 
qualité des estimations et iii) faUe des inférences au sujet de 
quantités de population inconnues. Partant du fait que 
Ep{ty)^ty, U est facile de montter que l'EQM de t^ 
peut êtte approximée par 

EQM/f ; ' ) -V^(r7) 

+ E / f ; - f ; ) ^ - V / r 7 - f f ) . (5.1) 
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Les deux demiers termes de (5.1) sont égaux à 
[Ep{t^ -t^)f. Ils représentent le carré du biais par 
rapport au plan de t^ . Comme l'ont suggéré Gwet et 
Rivest (1992), un estimateur éventtiel de EQMp(f^^) est 
donné par 

eqm/f ; ) = V / f ; ) 

+ max(0 , ( f ; - f f )̂  - Y ^ - f f ) ) , (5.2) 

où Np{t^) et Vp(f^^-f°) sont les estimateurs de 
Vp {t^ ) et V^ (?7 - tf ) , respectivement. 

Puisque la stiiicture de l'estimateur t" est complexe, les 
médiodes d'estimation de la variance par rééchantillonnage 
offrent un moyen commode d'estimer Vp(f̂ )̂ et 
Vp(f^ - f ° ) . Les méthodes du jackknife, du bootsttap et 
des répliques répétées équiUbrées (BRR) ont été décrites et 
évaluées dans Rao, Wu et Yue (1992) pour les plans 
d'échantillonnage sttatifiés à plusieurs degrés, où il est 
supposé que les unités primaUes d'échantiUotmage sont 
sélectionnées avec remise. Ces auteurs ont montte dans une 
étude empirique que l'estimateur de la variance par le 
jackknife peut présenter un biais important lors de 
l'estimation de la variance d'un estimateur non lisse, comme 
la médiane d'échantillon. Par conséquent, pour l'estimation 
de la variance de l'estimateur M, l'estimateur par le 
jackknife pourrait êtte plus biaisé que les estimateurs par les 
répliques répétées équiUbrées ou par le bootsttap si, à 
chaque itération de l'algorithme IRLS, on estime Q au 
moyen d'un estimateur non lisse tel que (4.4). Gwet et Lee 
(2(KX)) ont étudié empUiquement les propriétés des mé
diodes du jackknife et du bootsti^p pour certains estimateurs 
robustes. Dans l'ensemble, leurs résultats sont encou
rageants. D importe de souligner que l'estimateur t^ doit 
êtte recalculé pour chaque rééchantiUonnage. Cet exercice 
inclut la répétition de la procédure utiUsée pour estimer a et 
(p si l'on estime ces valeurs au moyen de données d'échan
tillon courantes. 

Quand l'estimation de l'EQM a pour seul but de ttouver 
des valeurs appropriées de a et 9 , U pourrait êtte plus 
commode de considérer des estimateurs simplifiés de 
l'EQM afin de réduUe le temps machine. Aussi proposons-
nous quatte moyens de simpUfier l'estimation de l'EQM. 

i) Nous pourrions nous limiter à une seule itération de 
l'algoridime IRLS pour chaque rééchantillonnage, 
même si nous utiUsons un estimateur M entièrement 
itéré. Nous pourrions produUe ainsi des estimations de 
la variance raisonnables, puisque les estimateurs M 
itérés une seule fois et ceux itérés entièrement semblent 
avoU des propriétés comparables (voU la section 6.4). 

ii) Nous pourrions supposer que certaines quantités sont 
fixes (non aléatoUes) pour l'estimation de l'EQM. Cette 

hypothèse enttaînerait vraisemblablement une sous-
estimation de l'EQM, mais l'approche pourtait êtte 
utile si l'estimation de l'EQM a uniquement pour but de 
ttouver des valeurs appropriées de a et (p. Nous 
pourrions, par exemple, supposer que les poids corrigés 
wl{o,Q) sont fixes. En fait, cette approximation a 
été proposée par HuUiger (1999). Auttement, si nous 
appliquions l'estimateur M en utilisant la médiode 
décrite à la section 4.2, nous pourrions ttaiter les valeurs 
modifiées dans (4.7) ou (4.8) comme des valeurs réelles 
pour l'estimation de l'EQM. 

Ui) Nous pourrions omettte le terme Vp(f^ ~^f) dans 
(5.2), ce qui donnerait l'estimateur de l'EQM suivant : 
eqm^ {t^ ) = V^ (ff ) + (^7 - 1 ^ ) ' . Notons que cette 
approche donne lieu à une surestimation de l'EQM. 

iv) Nous pourrions envisager une combinaison de deux des 
propositions susmentionnées. Par exemple, nous 
pourrions supposer que les poids corrigés WI{B'^,Q) 

sont fixes et omettte le terme 'Vp{t^ -tf) dans (5.2). 
Dans ces conditions, nous pourrions obtenir un 
estimateur de Vp(f̂ )̂ en notant que ^'p{t^) = 
t jVp (B"^ )t J et en utiUsant la technique bien connue de 
Unéarisation par série de Taylor proposée par Binder 
(1983) pour estimer V^ (B*̂  ) . Après des calculs algé
briques simples, nous obtenons l'estimateur de l'EQM 

eqm,(f7)-

II 
p\-y 

{K kl : ^ ^ ^ w f ( y , - x ; B ^ w r ( y , - x ; B - ) 

(5.3) + (fT-fT)^ 

où Tty est la probabilité conjointe de sélection des 
unités k et l. 

6. ETUDE EN SIMULATION 

Nous avons réalisé une étude en simulation pour évaluer 
certaines propriétés de l'estimateur LS et de l'estimateur M 
pour une population finie asymétrique. Plus précisément, 
nous avons comparé une version de l'estimateur M qui 
réduit l'influence des résidus pondérés de population dont la 
valeur est grande à une autte qui réduit l'influence des 
grands résidus non pondérés de population. Nous avons 
également comparé les propriétés des estimateurs M itérés 
une seule fois et itérés entièrement. La section 6.1 décrit la 
population et le plan de sondage, et les sections 6.2 à 6.4, les 
résultats de la simulation. 

6.1 Population et plan de sondage 

Nous avons utiUsé comme population les données 
provenant de l'Enquête sur les dépenses des ménages 
(EDM) de 1998 réaUsée par Statistique Canada. Cette 
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enquête, qui est fondée sur un plan de sondage sfratifié à 
plusieurs degrés, fournit des renseignements sur plusieurs 
variables recueilUs auprès de 15 457 ménages. Nous avons 
choisi la variable rénovations/réparations comme variable 
d'intérêt y, parce qu'elle est plus susceptible que d'auttes de 
présenter des valeurs ttès grandes. Nous avons créé un 
vecteur x de ttois variables auxiUaUes binaUes en 
subdivisant la variable revenu en ttois catégories {revenu < 
30 000, 30 000 < revenu < 60 000 et revenu > 60 000) et 
nous avons choisi v̂  = 1, pour tout ksU . Auttement dit, 
nous avons considéré un modèle d'estimation avec 
poststtatification qui devrait êtte robuste aux écarts par 
rapport à l'hypodièse de Unéarité. Le coefficient de 
détermination de population {R^) est égal à 0,13 pour ce 
modèle d'estimation. Cette valeur de R^ est typique pour 
les enquêtes auprès des ménages. 

À partU de cette population, nous avons sélectioimé 
5 000 échantUlons dont l'effectif prévu était de 300 par 
échantiUonnage de Poisson. Nous vouUons dormer aux mé
nages des probabUités de sélection assez dispersées afin 
d'obtenir des poids de sondage variables. Nous avons donc 
attribué les probabiUtés de sélection de façon teUe qu'eUes 
soient proportionnelles à l'inverse des poids de sondage de 
l'EDM (poids qui incluent un facteur de cortection pour la 
non-réponse). Les probabiUtés de sélection sont donc 
données par n^. = {3001 "Zkeu'^l)''^l > où ni, pour ksU , 
est la réciproque du poids de sondage (y compris un facteur 
de correction pour la non-réponse) provenant des données 
de l'EDM. 

Le tableau 6.1 doime certaines statistiques sommaUes 
pour cette population. Nous notons que les distributions des 
résidus de population sont ttès asymétriques et que 
l'asymétrie s'accentue lorsque les résidus sont multipUés par 
les poids de sondage. La figure 6.1 montte un graphique des 
résidus de population en fonction des poids de sondage. 
Premièrement, nous constatons qu'U existe manifestement 
une donnée abertante avec une erreur résiduelle supérieure à 
50000 et un poids de sondage ne s'approchant pas de 1. 
Heureusement, les poids de sondage les plus exttêmes ne 
sont pas associés à des résidus de population Unportants. En 
outte, bien que le graphique puisse êtte ttompeur à cause du 
nombre énorme de points qui se chevauchent, il ne semble 
exister aucune relation évidente entte les résidus de 
population et les poids de sondage. En fait, le coefficient de 
corrélation entte les poids de sondage et les résidus de 
population est de 0,0049. Un coefficient de corrélation aussi 
faible n'est pas atypique dans le cas des enquêtes auprès des 
ménages, pour les raisons exposées à la section 3 et donne à 
penser que l'hypothèse du plan ignorable pourrait tenU 
approximativement. 

Tableau 6.1 
Statistiques sommaires au sujet de la population 

Variable Moyenne 
Écart-

Asymétrie 
Rénovations/réparations 

Résidu de population 

Poids de sondage 

367 
0 

177 

1 124 
1 104 

170 

12,6 
12,8 
1,8 

Résidu pondéré de population 922 295 685 15,0 

59 000 

49 000-

39 000 

29 000 

19 000 

9 000 

-1 000 
'i • 

---

)âât Sîi J .. 
liihiiirt,.'î:ii, i. : 1 . 1 ,1 1 

0 500 1 000 1 500 
Poids de sondage 

2 000 

Figure 6.1. Graphique des résidus de population en fonction des 
poids de sondage 

Pour chacun des 5 000 échantillons, nous avons calculé 
les estimations du total de population pour la variable 
rénovations/réparations pour l'estimateur LS, ainsi que 
pour les deux versions de l'estimateur M, l'une qui réduit 
l'influence des résidus de population pondérés importants 
(^k -'^k) ^t l'autte qui réduit l'influence des résidus de 
population non pondérés importants {h^ = 1 ). Pour le /" 
échantiUon, l'erreur relative, en pourcentage, de toute 
estimation ty. de ty est définie comme étant A, = 
100 %x{tyi -ty)lty. Le biais relatif (BR) et la racine 
relative de l'erreur quadratique moyenne (RREQM) de tout 
estimateur ty, exprimés en pourcentage du total de popu
lation, peuvent donc êtte estimés par BR = 
Z^^rA,/5000 et RREQM-^/ï^°Ây7505Ô, respec
tivement. Une autte mesure d'intérêt est la valeur absolue 
maximale de l'erreur relative, ou erreur relative absolue 
maximale (ERAM), exprimée en pourcentage, donnée par 
ERAM = max(| A. |; / = 1, 2,..., 5000). Cette mesure 
peut êtte utile pour évaluer la sensibiUté d'un estimateur à la 
présence d'uiUtés influentes dans l'échantiUon. 

6.2 Estimateur LS : robustesse au plan de sondage 

À la présente section, nous évaluons les propriétés de 
l'estimateur LS. La figure 6.2 Ulustte le BR, la RREQM et 
l'ERAM de l'estimateur LS pour U valeurs de a (a= 0, 
0,1, 0,2, 0,3, 0,4, 0,5, 0,6, 0,7, 0,8, 0,9, 1) quand 
g(w^;a) = w". D'une part, l'estimateur BLU (a = 0) a 
une RREQM proche du minimum et l'ERAM la plus faible 
parmi les 11 valeurs de a, mais, comme prévu, donne lieu 
au BR le plus important (en valeur absolue). Ce BR est égal 
à -13,05 %, valeur qui n'est pas négligeable. Comme nous 
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utilisons un modèle poststratifié, ce résultat donne à penser 
que l'hypothèse du plan ignorable n'est pas entièrement 
satisfaite, même si la cortélation entte les poids de sondage 
et les résidus de population est faible. D'autte part, 
l'estimateur GREG (a = l) a un ttès petit BR, mais les 
RREQM et ERAM les plus grandes, à cause de la variabiUté 
des poids de sondage. Quand a = 0,2, l'estimateur LS est 
biaisé, avec un BR de -9,11 %, mais la valeur de son 
ERAM est assez proche de la valeur la plus faible, et sa 
RREQM est la plus faible (17,94 %) parmi les valeurs de a 
considérées. Il s'agit d'une réduction importante 
comparativement à la RREQM de l'estimateur GREG 
(34,77 %). En général, les valeurs de a comprises entte 0,2 
et 0,5 donnent un estimateur de compromis raisonnable en 
ce qui conceme le BR, la RREQM et l'ERAM. Notons que, 
pour des effectifs d'échantillon prévus plus grands, nous 
nous attendons à ce que l'EQM minimale soit atteinte pour 
les valeurs plus grandes de a, parce que le biais de 
l'estimateur LS peut dominer sa variance. 

ai 
CD 

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 I 

Valeurs de alpha 

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1 

Valeurs de alpha 

I U 

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1 

Valeurs de alpha 

Figure 6.2. BR, RREQM et ERAM de l'estimateur LS 

Nous avons également considéré l'estimateur LS obtenu 
en choisissant adaptativement, pour chaque échantillon 
sélectionné, la valeur de a qui donne l'EQM estimée la 
plus petite parmi l'ensemble des 11 valeurs de a 
considérées plus haut. Nous avons estimé l'EQM au moyen 
de l'équation (5.3). La valeur moyenne de a sur les 5 000 
échantiUons sélectionnés est de 0,43, c'est-à-dire une valeur 
un peu plus grande que ceUe de a (0,2) donnant l'EQM la 
plus petite (voU la figure 6.2). Cette situation pourrait êtte 
due à la simplification faite pour obtenir (5.3), c'est-à-dire 
l'omission d'une composante du carré du biais par rapport 
au plan de sondage lors de l'estimation de l'EQM. 
Néanmoins, cet estimateur LS représente une amélioration 
significative par rapport à l'estimateur GREG en ce qui a 
ttait à la RREQM (26,05 %) et à l'ERAM (217,99 %). Cet 
estimateur LS donne aussi une amélioration significative par 
rapport à l'estimateur BLU en ce qui conceme le BR 
(- 6,24 %). Par conséquent, choisU adaptativement la 
valeur de a semble mener à un compromis utile entte les 
estimateurs GREG et BLU. Cependant, estimer a au lieu 
d'utiUser la valeur optimale (quoique inconnue) de a 
enttaîne une pénalité en ce qui conceme la RREQM. 

6.3 Estimateur M 
aberrantes 

robustesse aux données 

Nous avons comparé deux versions de l'estimateur M, 
l'une qui réduit l'influence des résidus de population 
pondérés importants (/ii=H'(.) et l'autte qui réduit 
l'influence des résidus de population non pondérés 
importants ( /î  = 1 ). Pour la version pondérée, nous avons 
choisi sept valeurs de tp ( tp = 10, 25, 50, 100, 150, 200, °° ) 
et pour la version non pondérée, nous en avons choisi neuf 
((p = 2, 5, 8, 11, 14, 17, 20, 30, oo). Nous avons considéré 
uniquement le cas a = 1, afin de ne pas confondre l'effet du 
changement de la valeur de la constante a et celui du 
changement de la valeur de la constante tp. Naturellement, 
nous pourrions ttouver un estimateur plus efficace en 
choisissant la valeur appropriée de chacune des deux 
constantes. H convient de souligner que les résultats sont 
fondés sur une itération unique de l'algorithme IRLS en 
utilisant B ' ° ' = B*̂  comme vecteur des valeurs de départ. 

Les figures 6.3 et 6.4 monttent que la version pondérée 
( /î̂ . = w<. ) offre de meilleures possibilités de réduire la 
RREQM et l'ERAM des estimateurs M que la version non 
pondérée ( /î . = 1 ). Les deux graphiques de la RREQM 
présentent une courbe en forme de U. La courbe de la 
RREQM pour h^. = w^ montte qu'une valeur de tp 
comprise entte 50 et 150 aboutit à une RREQM comprise 
entte 25 % et environ 27 %, tandis que la RREQM de 
l'estimateur GREG (demier point sur les graphiques) est 
égale à 34,77 %. La courbe de la RREQM pour /i,, = 1 
montte que la RREQM est d'environ 30 % pour les valeurs 
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de (p comprises entte 8 et 20. Dans la région où la RREQM 
s'approche de sa valeur minimale, l'ERAM est plus faible si 
h^=Wi^. D semble donc que /î . = ŵ  pourrait mieux 
conttôler l'effet des unités influentes que ^̂  = 1. Comme 
prévu, dans les deux figures, le BR diminue quand tp 
augmente. 

Nous avons également considéré les versions pondérées 
et non pondérées de l'estimateur M obtenues en choisissant 
adaptativement, pour chaque échantUlon sélectioimé, la 
valeur de tp qui donne lieu à l'EQM estimée la plus faible 
(en utiUsant l'équation 5.3) parmi les ensembles de valeurs 
de (p considérés plus haut. La valeur moyenne de tp sur les 
échantiUons sélectionnés est de 72,34 pour la version 
pondérée et de 10,58 pour la version non pondérée. Ces 
moyennes sont calculées en excluant les échantillons pour 
lesquels (p = oo (13 échantillons pour /i(.=Wj. et un 
échantillon pour h^. = 1 ). Les deux moyennes sont proches 
des valeurs optimales de tp observées sur les figures 6.3 et 

6.4 (100 pour hi^=w^. et 11 pour h,^ =1). La version 
pondérée de l'estimateur M a un BR de -10,24%, une 
RREQM de 28,07 % et une ERAM de 197,86 %. La ver
sion non pondérée de l'estimateur M a un BR de -8,26 %, 
une RREQM de 28,18 % et une ERAM de 232,57 %. Par 
conséquent, les deux versions de l'estimateur M donnent 
Ueu à une amélioration significative par rapport à l'esti
mateur GREG en ce qui conceme la RREQM et l'ERAM 
au prix d'une augmentation du BR (envUon -10%). 
L'ERAM est plus faible pour la version pondérée, ce qui, de 
nouveau, indique que cette demière contrôle mieux l'effet 
des unités influentes que la version non pondérée. 
Cependant, l'écart entte les RREQM des deux estimateurs 
est ttès faible. Curieusement, U semble que le fait d'estimer 
tp au Ueu d'utiliser la valeur optimale ne fait pas augmenter 
l'EQM lorsqu'on utiUse la version non pondérée. Cette 
observation est assez difficile à expliquer. 

400 
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50 

0 
2 5 8 11 14 17 20 30 Infini 

Valeurs de phi 

Figure 6.3.BR, RREQM et ERAM de l'estimateur M 
quand h^. =1 
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Figure 6.4. BR, RREQM et ERAM de l'estimateur M 
quand h^. = w^ 
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Comparaison 

Estimateur 

Estimateur M {hf. = 1, <p = 11 ) 

Estimateur M ( /î . = vv̂ j., (p = 100 ) 

Tableau 6.2 
des estimateurs M itérés une seule fois et itérés 

Itéré une seule fois 

BR RREQM ERAM 

-6,94 % 

-8 ,14% 

29,28 % 

25,36 % 

235,07 % 

197,86 % 

complètement 

Itéré 

BR 

-7,93 % 

-8,27 % 

complètement 

RREQM ERAM 

29,27 % 

25,33 % 

235,07 % 

196,73 % 

6.4 Comparaison des estimateurs M itérés une seule 
fois et itérés complètement 

Comparons maintenant les estimateurs M itérés une seule 
fois et itérés complètement quand a = 1. Nous considérons 
uniquement les deux cas suivants : i) h^ =1 et (p = 11 ; 
ii) \ =Wjt t̂ (p = 100. En général, l'algoridime IRLS a 
convergé rapidement dans le cas de l'itération complète (le 
nombre moyen d'itérations pour obtenU la convergence est 
de 7,53 pour /t̂  = 1 et de 7,29 pour h,. = ŵ  ), mais n'a pas 
convergé pour certains des 5 000 échantUlons (64 pour 
/î̂  = 1 et 75 pour h^. = ŵ  ). Quand cela s'est produit, nous 
avons gardé l'estimation M provenant de la demière 
itération de l'algoridime IRLS. D est évident, si l'on 
examine le tableau 6.2, que le BR, la RREQM et l'ERAM 
des estimateurs M itérés une seule fois et itérés com
plètement ont des valeurs avoisinantes. Un point qui mérite 
d'êtte souligné est que le BR est un peu plus faible pour les 
estimateurs M itérés une seule fois, observation qui a été 
faite par Lee (1991) également et qui est vraisemblablement 
due au fait que nous avons utiUsé B*"' =B^ comme 
vecteur des valeurs de départ pour l'algoridime IRLS, qui 
est ASBP pour B. 

lesquelles le résidu de population pondéré est important. 
Nous avons constaté, lors d'une éttide en simulation, que 
cette méthode donne Ueu à une amélioration significative de 
l'EQM. Nous avons également observé qu'un estimateur M 
obtenu par itération unique de l'algoritiime IRLS a des 
propriétés semblables à l'estimateur M obtenu par itération 
jusqu'à la convergence. Enfin, nous proposons d'appliquer 
les estimateurs M aux enquêtes polyvalentes en modifiant 
les poids des unités influentes ou leurs valeurs. Nous 
estimons que les deux approches sont utiles et aident à 
combler une petite faille entte la diéorie et la pratique. 
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ANNEXE 

7. CONCLUSION 

Nous considérons, dans le présent article, des estimateurs 
robustes pour remplacer l'estimateur optimal (BLU). Nous 
commençons par proposer un compromis entte les esti
mateurs GREG et BLU, c'est-à-dUe l'estimateur des 
moindres carrés (LS), pxjur résoudre le problème des écarts 
par rapport à l'hypothèse du plan ignorable. Nous obtenons 
l'estimateur LS par réttécissement des poids de sondage 
vers la moyenne. En principe, cet estimateur devrait êtt̂ e 
plus stable que l'estimateur GREG lorsque l'hypothèse du 
plan ignorable tient approximativement et êtte moins biaisé 
que l'estimateur BLU lorsque cette hypothèse n'est pas 
entièrement satisfaite. Ces suppositions sont confirmées par 
une étude en simulation portant sur une population créée à 
partir de données d'enquête réelles. L'estimateur LS offre 
aussi une certaine protection contte les écarts par rapport 
aux hypodièses qui sous-tendent le modèle. 

Pour résoudre le problème des données aberrantes, nous 
proposons d'utiliser la technique d'estimation M généralisée 
pondérée afin de réduUe l'influence des unités pour 

Dans cette preuve, nous éliminons le conditionnement 
sur X lorsque nous traitons les espérances et les variances 
par rapport au modèle m, afin de simpUfier la notation. En 
utilisant le diéorème de Slutsky, pour montter que 
Ep{ty -ty)lty converge en probabilité vers 0 à mesure 
que la taille de l'échantillon n et la taiUe de la population Â  
tendent vers l'infini, sous les hypodièses (Al), (A2) et (A3), 
il suffit de démontter que : 

a) Ep{tylt'^P) = tylt'^fi converge en probabilité 
vers 1; 

b) Ep(f*/t'jP) converge en probabilité vers I. 

Pour démontrer (a), notons que 

=1 

et 

' 0^_i_ 1 
Y-llN 
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En vertu de l'inégaUté de Chebychev, ty /t'^p converge 
en probabiUté vers 1 sous le modèle m, quand A' augmente, 
si t;p = C>(yV) et Ik^u^l =0{N) (hypodièse A3). 

Pour démontter (b), nous commençons par noter que 
^m^p(-) - EpE„(.| 5) à condition que l'ensemble de tous 
les échantillons possibles ne dépende pas de la population 
qui a été générée par le modèle m. Conséquemment, si 
l'hypothèse (A2) tient, il est simple de montter que 
E^Ep{ty /t'jP) = I. Alors, nous notons que 

^ f,« ̂  

t;p 
= V E 

t;p 
-i-E V 

't" 
y 

t;p 
(A.1) 

Par conséquent, V „ E / f ; / t ' J ) < V„^( f ; / t ' J ) , 
puisque les deux termes du deuxième membre de (A. 1 ) sont 
égaux ou supérieurs à 0. En vertu de l'inégaUté qui précède 
et de l'inégalité de Chebychev, E^{ty /t'̂ ^P) converge en 
probabilité vers 1 sous le modèle m, quand n et N 
augmentent, si lim„^_,^V„p(f^'*/t'^P) = 0. Partant de 
l'hypothèse (A2), il est simple de montter que 

y 

t;p K^lNf 
ZE,{(wfr/Jc IN . 

Conséquemment, lim„ ^_ 
0{N) et I , ,y E^{(wfV 
A3). Ce qui achève la preuve. 

v„,(f;/t;p)=o si t;p= 
,} ol = 0{N) (hypodièse 
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Modèles non paramétriques mixtes à fonction spline pénalisée pour 
l'inférence au sujet d'une moyenne de population finie d'après des 

échantillons à deux degrés 
HUI ZHENG et RODERICK J.A. LITTLE ' 

RESUME 

Les échantillonneurs se méfient souvent des approches d'inférence fondées sur un modèle, parce qu'ils craignent que soient 
commises des erreurs de spécification lorsque les modèles sont appliqués à de grands échantillons provenant de populations 
complexes. Nous soutenons que le paradigme de l'inférence fondée sur un modèle peut donner de très bons résultats dans 
les conditions d'enquête, à condition que les modèles soient choisis de façon à tenir compte du plan d'échantillonnage et 
d'éviter de faire des hypothèses fortes au sujet des paramètres. L'estimateur d'Horvitz-Thompson (HT) est un estimateur 
simple sans biais par rapport au plan de sondage du total de population finie. Du point de vue de la modélisation, 
l'estimateur HT fonctionne bien lorsque les ratios des valeurs de la variable de résultat et des probabilités d'inclusion sont 
interchangeables. Si cette hypothèse n'est pas satisfaite, l'estimateur HT peut être très inefficace. Dans Zheng et Littie 
(2003, 2004), nous avons utilisé des fonctions splines pénalisées (p-splines) pour modéliser des relations à variation lisse 
entre le résultat et les probabilités d'inclusion sous échantillonnage à un degré avec probabilité proportionnelle à la taille 
(PPT). Nous avons montré que les estimateurs fondés sur un modèle à fonction /7-spline sont généralement plus efficaces 
que l'estimateur HT et peuvent fournir des intervalles de confiance plus étroits dont la couverture est proche du niveau de 
confiance nominal. Dans le présent article, nous étendons cette approche aux plans d'échantillonnage à deux degrés. Nous 
utilisons un modèle mixte fondé sur une p-spline qui est ajusté à une relation non paramétrique entre les moyennes des 
unités primaires d'échantillonnage (UPE) et une mesure de la taille des UPE, et auquel sont intégrés des effets aléatoires 
pour modéliser la mise en grappes. Pour l'estimation de la variance, nous considérons les méthodes d'estimation de la 
variance fondées sur un modèle bayésien empirique, la méthode du jackknife et la méthode des répliques répétées 
équilibrées (BRR). Des études en simulation portant sur des données simulées et des échantillons tirés des microdonnées à 
grande diffusion du Recensement de 1990 montrent que l'estimateur fondé sur un modèle à fonction p-spline donne de 
meilleurs résultats que l'estimateur HT et que les estimateurs linéaires assistés par un modèle. Les simulations montrent 
aussi que les méthodes d'estimation de la variance produisent des intervalles de confiance dont la couverture est 
satisfaisante. Fait intéressant, ces progrès peuvent être observés pour un plan d'échantillonnage courant à probabilités de 
sélection égales, où la sélection à la première étape est PPT et où les probabilités de sélection à la deuxième étape sont 
proportionnelles à l'inverse des probabilités de sélection à la première étape, et où l'estimateur HT mène à la moyenne non 
pondérée. Dans les situations favorisant le plus l'utilisation de l'estimateur HT, les estimateurs fondés sur un modèle ont une 
efficacité comparable. 

MOTS CLÉS : Pondération; maximum de vraisemblance restreint (REML); estimation bayésienne empirique. 

1. INTRODUCTION 

Dans une enquête par sondage, soit y, la valeur d'un 
résultat Y pour l'unité /, et soit S l'ensemble d'unités 
échantillonnées. L'estimateur d'Horvitz-Thompson (HT) 
(Horvitz et Thompson 1952) Y^^J = Zœ^ yil'^i, où 7t, 
est la probabilité de sélection de l'unité /, est un estimateur 
sans biais par rapport au plan de sondage du total de 
population finie (et de la moyenne lorsqu'on le divise par le 
chiffre de population connu AO. D peut aussi êtte considéré 
comme un estimateur fondé sur un modèle projectif (Firdi et 
Bennett 1998) du modèle linéaUe suivant reliant y, à 7t, : 

y,.-pTi,.+7I,.E,., 

où l'on suppose que les e, sont i.i.d. et suivent une loi 
normale de moyenne nuUe et de variance o^. 

Dans Zheng et Littie (2(X)3, 2004), nous avons proposé 
un modèle non paramétrique 

y,=/(7r,) + e,,e, ~ind N(o,n^'o'), 

utilisant des splines pénalisées pour modéliser la moyenne 
du résultat y,, sous forme d'une fonction à variation lisse/ 
des probabiUtés de sélection TI, . Nous avons montte dans 
Zheng et Littie (2003) que les estimateurs fondés sur un 
modèle non paramétrique sont plus efficaces que l'esti
mateur HT pour les échantillons généraux à un degré 
sélectionnés avec probabilité proportionnelle à la taille 
(PPT) et ne sont pas nettement moins efficaces que 
l'estimateur HT lorsque les données sont générées à l'aide 
d'un modèle favorisant l'estimateur HT. 
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Dans le présent article, nous considérons l'échan
tillonnage à deux degrés. À la première étape, un 
sous-ensemble de /n unités primaUes d'échantillonnage 
(UPE) est tUé d'une population contenant H UPE, avec 
probabUités inégales 71,̂  ,h=l,..., H. Numérotons les UPE 
incluses dans l'échantiUon de 1 à m. À la deuxième étape, 
un échantillon aléatoire sUnple (eas) de n^ parmi Â^ unités 
secondaUes d'échantiUonnage (USE) est tUé à partU des 
UPE échantillonnées étiquetées h avec la probabiUté de 
sélection TCJ .̂ La probabilité globale de sélection de 
l'unité / dans l'UPE h est Tt^=n^f^%2.h' t̂ l'estimateur HT 
de la moyenne d'un résultat Y est y„ = 
I.h=iT."^iyhi/(^i.h^2.h)'N^ où y„ est la valeur de y pour 
l'unité/ dans l'UPE h et N est le nombre total connu 
d'unités (USE) dans l'ensemble de la population. Dans un 
plan d'échantillonnage adopté couramment, la probabiUté 
de sélection au premier degré est proportionneUe à une 
estimation de la taiUe de l'UPE et les probabiUtés de 
sélection au deuxième degré sont proportionnelles à 
l'inverse des probabiUtés de sélection de premier degré, si 
bien que les probabUités globales de sélection •K^ sont 
égales pour toutes les USE. Dans ce cas, la moyenne 
pondérée par l'inverse des probabiUtés est égale à la 
moyenne simple d'échantillon y = 2A=I Z"=I y^ 12^"=i ^H -

Nous supposons dans tout l'article que les probabiUtés de 
sélection n, ^ sont connues pour toutes les UPE 
h=l, ...,H. Aux sections2 et 3, nous supposons que les 
nombres Â^ d'USE sont également connus pour toutes les 
UPE comprises dans la population. À la section 4, nous 
examinons la sitiiation courante où N^ est connu 
uniquement pour les UPE échantiUonnées, mais où le A'̂  
pour les UPE non échantillonnées peut êtte estimé au 
moyen d'un modèle de régression fondé sur des variables 
auxiliaUes connues pour toutes les UPE de la population. 

Sâmdal, Swensson et Wrettnan (1992) ont discuté d'esti
mateurs assistés par modèle pour remplacer l'estimateur HT 
pour les échantillons à deux degrés avec Uiformation 
auxiUaUe disponible au niveau de l'UPE ou de l'USE. Dans 
le premier cas, soit x,^ un vecteur de variables auxiUaires au 
niveau de l'UPE pour l'UPE h. Nous supposons que les 
totaux d'UPE t^ = i;,̂ l y;,, sont reliés à x^ selon un modèle 
linéaUe : 

E{tH \x,) = x[p, Var(f,) = ol, h = l, ..., H 

(Sâmdal et coll. 1992). Nous estimons P par la régression 
pondérée par les probabilités 

B = Y^.XI l(ol%yh)\ Y^hhl(^Wh)^ 
\h=l 

où tl = 'Z"=\ y MI ̂ 2,h ' 1"i i^ène aux totaux projetés 
f̂_ =XIB, h = l, ..., H. En pratique, qu'eUes soient 

obtenues simplement par hypothèse (par exemple, o^ 
proportionnel à une mesure de taiUe de la sttate/i) ou 
estimées, les estimations ô^ remplacent al dans la formule 
qui précède. L'estimateur par la régression généraUsée (GR) 
du total général est 

(h 
T,=Yh + Y-

•h) 

et l'estimation de la moyenne est f^lN. Le terme 
ZLi (h - Â ) / '̂ 1, A sst un terme de calage du biais qui rend 
l'estimateur convergent par rapport au plan de sondage. 

Dans le second cas, où l'information auxiliaire est 
connue au niveau des USE, soit x̂ , l'ensemble de variables 
auxiliaUes pour l'USE i dans l'UPE h, h = l,..., 
H;i = l,...,N^. La relation entre le résultat et l'infor
mation auxiUaire est modélisée par 

MyA,h/„) = 4P.--.Var(y,,) 

= al, h = l,...,H, i = l,...,N,. 

L'estimation de P par la régression pondérée par les 
probabilités est 

B = Y Y ^hA ' î w'̂ /" ) Y Y ^hi yhi I IOA'IW ). LY 
\h=l 1=1 

m n» 

LY 
J A=l i = l 

OÙ 31̂ ,. est la probabiUté que l'unité {fi, i) soit incluse dans 
l'échantiUon. L'estimateur GR pour le total général est 

fs=YYh.^YY^-^'^^^' 
h=l ,=1 A=l i= l 't/ti 

OÙ y;,, = xljB . L'estimateur de la moyenne est Tg IN. 
Ces deux médiodes ne tiennent compte ni l'une ni l'autre 

des corrélations des résultats à l'intérieur des UPE. Ces 
corrélations peuvent êtte modéUsées en ttaitant les 
moyennes d'UPE comme des effets aléatoires dans un 
modèle hiérarchique. Dans le cas où l'information au niveau 
de l'UPE x^ est disponible pour toutes les UPE, un modèle 
de ce genre est : 

yhi\i^h ~N\)iH' o j 

\i~N„{(p, D) (1) 

où p = (p,, ..., p;^)^, (p = ((p|, ..., (p^)^ où p,, est le 
résultat moyen dans l'UPE h, tp̂  = jc^p et D est la matrice 
de covariance des moyennes d'UPE. L'estimateur fondé sur 
un modèle de Y est donné par 

Ê{Y\y,x,) = 
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où jî̂  =È{y^i \y,x^), et y est le vecteur des résultats 
dans l'échantillon. 

Diverses hypothèses au sujet de tp et D dans (1) mènent 
aux modèles suivants : 

Effets aléatoires permutables (XRE) : (Holt et Smith 
1979; Ghosh et Meeden 1986; Littie 1991; Lazzaroni et 
Littie 1998) : (p^ =ii„,h = l, ..., H et D = x^I„; 

Autorégressif (ARl) : (Lazzaroni et Littie 1998) : tp̂ , = 
\i,„h = l H e tD = r'{p''-^l}; 

Linéaire (LIN) : (Lazzaroni et Littie 1998) : tp̂  = 
a + ^Xf,,h = l, ..., H et D = T^I„; 

Non paramétrique : (EUiott et Littie 2000) : tp̂  = 
f{xj,h = l,..., H et D = 0. 

Les modèles non paramétriques d'ElUott et Littie (2000) 
reposent sur l'hypothèse d'une fonction non paramétrique 
de moyenne reliant le résultat aux variables de plan de 
sondage. En supposant que D = 0, les moyennes d'UPE 
sont modéUsées de sorte qu'eUes soient égales à la fonction 
de moyenne / au Ueu de fluctuer autour de celle-ci. Les 
modèles non paramétriques mixtes, dans lesquels les 
hypodièses sur D {par exemple, D = x^/^ ) sont relâchées, 
représentent une extension natureUe du modèle d'ElUott et 
Littie (2000) et des modèles lUiéaUes mixtes avec sttiicture 
paramétrique de la moyenne. 

n mérite d'êtte souligné que certains estimateurs 
appartenant à la famille de modèles susmentionnée 
correspondent aux estimateurs fondés sur le plan de sondage 
types. Par exemple, dans un plan de sondage avec 
probabiUtés égales où les n̂  sont approximativement 
constants d'une UPE à l'autte, la moyenne non pondérée 
cortespond à l'estimateur fondé sur un modèle spécial 
supposant que tp̂  est constant. 

2. ESTIMATION POUR LE MODÈLE MIXTE À 
FONCTION P-SPLINE 

La structure lUiéaire de tp dans le modèle LIN peut 
donner Ueu à des erreurs de spécification si la structure 
réelle de la moyenne est non linéaire. Le problème de 
non-linéarité peut être résolu partiellement en ajoutant des 
termes polynomiaux (par exemple, termes quadratiques ou 
cubiques) à la partie des effets fixes du modèle LIN. Les 
modèles non paramétriques mixtes à fonction p-spline (Lin 
et Zhang 1999; Brumback, Ruppert et Wand 1999; CouU, 
Schwartz et Wand 2001) sont encore plus souples, 
puisqu'ils remplacent les termes polynomiaux par des 
fonctions non paramétriques lisses. Nous proposons le 

modèle non paramétrique mixte à fonction p-spUne qui suit 
pour l'Uiférence au sujet de la moyenne de population : 

Modèle non paramétrique mixte à fonction /;-spIine 
(MMP): 

<p,=f{x,),h = l,...,H, D = z'l„, 

où / est une fonction spline non paramétiique de degré p : 

/(x;P) = Po-fXPy^'+ZP,..(^--'^/):. 
;=i ;=i 

OÙ K, <...<K^ sont AT nœuds fixes, Po,..., P̂ +jj. sont les 
coefficients à estimer et {x)1 = x''l{x > 0). 

Un moyen naif d'estimer Po,...,Pp+^ consiste à les 
ttaiter comme s'ils étaient fixes et à les estimer en même 
temps que les composantes de la variance o^ et x̂  en 
ajustant un modèle Unéaire mixte. Cependant, cette méthode 
peut produUe des estimations de / présentant ttop de 
mgosité et de variabiUté. Pour éviter de surajuster le modèle, 
on peut pénaUser la mgosité de l'estimation / en ajoutant 
un terme de pénaUté à la somme des carrés des écarts, de 
sorte que la solution ^Q,...,^^ minimise 

£(/(^J-Aj '+aXP 
h=l 1=1 

2 
l+p 

Nous réalisons ceci dans le contexte du modèle en attribuant 
à Po, ..., Pp des lois a priori uniformes, à (P^^,, ..., P^^^) 
une loi a priori normale N^{0,aj), et en posant que 
a = x^/Op. Nous obtenons ainsi un modèle à spline 
pénalisée (p-spUne). 

Si p = l, f est linéaUe par morceau et nous estimons 
les coefficients PQ, ..., p^^,, ô ,Op et x̂  en ajustant le 
modèle Unéaire mixte : 

y = X,p-l-X2M-l-e, (2) 

ou y - (yiv yi2'--y,nnf ' P = (Po. P , f , " = 
(P2, ..., Pji^+p M|, ..., M„) , 

1 X 

1 X 
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X2 = 

(•«1 - K , ) + 

(•«1 - K , ) + 

{X2 - K i ) + 

{X2 - K l ) + 

(X„ - K , ) . , 

(-«1 - K K ) + ^ 0 

(x, - K ^ ) ^ 1 0 

( •^2 -K/ f )+0 1 

( ^2 K ^ ) , 0 1 

0 0 

(X.-^K).O 0 

où Xfj dans X^ et (;ĉ  -K , )^ . dans X2 sont tous deux 
répétés «;, fois. Les termes aléatoUes M et e sont 
mutuellement indépendants avec 

« = (p2,..., p;,,,, M„ ..., Mj^~ A^^,JO,G), 

0 

0 

Nous pouvons estimer les composantes de la variance 
o^ ,ol et x̂  en ajustant le modèle (2) par la médiode du 
maximum de vraisemblance restreint (REML). 

Les moyennes prévues d'UPE incluses dans 
l'échantillon sont données par : p = Xfi + XJM , où 
P = (X,''V-'X,)-' XlV-'y, iî = GXjy-'(y-X,P), où 
V=X2GXl - t -Ô^I, I = diag[{l/njr=i] et y = 
(y,,..., y„)^. La moyenne prévue pour une UPE h qui 
n'est pas sélectionnée au premier degré est (î  = x^p , où 

•^A==[l^/ , (Xh-^i)+-(Xh-^K).,f 

et 

p*=[Po P,,..., P;,,,r. 

En combinant les prédictions, nous obtenons l'estimateur 
fondé sur un modèle de la moyenne de population 

è{Y\y,x,) = 

j^(Y"bJ''byb+(Nb-n,)ix,]+Yt 'h=m+l 

3. METHODES D'ESTIMATION DE LA 
VAIUANCE 

3.1 Variance fondée sur un modèle bayésien 
empirique 

Nous pouvons Uiterpréter le modèle (2) comme étant un 
modèle bayésien dans lequel les paramèttes u = 
(P2, ..., P/c+i, u^, ..., M„,)̂  suivent une loi a priori 

normale multivariée A^A:+„,(0, G), et P^, P,, a^, 
Op et x̂  suivent des lois a priori uniformes. Ceci nous 
mène à la variance bayésienne a posteriori pour le vecteur 

(Pc Pi' •••' P/f+i' "i- •••' "m)' 
Op et x̂  de la forme 

Var((Po, p,,..., p^^,, M,, .. 

où X=[X| X2] et 

conditionnellement à o 

T* I ^ rt 'S 

uj \o , Op, X , y) 

= o\x'^X+A)-\ 

A = 

0 0 

0 0 

0 0 

0 0 

0 

0 

aVop̂  I, 
0 

0 

0 

0 

o'h' /„ 

où I^ etl^ sont les mattices identité de dimensions 
(K X K) et {mxm),respectivement. 

Pour calculer la variance a posteriori bayésienne 
empUique de (Po, P,, -,^K+I^ " P •••' ",J '^ ' "«"s rem
plaçons o^, Op et T̂  par leurs estimations par le 
maximum de vraisemblance (ML) ou par le maximum de 
vraisemblance restreint (REML) ô^, ôp et x^, respective
ment. La méthode bayésienne empirique sous-estime la 
variance a posteriori réelle, mais la sous-estimation n'est pas 
grave pour les taiUes d'échantillon utilisées dans nombre 
d'enquêtes. Il est également possible d'obtenU une solution 
entièrement bayésierme, mais nous ne la considérons pas ici. 

La moyenne prévue de population est Tp̂ v̂ue IN, où 
î'préyue = ?̂ i + ̂ 2 ' ^̂i =Z"=i"ft>̂ A ^st le total d'échantillou 
et Tj est le total estimé pour les unités non incluses dans 
l'échantiUon, 

T2=YlMb-n,)îib+ Y^HÎ^b 

ou 

et 
X, 

= A^^X^[PoP,...p^,,p,...AJ^ 

A^,=[(A^,-n,)...(A^,„-njA^„,„...A^J, 

(3) 

{Xi-^X 

{^m+l ~ *^] >+ 

( •«H-Kl )+ 

{XI-KK)+ 

(X„,-^K)* 

1 
0 

0 

0 

0 

{XH-^K\ 0 

0 

0 

0 

1 

0 
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La variance a posteriori bayésienne empirique de 

Ĵ  = W / A ' e s t 

War{Y\a\cl,T\X,Xp) = 

a^{NpXp{X'^X+A)-'xlNl)/N\ 

3.2 Méthode du jackknife 

Nous élaborons un estimateur de la variance par le 
jackknife pour l'estimateur MMP. Nous produisons les 
répliques jackknife en divisant l'ensemble d'UPE en 
G sous-groupes égaux et en calculant la g^ pseudovaleur 
selon Yg =GY-{G-1)7^^^, où Y est l'estimateur MMP 
original et Y^^^ est le même estimateur calculé pour 
l'échantillon réduit obtenu en excluant les éléments 
provenant des UPE comprises danŝ le g^ sous-groupe. 

L'estimation de la variance de Y par le jackknife est 

V{Y): 1 -Z(?;-n^ 
G(G-l ) , . , 

où Y ='Z%Y^IG. Afin d'équilibrer la distribution des 
probabilités de sélection entte sous-groupes, nous sttatifions 
les unités échantillonnées en n/G sttates chacune de taille G 
avec des probabUités d'inclusion de premier degré sem
blables et nous constmisons les G sous-groupes en sélec
tionnant aléatoUement un élément dans chaque sttate. Pour 
réduire les calculs, nous ne recalculons pas les estimations 
ô^, ôp et x̂  pour chaque répUque. Autt-ement dit, nous cal
culons des pseudovaleurs de (Po,Pi, ...,pj^:+,,«,, ...,M^)^ 

d'après les composantes de la variance estimées à partU de 
l'échantillon complet. 

Miller (1974), ainsi que Shao et Wu (1987, 1989) ont 
prouvé les propriétés asymptotiques de l'estimateur par le 
jackknife et de l'estimation de la variance par le jackknife 
dans le cas de la régression linéaire multiple. Zheng et Littie 
(2004) ont foumi une justification théorique de la méthode 
du jackknife pour l'estimateur fondé sur un modèle à 
fonction /j-spline dans le cas des plans de sondage à un 
degré. Les simulations numériques de la section 4 font 
penser que la méthode du jackknife susmentionnée donne 
aussi de bons résultats pour les plans d'échantiUonnage à 
deux degrés. Une meilleure performance pourrait êtte 
obtenue en utilisant le jackknife pondéré proposé par 
Hmkley(1977). 

3.3 Méthode des répliques répétées équilibrées 

La méthode des répliques répétées équilibrées (BRR) 
peut êtte appliquée à des plans d'échantillonnage sttatifiés 
avec tirage de deux unités dans chaque sttate. Dans le cas 
des plans d'échantillonnage à une UPE par sttate, il est 
fréquent de regrouper les sttates (Kalton 1977) pour 
l'estimation de la variance par la médiode BRR. Dans notte 

application, nous supposons que les UPE sont échan
tillonnées systématiquement à partir d'une liste aléa
toirement ordonnée. Nous pouvons considérer ceci approxi
mativement comme un plan d'échantillonnage stratifié à n 
sttates comprenant chacune des UPE pour lesquelles les 
mesures cumulatives de taille approximative sont 
2,̂ 1 Zi In, où z, représente les mesures de taille des UPE. 
Une UPE est échantillonnée dans chacune des n sttates. Si 
nous supposons que n est un nombre pair, nous pouvons 
approximer le plan d'échantillonnage au moyen d'un plan 
stiatifié à nl2 sttates dont la mesure de taille est 2X,̂ i z, / n, 
et où deux unités sont échantillonnées par sttate. Nous 
constmisons les demi-échantillons répétés équilibrés en 
sélectionnant une UPE dans chaque sttate, selon un plan 
fondé sur des mattices de Hadamard (Plackett et Burman 
1946). Soit ŷ  l'estimateur à fonction p-spline calculé pour 
le è̂  demi-échantillon, au moyen des mêmes nœuds que 
ceux utilisés pour le calcul fondé sur l'échantillon complet. 
Le nombre et l'emplacement des nœuds doivent permettte 
d'ajuster le modèle spline à chaque demi-échantijlon. 

L'estimateur BRR est donné par 'BRR {y) = 
Il B 'Lb=[{Yb -Y)^- Cette estimation de la variance peut 
contenu un certain biais, parce que le plan d'échan
tillonnage est ttaité comme s'il était sttatifié avec deux UPE 
par sttate. 

4. CAS OÙ CERTAINS DÉNOMBREMENTS 
D'UPE SONT INCONNUS 

Aux sections 2 et 3, nous avons supposé que les nombres 
d'USE A',, étaient connus pour les UPE échantillonnées et 
non échantillonnées. À la présente section, nous examinons 
la situation où A',, n'est connu exactement que pour les 
UPE échantillonnées (annotées de I à m). Nous supposons 
aussi que les valeurs M^,h = l, ..., H d'une variable 
auxiliaUe prédictive de Â ,, sont connues pour l'ensemble 
de la population. Par exemple, les M ̂  pourraient êtte les 
nombres d'USE estimés d'après des sources extemes, 
comme un recensement. Nous exécutons une régi-ession de 
Nfi sur M^ en utilisant les UPE échantillonnées et en 
remplaçant les dénombrements A'̂  dans (3) pour les UPE 
non échantillonnées par les prédictions N ̂ ,h = 
m + l,...,H faites d'après la régression. L't:stimation 
résultante du total est 

T=Ti+YlSN,-n,)i.,+Yl,„^,NbK-
L'estimation de la variance de T doit êtte intégrée à la 

variabilité supplémentaire de A',,. Plus précisément, une 
expression de la variance fondée sur un modèle pour T est 

Var(f \n„M,) = War{E{f \ N„K„M„)) 

+ E{Var{f\N„K,„M„)), 
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ou 

E{f\N„it„M,) = Yt,(NH-nb)\^b+Ytn,.i^>^^>' 

et 

Nar{f\N„ii„M^)':'o\NpXp{X^X+A)-'xlNl), 

Np=[{N,-n,)...{N^-nJN^,,...N„] et X , X ̂  et 
A sont définis de la même façon que dans (3). 

Si les modèles de p^ el N^ sont tous deux correctement 
spécifiés, nous pouvons estimer la variance susmentionnée 
conformément aux modèles cortespondants. 

5. SIMULATIONS 

5.1 Plan de simulation 

Nous avons réalisé deux simulations pour comparer la 
méthode de pondération par la probabiUté inverse, la 
méthode assistée par modèle (Sâmdal et coU. 1992) et la 
méthode MMP dans le cas de l'échantillonnage à deux 
degrés. 

Dans notte première simulation, nous générons des 
populations artificielles dont les fonctions de moyenne 
/(TI,^ ) des probabUités de sélection au premier degré sont 
différentes. Nous simulons quatte fonctions de moyenne 
différentes, à savoU 1)NULL, une fonction constante; 
2)LINDOWN, une fonction linéaUement décroissante; 
3) EXP, une fonction exponentieUement croissante et 
4) SINE, une fonction sinusoïdale. 

Nous simulons deux combUiaisons de valeurs des 
composantes de la variance : 1) o = 0,1 et x = 0,2 ; 
2) a = 0,2 et X = 0,1. Enfin, nous simulons uniquement des 
erreurs normales autour des fonctions de moyenne, ainsi que 
des erreurs normales et lognormales à l'intérieur des UPE. 

La population comprend 500 UPE et, au premier degré, 
48 UPE sont échantiUonnées systématiquement avec 
probabUité proportionneUe à la taille (PPT) à partU d'une 
Uste aléatoUement ordonnée. Les tailles des UPE sont 
distribuées uniformément, les valeurs variant de 4 à envUon 
400. Le nombre d'USE dans chaque UPE est généré à partir 
d'une loi de moyenne égale à 1,05 fois la mesure de taille et 
d'erreurs lognormales avec un écart-type de 30. 

Nous étudions deux types de plans d'échantiUonnage à 
deux degrés : 1) l'échantillonnage aléatoUe simple (eas) à 
l'Ultérieur des UPE avec probabiUtés de sélection pro
portionnelles à l'inverse des probabiUtés de sélection au 
premier degré, aboutissant à une probabiUté de sélection 
égale pour toutes les USE, 2) un échantillonnage aléatoUe 
simple à l'Ultérieur des UPE avec le même taux d'échan
tillonnage pour toutes les UPE échantillonnées, si bien que 
les probabiUtés de sélection résultantes pour les USE 
comprises dans l'UPE h soient proportionneUes à TI, ;,. 

Pour chaque échantillon tiré sous les deux plans 
d'échantillonnage, nous appUquons les méthodes qui 
suivent. 
A. L'estimateur HT. 
B. La méthode d'estimation assistée par modèle. Nous 

utiUsons un modèle linéaUe de régression de la variable 
de résultat ŷ ,, sur les probabiUtés de sélection au 
premier degré qui sont ttaitées comme des informations 
de niveau élémentaUe. Nous calculons l'estimateur GR 
au moyen de la formule donnée à la section 1. 

C. La méthode MMP, avec les probabUités de sélection au 
premier degré Tt,,, comme covariable. Nous utiUsons 
20centiles égaux de 7t,̂  des UPE échantillonnées 
comme nœuds pour la/7-splUie de régression. 

D. La méthode MMP avec les moyennes d'UPE [t^ 
estimées de la même façon qu'en C, mais en utilisant des 
nombres estimés d'UPE d'après une régression linéaUe 
simple de A'̂^ sur les mesures de taille, qui sont 
proportionnelles à 7t, ;,. Nous réaUsons cette partie de la 
simulation pour étudier la méthode décrite à la section 4. 

Les estimations de Y obtenues par les médiodes A à D 
sont calculées pour chacun des 500 échantillons tirés par 
répétition à partU des populations artificielles (chaque 
population artificieUe n'est générée qu'une seule fois). Pour 
l'estimateur MMP, nous calculons les estimateurs de la 
variance par la méthode bayésienne empirique, la médiode 
du jackknife {K=S) et la méthode BRR pour chaque 
échantillon répété. Les estimations moyennes de la variance 
de l'estimateur MMP et du taux de couverture 
cortespondant à un intervalle de confiance à 95 % sont 
utiUsées pour juger de la qualité de l'inférence. Pour la 
médiode D, nous étudions le biais empirique de l'estimateur 
de la variance fondé sur un modèle décrit à la section 4, 
aUisi que les taux de couverture des intervalles de confiance 
connexes. 

Dans la seconde étude en simulation, nous tirons des 
échantiUons de données sur le revenu du ménage provenant 
de l'échantUlon de microdonnées à grande diffusion 
(EMGD) à 5 % pour l'État du Michigan au recensement des 
États-Unis de 1990, que nous ttaitons comme une 
population finie. Cette simulation est plus réaliste que la 
précédente en ce sens que les valeurs de la variable de 
résultat proviennent d'une distribution réeUe plutôt que 
simulée. Les UPE que nous simulons sont fondées sur les 
grappes géographiques natureUes appelées « secteurs de 
microdonnées à grande diffusion » (SMGD), qui sont 
habimellement des comtés et des locaUtés. Il existe 
67 SMGD dans l'EMGD à 5 % du Michigan pour lesquels 
les nombres de familles varient d'envUon 1 300 à plus de 
10 000. Nous augmentons le nombre d'UPE disponibles en 
divisant chaque SMGD par cinq, ce qui donne 335 UPE. Le 
nombre d'USE varie de 134 à 3 058. La figure 1 donne le 
nuage de poUits d'un échantillon du revenu moyen du 
ménage en fonction des tailles d'UPE, aUisi que la courbe de 
régression f{x). 
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Figure L Courbe de régression p-spline (trait pointillé) et revenu moyen du ménage (étoiles) dans les UPE échantillonnées 

Nous tirons cinq cents échantiUons à deux degrés, chacun 
comprenant 30 UPE et 20 USE (familles) tUées de chaque 
UPE sélectionnée. L'échantillonnage de premier degré est 
un échantillonnage PPT systématique où les mesures de 
taille sont égales aux dénombrements (nombre d'unités 
secondaires) des UPE. L'échantillon de deuxième degré est 
un échantillonnage aléatoUe simple avec probabilités de 
sélection proportionnelles à l'inverse des probabilités de 
sélection de premier degré. Pour estimer la moyenne, nous 
utilisons des dénombrements réels d'UPE comme variable 
Xfj, dont les valeurs sont proportionnelles aux probabilités 
de sélection de premier degré. Nous appUquons le modèle 
non paramétrique mixte à fonction p-spline formulé en (2). 
Nous utilisons 10 centiles d'échantiUon également espacés 
des dénombrements d'UPE comme nœuds de la p-spline. 

5.2 Résultats 

Le tableau 1 donne le biais empirique et la racine de 
l'erreur quadratique moyerme (REQM) pour quatte 

méthodes d'estimation de la moyenne de population finie 
appliquées à un échantillon sélectionné avec probabilités 
égales à partir de populations générées avec des erteurs 
normales ainsi que lognormales à l'intérieur des UPE et 
deux combUiaisons (o, x). Le biais empirique et la REQM 
sont estimés par le biais moyen et l'erreur quadratique 
moyenne calculés d'après les 500 échantillons répétés. 

Le tableau 1 semble indiquer que les méthodes MMP 
donnent des estimateurs à biais faible. Dans le cas de 
l'échantillonnage avec probabilités égales, l'estimateur 
MMP est presque aussi efficace que l'estimateur HT quand 
la fonction de moyenne / est constante. Dans les cas plus 
généraux, tels que NULL et LMDOWN, où / est linéaire, 
mais non constante, la méthode Unéaire assistée piir modèle 
et la médiode MMP sont comparables et toutes deux plus 
efficaces que l'estimateur HT en ce qui conceme la racine 
de l'erteur quadratique moyenne. Pour les populations EXP 
et SINE, dont les fonctions de moyenne ne sont pas 
Unéaires, la médiode MMP est supérieure à l'estimateur HT 
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ainsi qu'à l'estimateur linéaUe assisté par modèle. Pour 
obtenir cette plus grande efficacité, il faut connaîtte l'infor
mation sur le plan de sondage, y compris les probabilités 
71,;, et les dénombrements d'UPE Â^ pour l'ensemble de 
la population. Si l'on utUise des dénombrements d'UPE 
estimés N^ a la place de A';,, l'estimateur résultant est 
moins efficace qu'avec le A'̂  connu, mais l'estimateur 
MMP peut encore surpasser l'estimateur HT quand la 
fonction moyeime n'est pas constante. Les comparaisons sur 
les populations dont les erreurs à l'intérieur des UPE sont 
normales ou lognormales produisent des résultats com
parables. 

Le tableau 2 montte une améUoration comparable pour la 
médiode MMP dans le cas de l'échantillonnage avec 
probabilités inégales, ce qui donne à penser que l'élément 
essentiel de l'accroissement de l'efficacité est la meilleure 
prédiction donnée par les modèles non paramétriques. Les 
tableaux 1 et 2 font penser l'un et l'autte que les estimateurs 
fondés sur un modèle à fonction p-splUie sont caractérisés 

par un biais empirique par rapport au plan de sondage très 
faible. Nous pensons qu'il en est aUisi parce que les 
fonctions de moyenne souples donnent de bonnes 
prédictions des moyennes d'UPE. 

Au tableau 3, nous comparons les estimations 
ponctuelles et la couverture des intervalles de confiance à 
95 % calculée par ttois méthodes d'estimation de la variance 
pour l'estimateur MMP, à savoir la méthode fondée sur un 
modèle bayésien empUique, la méthode du jackknife et la 
méthode BRR. La méthode bayésienne empUique est 
généralement satisfaisante, mais a tendance à sous-estimer 
la variance réelle de l'estimateur MMP, ce qui donne lieu à 
un sous-couverture dans certains cas. Les méthodes 
jackknife et BRR ont tendance à produUe des estimations 
plus robustes de la variance. En général, l'estimateur MMP 
donne des estimations plus efficaces que les estimateurs HT 
et UnéaUes assistés par modèle habituels et des estimations 
fondées sur le plan de sondage satisfaisantes. 

Tableau 1 
Biais et REQM empiriques des estimateurs MMP, HT, GR et MMP avec Â ;, estimé sous plans d'échantillonnage 

avec probabilités égales 

Erreurs 
normales 
1 = 0,2 
a = 0,1 

Erreurs 
normales 
T=0,1 
a = 0,2 

Erreurs 
lognormales 
T = 0,2 
a = 0,1 

Erreurs 
lognormales 
T = 0,1 
0 = 0,2 

(xlO"^) 

NULL 
LINDOWN 

EXP 
SINE 

NULL 
LINDOWN 

EXP 
SINE 

NULL 
LINDOWN 

EXP 
SINE 

NULL 
LINDOWN 

EXP 
SINE 

MMP 

BIAIS 

1,1 
3,5 

-4,4 
4,8 

5,7 
0,5 
0,9 
7,0 

1,7 
2,9 

-0,6 
6,9 

8,5 
3,6 
3,9 

-2,9 

REQM 

29,7 
30,7 
29,1 
32,5 

22,0 
20,4 
23,1 
22,3 

32,3 
31,9 
28,4 
33,8 

30,5 
32,3 
29,0 
30,1 

Horvitz-

BIAIS 

0,8 
3,6 

-9,4 
2,1 

6,6 
-0,6 

1,9 
6,5 

0,9 
3,8 

-5,9 
1,5 

9,6 
1,9 
6,8 

-8,9 

•Thompson 

REQM 

30,0 
36,4 
53,0 
42,0 

22,5 
27,1 
50,3 
34,9 

32,3 
39,4 
51,5 
43,7 

31,3 
37,5 
53,8 
44,7 

Linéaire assisté par 
modèle 

BIAIS 

0,8 
3,7 

-9,5 
-0,3 

6,6 
-0,3 
-4,2 

3,8 

0,7 
2,7 

-6,9 
-1,9 

9,2 
3,6 
1,0 

-12,0 

REQM 

29,9 
30,7 
36,7 
35,9 

22,1 
20,5 
31,7 
26,4 

32,3 
32,1 
36,4 
39,0 

31,0 
32,1 
34,4 
38,4 

MMP avec A'̂  
estimé 

BIAIS 

1,3 
2,3 

-4,3 
5,2 

5,5 
1,6 
0,4 
8,0 

1,5 
3,2 

-0,3 
-3,1 

9,1 
6,4 
3,7 

-3,8 

REQM 

30,1 
30,4 
29,1 
34,3 

22,3 
20,6 
23,4 
26,4 

32,5 
32,0 
28,5 
35,0 

30,8 
33,1 
29,4 
35,9 
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Tableau 2 
Biais et REQM empiriques pour les modèles MMP, HT, GR et MMP avec A';, estimé sous plans d'échantillonnage 

avec probabilités inégales 

(xlO"^) 
MMP 

BIAIS REQM 

Horvitz-
Thompson 

BIAIS REQM 

Linéaire assisté 
par modèle 

BIAIS REQM 

MMP avec Â ;, 
estimé 

BIAIS REQM 
Erreurs 

normales 
x = 0,2 
0 = 0,1 

Erreurs 
normales 

T = 0,1 
a = 0,2 

Erreurs 
lognormales 

x = 0,2 
0=0,1 

Erreurs 
lognormales 

T = 0,1 
0 = 0,2 

NULL 
LINDOWN 
EXP 
SINE 

NULL 
LINDOWN 
EXP 
SINE 

NULL 
LINDOWN 
EXP 
SINE 

NULL 
LINDOWN 
EXP 
SINE 

-4,5 
-0,9 

5,8 

7,1 

-7,7 
1,1 

-2,3 
5,6 

-0,5 
5,4 

-1,3 
3,7 

3,6 
6,0 
0,8 
3,7 

29,3 
27,0 
32,0 
30,1 

21,3 
20,7 
20,9 
20,9 

28,5 
32,6 
28,6 
31,2 

22,8 
26,8 
26,3 
26,9 

-3,7 
3,7 
1,9 
6,1 

-7,7 
3,2 

-6,5 
6,9 

-2,0 
5,0 

-7,6 
2,3 

5,7 
9,3 

-2,3 
2,9 

33,6 
35,5 
56,8 
39,5 

24,9 
30,6 
53,3 
36,2 

30,6 
39,0 
62,6 
43,1 

28,8 
37,5 
50,8 
37,6 

-3,2 30,5 
1,8 27,7 
0,4 39,4 
3.6 32,8 

-6,6 21,1 
1,2 20,7 

-7,2 30,0 
4,0 28,6 

-2,1 29,5 
3.7 34,1 

-7,1 36,8 

0,1 36,1 

5,7 24,2 

7,5 27,3 

-3,5 33,1 

-0,1 30,2 

-4,5 
-0,7 
14,1 
5,3 

-7,6 
3,5 

-3,0 
4,3 

-0,3 
6,0 

-9,3 
1,6 

3,6 
2,5 

11,5 
2,2 

29,3 
26,9 
34,4 
30,4 

21,2 
21,1 
20,9 
21,1 

28,5 
32,7 
30,3 
31,0 

22,7 
26,0 
29,0 
27,8 

Estimation de la variance f 

Erreurs 
normales 

T = 0,2 
0 = 0,1 

Erreurs 
normales 

T = 0,1 
0 = 0,2 

Erreurs 
lognormales 

T = 0,2 
a = 0,1 

Erreurs 
lognormales 

T = 0,1 
a = 0,2 

Forme 

NULL 
LINDOWN 

EXP 
SINE 

NULL 
LINDOWN 

EXP 
SINE 

NULL 
LINDOWN 

EXP 
SINE 

NULL 
LINDOWN 

EXP 
SINE 

Tableau 3 
ît des taux de couverture empiriques des IC à 95 % par 

Variance 
empirique 

(xlO"') 

88 
94 
85 
83 

48 
42 
53 
44 

104 
102 
81 
92 

93 
104 
84 

110 

modèle, jackknife et BRR 

Modèle bayésien 
empirique 

Estimation 
(xlO'^) 

74 
73 
70 
67 

45 
45 
54 
46 

83 
98 
77 
99 

97 
101 
81 
96 

% 
92,8 
89,6 
91,4 
91,6 

93,8 
96,8 
95,0 
95,8 

91,8 
93,6 
93,4 
94,8 

94,2 
93,6 
94,6 
94,4 

les méthodes fondée sur un 

Jackknife (AT = 8) 

Estimation 
(xlO"^) 

94 
94 
88 
90 

48 
51 
61 
55 

104 
106 
97 
97 

100 
106 
84 
98 

% 
96,4 
94,6 
94,6 
95,8 

96,0 
96,2 
97,2 
96,6 

94,8 
95,6 
96,4 
95,2 

96,2 
96,0 
95,2 
95,6 

BRR 

Estimation 
(XIO"^) 

96 
98 
85 
85 

49 
51 
59 
49 

100 
107 
89 
92 

99 
102 
82 
92 

% 
94,4 
94,2 
93,4 
94,4 

93,8 
96,8 
95,2 
96,0 

93,6 
95,0 
94,8 
93,4 

95,2 
92,8 
95,0 
93,0 

Les tableaux 4 et 5 donnent la variance empUique de 
l'estimateur MMP quand les dénombrements des UPE non 
échantillonnées Â ;, sont estimés. Us donnent aussi la 
variance estimée moyenne de cet estimateur et les taux de 
couverture correspondants des IC à 95 %. Les intervalles de 
confiance sont les intervaUes habituels calculés selon la 
théorie normale d'après nos estimateurs ponctuel et de 

variance. Ces deux tableaux monttent que la méthode 
d'inférence discutée à la section 5 a tendance à sous-estimer 
la variance réelle de l'estimateur MMP utilisant A',,, ce qui 
donne à l'occasion une sous-couverture de la moyenne de 
population. D faudra déterminer dans l'avenir si les 
médiodes JRR et BRR produisent aussi des inférences 
satisfaisantes pour cette méthode. 



242 Zheng et Littie : Modèles non paramétriques mixtes à fonction spline pénalisée pour l'inférence 

Tableau 4 
Estimation de la variance et des taux empiriques de couverture des IC à 95 % en utilisant une fonction p-spline et 

des dénombrements d'UPE estimés, population simulée avec des erreurs normales 

NULL 
LINDOWN 

EXP 
SINE 

Variance 
empirique 

(xIO"') 

90 
93 
85 
110 

a = 0,1 et X = 
Variance 
estimée 

(xlO"') 

76 

74 
72 
98 

0,2 

Taux de 
couverture 

91,8 
90,4 
93,0 
94,8 

Variance 
empirique 

(xlO"') 

50 

43 
55 
50 

a = 0,2 et T = 

Variance 
estimée 

(xIO"^) 

46 

46 
56 
55 

0,1 

Taux de 
couverture 

93,2 

95,6 
96,2 
97,6 

Tableau 5 
Estimation de la variance et des taux de couverture empiriques des IC à 95 % en utilisant une fonction p-spline et 

des dénombrements d'UPE estimés, population simulée avec des erreurs lognormales 

NULL 

LINDOWN 

EXP 

SINE 

Variance 
empirique 

(xlO"') 

105 

103 

81 

110 

a = 0,1 et T = 

Variance 
estimée 

(xlO"^) 

84 

98 

79 

150 

0,2 

Taux de 
couverture 

91,8 

94,4 

94,6 

96,4 

Variance 
empirique 

(xlO"') 

95 

110 

87 

91 

a = 0,2 et T = 

Variance 
estimée 

(xlO"^) 

99 

102 

83 

130 

0,1 

Taux de 
couverture 

94,8 

94,4 

94,2 

95,8 

Pour l'éttide en simulation au moyen des données de 
l'EMGD à 5 %, la moyenne simple a un biais = -50,9 et une 
REQM = 2 600, et le modèle non paramétrique mixte à 
fonction p-splUie (MMP) a un biais égal à = -41,9 et une 
REQM = 2 153. Donc, les deux méthodes produisent un 
biais faible et l'estimateur fondé sur le modèle a une REQM 
inférieure de 17 % à celle de l'estimateur de la moyenne 
simple. Cet accroissement de l'efficacité est dû au fait que le 
revenu moyen des ménages dimUiue à mesure que le 
nombre de famiUes augmente dans les UPE (figure 1). La 
méthode MMP exploite cette relation dans ses prédictions. 

6. DISCUSSION 

Les méthodes d'inférence fondées sur un modèle 
paramétrique utiUsées antérieurement ont été critiquées 
principalement parce qu'un biais par rapport au plan de 
sondage important peut êtte Uittoduit si le modèle est 
spécifié incorrectement. Dans nos modèles non para
métriques, l'hypothèse de Unéarité est remplacée par une 
hypothèse beaucoup plus faible de relation à variation Usse. 
Par conséquent, les estimateurs fondés sur un modèle sont 
plus robustes, leurs biais étant faibles pour diverses formes 
de population. 

L'information sur le plan de sondage, comme les 
probabiUtés de sélection, joue un rôle important dans 
l'Urférence fondée sur un modèle. Les méthodes avec 
pondération inverse aux probabilités impliquent des 
hypothèses simples quant à la relation entre les variables de 
résultat et les variables de plan de sondage. La méthode que 
nous proposons permet d'augmenter l'efficacité en 
appliquant des modèles non paramétriques dans lesquels ces 
hypodièses sont relâchées. 

L'un des résultats intéressants de notte étude est que les 
estimateurs fondés sur un modèle peuvent êtte plus efficaces 
que la moyenne simple dans le cas d'un plan de sondage 
avec probabUités égales. Dans d'autres études, nous 
constatons aussi un accroissement de l'efficacité lors de 
l'utiUsation de modèles mixtes non paramétriques à fonction 
p-spline pour estimer les moyennes de sttate a posteriori 
dans les échantillons sttatifiés a posteriori. 

La méthode bayésienne empUique, aUisi que les 
méthodes du jackknife et BRR donnent toutes une bonne 
couverture des UitervaUes de confiance, lesquels sont plus 
éttoits que ceux produits par les méthodes ttaditionnelles. 
Cependant, nous nous attendons à ce que la méthode 
bayésienne empUique soit sensible aux hypothèses du 
modèle concemant les composantes de la variance 
(par exemple, variances à l'intérieur des UPE constantes). Si 
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les dénombrements d'UPE sont connus pour l'échantillon, 
mais non pour la population dans son ensemble, les 
estimations fondées sur un modèle des dénombrements 
inconnus peuvent encore foumU des estimations valables de 
la moyenne de population si le modèle suit les 
dénombrements réels d'UPE de façon suffisamment précise. 
Nous avons ttaité le modèle reUant ces dénombrements à la 
variable auxiUaire de façon paramétrique, mais il pomrait 
êtte spécifié de façon non paramétrique sans ttop de 
difficulté. 

Nous sommes convaUicus que les modèles non 
paramétriques mixtes à fonction /7-spUne peuvent êtte 
appliqués à des plans de sondage plus complexes, tels que 
les plans sttatifiés et les plans à plusieurs degrés. Nous 
pensons aussi que notte médiode peut êtte généraUsée sans 
ttop d'efforts à des résultats binaUes ou ordinaux. 
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Une étude de l'estimation pour population finie au moyen de réseaux 
neuronaux bayésiens 

FAMING LLVNG et ANTHONY YUNG CHEUNG KUK ' 

RÉSUMÉ 

Nous étudions l'utilisation de réseaux neuronaux bayésiens pour l'estimation pour population finie. Nous proposons des 
estimateurs de la moyenne de population finie et de son erreur quadratique moyenne. Nous proposons aussi d'utiliser la loi / 
de Student pour modéliser les perturbations afin de pouvoir utiliser les observations extrêmes souvent présentes dans les 
données provenant d'enquêtes sociales par sondage. Les résultats numériques montrent que les réseaux neuronaux bayésiens 
améliorent significativement l'estimation pour population finie comparativement aux méthodes fondées sur la régression 
linéaire. 

MOTS CLÉS : Calcul de la moyenne des modèles bayésiens; réseau neuronal bayésien, méthode de Monte Carlo 
évolutive; population finie; méthode de Monte Carlo à chaîne de Markov; prédiction. 

1. INTRODUCTION 

Dans le contexte des enquêtes par sondage, il est ttès 
fréquent de recourU à l'estimation par la régression pour 
intégrer l'information auxiliaUe sur la population (Cochran 
1977) au moyen du modèle sous-jacent 

y, •^o+Xn P,+...-f.ï,ppp + e,, t = l,2,...,n, (1) 

où y, est la variable d'intérêt pour le t' élément d'une 
population, jc, ={x,^,...,x,^) est le vecteur de variables 
auxiUaires associé à y, ,Po,p,,...,pp sont les coefficients 
de régression et €, est la perturbation indépendante de 
moyenne nulle et de variance commune. Bien qu'il donne 
généralement de bons résultats, ce modèle présente 
plusieurs limites inttinsèques. PrenUèrement, il est spécifié 
linéairement et ne peut donc refléter certains types de 
relations non linéaires, propriété qui est essentielle dans 
certaines applications. Deuxièmement, l'estimation par les 
moindres carrés, qui est ttès répandue pour le modèle (1), 
pourrait ne pas êtte fiable en présence de colinéarité des 
variables auxiliaires. Le cas échéant, il est nécessaUe de 
recourir à des techniques, comme la réduction du nombre de 
conditions (Bankier 1990) ou la régression ridge (Bardsley 
et Chambers 1984) et à diverses procédures de sélection des 
variables (Silva et Skinner 1997) pour améUorer la pré-
dictivité médiocre du modèle. Troisièmement, la présence 
de valeurs aberrantes peut affecter gravement l'estimation 
par les moindres carrés. 

Certaines tentatives ont été faites en vue de rendre les 
estimateurs moins dépendants du modèle linéaire (1). Firth 
et Bennett (1998) précisent une condition «de calage 
Uiteme du biais » suffisante sous laquelle un estimateur 

fondé sur un modèle est automatiquement convergent par 
rapport au plan de sondage, quelle que soit la qualité de 
l'ajustement du modèle sous-jacent à la population. La 
condition est satisfaite par certains estimateurs fondés sur 
des modèles Unéaires, certains modèles linéaires généralisés 
à lien canonique, ainsi que les estimateurs par régression 
non paramétrique constmits d'après ces modèles par une 
méthode particulière d'ajustement local de la vraisemblance. 
Le biais peut également êtte calé extérieurement s'il ne peut 
l'êtte Ultérieurement. Chambers, Dorfman et Wehrly (1993) 
partent d'un prédicteur de la moyenne de population fondé 
sur un modèle linéaUe hétéroscédastique et corrigent le biais 
moyen d'une régression non paramétiique. Kuk et Welsh 
(2001) proposent une approche fondée sur un modèle rendu 
robuste consistant à ajuster d'abord un modèle de ttavail en 
utilisant des médiodes robustes, puis à estimer non para-
métriquement les lois conditionnelles des résidus sachant x 
pour tenir compte de l'écart par rapport au modèle local ou 
des valeurs abertantes dans des régions localisées. 

Un autte moyen d'intégrer l'information auxiliaire dans 
un estimateur de façon convergente par rapport au plan de 
sondage est l'approche du calage fondé sur un modèle que 
Deville et Sâmdal (1992) ont été les premiers à proposer. 
L'idée fondamentale consiste à choisir des poids qui 
satisfont certaines équations de calage et sont les plus 
proches des poids de sondage d'Horvitz-Thompson en se 
fondant sur une mesure particulière de distance. Théberge 
(1999) applique la technique du calage pour estimer d'auttes 
paramèttes de population que la moyenne. Plus récemment, 
Wu et Sitter (2001) ont étendu l'approche du calage afin de 
ttaiter les modèles non UnéaUes ainsi que les modèles 
UnéaUes généralisés en utilisant les valeurs ajustées sous ces 
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modèles de ttavail pour établir les équations de calage. 
L'approche du calage fondé sur un modèle peut êtte 
quaUfiée d'approche « assistée par modèle », parce que, si 
l'efficacité de l'estimateur calé d'après un modèle dépend 
de la validité du modèle, il n'en est pas ainsi de sa 
convergence. 

La Uttérature sur les sondages témoigne d'une tendance 
croissante à utiliser la régression non UnéaUe et non 
paramétrique. Au lieu du modèle (1), on considère 

y,=g{x,) + e,, 

où la fonction de régression g{-) peut correspondre à toute 
fonction lisse arbiti'aire. Dorfman (1992) estime g en 
utilisant l'estimateur à noyau g de Nadaraya-Watson pour 
obtenir l'estimateur ou prédicteur fondé sur un modèle qui 
suit de la moyenne de population finie 

yK=N-'\Yyi+ Y8(x,)\, 

OÙ il est supposé sans perte de généralité que l'échantillon 
est formé des n premiers éléments de la population. Kuk 
(1993) utiUse la médiode du noyau pour estimer la loi 
conditionnelle de y sachant x comme moyen d'intégrer 
l'information auxiliaire dans l'estimation de la loi de y en 
population finie. Pour le cas du scalaUex, Breidt et 
Opsomer (2000) estiment g par la régression polynomiale 
locale avec poids de sondage intégrés pour tenU compte du 
plan de sondage utilisé et proposent un estimateur par 
différence généralisée. 

yL N-'\Y^'^^^^-^Yê(x.)\=N-\Y-,y\ 
. 1=1 n. 1=1 1=1 

où 71, est la probabilité de sélection dans l'échantillon. On 
peut montter que les poids w, sont calés sur les totaux de x 
jusqu'au q^ ordre, où q est l'ordre du polynôme local. Par 
conséquent, y^p est exactement sans biais par rapport au 
modèle si la fonction de régression réelle est un polynôme 
de degré q ou inférieur. Breidt et Opsomer (2000) monttent 
aussi que y^p est asymptotiquement sans biais par rapport 
au plan de sondage et converge sous des conditions faibles. 
Pour d'auttes discussions des méthodes non UnéaUes et non 
paramétriques, voU ValUant, Dorfman et RoyaU (2000) 
(chapitte 11). 

Dans le présent article, nous appliquons une autte 
méthode par la régression non UnéaUe, celle du réseau 
neuronal bayésien (BNN pour Bayesian Neural Network), 
pour résoudre le problème. Le BNN a l'avantage important 
de permettte de ttaiter facilement la sélection de variables 
auxiUaires multivariées et celle du modèle, ce qui n'est pas 
le cas pour de nombreuses auttes techniques non Unéaires et 
non paramétriques. Les premiers BNN ont été Uittoduits par 
Buntine et Weigend (1991) et par MacKay (1992), et leur 

développement a été poursuivi par Neal (1996), Muller et 
Uisua (1998), Marts (1998), Holmes et MalUck (1998), et 
Liang et Wong (2001). Toutefois, un élément important 
distingue le BNN proposé ici de ceux susmentionnés : nous 
appUquons une loi a priori à chaque connexion du réseau 
plutôt qu'uniquement au nombre d'unités cachées, comme il 
est décrit dans la littérature. Cela nous permet de ttaiter 
uniformément la sélection de la structtire du réseau et des 
variables d'entrée (variables auxiliaUes). L'apprentissage du 
réseau se fait par échantillonnage à partU de la loi 
a posteriori conjointe de la stmcture du réseau et des poids 
de connexion. Le réseau échantillonné a souvent une 
stmcture creuse, qui empêche effectivement le surajuste
ment des doimées. Nous proposons d'utiliser une loi à queue 
lourde, telle que la loi t de Student, pour modéliser les 
perturbations des données avec valeurs abertantes. Les 
résultats numériques monttent que les modèles BNN 
donnent lieu à une amélioration sigtUficative de l'estimation 
pour population finie comparativement à ceux fondés sur la 
régression UnéaUe. 

La suite de l'article est présentée comme suit. À la 
section 2, nous décrivons les modèles BNN et les esti
mateurs connexes pour les populations finies. À la section 3, 
nous présentons les résultats numériques pour un exemple 
de population finie avec deux jeux de variables auxiliaUes et 
les comparaisons à divers modèles fondés sur la régression 
linéaUe. À la section 4, nous présentons les résultats numé
riques pour un autte exemple de population finie et 
démonttons comment on peut appliquer une méthode de 
validation croisée pour déterminer les paramètî es des 
modèles BNN. À la section 5, nous concluons par une brève 
discussion. 

2. ESTIMATION POUR POPULATION FINIE AU 
MOYEN DE RÉSEAUX NEURONAUX BAYÉSIENS 

2.1 Modèles de réseau neuronal bayésien (BNN) 

Supposons que nous disposions de paires de données 
D = { (x,, y, ),..., (jc„, y„ )} générées à partU de la relation 

y,=g{x,)+&„ (2) 

où y, €/Î ' ,A:, =(x„,...,x,p)e/?'',§(•) est la fonction de 
régression réelle de forme inconnue et e,/a~f(v) avec 
V >2 un nombre de degrés de liberté connu de la loi t. Ici, 
g{-) peut êtte fortement non linéaire et o est un paramètte 
d'écheUe inconnu. Nous utiUsons la loi / de Student au lieu 
de la loi gaussienne habituelle pour modéliser les pertur
bations, afin de pouvoir tenU compte des observations 
exttêmes souvent présentes dans les données provenant 
d'enquêtes sociales par sondage. 

Avant de décrire notte modèle BNN, commençons par 
décrire brièvement les réseaux neuronaux feed-forward (à 
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progression de l'information vers l'avant). La figure 1 
illustte un réseau neuronal feed-forward avec une couche 
cachée. Il comprend quatte types d'unités, à savoir des 
unités de biais, des unités d'enttée, des unités cachées et des 
unités de sortie. L'unité à laquelle sont présentées les 
caractéristiques d'enttée est appelée unité d'entrée. L'unité 
de biais est un type particulier d'unité d'enttée ayant une 
enttée constante, disons, 1. L'unité où se forme la sortie du 
réseau est appelée unité de sortie. L'unité cachée est appelée 
ainsi parce que son enttée et sa sortie sont utilisées 
uniquement pour des connexions intemes et ne sont pas 
accessibles au monde extérieur. Dans un réseau neuronal 
feed-forward, chaque unité cachée traite indépendamment 
les valeurs qui lui sont foumies par les unités de la couche 
précédente, puis présente sa sortie aux unités de la couche 
suivante en vue d'un ttaitement supplémentaire. Plusieurs 
auteurs (Cybenko 1989; Funahashi 1989; Homik 
Stinchcombe et White 1989) ont montte que les réseaux 
neuronaux sont des approximateurs universels en ce sens 
qu'un réseau neuronal feed-forward à une couche cachée 
avec unités de sortie UnéaUes peut approximer arbi-
ti^irement bien toute fonction continue sur des ensembles 
compacts en augmentant le nombre d'unités cachés. En ce 
qui conceme la régression de données d'enquête, il s'agit 
d'un avantage important des modèles de réseau neuronal par 
rapport aux auttes modèles de régression. Dans la littérature 
ti^itant de la régression des données d'enquête, qu'elle soit 
assistée par modèle ou fondée sur un modèle, une attention 
considérable est généralement accordée aux conséquences 
de l'erreur de spécification du modèle. Le modèle de réseau 
neuronal permet d'éviter ces considérations, en partie grâce 
à sa propriété spécifique d'approximation universelle. À la 
section 2.2.1, nous monttons que, comme la taille d'échan
tillon est grande, la fonction de régression inconnue g{-) 
dans (2) peut êtte bien approximée par les modèles BNN, 
quelle que soit la forme réelle de la fonction g{-). 
Essentiellement, le BNN rentte dans la classe des méthodes 
guidées par les données. 

Dans notte modèle BNN, la fonction g{-) du modèle (2) 
est approximée par une fonction de la forme 

i=\ 

M r 
+ ZP.V.V 

; = i 

(3) 

où /ç est une fonction indicateur qui indique l'efficacité de 
la connexion C, ; M représente le nombre maximal d'unités 
cachées qui est spécifié par l'utilisateur; Og représente le 
terme de biais de l'unité de sortie, a,,...,a^ représentent 
les poids appliqués aux connexions des uiUtés d'enttée à 
l'unité de sortie; p,, . . . , p^ représentent les poids appliqués 
aux connexions allant des unités cachées à l'unité de sortie; 

•YjQ représente le terme de biais de la j " unité cachée, 
yji,...,yjp représentent les poids appliqués aux connexions 
allant des unités d'enttée à la 7° unité cachée; et y() 
représente la fonction d'activation. Les fonctions sigmoïde 
et tangente hyperbolique sont deux choix fréquents pour la 
fonction d'activation. Nous fixons \\i{z) = tanh(2) pour 
tous les exemples présentés dans l'article. 

Unité d'entré 

Unités de sortie 

Unité cachées 

Unités d'entrée 

\ \ 

. k->-' •Jy ^ 4 / --'iA 

"T' T 
Figure 1. Un réseau neuronal feed-forward à une couche cachée 

entièrement connecté, avec quatre unités d'entrée, trois 
unités cachées et une unité de sortie. Les flèches indiquent la 
direction de la progression des données. 

Soit A le vecteur formé de tous les indicateurs du 
modèle (3). Notons que A spécifie la stioicttire du réseau 
con-espondant. SoU a = (ao,a|,...,a,,), p = (P|,...,P^ ), 
7 ; = (Y,o.---.Yvp). Y = (7i.---.yM). et 6 = 
(a^,P^,y^,o^), où a^,p^ et y^ représentent les 
sous-ensembles non nuls de a, P et y, respectivement. 
Donc, le modèle (3) est spécifié complètement pair le tuple 
(0, A). Par souci de simplicité, dans la suite, nous utilisons 
0^ pour représenter un modèle BNN et |(ac,,0^) pour 
redénoter la fonction |(Af,,a,p,Y). En outte, nous posons 
que 0^ = (0, A) et utilisons 9^ et (9, A) de façon inter
changeable. Pour réaliser une analyse bayésienne pour le 
modèle (3), nous avons les lois a priori suivantes: a,~ 
N{0,ol) pour a,.£ a^; ^J~N{0,QI) pour P .̂E P^; ŷ .,.-
A'(0,0^) pour Ŷ ., e 7^; et /(o^) ~ l/o^. Le nombre total 
de connexions effectives dans A est m = S,̂ ;, /„ -1-

et 0 auttement. Le modèle A est assujetti à une probabilité 
a priori qui est proportionnelle à la masse placée sur m par 
une loi de Poisson ttonquée (k) avec taux X, 

P{A) = 
I X'" 

, m = 3,4,...,U 
Z m! 0, autrement 

où U = {M + l){p -H I) -t- M est le nombre de connexions 
dans le modèle complet dans lequel tous les /ç = 1; et 
Z = Î Aen ^^ If^" l'̂ i' nous représentons par Q l'ensemble 
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de tous les modèles possibles avec 3<m<U. Nous fixons 
la valeur minimale de m à ttois en nous fondant sur les 
opinions suivantes : les réseaux neuronaux sont habituelle
ment utilisés pour résoudre des problèmes complexes et 
ttois s'est avéré êtte un nombre suffisamment faible en tant 
que taille Umite de réseau. Dans les lois a priori sus
mentionnées, o^,Op,o^ et X sont des hyperparamèttes qui 
doivent êtte spécifiés par l'utilisateur (voir la discussion plus 
loin). De surcroît, nous supposons que ces lois a priori sont 
indépendantes a priori. Donc, nous avons le log de la proba
bilité a posteriori (jusqu'à une constante additive) suivant 

log7i(0^|D)= Constante- --1-1 logo^-^^—Y 

log 1 + 
{y,-g{x„QJ) 2\ 

1 P 

--Yl 
^ 1=0 

vo 
..2\ 

1 2 Ot, 

logo^ + ^ 
V 'aj 

1 M 

{Y^ 
^ P^^ 
logOp^+-4-

V ^ P , 

r 

-\j.thh -—log(27r) logo^ 
7=1 i=0 

-t-mlog^-log(m!). (4) 

Notte modèle BNN diffère de ceux décrits dans la 
Uttératiire à deux égards importants. Premièrement, les 
variables d'enttée de notte modèle sont sélectionnées 
automatiquement par échantUlonnage à partir de la loi 
a posteriori conjointe de la stmcture du réseau et des poids. 
Deuxièmement, la stmcture de notte modèle BNN est 
habitueUement creuse et sa performance dépend moUis de la 
spécification initiale des profils d'enttée et du nombre 
d'unités cachées. Le modèle est ceux en ce sens que seul un 
petit nombre de connexions sont actives dans le réseau. 
Donc, notte modèle de BNN permet d'éviter le problème du 
surajustement de façon plus naturelle. 

En ce qui conceme la préparation des données et 
l'étabUssement des hyperparamèttes, nos suggestions sont 
les suivantes. Pour éviter certains poids qui deviennent ttès 
grands ou ttès petits (en valeur absolue) durant l'apprentis
sage pour pouvoU utiUser diverses échelles de variables 
d'enttée et de sortie, nous recommandons de normaUser 
toutes les variables d'entrée et de sortie avant de procéder à 
l'alimentation des réseaux. Dans tous les exemples 
présentés ici, les données sont normalisées au moyen de 
(yt~y)l ^y^ où y et S y représentent la moyerme et 
l'écart-type des données d'apprentissage, respectivement. 
Considérant qu'un réseau dont les poids varient fortement a 
habituellement de mauvaises propriétés de généraUsation, 
nous proposons de choisU o^,Op et â  pour les valeurs 

modérées de façon à pénaUser une forte variation des poids. 
Par exemple, nous fixons o^ = Op = o^ = 5 pour tous les 
exemples donnés ici. Cette consigne devrait également êtte 
bonne pour les auttes problèmes. La valeur de X reflète notre 
pensée quant à la taille de réseau nécessaUe pour les 
données éttidiées. Ici, comme le suggèrent Weigend, 
Huberman et Rumelhart (1990), nous choisissons X de façon 
à ce que le nombre de poids de connexion soit égal à 
envUon le dixième de la taUle de l'échantillon d'apprentis
sage dans une simulation. Dans une simulation, nous avons 
évalué l'influence de X sur la taille et le pouvoir de pré
diction du modèle BNN. Les résultats numériques donnent à 
penser que les modèles BNN ont une prédictivité assez 
robuste à la variation de X, quoique leur taille augmente 
lentement à mesure que X augmente. 

Pour tirer un échantillon à partir de la loi a posteriori (4), 
nous développons un algorithme de Monte Carlo, appelé 
algorithme de Monte Carlo évolutif à saut réversible 
(MCESR). Cet algoritiime étend l'algorithme de Monte 
Carlo évolutif (Liang et Wong 2001) développé pour tirer 
des échantillons à partU d'un espace de dimension variable 
par Uitégration de certains mouvements de saut réversible 
proposé par Green (1995). Pour des précisions sur 
l'algorithme, voU la documentation et le logiciel sur lesquels 
s'appuie l'article. Ds sont consultables à http://www. 
stat.tamu.edu/~fliang. 

2.2 Estimation pour population fînie au moyen de 
réseaux neuronaux bayésiens 

2.2.1 Calcul de la moyenne des modèles bayésiens 

À la présente sous-section, nous examUions certains 
résultats élémentaUes du calcul de la moyenne des modèles 
bayésiens et monttons un théorème pour les modèles BNN 
qui représentent le fondement diéorique des estimateurs 
décrits à la section 2.2.2. Supposons que nous vouUons 
estimer la quantité p(9^ ), qui est une fonction de A et de 9. 
L'estimateur bayésien de p(9^) peut s'écrire 

£.P(eA ) = z ^(^^ 1̂ ) JP(9*. A, )7t(9, |A, ,D)d^,, (5) 
/t=o 

où K représente le nombre total de modèles envisagés, 9̂  
représente les paramèttes associés au modèle Â  et 
7t(9̂  IAj, D) représente la densité de probabilité a posteriori 
de 9j sachant le modèle A^. Madigan et Raftery (1994) 
soutiennent que, pour cet estimateur, la moyenne des 
modèles bayésiens (calcul de la moyenne sur l'ensemble des 
modèles de cette façon) tient compte de l'incertitude du 
modèle et qu'elle foumit une meilleure capacité de 
prédiction, mesurée par la règle de notation logaridimique, 
que tout modèle unique A^. VoU Hoeting, Madigan, 
Raftery et Volinsky (1999) pour un tutoriel sur le calcul de 
la moyenne des modèles bayésiens. 

http://www
http://stat.tamu.edu/~fliang
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Supposons que les échantiUons {Q^,A^),...,{Q^,A^) 
soient tUés de la loi a posteriori 7t(9^|D) par un algorithme 
MCMC. Alors, nous pouvons estimer p(9^ ) par 

1 M 

p(eA) =—Zp(eA , ) . 

où 9^ =(9,,A,). En appUquant la diéorie standard des 
chaînes de Markov (Tiemey 1994; Roberts et Casella 1999), 
sous des conditions de régularité, nous avons les résultats 
qui suivent. Si E^ | p(6j^) |< oo, alors 

1 M 

— Yp(^A,)^E,p{Q^), a.s.. (V) 

quand M ^>°°. En outte, si E^\p{Qy)f'^^<°° pour un 
certain 5 > 0, alors 

M 1/2 Çp(9^)-£„p(9J^A^(0,T^), (8) 

pour une constante positive x^ quand M -^°°, et il y a 
convergence en loi. 

Similairement à (7) et (8), nous avons, pour les modèles 
BNN, le théorème qui suit dont la preuve est présentée en 
armexe. 

Théorème2.1 SoU D = {(X|,y,), . . . , (j«:„,y„)} un 
échantillon aléatoire simple tiré à partir d'une population 
qui peut être modélisée par le modèle (2). Sod 
(9 | ,A | ) , . . . , (9^ ,Ajj, ) l'échantillon tiré à partir de la loi 
a posteriori 7t(9^|D), donnée par {4), par une méthode 
MCMC. Alors, pour tout XQ tiré de la même loi avec les 
observations D, nous avons 

(a) 

Ejg{x„Q,)r'<oo, (9) 

pour un ô > 0, quand n —> °o. 

(b) 
j M 

— Ys(Xo'^A,)^8{Xo), a.s., 

quand n —> oo et M —> oo. 

(10) 

(c) 

M 1/2 
1 M 

— Yè(XQ,^K.)-8(Xa) A ' ( 0 , T O , (11) 

pour une constante positive T, quand n^>°o et 
M —> oo, et il y a convergence en loi. 

Pour montter certaUies propriétés des moments de 
llMY.f=\ 1 ( ^ 0 ' ^ A ) ' "OUS avons besoin du théorème 
suivant (BillUigsley 1986, page 348, CoroUaUe). 

Théorème 2.2 Sod r un nombre entier positif. Si X^ —> X 
en loi et sup„ £'|X„|'^^*<oo, où ô>0 , alors £'|X|''<oo et 
EXL^EX''. 

Il découle de (9), de (11) et du théorème 2.2 que 
l 2 

1 '" 
ME 

1 M 

— Ys(Xo^^A,)-8(Xo) - ^ x l . 

(6) quand n ^ oo et M —> ©o. Cela implique que 

1 M 

— Z^(-^O.0A,)-g(jfo) 
M M 

= — + 0 
M 

f 1 A 

\Mj 

(12) 

(13) 

tient quand n et M sont tous deux grands. 
Notons que nous avons monfré que (11) et (13) tiennent 

quand la taille de l'échantiUon n -^ oo. Dans le contexte de 
population finie, surtout une petite population finie, des 
expressions plus précises de ( 11 ) et de ( 13) seraient 

1 M 

- Z ^ ( ^ O . O A , ) - £ ( } ' O I D , X O ) M 1/2 

M\ i=i 
->A^ (0 ,TO, (14) 

et 

1 M 

—Zi(^o-e^.)-£(yolo,xo) — + o\ — 
M \M J 

(15) 

où E{yçf\D,x^) représente la prédiction de y^ qui est la 
variable d'intérêt cortespondant à x^. Les équations (14) et 
(15) tiennent compte du biais éventuel de l'échantillon D. 
Dans le cas où la population est constituée de nombreuses 
copies exactes de l'échantillon D,£(yo|D,JCo) = g(j«:o) 
tient et les équations (14) et (15) se réduisent à (11) et (13), 
respectivement. 

2.2.2 Estimateurs par la moyenne des modèles 
bayésiens (MME) dans le cas des populations 
finies 

Considérons une population finie de A' éléments 
distinguables. Au i" élément sont associées la variable 
d'intérêt y, et les variables auxiliaUes x,. Les valeurs 
X,,...,AC; ,̂ sont connues pour toute la population, tandis 
que y, est connue uniquement si la i^ unité est 
sélectionnée dans l'échantillon. Supposons qu'un 
échantillon aléatoire simple D ={(x , , y, ) , . . . , (x„, y„ )} a 
été tiré à partU de la population finie, qu'un modèle BNN a 
été conçu pour l'échantillon et que (9,, A, ) , . . . , (9^ , A^ ) 
ont été tirés de la loi a posteriori du modèle BNN. Alors, 
l'estimateur par la MMB de la moyenne de la population 
finie est 

1 w A» 

B̂NN ^ / y + T T r Z Y8{Xn^K.)^ 
MN^ ,f^, 

où y est la moyenne d'échantUlon de y | , . . . , y„ , et 
f = nlN est la fraction d'échantillonnage. Nos 
commentaUes au sujet de cet estimateur sont les suivants. 
Premièrement, y ĝ N est un estimateur fondé sur un modèle, 
si bien que toutes les inférences pour les y, sont faites par 
rapport au modèle et non par rapport au plan de sondage. 
Aussi longtemps que le modèle tient, l'estimateur BNN aura 
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les propriétés de l'erreur quadratique moyenne décrite plus 
loin pour tout plan de sondage ignorable. Deuxièmement, 
cet estimateur est identique à celui proposé par Dorfman 
(1992), sauf que le BNN est remplacé par une régression par 
la méthode du noyau. Troisièmement, cet estimateur peut 
êtte utilisé pour estimer la moyenne d'une population finie à 
condition que chaque élément non échantillonné ait la 
même loi que l'échantillon D. 

L'exactitude d'une estimation peut êtte mesurée par son 
erreur quadratique moyenne E{y^^^-Y)^, où Y repré
sente la moyenne de population réelle. Pour estimer 
^(3'BNN ~Y)^ ^ nous considérons d'abord 
E[{y^^^-Yf\D,Xl] 

•\ M N "1 ^ 

•YY8(XnK,) 
= E 

MNt 

-^Y(8(^,)+^,) 
K ^ ' ^ n+l 

(A^-«) ' 

N' 

1 M N -zz 
M(N-Aî)t/,^1 

1 ^ 
8(x„^s,)-

N -n ,=„+, 
Y8(x,) 

\D,Xi 

N-n , ^ 
+ 5-var(e,) 

(N-nf 
N^ 

-Y ZIC^MOA,) 
M{N -n) ,=| ,=„+, 

-E{yjD,Xl,) 

+ E{yjD,X::,,)-E{yJ 

\n x'^ 

N-n 

N^\ar{e,) 

'=^ + {l-f)'{E{yJ\D,X:,,)-E{yjf 

+ lz/var(e,), (16) 
A^ 

où A',^, =(Ar„^.,,..., Xjy) représente l'ensemble de 
vecteurs auxiliaUes des éléments non échantillonnés; y„ 
représente la valeur moyenne de la variable étudiée des 
éléments non échantillonnés, et 

E(yJ--^Y8(x,)-

La demière approximation de (16) découle de (15), 
auttement dit, si M est grand, 

( t M M 1 ^ T^ 

£ w Z Y8(x„QA.)-o-f)E(yjD,x::A =- ,̂ 
IMA^ ,-., , .„ . , , I M 

pour une constante positive x^. Le terme 
£'(y„|D, A ' ^ , ) -£ (y„ ) est le biais de prédiction dû au 
caractère aléatoUe ou au biais d'échantiUonnage de D. 
Partant de (16), nous avons 

Exi 
E{ysm-Y)'--r^ + 0-f)' 

M 

£ { £ ( y j A ^ : . , ) - £ ( y „ ) ? + ^ v a r ( e , ) . (17) 

La quantité T^ peut êtte estimée par la médiode des 
moyennes de lot (Roberts 1996) comme suit. Exécuter la 
chaîne de Markov pour M = rs itérations, où 5 est la taille 
du lot que l'on suppose suffisamment grande pour que 

3'BNN.Jt 
1 

fy+-z Y Y8(X,,QA,I 
sN i={k-l)s+l l=n+l 

soit approximativement indépendamment N{fy + {l-f) 
Ê(y„ |D , A'^+i), T^/5. Par conséquent, T^ peut êtte 
approximée par 

T ^ = ^ ~ Z ( 3 ^ B 
r - K=, 

)'BNN) (18) 

que l'on peut inttoduUe par substitution dans (17) pour 
remplacer Ex^,. Sous l'hypothèse e,la ~ t{v), l'estimateur 
par la MMB var(e,) est 

M 

var(€,) = -
1 M 

—Y^l (19) 
v - 2 M t r 

Sous l'hypodièse que la population est constitiiée de copies 
exactes des données _d'apprentissage, nous avons 
E{y^D,X^^^)-E{y^)==y-y, où y représente la 
moyenne d'échantillon ajustée, et 

E{9-y)'=E\-Yê,\ -^var(Ê,), (20) 
[n ,=1 j A' 

où ê,= i;^ig(jc,,9^ ) / M - y , est le résidu du t^ élément 
de D, et les ê, sont, par hypothèse, iid et E{ê,) = 0. Sous 
le modèle réel, nous avons var(ê,) = var(G,). Donc, nous 
proposons d'estimer E{E{y^ \D, X^^^ ) - E{y^ )}^ par 

, 2 1 Biais = —var(G,). (21) 
n 

BNN 

M 

SommaUement, E{y 

^(JBNN - y) 

+ i ^ v a r ( € , ) = ^ 
N ' M 

Quand M -» oo , nous avons 

•Y)^ peut êtte estimée par 

^ - ^-i-(l-/)^Biais^ 

1 - / var(e,). 

^ ( 5 ^ B N N - l ' ) ' = ^ ^ v a r ( e , ) . 

(22) 

(23) 
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Nous notons que cette estimation est identique en forme à 
celle donnée par Cochran (1977) pour l'estimateur par la 
régression UnéaUe. 

3. PREMIERE ETUDE EN SIMULATION 

3.1 Les données 

Notte population de simulation comprend 426 enregistre
ments pour les chefs de ménage faisant partie de l'échan
tillon qui a répondu au questionnaire (détaillé) de l'essai de 
1988 du recensement de la population de Limeira, dans 
l'État de Sào Paulo, au Brésil. Cet essai a été réaUsé à titte 
d'enquête pilote durant les préparatifs du Recensement de la 
population du Brésil de 1991. Pour une description détaiUée 
de l'essai de recensement, voU Silva et Skinner (1997). À 
l'instar de ces demiers, nous avons choisi comme variable 
d'intérêt principale (y) le revenu mensuel total et nous 
l'avons examinée en même temps que 11 variables 
auxiliaires possibles, à savoU 

xt indicateur du sexe du chef du ménage égal masculin; 

X2 indicateur de l 'âge du chef du ménage plus petit ou inférieur à 
35; 

X} indicateur de l 'âge du chef du ménage supérieur à 35 et 

inférieur ou égal à 55; 

X4 nombre total de pièces dans le logement; 

Xi nombre total de salles de bain dans le logement; 

Xf, indicateur de propriétaire du logement; 

xi indicateur que le type de logement du ménage est une maison; 

xs indicateur de propriété d 'au moins une automobile par le 

ménage; 

X9 indicateur de propriété d 'un téléviseur couleur par le ménage; 

Xu) nombre d'années d'études du chef de ménage; 

JT] I variable substitut du revenu mensuel total du chef du ménage. 

La figure 2, qui donne les diagrammes de dispersion de y 
en fonction de 11 variables auxiliaUes, montte qu'un 
modèle de régression linéaUe ne convient pas pour 
représenter des données. Bien que y et x,, présentent une 
forte corrélation linéaire, les graphiques de dispersion de y 
en fonction de certaines auttes variables auxiliaUes, disons 
x^,x^ et x^Q, donnent à penser que ces relations ne 
peuvent pas êtte modéUsées convenablement par une 
régression linéaUe. En outte, si nous modéUsons les données 
au moyen d'une régression UnéaUe, la valeur abertante, 
c'est-à-dUe le 53" élément, pourrait avoU une grande 
influence sur l'ajustement et sur la prédiction du modèle. 
Plus précisément, si cet élément est inclus dans le jeu de 
données d'apprentissage, la courbe de réponse ajustée 
présentera une dérive vers le haut comparativement à la 
courbe réeUe et, par conséquent, la moyenne de population 

finie sera surestimée; si l'élément n'est pas inclus dans le 
jeu de données d'apprentissage, la prédiction se fera comme 
s'il n'existait pas de valeur abertante et, par conséquent, la 
moyenne de population finie sera sous-estimée. L;i présence 
d'un élément fortement influent représente aussi un grand 
défi pour les modèles BNN et d'auttes sttatégies d'analyse 
des données. 

À l'exemple de Silva et Skinner (1997), nous avons 
consttaiit deux jeux distincts de variables auxiliaUes pour les 
simulations. Le premier contient x^,...,x^ et x^^, qui 
inclut la variable substitutive x^^ et a un pouvoir explicatif 
raisonnable pour la prédiction de y. Le deuxième, qui 
contient x^,...,x^Q, a un pouvoir explicatif plus faible que 
le premier à cause de l'exclusion de J:,, . Donc, ces deux 
jeux iUustrent les propriétés prédictives des modèles BNN 
avec variables auxiUaUes fortes et faibles, respectivement. 
Comme Silva et Skinner (1997), nous avons sélectionné à 
partir de cette population simulée 1 000 échantillons répétés 
de taille 1(K) par échantUlonnage aléatoire simple sans 
remise. Les calculs qui suivent ont été exécutés sur les 
1 000 répliques. 

Pour chaque répUque, disons k, les données ont été 
analysées au moyen de modèles BNN et de diverses 
sttatégies fondées sur la régression linéaire (passées en 
revue plus loUi). Pour toute sttatégie, l'estimation de la 
moyenne de population et ceUe de son erreur quadratique 
moyerme pour la répUque k sont représentées par y{k) et 
V{y(k)), respectivement. Pour résumer les résultats, nous 
avons calculé la moyenne (MOYENNE), le biais (BIAIS), 
l'erreur quadratique moyenne (EQM) et la moyenne des 
estimations de l'erreur quadratique moyenne (MEQM) pour 
l'ensemble de 1 000 répliques, donnés respectivement par 

MOYENNE = £ y{k)IS; 
k=i 

BIAIS = MOYENNE-y; 

EQM = Z [y{k)-YYlS; 
k=l 

S 

MEQM^Z V(y(k))/S, 

où S est le nombre total d'échantillons répétés considérés et 
Y = 194,34 pour la population simulée. Nous avons 
également calculé les taux de couverture empUiques des 
intervalles de confiance à 95 % fondés sur la théorie 
normale asymptotique pour chaque sttatégie et nous les 
présentons, exprimés en pourcentage, dans la demière 
colonne des tableaux I et 3. 
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Figure 2. Diagrammes de dispersion de la variable de réponse y en fonction des variables auxiliaires. Dans le graphique de y en fonction de x n, 
le « + » représente le 53^ élément de la population. 

3.2 Revue des stratégies fondées sur la régression 
linéaire 

Les stratégies fondées sur la régression linéaire qui ont 
été considérées par Silva et Skinner (1997) sont énumérées 
ci-après. 

SM) Estimateur de la moyenne d'échantillon, sans variables auxiliaires 
iy.v,). 

Fs) Sélection ascendante de variables auxiliaires avec (jr.V^). 

Fd) Sélection ascendante de variables auxiliaires avec (yr.Vrf)-

Fg) Sélection ascendante de variables auxiliaires avec Cy,., V„ ). 

Bs) Sélection du meilleur sous-ensemble à partir de tous les sous-
ensembles de variables auxiliaires avec (y^,V^). 

Bd) Sélection du meilleur sous-ensemble à partir de tous les sous-
ensembles de variables auxiliaires avec (y,., Vj). 

Bg) Sélection du meilleur sous-ensemble à partir de tous les sous-
ensembles de variables auxiliaires avec Çy,., V„ ). 

FI) Sous-ensemble fixe de variables auxiliaires avec (y,.,V^). 

SS) Sous-ensemble saturé de variables auxiliaires avec {y,.,V^). 

FR) Sélection ascendante d'un sous-ensemble au moyen de SAS PROC 
REG, avec (yr.Vs). 

CN) Procédure de sélection d'un sous-ensemble par réduction du 
nombre de conditions avec (y, V^). 

RI) Estimateur par la régression ridge proposé par Dunstan et Chambers 
(1986). 

Pour faciUter la description des sttatégies susmention
nées, nous définissons la notation qui suit. Soit 
U = {l, ..., N] une population finie de Â  éléments 
distinguables, DaU un échantillon répété de n éléments 

tiré à partir de U par échantillonnage aléatoire simple sans 
remise; x^ = {x/^,...,X|p)' le vecteur de variables 
auxiUaUes associé au /' élément et |3 = (P,,..., P^ ). Soit 
X = N'^ Zieu x^ le vecteur des moyennes de population. 
x= n T^ieûXi le vecteur des moyennes d'échantillon, 
y = n"' SieD y, l3 moyenne d'échantillon de la variable de 
réponse, S^=n'^ Z,SD (JCi-x){x^ - x)', S^y = n"' Z,go 
(x,.-x)(y,. - y), g,=l + {X-x)'S-'{x^-x) ce qu'on 
appelle poids g (Sâmdal, Swensson et Wretman 1989) et 
P = S"' S^ l'estimateur par les moindres carrés de p. 
L'estimateur par la régression de Y est 

,=y + {x-x)^. y 

V^,Vj et Vg sont les ttois estimateurs de l'erreur 
quadratique moyenne de ŷ  • V., > donné par Cochran (1977, 
page 195), est 

V = • 
1 - / 

n{n- p-l) ieO 

où ê, = (y, - y) - (Jf,• - 3c)'P et f = nl N est la fraction 
d'échantiUotmage. Vj, qui est généraUsé (de p = l à 
p>l) à partir d'un estimateur éttadié par Deng et Wu 
(1987) et, en principe, devrait avoU un biais plus faible que 
V, (Silva 1996), est 

1 - / 
v,= 

n{n-l)i^D 
! « . • êl 
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ou 

a ,=U ; -2g , / + / ) / 

{(l-/)[l n-l)]]. l-{x,-x)'S:\x^-x)l{. 

V^ est une version modifiée d'un estimateur donné par 
Sâmdal et coll. (1989) dont les propriétés sont semblables à 
celles de Vj, 

V =—^^ y g^ê^. 
n{n-p-l)^ 

La sttatégie de sélection du meilleur sous-ensemble (Bs, Bd 
et Bg) consiste à choisir le sous-ensemble pour lequel 
l'estimation de l'erteur quadratique moyenne est la plus 
faible parmi les 2 '' sous-ensembles possibles. La sttatégie 
de sélection ascendante (Fs, Fd et Fg) débute en prenant la 
moyenne d'échantillon comme estimateur, puis en ajoutant 
la variable qui minimise l'estimation de l'erreur quadratique 
moyenne et en répétant la procédure jusqu'à ce que 
l'estimation de l'erteur quadratique moyenne commence à 
augmenter. Consulter Silva et Skinner (1997) pour des 
précisions sur l'application des sti'atégies CN et RI. 

3.3 Illustration d'un échantillon répété 

Pour comprendre le comportement de y^^f^ en présence 
de valeurs abertantes et le rôle joué par v dans l'inférence 
robuste, nous nous concenttons sur un exemple particulier. 
Le jeu de dormées d'apprentissage comprend les 100 
premiers éléments de la population et les variables 
auxiUaires Uicluent x^,...,x^ et J:, , comme premier jeu de 
variables explicatives. Donc, le 53^ élément a été inclus dans 
le jeu de données d'apprentissage. 

Pour les modèles BNN, nous fixons X = 5 et M =8 qui 
produisent 62 connexions pour le modèle BNN complet et 
nous essayons v = 25, 50, 100, 200 et +oo, où K = -H» 
équivaut à l'hypothèse e, ~ A (̂0, o^). Pour chaque confi
guration des paramètres, nous exécutons l'algoridime 
MCESR comme suit : les connexions du réseau sont 
d'abord fixées à certains nombres aléatoires tirés de 
A'(0,0,01), puis sont mises à jour pour les I 000 itérations 
dans l'espace paramétrique du modèle complet; auttement 
dit, la valeur de toutes les variables indicatrices est fixée à 1 
dans ces itérations. Après le processus d'initialisation, nous 
avons exécuté 4 000 itérations de l'algorithme MCESR et 
nous avons recueilli 800 échantillons à partir de ces 
itérations au niveau de température le plus faible avec un 
espace temps égal. La convergence de l'algorithme MCESR 
peut êtte diagnostiquée au moyen de la statistique de 
Gelman-Rubin R (Gelman et Rubin 1992) fondée sur des 
exécutions indépendantes multiples. La figure 3 donne les 
valeurs de R calculées d'après dix exécutions indépen
dantes. Pour chaque échantillon répété de la population 

simulée, le MCESR converge {R < 1,1) très rapidement, 
habittjellement dans les 500 premières itérations (100 échan
tillons BNN). Nous avons écarté les 200 premiers échan
tillons utilisés pour le processus de rodage et nous avons 
utilisé les 600échantillons restants pour l'inférence. Aux 
fins de comparaison, nous avons également appliqué le 
modèle de régression linéaire (1) à cet échantillon répété. 

o 

temps 

Figure 3.Statistique R de Gelman-Rubin. La courbe a été 
calculée d'après dix exécutions indépendantes de 
l'algorithme MCESR. Nous supposons que les erreurs 
aléatoires suivent une loi f(IOO). 

La figure 4 montte les données originales, ainsi que les 
valeurs ajustées et prédites produites par divers modèles. 
Les résultats BNN ont tous été obtenus en une seule 
exécution de l'algoridime MCESR. On voit que le modèle 
de régression linéaire n'est pas adapté à cette population, car 
certaines valeurs ajustées et prédites produites par le modèle 
sont négatives pour cet échantillon répété. En outte, la 
courbe de réponse ajustée (courbe en ttait plein dans les 
figures 4(a) et 4(b)) est fortement influencée par le 53^ 
élément et se situe au-dessus de presque les deux tiers des 
points de données. Un phénomène semblable survient pour 
la prédiction des valeurs non échantillonnées, voir les 
figures 4(c) et 4(d)). Par conséquent, la moyenne de popu
lation est surestimée (figure 5). Comparativement à ceux du 
modèle de régression linéaire, les résultats des modèles 
BNN sont moins influencés par le 53^ élément, particu
Uèrement ceux calculés avec une valeur faible de v. La 
figure 5 montte qu'à mesure que v diminue, la moyenne de 
population estimée par les modèles BNN se rapproche de 
plus en plus de la valeur réelle et que l'intervalle de 
confiance à 95 % estimé de la moyenne de population 
devient de plus en plus éttoit. Ces résultats indiquent que 
l'influence du 53"̂  élément sur ces estimations devient de 
plus en plus faible à mesure que v augmente. Ce fait n'est 
pas étonnant, car il est bien connu que l'utilisation d'une 
distiibution de l'erreur à queue lourde rend l'inférence plus 
robuste. 
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Figure 4. Courbes de réponse ajustée et prédite pour divers modèles. Les courbes sont tracées en fonction de la variable substitut et les valeurs des 
réponses réelles sont représentées par des points, (a) Courbes de réponse ajustées pour les éléments échantillonnés, (b) Amplification de 
la région de (a) lïgurant dans le carré, (c) Courbes de réponse prédites pour les éléments non échantillonnés, (d) Amplification de la 
région de (c) figurant dans le carré, et par souci de clarté, seul un élément sur quatre est représenté dans la série ordonnée de valeurs 
substituts triées. 
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Figure 5. Moyenne de population estimée et intervalle de confiance à 
95 % connexe pour divers modèles. La ligne en traint 
pointillé montre la moyenne de population réelle qui est 
égale à 194,34. 

3.4 Résultats numériques sur plusieurs échantillons 
répétés 

Nous avons appliqué les modèles BNN à l'analyse de 
1 000 échantillons répétés. Pour chaque échantUlon répété 
du premier jeu de variables explicatives, nous avons fixé 
V = 100, ^ = 5 et M = 8, ce qui produit 62 connexions pour 

le modèle BNN complet. Nous avons exécuté l'algorithme 
MCESR tel qu'il est décrit à la section 3.3. Lors de chaque 
exécution, nous avons obtenu 600 échantillons BNN pour 
l'mférence. Les résultats des calculs sont résumés au 
tableau 1. Celui-ci montte que les modèles BNN donnent 
Ueu à une améUoration significative de l'estimation de la 
moyenne de population par rapport au modèle fondé sur la 
régression UnéaUe pour le premier ensemble de variables 
explicatives. Bien que l'estimation BNN soit légèrement 
biaisée (le biais relatif est d'envUon 2,5 % en valeur absolue 
et reste acceptable), la valeur de son EQM est la plus faible 
parmi toutes les estimations du tableau 1 et sa probabilité de 
couverture nominale est la plus élevée parmi les estimations 
ayant les valeurs de l'EQM les plus faibles (les lignes en 
caractères gras). Tel qu'il est discuté à la demière sous-
section, nous prévoyons que y^^^ se comporte différem
ment pour les échantillons contenant et ne contenant pas 
l'élément aberrants 53. Si nous calculons la moyenne 
uniquement sur les échantillons qui contiennent 
l'élément 53, ygNw ^^^^ v = 50 donne de ttès bons résultats, 
avec un biais de 1,51 et une couverture de 99,6%. Le 
résultat n'est manifestement pas aussi bon que pour les 
échantillons qui ne contiennent pas l'élément 53, à cause de 
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la sous-estimation inévitable de la moyenne de population 
finie, n n'existe, franchement, pas grand-chose que l'on 
puisse faire lorsqu'il existe des valeurs abertantes dans la 
population mais qu'il n'en existe aucune dans l'échantillon. 
Aucune méthode statistique fondée uniquement sur l'infor
mation provenant de l'échantUlon ne peut prédUe l'occur
rence de valeurs aberrantes dans les données non échantil
lonnées. Nous pensons que yĝ N donnera de ttès bons 
résultats pour les populations sans valeur aberrante, grâce à 
la propriété d'approximation universelle des réseaux 
neuronaux et de la technique de calcul de la moyenne des 
modèles bayésiens. 

Tableau 1 
Biais, erreur quadratique moyenne, moyenne des estimations des 

erreurs quadratiques moyennes et couverture empirique pour 
diverses stratégies d'estimation de la moyenne de population en 
utilisant x^,...,x^ et x^^ comme variables auxiliaires. Les autres 

chiffres que ceux pour la stratégie BNN sont tirés de Silva et 
Skinner (1997). 

Stratégie d'estimation 

SM) Moyenne d'échantillon 

iy.v,) 
CN) Réduction du nombre de 

conditions (y,V^) 

RI) Ridge 

Fs) Ascendante (^r, Vj ) 

Fd) Ascendante (Jr-^d) 

Fg) Ascendante {J^'^K^ 

Bs) Meilleur {yr,V,) 

Bd) Meilleur (yr.Vj) 

Bg) Meilleur (y„Vg) 

FI) Fixe {yr,V,) 

SS) Saturé (yr.V,) 

FR)ProcREG Gr.V,) 

BNN) f( 100) 

BIAIS 

0,25 

0,34 

2,12 

0,40 

-1,25 

-1,28 

0,44 

-1,22 

-1,24 

0,29 

0,30 

0,38 

-4,91 

EQM 

620,09 

507,33 

304,95 

233,78 

188,08 

188,38 

236,90 

190,52 

190,83 

227,90 

233,58 

235,86 

138,11 

MEQM 

619,05 

483,63 

257,07 

239,62 

196,88 

192,73 

239,49 

196,84 

192,71 

241,24 

242,32 

240,26 

127,14 

Couverture" 
(%) 
91,8 

89.8 

82,5 

82,7 

82,0 

81,1 

82,7 

82,0 

81,1 

83,3 

82,5 

82,5 

84,8 
" Couverture nominale de 95 %. 

Soit x, I la moyenne des valeurs substituts des éléments 
dans un échantillon répété. Pour voU comment la perfor
mance des modèles BNN varie en fonction de x^^, nous 
avons ordonné les 1 000 échantillons répétés d'après leur 
valeur de x^, et nous les avons répartis en 20 groupes de 
50 répliques, le premier groupe contenant les 50 répliques 
pour lesquelles la valeur de Jc,, est la plus faible, et ainsi de 
suite. Pour chaque groupe, nous avons calculé la 
MOYENNE, l'EQM et la MEQM. Ces valeurs condi
tionnelles sont présentées à la figure 6. D'après la 
figure 6(a), il est facile de voU que le modèle BNN possède 
une bonne propriété, à savoU que l'estimation de la 
moyenne de population n'est pas sensible à la valeur de x,,. 
D'après la figure 6(b), il est facile de constater que la 
MEQM foumit une estimation essentiellement sans biais de 
l'EQM, quelles que soient les valeurs substituts moyennes. 

Pour évaluer l'influence de v, M etX sur la taille et sur la 
prédictivité du modèle BNN pour le premier jeu de 
variables explicatives, nous avons réalisé trois groupes 
d'expérience. Dans le premier groupe, nous avons fixé 
M = 8 et X, = 5 et fait varier la valeur de v, v = 50, 100 et 
150. Dans le second groupe, nous avons fixé v= 100 et 
X = 5 et fait varier la valeur de M, M = 6, 8 et 10. Dans le 
ttoisième groupe, nous avons fixé v= 100 et M = 8 et fait 
varier la valeur de X, X = 4, 5 et 6. Pour chaque configuration 
des paramètrres, nous avons exécuté l'algoritiime MCESR 
tel qu'il est décrit à la section 3.3 pour les I 000 échantillons 
répétés. Les résultats des calculs sont résumés au tableau 2. 
Celui-ci montte que la taille moyenne du modèle est à peu 
près la même pour chaque configuration, quoiqu'elle 
augmente lentement à mesure que M etX augmentent. Les 
résultats du premier groupe d'expériences montient claire
ment que, dans le cas des modèles BNN, il existe un 
compromis entte le BIAIS et l'EQM ou la MEQM qui 
dépend du choix de la valeur de v. Les résultiits des 
deuxième et ttoisième groupes d'expériences montrent que 
le BIAIS, l'EQM, la MEQM et la probabilité de couverture 
sont assez stables lorsque MetX varient, quoique les ttois 
demières statistiques ont une tendance lente à augmenter à 
mesure que M et À augmentent. La tendance à la hausse de 
ces statistiques est due au fait que les réseaux neuronaux ont 
tendance à êtte surajustés quand M et ̂  augmentent. 

Les expériences susmentionnées permettent aussi 
d'aborder la question de l'erreur de spécification du modèle. 
Notons que le modèle BNN proposé dans le présent article 
est spécifié au moyen de ttois paramèttes, v, M et X. Le 
tableau 2 montte que le modèle BNN peut encore donner de 
bons résultats même si la configuration des paramèttes 
s'écarte de la configuration optimale. En pratique, la 
configuration de v, M etX peut êtte déterminée au moyen 
d'une expérience de validation croisée. Nous le démon-
tterons au moyen de la deuxième étude en simulation. 

Enfin, nous considérons le jeu plus faible de variables 
auxiliaires x^,...,x^Q. Pour chaque échantillon répété, nous 
fixons v=100, X = 5 et M = 8 qui produisent 
107 connexions pour le modèle BNN complet. Nous avons 
exécuté l'algoridime MCESR décrit à la section 3.3. Les 
résultats des calculs sont résumés au tableau 3. Celui-ci 
montte claUement que les modèles BNN continuent de 
donner lieu à une améUoration significative de l'estimation 
de la moyenne de population comparativement au modèle 
fondé sur la régression linéaire lorsque l'on exclut la 
variable explicative la plus forte x^,. Parmi les estimations 
du tableau 3, l'estimation BNN est celle dont la valeur de 
l'EQM est la plus faible et, parmi les estimations ayant les 
valeurs de l'EQM les plus faibles (lignes en caractères gras), 
l'estimation BNN est celle dont le biais est le plus faible et 
la probabilité de couverture nominale, la plus élevée. 
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Figure 6. MOYENNE (panneau (a)), EQM et MEQM (panneau (b)) sachant les valeurs substituts moyennes. 
Les 1 000 échantillons répétés sont ordonnées sur xi j et répartis en 20 groupes de 50 échantillons. 

Tableau 2 
Évaluation de l'influence de v. Met X. sur la taille et sur la prédictivité du modèle BNN pour le premier jeu de 

variables explicatives. Pour faciliter la comparaison, les résultats de la configuration 
V = 100, M = 8 et X = 5 sont répétés pour les panneaux B et C. 

Expérience M X Taille" BIAIS EQM MEQM Couverture" (%) 
50 

100 
150 

100 
100 
100 

100 
100 
100 

8 
8 
8 

6 
8 

10 

8 
8 
8 

5 
5 
5 

5 
5 
5 

4 
5 
6 

10,53 
10,70 
10,79 

9,52 
10,70 
11,83 

9,42 
10,70 
11,83 

-6,78 
-4,91 
-3,81 

-4,90 
-4,91 
-5,14 

-4,94 
-4,91 
-4,92 

131,78 
138,11 
156,55 

136,72 
138,11 
140,13 

138,04 
138,11 
139,62 

90,08 
127,14 
160,28 

122,58 
127,14 
132,20 

125,99 
127,14 
128,64 

82,0 
84,8 
85,5 

84,1 
84,8 
86,4 

85,2 
84,8 
85,7 

" Taille = Y^k^ '^fL^m(Aj)lM IlOOO, où /n(A,) est le nombre de connexions du réseau neuronal A,-. 

Couverture nominale de 95 %. 
Tableau 3 

Biais, erreur quadratique moyenne, moyenne des estimations de I 'erreur quadratique moyenne et couverture 
empirique pour diverses sttatégies d'estimation de la moyenne de population en utilisant x^,...,x^Q comme variables 

auxiliaires. Les autres chiffres que ceux pour la stratégie BNN sont tirés de Silva et Skinner (1997). 

Stratégie d'estimation 
SM) Moyenne d'échantillon G.v,) 
CN) Réduction du nombre de conditions (y,V^) 
RI) Ridge 
Fs) Ascendante (yr.Vj) 
Fd) Ascendante (yr.Vj) 
Fg) Ascendante (yr.Vg) 
Bs) Meilleur iyr.V,) 
Bd) Meilleure (yr.Vj) 
Bg) Meilleure (yr.Vg) 
FI) Fixe(y„V,) 
SS) Saturé (y,, \/J 
FR) ProcREG (yr.V,) 
BNN) f(lOO) 

BIAIS 
0,25 
3,49 
1,05 
0,06 

-8,12 
-7,90 
-0,00 
-7,90 
-7,60 

0,45 
-0,20 
-0,07 
-5.78 

EQM 
620,09 
562,91 
480,18 
468,46 
434,27 
433,71 
466,16 
434,54 
433,26 
490,49 
462,71 
466,13 
395.25 

MEQM 
619,05 
450,36 
472,82 
397,99 
338,90 
328,46 
397,59 
336,88 
326,05 
461,86 
413,17 
399,34 
323.12 

Couverture" (%) 
91,8 
87,3 
89,4. 
86,7 
81,7 
81,6 
86,6 
81,5 
81,6 
89,0 
86,9 
86,4 
86.5 

° Couverture nominale de 95 ' 
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Tableau 4 
Évaluation de l'influence de v, M et A. sur la taille et la prédictivité du modèle BNN pour le deuxième jeu 

de variables explicatives. Pour faciliter la comparaison, les résultats de la configuration v = 100, A/ = 8 
et X = 5 ont été répétés dans les panneaux B et C du tableau. 

Expérience M Taille" BIAIS EQM MEQM Couverture* 

50 
100 
150 

100 
100 
100 

100 
100 
100 

8 
8 
8 

6 
8 
10 

8 
8 
8 

5 
5 
5 

5 
5 
5 

4 
5 
6 

14,87 
15,06 
15,17 

13,90 
15,06 
16,05 

13,23 
15,06 
16,76 

-9,30 
-5,78 
^,38 

-5,77 
-5,78 
-5,91 

-5,62 
-5,78 
-5,78 

394,11 
395,25 
412,56 

394,79 
395,25 
396,27 

397,65 
395,25 
396,45 

270,09 
323,12 
346,75 

319,13 
323,12 
327,86 

323,68 
323,12 
321,98 

82,5 
86,5 
87,1 

86,0 
86,5 
87,1 

86,4 
86,5 
86,6 

'Taille = XlE?" 2^|^|'»i(A,)/A//l 000, où m(A,) est le nombre de connexions du réseau neuronal A,-. 

Couverture nominale de 95 %. 

Pour évaluer l'Uifluence de v,MetX sur la taille et sur la 
prédictibilité du modèle BNN pour le deuxième jeu de 
variables expUcatives, nous avons réalisé les ttois mêmes 
groupes d'expérience que pour le premier jeu de variables 
explicatives. Les résultats des calculs sont résumés au 
tableau 4. Le panel A montte de nouveau le compromis 
entte le BIAIS et l'EQM ou la MEQM pour les modèles 
BNN selon la valeur choisie de v. Les panels B et C 
monttent que le BIAIS, l'EQM, la MEQM et la probabilité 
de couverture sont encore plus stables pour les divers choix 
des valeurs de M et X, que les mêmes statistiques pour le 
premier jeu de variables explicatives. 

4. DEUXIÈME ÉTUDE EN SIMULATION 

X\ Superficie terrestre (en milles carrés); 
X2 Population totale estimée pour 1977 (en milliers); 
Xz Pourcentage de la population de la SMSA de 1976 dans la ou 

les villes centrales; 
Xi Pourcentage de la population de la SMSA de 1976 de 65 ans et 

plus; 
Xi Nombre de médecins non fédéraux professionnellement actifs 

le 31 décembre 1977; 
Xf, Nombre total de lits, de lits d'enfant et de berceaux durant 

1977; 
x^ Pourcentage de la population adulte (personnes de 25 ans et 

plus) ayant fait 12 années d'études ou plus, selon le 
Recensement de la population de 1970; 

jTg Nombre total de personne dans la population active civile 
(personnes de 16 ans et plus classées comme occupées ou en 
chômage) en 1977 (en milliers); 

x^j Revenu total courant reçu en 1976 par les résidents de la 
SMSA provenant de toutes les sources (en millions de dollars). 

Dans la première étude en simulation, nous monttons que 
le modèle BNN donne de bons résultats pour les ensembles 
de données avec valeurs abertantes. Dans la présente étude 
en simulation, nous monttons que le modèle BNN donne 
d'encore meilleurs résultats pour les ensembles de données 
sans valeur aberrante. Dans la présente étude, nous 
monttons aussi comment une procédure de validation 
croisée peut êtte appUquée pour déterminer une 
configuration des paramèttes v, M et X, du modèle BNN. 

La population simulée comprend les enregisttements de 
crimes graves recueiUis pour 141 grandes régions méttopo-
litaines statistiques normaUsées (SMSA) des États-Unis. 
Une SMSA comprend une ville (ou des villes) dont la taille 
de population est spécifiée. En général, les dormées sont 
celles recueilUes pour 1976 et 1977 et sont disponibles dans 
Neter, Kumer, Nachtsheim et Wasserman (1996). Nous 
considérons le nombre total de crimes graves en 1977 
comme étant la variable d'intérêt (y) et choisissons les neuf 
variables suivantes comme variables auxUiaUes éventuelles. 

La figure 7, c'est-à-dire le diagramme de dispersion de y 
en fonction des neuf variables auxiliaires, donne à penser 
que le modèle de régression Unéaire ne convient peut-êtte 
pas pour l'ensemble de données. U existe une forte relation 
non linéaUe entte y et x^,x^, x^ ainsi que x-,. En outte, les 
variables explicatives X2,x^,X(^,x^ et x^ sont fortement 
corrélées. Premièrement, nous démonttons comment on 
peut appliquer une procédure de validation croisée pour 
déterminer la configuration des paramèttes v,MetX pour le 
modèle BNN. Nous avons traité les 70 premiers enregistte
ments comme s'il s'agissait d'une petite population finie. 
Nous avons généré 100 échantillons répétés de taille 50 à 
partU de ces 70 enregisttements par la médiode d'échantil
lonnage aléatoire simple sans remise, puis nous avons 
réaUsé les expériences suivantes. Pour le premier groupe 
d'expériences, nous avons fixé M = 3 et A, = 5, et fait 
varier la valeur de v, v = 50, 100 et oo, où v = oo est 
simplement un indicateur de l'hypothèse de normalité du 
terme de perturbation. Notons que M = 3 donne lieu à un 
modèle complet de 43 connexions suffisamment grand pour 
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l'ensemble de données. Pour le deuxième groupe 
d'expériences, nous avons fixé v = 100 et X = 5, et fait 
varier la valeur de M, M = 1, 2, 3, 4. Pour le ttoisième 
groupe d'expériences, nous avons fixé v = 100 et Af = 3, 
et fait varier la valeur de X, X = 4, 5, 6. Pour chaque 
configuration, nous avons exécuté l'algoritiime MCESR de 
la même façon que pour la première étude en simulation. 
Les résultats des calculs sont résumés au tableau 5. Celui-ci 
montte que la performance du modèle BNN est assez stable 
lorsque la configuration des paramèttes varie. D donne aussi 
à penser que la configuration v = 100, M =3 et X = 4 
serait probablement bonne pour la population simulée en 
question, si l'on se fonde sur la synthèse des valeurs du 

BIAIS, de l'EQM, de la MEQM et de la probabilité de 
couverture. 

Nous avons poursuivi l'analyse et généré 500 échan
tiUons répétés de taiUe 70 à partU des 141 enregisttements 
par la méthode d'échantiUonnage aléatoire simple sans 
remise. Pour chaque répétition, nous avons exécuté 
l'algorithme MCESR de la même façon que pour la 
première étude en simulation. Les résultats des calculs sont 
résumés au tableau 6. Celui-ci montre que le modèle BNN 
donne aussi de bons résultats pour cette population. Nous 
avons essayé les auttes configurations des paramèttes 
présentés au tableau 5 pour les 500 échantillons répétés. Les 
résultats des calculs sont tous comparables. 

.iM-.-
1M0O 30000 29000 

-.^>^J-.MSÂr:. .. . 

- •.• . j i-Vii^rSi. '- .*-»" i , . 

Figure 7 : Diagramme de dispersion de la variable de réponse y en fonction des variables auxiliaires pour la deuxième étude en simulation. 

Tableau S 
Expériences de validation croisée pour l'échantillon de SMSA. Pour faciliter les comparaisons, les résultats pour la 

configuration v = IOO, A/=3 et X, = 5 sont répétés pour les panneaux B et C. 

Expérience M X Taille BIAIS (xlO^) EQM (x 10") MEQM(xlO'') 

50 
100 

00 

o
 o

 o
 

o
 

o
 o

 o
 

o
 

100 
100 
100 

3 
3 
3 

1 
2 
3 
4 

3 
3 
3 

5 
5 
5 

5 
5 
5 
5 

4 
5 
6 

10,68 
10,74 
10,74 

7,29 
9,42 

10,74 
11,66 

9,56 
10,74 
11,82 

- 0,472 
- 0,270 
- 0,543 

- 0,466 
- 0,500 
- 0,527 
- 0,480 

- 0,434 
- 0,527 
- 0,455 

4,78 
5,04 
4,76 

4,63 
4,61 
5,04 
4,74 

4,68 
5,04 
4,66 

" Couverture nominale de 95 %. 

4,19 
4,24 
4,21 

3,66 
3,91 
4,24 
4,47 

4,12 
4,24 
4,28 

Couverture" 
(%) 
91 
92 
92 

89 
90 
92 
91 

92 
92 
93 



Techniques d'enquête, décembre 2004 259 

Tableau 6 
Résultats des calculs pour la deuxième étude en simulation avec 

v= 100,yW = 3et>. = 4 

Taille BIAIS 

(xlO )̂ 

EQM 

(xIO*) 

9,20 -0,512 3,36 

" Couverture nominale de 95 ' 

MEQM 

(xlO') 

3,25 

Couverture" 

(%) 

92,6 

Pour la formulation générale de la méthode de Laplace, 
consulter Kass et Vaidyanathan (1992). 

Preuve du théorème 2.1 

Preuve : Partie (a) Par définition de l'espérance, 
Ejg{xQ,Qj,)\^^^ peut s'écrire 

E^\g{x„Qj'^'=YP(A,\D) 

5. DISCUSSION 

Dans le présent article, nous avons étijdié l'utUisation de 
réseaux neuronaux bayésiens pour l'estimation pour popu
lation finie. Les résultats numériques monttent que les 
modèles BNN donnent lieu à une amélioration significative 
comparativement aux méthodes fondées sur la régression 
linéaire. Cette amélioration n'est pas due au calcul de la 
moyenne sur les modèles bayésiens, mais principalement 
aux modèles BNN. Nous avons également appUqué la 
méthode de calcul de la moyenne des modèles bayésiens 
fondés sur la régression linéaUe (Liang, Tmong et Wong 
2001) au même problème et constaté que l'amélioration par 
rapport aux résultats obtenus par Silva et Skinner (1997) 
n'est que marginale. Bien que notte Unpiémentation des 
modèles BNN ne soU pas spécUique aux populations firUes, 
nous ne pensons pas qu'il s'agisse d'un défaut de notte 
méthode. La généralité de celle-ci donne à penser que son 
champ d'appUcation est étendu et comprend, par exemple, 
la régression non linéaUe et les séries chronologiques non 
linéaires (le programme peut êtte obtenu sur demande 
auprès du premier auteur). Naturellement, il serait égale
ment intéressant d'étudier plus en profondeur la façon 
d'utiUser l'information connue contenue dans les variables 
auxiUaires d'une population finie pour l'apprentissage des 
réseaux neuronaux bayésiens. 

ANNEXE 

Avant de prouver le diéorème 2.1, nous donnons une 
formule que nous utiliserons dans la preuve. 

Formule 5.1 {Méthode de Laplace) 

jb{0)e\p[-nh{Q)}dQ 

= {2nln) pl2 Y ['^exp{-nh{è)}b{Q){l + 0{n-^)}, (24) 

quand n —> oo, où b{-) est une fonction générale qui ne 
dépend pas de n, h{%) est une fonction d'ordre constant de n 
quand n-^°°, p est la dimension de 9, 0 est le maximiseur 
de -h{Q) et "Z = (D^/î(9))~' est Vinverse de la matrice 
hessienne négative évaluée à 9. 

jk(^o.eA)rVe,|A„D)d0,. 
n découle de la normalité des lois a posteriori 7t(8^ | A^, Z)) 
(WaUcer 1969) et du fait que la fonction d'activation \|/() 
figurant dans (3) est bornée que l'expression (9) est vérifiée. 
Walker (1969) a montte que la loi a posteriori est 
gaussienne en la Umite de données d'apprentissage infinies. 

Partie (b). Pour une observation XQ,E^g{xQ,Q^) peut 
s'écrire 

X / ' ( A ) JKATO , e J exp{-n/i(e J }S(0 J A)de^ 
Asn 

Y P (A) |exp{-n / i (0J}S(0 / |A)de , 
(25) 

Aen 

OU 

logS(ejA) = - l o g o ^ - i - è / J logo^+-

2 j=\ Ki=0 ' \ C7pj 

\Ythh. 
;=l i=0 

I o g a ^ + ^ 

m —log(27r) -I- m log ̂  - log(m!), (26) 

et 

^ 0 ^ ) = 
n. 2 v + 1 A , 

logo + — - X log 
^ ^ 1=1 

i ,u-/u,)) ' 

2 2 ^ vo 

vo 

2 

^Uogo' +^E{y,-g{x„Q,)f 
l 2VQ 

1 , 2 V + l 

2 2vo 

[E{y,-g{x,)f+{g{x,)-g{x„%^)f], (27) 

file:///Ythh
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où la première approximation découle du développement en 
série de Taylor, log(l + z)~ z, quand z se sittie au voisin
age de zéro; et la deuxième approximation découle de la loi 
faible des grands nombres en supposant que n est grand. 
Notons que l'on fixe souvent v à une valeur élevée, disons 
un nombre supérieur à 30. Dans le prenUer exemple donné 
dans l'article, nous fixons v = 100. L'équation (27) impUque 
que le minimum de h{Q^) est atteint quand 
g{x,) = g{x,,Q^) est vérifiée, c'est-à-dUe |(ar,,e^) = 
g{x,), où ê^ ^argmin,^ h{Q^). 

Par application de la méthode de Laplace au numérateur 
de (25) avec b{-) = g{xQ,Qj,^)n{QjD), nous obtenons 

X/'(A)jg(jro,ejexp(-T//(ej}S(ejA)de^ 
Aea 

= X/'(A)(27t/n)'""lZj 1/2 

Aefi 

exp{-nh{Q^)]g{Xo,è^)n{è^\D) 

^g{x,)YP(^)(2nln)'""\YJ" 
AeCl 

exp{-nh{d^)]n{èjD), (28) 

oîi la prenUère approximation découle de la formule de 
Laplace (24), et la deuxième, de l'égalité g{x,,Qf^) = 
g{x,). Ici, nous supposons que le nombre d'unités cachées 
de chaque A est suffisamment grand pour que g{-) puisse 
êtte approximée arbittaUement bien par le réseau dont les 
poids sont ajustés correctement. Sinon, ce terme prend une 
valeur faible et est négUgeable dans la demière 
approximation de (28). 

SimilaUement, en appUquant la méthode de Laplace au 
dénominateur de (25) avec b{-) = ît(G^ | D), nous obtenons 

Y P{A)lexp[-nh{Q^)]m^ I A)^e^ 
A E O 

= X ^(AX2ît/n)'"" IZ r"exp{-n/î(0J}ft(ê^|D).(29) 
AeO 

Il découle de (28), (29) et l'exactitude d'approximation 
(0(n~' )) de la médiode de Laplace que 

Ej{x„Q^^^g{x,), (30) 

quand n -» «>. H découle de (7), (9) et (30) que 

l M 

— Y8(Xo'^A,)^8(Xo), a.s., 

quand n^°° et M —¥o°. 
Partie (c). Elle découle de (8), de (9), de (30) et du 

diéorème de Slutsky (CaseUa et Berger 2002). Ce qui 
achève la preuve. 
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Utilisation simultanée de l'imputation multiple pour les données 
manquantes et le contrôle de la divulgation 

JEROME P. REITER ' 

RESUME 

Plusieurs organismes statistiques utilisent, ou considèrent utiUser, l'imputation multiple pour limiter le risque de divulguer 
l'identité des répondants ou certains attributs délicats dans les fichiers de données à grande diffusion. Par exemple, ces 
organismes peuvent diffuser des ensembles de données partiellement synthétiques comprenant les unités étudiées 
originellement, où certaines valeurs recueillies, comme les valeurs délicates posant un risque élevé de divulgation ou les 
valeurs d'identificateurs clés, sont remplacées par des imputations multiples. Le présent article décrit une approche 
permettant de générer des ensembles de données partiellement synthétiques multi-imputés pour traiter simultanément le 
contrôle de la divulgation et les données manquantes. L'idée fondamentale consiste à imputer d'abord les valeurs 
manquantes pour produire m ensembles de données complets, puis à remplacer dans chaque ensemble de données complet 
les valeurs délicates ou permettant l'identification par r valeurs imputées. L'article décrit aussi des méthodes permettant de 
faire des inférences valides à partir d'ensembles de données multi-imputés de ce genre. De nouvelles règles sont nécessaires 
pour combiner les estimations ponctuelles et de variances multiples, parce que les deux étapes d'imputation multiple 
introduisent dans les estimations ponctuelles deux sources de variabilité que les méthodes existantes d'obtention 
d'inférences à partir d'ensembles de données multi-imputés ne mesurent pas correctement. Une loi t de référence appropriée 
pour l'inférence quand les valeurs de m et r sont moyennes est établie au moyen d'approximations par appariement de 
moments et par développement en série de Taylor. 

MOTS-CLÉS : Confidentialité; données manquantes; données à grande diffusion; enquête; données synthétiques. 

I. INTRODUCTION 

Nombre d'organismes statistiques diffusent des micro
données, c'est-à-dire des données sur les unités Uidivi-
duelles, dans les fichiers à grande diffusion. Ces organismes 
s'efforcent de produUe des fichiers i) à l'abri des attaques 
par des utilisateurs de données malintentionnés cherchant à 
découvrir l'identité ou les attributs des répondants, U) Uifor-
matifs pour une grande gainme d'analyses statistiques et 
iii) faciles à analyser par les médiodes statistiques standard. 
Bien faUe cela est une tâche difficile. La prolifération des 
bases de données auxqueUes a accès le pubUc et l'améUo
ration des techniques de couplage d'enregisttements ont 
rendu le risque de divulgation tellement menaçant que la 
plupart des organismes statistiques altèrent les micro-
données avant leur diffusion. Ainsi, ils recodent globale
ment les variables, par exemple en diffusant les âges par 
tranches de cinq ans ou en regroupant les valeurs extrêmes 
de revenus supérieures à 100 000$ en une catégorie 
«100 000$ et plus» (Willenborg et deWaal 2001), Us 
permutent les valeurs d'unités sélectionnées au hasard 
(Dalenius et Reiss 1982), ou ils ajoutent un bmit aléatoUe 
aux valeurs des variables continues (Fuller 1993). Ces 
sttatégies réduisent inévitablement l'utiUté des données 
diffusées, car elles faussent les résultats de certaines ana
lyses et en rendent d'auttes impossibles. Elles compliquent 
aussi les analyses. Pour analyser correctement des données 

pertiirbées, l'utiUsateur doit appUquer les médiodes fondées 
sur la vraisemblance décrites par Littie (1993) ou les 
modèles d'erreur de mesure décrits par Fuller (1993). Ces 
méthodes et modèles sont difficiles à utiliser dans le cas de 
paramètres à estimer non standard et forcent parfois les 
analystes à apprendre à se servU de nouvelles médiodes 
statistiques et de programmes logiciels spécialisés. 

RubUi (1993) a proposé une autte approche en vue de 
produUe des données à grande diffusion, à savoir diffuser 
des ensembles de données synthétiques multi-imputés. Plus 
précisément, il propose que les organismes statistiques 
i) échantillonnent aléatoirement et indépendamment des 
unités provenant de la base de sondage pour constituer 
chaque ensemble de données synthétiques, ii) imputent des 
valeurs inconnues aux unités des échantillons synthétiques 
en se servant de modèles ajustés d'après les données 
d'enquête originales et iii) diffusent plusieurs versions de 
ces ensembles de données au public. Ces ensembles sont 
appelés ensembles de données entièrement synthétiques. La 
diffusion de doimées entièrement synthétiques assure le 
respect du secret statistique, puisque l'identification des 
unités et de leurs données déUcates est quasiment im
possible lorsque les valeurs contenues dans l'ensemble de 
données diffusé ne sont pas des valeurs recueiUies réelles. 
De surcroît, en générant des données synthétiques appro
priées et en appliquant les méthodes d'inférence élaborées 
par Raghunadian, Reiter et Rubin (2003) et par Reiter 
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(2004b), l'utilisateur des données peut faUe des inférences 
valides pour toute une gamme de paramèttes à estimer au 
moyen de médiodes statistiques et de logiciels standard 
applicables à des données complètes. D'auttes caracté
ristiques intéressantes des données entièrement synthétiques 
sont décrites par Rubin (1993), Littie (1993), Fienberg, 
Makov et Steele (1998), Raghunadian et coll. (2003) et 
Reiter (2002,2004a). 

Au moment de la rédaction du présent article, aucun 
organisme statistique n'avait diffusé des ensembles de 
données entièrement synthétiques, mais certains avaient 
adopté une variante de la méthode d'imputation multiple 
proposée par Littie (1993), c'est-à-dire diffuser des en
sembles de données comprenant les unités observées au 
départ, en remplaçant certaines valeurs recueUUes, comme 
les valeurs délicates présentant un risque élevé de divul
gation ou les valeurs d'identificateurs clés, par des imputa
tions multiples. Ces ensembles sont appelés ensembles de 
données partiellement synthétiques. Par exemple, le U.S. 
Fédéral Reserve Board protège les données de la U.S. 
Survey of Consumer Finances en remplaçant les valeurs 
monétaires posant un grand risque de divulgation par des 
imputations multiples et en diffusant un mélange de ces 
valeurs imputées et de valeurs non remplacées, recueiUies 
durant l'enquête (Kennickell 1997). Le U.S. Bureau of the 
Census, aUisi que Abowd et Woodcock (2001) protègent les 
données des ensembles de doimées longitudinales couplées 
en remplaçant toutes les valeurs de certaines variables 
délicates par des imputations multiples et en retenant les 
valeurs réelles des auttes variables. Liu et Littie (2002) 
présentent un algoritiime général, appelé SMIKe, pour 
simuler des valeurs multiples d'identificateurs clés pour 
certaines unités. 

Toutes ces approches partiellement synthétiques sont 
séduisantes, parce qu'elles promettent de préserver les 
avantages principaux des données entièrement syndiétiques, 
c'est-à-dire assurer le respect du secret statistique, tout en 
permettant aux utilisateurs de faUe des inférences sans 
devoir apprendre à appliquer des méthodes et des logiciels 
statistiques compliqués, et qu'elles diminuent la sensibiUté 
aux spécifications des modèles d'imputation (Reiter 2003). 
Des inférences valides à partU d'ensembles de données 
partiellement synthétiques peuvent êtte obtenues en suivant 
les médiodes élaborées par Reiter (2003, 2004b), dont les 
règles de combinaison des estimations ponctuelles et de 
variance diffèrent de celles proposées par Rubin (1987) et 
par Raghunathan et coll. (2003). 

La théorie et les méthodes existantes pour les doimées 
partieUement synthétiques n'abordent toutefois pas expli
citement l'une des complications pratiques importantes : 
dans la plupart des grandes enquêtes, certaUies unités 
omettent de répondre à quelques ou à toutes les questions de 

l'enquête. Le présent article présente une approche d'impu
tation multiple qui permet de résoudre simultanément les 
problèmes des données manquantes et du conttôle de la di
vulgation. L'approche comporte deux étapes. Pour com
mencer, l'organisme recourt à l'imputation multiple pour 
combler les lacunes dues aux données manquantes et génère 
ainsi m ensembles de données multi-imputés. Puis, il rem
place les valeurs posant un risque de divulgation contenues 
dans chaque ensemble de données imputé par r imputations 
multiples, et, en bout de ligne, diffuse mr ensembles de 
données multi-imputés. Cette imputation multiple en deux 
étapes nécessite, pour l'obtention d'inférences valides, de 
nouvelles méthodes qui sont élaborées ici. 

La présentation de l'article est la suivante : à la section 2, 
nous passons en revue l'imputation multiple pour remplacer 
les valeurs manquantes et pour produUe des données 
partieUement syndiétiques. À la section 3, nous présentons 
les nouvelles méthodes à suivre pour générer les données 
partiellement synthétiques et obtenir des inférences valides 
lorsque certaines données d'enquête manquent. À la section 
4, nous décrivons l'établissement de ces méthodes dans une 
perspective bayésienne et exposons les conditions sous 
lesquelles les Uiférences résultantes devraient êtte valides du 
point de vue Iréquentiste. À la section 5, nous concluons par 
une discussion des défis que pose l'application de cette 
approche d'imputation multiple à des données réelles, dans 
le but de susciter de futurs ttavaux de recherche. 

2. REVUE DES INFERENCES EN PRESENCE 
D'IMPUTATION MULTIPLE 

Pour décrire l'imputation multiple, nous utilisons la 
notation de Rubin (1987). Pour une population finie de taille 
Â , soit IJ = 1 si l'unitéy est sélectionnée dans l'enquête, et 
lj=0 auttement, où j=l,2, ...,N. SoU / = (/,,..., I^). 
SoU Rj, un vecteur de dimension pxl d'indicateurs de 
réponse, où /?̂ ^ =1 si la réponse de l'unité y à la question 
d'enquête k est enregisttée et R^^ =0, auttement. Soit 
R = {R^,...,R,^). SoU Y, la matrice de dimensionsNxp de 
données d'enquête pour toutes les unités de la population. 
SoU l'inc = (̂ obs'̂ mis) ' 1̂  matricc nxp de données 
d'enquête pour les n unités, avec Ij =1; î̂ obs ^̂ t la pro
portion de Y-^^^ qui est observée, et Y^^ est la proportion de 
/jn̂  pour lesquels les données sont manquantes à cause de 
la non-réponse. Soit X, la mattice de dimensions Nxd de 
variables de plan de sondage pour l'ensemble des Alunites 
de la population, comme les indicateurs de sttate ou de 
grappe ou les mesures de taille. Nous supposons que ce 
genre d'information sur le plan de sondage est connu 
approximativement pour toutes les unités de la population. 
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par exemple d'après les dossiers de recensement ou les 
bases de sondage. Enfin, nous écrivons les données ob
servées sous la forme D = {X,Ygf^^,I,R). 

2.1 Imputation multiple pour données manquantes 

L'organisme statistique impute les valeurs pour Y^^ en 
les tUant de la loi prédictive bayésienne a posteriori de 
(y îs I D), ou des approximations de cette loi, comme celles 
de Raghunathan, Lepkowski, Van Hoewyk et Solenberger 
(2001). Ces tirages sont répétés indépendamment / = 
l,...,m fois pour obtenir wiensembles de données com
plets, D'-'^ ={D,Y^:l). Des imputations multiples plutôt 
que simples sont utiUsées pour permettte aux analystes 
d'estimer la variabiUté due à l'imputation des valeurs 
manquantes. 

Dans chaque ensemble de données imputé D " \ 
l'analyste estime la quantité de population d'intérêt, Q, au 
moyen d'un estimateur q, et la variance de q au moyen d'un 
estimateur u. Nous supposons que l'analyste spécifie ^ et M 
en agissant comme si chaque D*'̂  contenait, en fait, des 
données recueilUes auprès d'un échantiUon aléatoire de 
{X,Y) fondé sur le plan d'échantillonnage original /, 
auttement dit que ^ et M sont des estimateurs sur données 
complètes. 

Pour 1 = 1,...,m, soU ^*" et w*", respectivement, les 
valeurs de ç et de M dans l'ensemble de données D*'̂ . Sous 
les hypothèses décrites dans Rubin (1987), l'analyste peut 
obtenir des inférences valides pour la grandeur scalaUe Q en 
combinant les q'-'^ et u'-'K Plus précisément, les quantités 
qui suivent sont nécessaires pour les inférences : 

= Y^'Vrn (1) 
/ = l 

m 

b^=Y(^"'-^Sl(m-\) 

lesquelles aucune donnée n'est modifiée. Soit Z = 
(Z|, ..., Z„) SoU yrepi' l'ensemble des valeurs imputées 
(remplacées) dans le i^ ensemble de données syndiétiques, 
et soit y„rep l'ensemble des valeurs non modifiées (non 
remplacées) de ŷ ŝ • Nous supposons que ŷ ep., est généré 
d'après la loi prédictive a posteriori de (ŷ ep,, \D,Z), ou 
d'une bonne approximation de celle-ci. Les valeurs 
comprises dans Y^^^^ sont les mêmes dans tous les en
sembles de données synthétiques. Chacun de ces ensembles, 
rf,, comprend alors {X,Y^^^.,Y^^^^,I,Z). Les imputations 
sont faites Uidépendamment i= 1,..., /"fois pour produire 
r ensembles de données partiellement synthétiques distincts, 
qui sont diffusés au public. De nouveau, les imputations 
multiples permettent aux analystes de tenir compte de la 
variabilité due à l'imputation. 

Les valeurs comprises dans Z peuvent, et il en est 
souvent ainsi, dépendre des valeurs comprises dans D. Par 
exemple, l'organisme pourrait ne simuler des valeurs déli
cates ou des identificateurs que pour les unités de l'échan
tillon présentant des combinaisons rares d'identificateurs; 
ou, l'imputeur pourrait remplacer uniquement les valeurs de 
revenus supérieurs à 100 000$ par des valeurs imputées. 
Pour éviter d'inttoduUe un biais, les valeurs imputées 
devraient êtte tirées de la loi prédictive a posteriori de Y 
pour les unités pour lesquelles Z^ = 1. Reiter (2003) illustte 
les problèmes qui peuvent se poser lorsque les imputations 
ne sont pas conditionnelles à Z. 

Les inférences d'après des ensembles de données partiel
lement synthétiques sont fondées sur les quantités définies 
par les équations (1) à (3). Comme l'a montré Reiter (2(X)3), 
sous certaines conditions, l'analyste peut utiliser 'q^ pour 
estimer Q et T^ =b^lr + ïï^ pour estimer la variance de 
^^. Les inférences pour la grandeur scalaire Q peuvent être 
fondées sur des lois t dont le nombre de degrés de liberté est 

(2) égala v^={r-l){l + u^l{b^lr))' 

m 

(3) 
1 = 1 

L'analyste peut alors utiliser q^ pour estimer Qet T^ = 
{l + llm)b^ + û^pour estimer la variance de q^. Les infé
rences peuvent êtte fondées sur des lois t dont le nombre de 
degrés de liberté est v^={m- l)(l + M„ /((l +1 / m)b^ )f . 

2.2 Imputation multiple pour données partiellement 
synthétiques quand Y^„^ = Y„^^ 

En supposant qu'aucune donnée ne manque, c'est-à-dire 
înc - ôbs ' l'organisme constiuit des ensembles de données 

partieUement syndiétiques en remplaçant certaines valeurs 
observées par des imputations. Soit Z^ = 1, si l'on choisit 
de remplacer certaines données observées pour l'unitéj par 
des valeurs syndiétiques et soit Zj = 0 pour les unités pour 

3. DONNEES PARTIELLEMENT SYNTHETIQUES 
QVANDY,„^^Y„^ 

Ixirsque certaines données manquent, il semble logique 
de procéder simultanément à l'imputation des données 
manquantes et des données partiellement synthétiques. Ce
pendant, l'imputation de y îj et ŷ ep à partir de la même loi 
de distribution prédictive a posteriori peut donner des 
imputations incorrectes. À titte d'exemple, supposons que 
certaines valeurs manquent entièrement au hasard dans un 
ensemble de données univariées provenant d'une loi de 
distinbution normale (Rubin 1976). De surcroît, supposons 
que l'organisme statistique cherche à remplacer toutes les 
valeurs supérieures à un seuil donné par des imputations. 
Les imputations pour remplacer les données manquantes 
peuvent êtte fondées sur une loi de disttibution normale 
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ajustée en utilisant toutes les données de Y^^,^. En revanche 
les imputations pour remplacer des valeurs existantes 
doivent êtte fondées sur une disttibution a posteriori assu
jettie à la condition que les valeurs soient supérieures au 
seuU. Le tUage de Y^^ et de Y^^ à partU de la même loi 
produira des Uiférences biaisées. 

L'imputation séparée des valeurs de Y^^ et de ŷ p̂ crée, 
en plus de la variabiUté d'échantUlonnage dans D, deux 
sources de variabiUté dont l'utilisateur doit tenU compte 
pour obtenu des Uiférences vaUdes. Ni T^ ni T^ n'estime 
correctement la variation totale inttoduite par l'utiUsation 
double de l'imputation multiple. Deux exemples simples 
iUusttent le biais que chacun présente. Supposons que l'on 
ne doive remplacer qu'une seule valeur, mais que l'on doive 
imputer des centaines de valeurs manquantes. Uituitivement, 
T^ devrait donner une bonne approximation de la variance 
de l'estimateur ponctuel de Q, tandis que T^ devrait 
sous-estimer la variance puisqu'il manque un è^. Par 
aUleurs, supposons qu'il ne manque qu'une seule valeur, 
mais que l'on doive en remplacer des centaUies. Dans ce 
cas, Tp devrait donner une bonne approximation de la 
variance, tandis que T^ devrait surestUner la variance, 
puisqu'U inclut un è„ supplémentaire. 

Pour permettte à l'utiUsateur d'estimer correctement la 
variabiUté totale, les organismes statistiques peuvent utiUser 
une méthode en ttois étapes pour générer les imputations. 
Premièrement, l'organisme rempUt Y^^ de valeurs tUées de 
la loi de distribution a posteriori pour {Y^^ \D), ce qui 
donne m ensembles de données complets, D^",..., D'" ' . 
Puis, dans chaque D'-'\ U sélectionne les unités dont les 
valeurs doivent êtte remplacées, c'est-à-dUe ceUes pour 
lesquelles Zj = 1. Dans de nombreux cas, l'organisme 
imputera des valeurs pour la même unité dans tous les 
ensembles D^" pour éviter de diffuser toute valeur réelle, 
délicate, pour les unités sélectionnées. Nous supposons qu'U 
en est ainsi dans tout l'exposé et nous laissons par 
conséquent tomber l'indice supérieur / de Z. Troisièmement, 

dans chaque D* ' , l'organisme impute les valeurs y^^, aux 
unités pour lesquelles Zj =1, en utiUsant la loi de 
distribution a posteriori pour {Y^^^ \D^'\Z). Ces étapes 
sont répétées Uidépendamment /= 1,..., rfois pour 
1=1, ...,m, afin de générer un total de M = mrensembles 
de données. Chaque ensemble de données, d^'^ = 
(X,y„^p,y^^,y,^'p^,/,/î,Z), inclut une étiquette indi
quant le / de l'ensemble de données D"' à partU duquel il a 
été tiré. Ces M ensembles de données sont diffusés au 
public. La diffusion d'ensembles de données multi-imputés 
emboîtés de ce genre a également été proposée pour traiter 
le problème des données manquantes en dehors du contexte 
du conttôle de la divulgation (Shen 2000; RubUi 2003). 

Les analystes peuvent obtenU des inférences valides à 
partU de ces ensembles de données diffusés en combinant 

les inférences faites à partU des ensembles de données 
Uidividuels. Comme auparavant, soit q l'estimateur de Q et 
soit M l'estimateur de la variance de q utilisés par l'analyste. 
Nous supposons que ce demier spécifie ^ et M en agissant 
comme si chaque d/" comprenait, en fait, des données 
recueUUes à partU d'un échantillon aléatoUe de {X, Y ) fondé 
sur le plan d'échantillonnage origUial /. Pour / = 1,..., m et 
i=l, ...,r, soit g f et «f , respectivement, les valeurs de q 
et u dans l'ensemble de données d/". Les paramètres qui 
suivent sont nécessaUes pour les inférences au sujet de la 
grandeur scalaUe Q : 

m r rn 

ïï.-YY^lV('nr)-YtVm (4) 
/ = 11 = 1 / = i 

m r 

b,=YY(^f'-r')'/m{r-l) 
/ = 1 (• = 1 

m 

= Yb'Vm (5) 

m 

B^=Y(ïï"'-ÏÏM)"/('n-l) 
1 = 1 

m r 

«M =ZZ"/'V('"'')-

(6) 

(7) 
( = 1 i = I 

Le paramètte ^*" est la moyenne des estimations 
ponctuelles dans chaque groupe d'ensembles de données 
dont l'Uidice est /, et q/^ est la moyenne de ces moyennes 
sur toutes les valeurs de /. Le paramètte fc"^ est la variance 
des estimations ponctiaeUes pour chaque groupe d'en
sembles de données dont l'indice est /, et b,^ est la 
moyenne de ces variances. Le paramètte B^ est la variance 
de q^'^ sur l'ensemble des ensembles de données synthé
tiques. Enfin, ûf^ est la moyenne des variances estimées de 
q sur l'ensemble des ensembles de données synthétiques. 

Sous les conditions décrites à la section 4, l'analyste peut 
utiUser q^ pour estimer Q. Une estimation de la variance 
de q^ est donnée par : 

T^={l + llm)B^-b^lr + û, (8) 

Quand n, m et r sont grands, on peut fonder les 
inférences sur la loi normale, {Q-q^) ~ A'(0,7'^). Si les 
valeurs de w et r sont moyennes, on peut les fonder sur la 
loi t, {Q-q^) ~ t^ (0,Tf̂  ) , avec un nombre de degrés de 
Uberté égal à 

Vu -
{il + llm)Bj ^ {bjr)' 

{m-l)T, m {r-^)T, 
2 

M ) 

(9) 
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Le comportement de T^ et v̂ , dans les cas spéciaux est 
intéressant. Quand r est très grand, T^ ~T^, car 
q^'^ = ^*", si bien que nous obtenons les résultats de 
l'analyse de D*". Si la fraction de valeurs remplacées est 
faible comparativement à la fraction de valeurs manquantes 
imputées, b^ est faible comparativement à B^, si bien 
que, de nouveau, T^ ~T„,. Dans l'un et l'autte cas, v^ est 
approximativement égal à v„,, ce qui correspond au nombre 
de degrés de liberté de RubUi (1987) quand on fait une 
imputation uniquement pour des données manquantes. 
Lorsque la fraction de valeurs manquantes est faible compa
rativement à la fraction de valeurs remplacées, B^ -b^lr, 
si bien que T^ est approximativement égal à T^ avec 
M ensembles de données diffusés. 

4. JUSTIFICATION DES NOUVELLES REGLES 
DE COMBINAISON 

La présente section expose une dérivation bayésienne des 
inférences décrites à la section 3, ainsi que les conditions 
sous lesquelles ces inférences sont vaUdes du point de vue 
fréquentiste. Ces résultats s'appuient sur la théorie élaborée 
par Rubin (1987) et par Reiter (2003). Pour la dérivation 
bayésienne, nous supposons que l'analyste et l'imputeur 
utilisent les mêmes modèles. 

SoU D ' " = { D " * : / =l,...,m] la série complète d'en
sembles de données multi-imputés avant que toute valeur 
observée soit remplacée. Pour chaque D*'*, soit ^"' et 
M "̂, la moyenne et la variance a posteriori de Q. A l'Uistar 
de Rubin (1987, chapitte 3), soU B„ la variance du q^'^ 
obtenu quand m = °°. 

SoU d''^ ={d\'^ •.i = l,...,r;l = l,...,m} la série com
plète d'ensembles de données syndiétiques diffusés. Pour 
chaque d f , soit q\'^ la moyenne a posteriori de q^'^. Pour 
chaque /, soit B*" la variance du qf^ obtenu quand r = °°. 
Enfin, soit B la moyenne du B*" obtenu quand m = °°. 

En utiUsant ces quantités, nous pouvons décomposer la 
loi a posteriori de {Q\d'^) comme suit 

f{Q\d'')=\ f{Q\d'',D'",B^,B) 

4.1 Évaluationde/(Ô|rf*',«"',B„,B) 

f{D'",B^\d'',B) 

f{B\d'^)dD'"dB„dB. (10) 

L'intégration est faite sur les lois de distribution des 
valeurs manquantes dans D et des valeurs remplacées par 
imputation dans chaque D*" ; les valeurs observées, non 
modifiées demeurent fixes. Nous supposons que les hypo
thèses asymptotiques bayesiennes classiques sont vérifiées, 
si bien que les inférences sur données complètes pour Q 
peuvent êtte fondées sur les lois normales. 

les données syndiétiques sont sans 
M 

Sachant D'", 
pertinence, si bien que f{Q\d",D"',B^,B) = 
f{Q\D"',B„). D s'agU de la loi a posteriori de Q pour 
l'imputation multiple pour les données manquantes, con
ditionnellement à B„. Comme le montte Rubin (1987), 
cette loi de distribution a posteriori est approximativement 

(Ôl Z)™,fi„)~N(^„,(l-H/m)fi„+«J (11) 

où q^ et M„ sont définis de la même façon qu'en (1) et (3). 
Dans le cas de l'imputation multiple pour des données 
manquantes, nous intégrons (11) sur la loi a posteriori de 
{B^\D"'). Nous ne le faisons pas ici, puisque nous 
Uitégrons sur {B„\d'^ ) . 

4.2 Evaluation de f{D'",B„ \d'" ,B)f{B\d" ) 

Puisque la loi de distribution de Q donnée par (II) 
s'appuie uniquement sur q^, û^ et B^, il est suffisant, 
pour f{D'",B^\d^,B),dedéterminer 

f{q^,K,B^\d'',B) = 

f{q„,ïï„\d'',B„,B)f{B„\d'',B). 

A l'exemple de Reiter (2003), nous commençons par 
supposer que les imputations pour le remplacement de 
valeurs sont faites de sorte que, pour tout /, les lois d'échan
tillonnage pour chaque 9/" et M/ ' soient, 

C) JiOls {ql'>\D">,B''>)~N{q"\B">) 

(MfMO*"-B*'0~(«"\«fi*"). 

(12) 

(13) 

Ici, la notation F~{G,<'<H) signifie que la variable 
aléatoUe F suit une loi d'espérance G et de variabilité 
nettement inférieure à H. En réalité, M, est typiquement 
centté sur une valeur supérieure à M'" , puisque les données 
synthétiques inttoduisent une incertitude due au tirage des 
valeurs des paramètres. Pour les échantillons de grande 
taille n, ce biais devrait êtte minime. L'hypothèse selon 
laquelle E{q\'^ \ D<",B"^) = q^'^ et l'hypodièse de norma
Uté devraient êtte raisonnables lorsque les valeurs imputées 
sont tUées à partU de la loi prédictive a posteriori correcte, 
/(y^çp |D^' \Z) , et que les hypodièses asymptotiques 
habitueUes tiennent. 

En supposant que les lois a priori pour tout *̂'̂  et v"̂  
soient plates, la théorie bayésienne classique sous-entend 
que 

(/'U^,i5«)~Nfe"\B"'A) (14) 
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(M<"|^^,B('>)~(«(",«fî<'Vr) 

{r-l)b (I) \ 

B (.') 
\d'',B^" ~lr-

(15) 

(16) 

où è '" est défini par (5). Nous supposons ensuite que 
B"^ = B pour tout /. Cette hypodièse devrait êtte raison
nable, puisque la variabilité des variances a posteriori a 
tendance à êtte d'un ordre plus faible que celle des 
moyennes a posteriori. En calculant la moyenne sur /, nous 
obtenons 

(q,„\d'',B)~N{q^,B/rm) 

(ïï\d\B)~{ïï^,«B/rm) 

(17) 

(18) 

où (7^ est défini par (4) et «^ est défini par (7). La loi a 
posteriori de (B„ \d" ,B) est 

( m - l ) g ^ I M 

B^+B/r 
d'",B r^m — 1 (19) 

où B^ est défini par (6). 
Enfin, la loi a posteriori de {B\d'^ ) est 

m{r-l)b^ \^M 

B I \.m(r-\) (20) 

où è^ est défini par (5). 

4.3 Évaluation de f{Q\d'^) 

Nous devons intégrer le produit de (11) et (17) en ce qui 
conceme les lois de distribution dans (19) et (20). Nous 
pouvons le faUe par intégration numérique, mais il est 
préférable d'obtenU des approximations plus simples pour 
les utilisateurs. 

Pour de grandes valeurs de m et r, nous pouvons rem
placer les termes de la variance par leur espérance 
approximative, c'est-à-dUe B„ = ^M ~ BIr et B ~bf^ . 
Donc, si m et r sont grands, la loi de distribution a posteriori 
de Q est approximativement : 

(<2|^") 

~N{q^,{l + Il m) (B^ - b^ /r)+ b^ jmr + ïï^ ) 

= N(q^,{l + l/m)B^-b^/r + u^) 

-N{q^,T^). (21) 

Si m et r sont de taille moyenne, la loi normale pourraU 
ne pas êtte une bonne approximation. Pour dériver une loi t 
approximative de référence, nous utiUsons les sttatégies de 
Rubin (1987) et de Bamard et Rubin (1999). Auttement dit. 

nous supposons que, pour un nombre donné de degrés de 
liberté, v^ , qu'il convient d'estimer. 

^MTM 

Uu+{l + l/m)B^ + B/mr\ 
(22) 

si bien que nous pouvons utiliser une loi f à v^ degrés de 
liberté pour faire des inférences au sujet de Q. Nous 
obtenons une approximation de v^ en appariant les deux 
moments de (22) à ceux d'une loi du chi-carré. Les détails 
monttant que l'expression (9) est une approximation de v^ 
figurent en annexe. 

Les inférences fondées sur les équations (4) à (9) ont des 
propriétés fréquentistes valides sous certaines conditions. 
Premièrement, l'analyste doit utiliser des estimateurs vaUdes 
sous randomisation, q et u. Auttement dit, quand on 
applique q et u à D pour obtenir ^̂ ŝ ^' "obs ' 
{q,,, \X,Y)~ N{Q,U) et {u,,^ \X,Y)~ {U,«U), où la 
loi pertinente est celle de /. Deuxièmement, les imputations 
pour les données manquantes doivent êtte correctes au sens 
de Rubin (1987, chapitte 4). Essentiellement, il faut pour 
cela que les inférences d'après les imputations pour les 
données manquantes soient valides sous randomisation pour 
9obs ^t «obs ' sous le mécanisme de non-réponse postulé. 
Troisièmement, les imputations pour les données partielle
ment synthétiques doivent êtte syndiétiquement cortectes au 
sens de Reiter (2003). Il faut pour cela que les inférences à 
partir d'imputations de remplacement associées à chaque 
D*'' soient valides sous randomisation pour q^'^ et M*''. 

En général, il est difficile de vérifier que les imputations 
pour des données manquantes sont correctes dans le cas 
d'échantUlons complexes (Binder et Sun 1996). Elles 
pourraient l'êtte pour certaines analyses, mais non pour 
d'auttes. Par conséquent, certains intervalles de confiance 
centtés sur des estimateurs sans biais pourraient ne pas avoir 
de taux de couverture nominal; voir Meng (1994) pour une 
discussion de cette question. Ces difficultés existent pour 
l'approche d'imputation multiple utiUsée ici et pourraient 
même êtte amplifiées à cause de l'imputation supplé
mentaire de données synthétiques. 

5. CONCLUSION 

Le recours à l'approche des données partiellement 
synthétiques pour le conttôle de la divulgation pose de 
nombreux défis. Par-dessus tout, les organismes statistiques 
doivent décider queUes valeurs il faut remplacer par des 
imputations. D'une façon générale, les candidates au 
remplacement incluent les valeurs de caractéristiques 
d'identification pour les unités pour lesquelles le risque 
d'identification est élevé, comme les valeurs d'échantillon 
uniques et en double, et les valeurs de variables délicates 
dans les queues des distiibutions. La protection du secret 
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statistique peut encore êtte rehaussée en remplaçant des 
valeurs pour lesquelles le risque de divulgation est faible 
(Liu et Littie 2002). Ces imputations supplémentaires 
accroissent la variation des imputations de remplacement et 
obscurcissent toute information qui pourrait êtte tUée 
simplement du fait de savoir quelles données ont été 
remplacées. Comme pour toute méthode de conttôle de la 
divulgation (Duncan, KeUer-McNulty et Stokes 2001), ces 
décisions devraient tenir compte du compromis entte le 
risque de divulgation et l'utilité des données. L'élaboration 
de lignes directrices sur la sélection des valeurs à remplacer 
est un sujet de recherche de haute priorité. 

Un risque de divulgation persiste dans les données 
partiellement synthétiques, quelles que soient les valeurs 
remplacées. En effet, les utilisateurs pourraient se servU des 
valeurs non modifiées diffusées pour faciliter les tentatives 
de divulgation, par exemple en les appariant à des bases de 
données extemes, ou êtte capables d'estimer les valeurs 
réelles de ŷ ŝ d'après les données syndiétiques avec une 
précision raisonnable. Par exemple, si la valeur d'une 
variable de résultat est la même, ou presque, pour toutes les 
personnes appartenant à un groupe démographique donné, 
les modèles d'imputation produUont vraisemblablement 
cette valeur pour les imputations. Les imputeurs pourraient 
alors êtte obUgés de rendre les imputations plus grossières. 
Un autte exemple est celui où les utiUsateurs savent qu'un 
enregisttement particulier contient la valeur la plus élevée 
d'un ŷ bs donné et peuvent donc repérer cet enregisttement 
si sa valeur n'est pas remplacée. 

En ce qui conceme l'utiUté des données, le principal défi 
consiste à spécifier des modèles d'imputation, pour les 
données manquantes ainsi que pour les données à rem
placer, qui donnent des résultats valides. Pour les données 
manquantes, il est bien connu que des modèles d'imputation 
peu plausibles risquent de produire des inférences non 
valides, quoique le problème soit moins prononcé lorsqu'on 
impute des fractions assez faibles de données manquantes 
(Rubin 1987; Meng 1994). Un problème analogue se pose 
pour les données partiellement syndiétiques. Si l'on rem
place des fractions importantes de données, par exemple des 
variables complètes, les analyses portant sur les valeurs 
remplacées reflètent principalement les hypodièses impli
cites des modèles d'imputation en ce qui conceme les lois 
de disttibution. Si ces hypothèses sont peu plausibles, les 
analyses résultantes risquent d'êtte non vaUdes. De 
nouveau, le problème est moins prononcé si l'on ne rem
place que de petites fractions de valeurs, comme on pourrait 
s'y attendre dans nombre d'appUcations de l'approche des 
données partiellement syndiétiques. 

Certaines caractéristiques des données posent parfois des 
difficultés particulièrement importantes dans le cas des 
données partiellement synthétiques. Par exemple, il pourrait 

êtte souhaitable de remplacer les valeurs extrêmes dans le 
cas de distributions asymétriques, comme les revenus ttès 
élevés. L'information au sujet des queues de telles distii
butions risque d'êtte limitée, si bien que le tirage de valeurs 
de remplacement raisonnable tout en protégeant le secret 
statistique est difficile. Un autre exemple est celui où des 
valeurs d'imputation sélectionnées au hasard pour des 
données fortement sttncttjrées risquent d'êtte peu plausibles, 
comme les combinaisons peu probables d'âge ou d'état 
mattimonial des membres d'une famille. Ces difficultés, 
conjuguées aux limitations générales des inférences fondées 
sur des valeurs imputées, permettent de cerner un domaine 
de recherche important, celui de l'élaboration et de l'éva
luation de méthodes de génération de données partiellement 
synthétiques, y compris des approches semi-paramétriques 
et non paramétriques. 

SouUgnons que la constiiiction des modèles de données 
synthétiques est généralement plus simple que celle des 
modèles de données manquantes. Les organismes statis
tiques peuvent en effet comparer les lois de distribution des 
données synthétiques à celles des données observées qu'il 
faut remplacer. Si la loi des données synthétiques s'écarte 
ttop de celle des données observées, les modèles d'imputa
tion peuvent êtte ajustés. Par contte, ce genre de vérification 
n'est, en général, pas possible pour les modèles de données 
manquantes. 

Naturellement, les organismes statistiques ne peuvent pas 
prévoU toutes les utilisations possibles des données 
diffusées, donc, ne peuvent pas générer des modèles four
nissant des résultats valides pour chaque type d'analyse. Un 
objectif plus modeste et réalisable consiste à permettre aux 
analystes de faire des inférences valides en utilisant des 
méthodes et des logiciels standard pour une grande gamme 
d'analyses type, comme certaines régressions linéaires et 
logistiques. Les organismes devraient foumU des renseigne
ments permettant aux analystes de décider quelles infé
rences peuvent êtte faites à partir des données diffusées. Par 
exemple, les organismes pourraient donner la description 
des modèles d'imputation en annexe aux fichiers de 
données à grande diffusion. Les utilisateurs dont les ana
lyses ne peuvent êtte réalisées au moyen des données 
diffusées pourraient êtte obligés de demander un accès 
spécial aux données observées. Les organismes doivent 
aussi foumU de la documentation expliquant comment 
utiliser les ensembles de données emboîtés. Les règles de 
combinaison des estimations ponctuelles provenant d'en
sembles de données multiples sont suffisamment simples 
pour être ajoutées aux progiciels statistiques type, comme 
cela a déjà été fait pour les règles de Rubin (1987) dans 
SAS, Stata et S-Plus. 

Telle que conçue, l'approche d'imputation multiple ne 
permet pas le calage sur les totaux publiés, ce qui pourrait 
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mécontenter certains utiUsateurs ou les porter à ne pas avoir 
confiance dans les données diffusées. On ne sait pas encore 
ti^ès bien comment adapter la méthode - ni, d'ailleurs, de 
nombreuses autres techniques de conttôle de la divulgation 
qui modifient les données originales - afin de permettte le 
calage. 

Les données manquantes et le risque de divulgation sont 
des problèmes importants que doivent résoudre les 
organismes qui diffusent des données au public. L'approche 
de l'imputation multiple présentée ici convient pour le 
traitement simultané de ces deux problèmes, et permet de 
foumU aux utilisateurs des ensembles de données complets 
rectangulaires qui peuvent êtte analysés au moyen de 
médiodes et de logiciels statistiques standard. La mise en 
œuvre de cette approche dans des appUcations réelles pose 
des défis, mais, comme l'a souUgné Rubin (1993) dans sa 
proposition initiale, les avantages éventuels de cette utUi-
sation de l'imputation multiple sont importants. Le point 
suivant qu'il conviendra d'étudier est celui de savoU 
comment la théorie fonctionne en pratique, y compris les 
comparaisons de l'approche présentée ici à d'auttes 
méthodes de conttôle de la divulgation. Ces comparaisons 
devraient se concentrer sur des mesures du risque de di
vulgation obtenues en simulant le comportement d'intrusion 
et sur des mesures de l'utilité des données pour les para
mètres à estimer qui Uitéressent les utiUsateurs, y compris 
les propriétés des estimations ponctuelles et d'intervalle. 

ANNEXE : CALCUL DU NOMBRE APPROXIMATIF 
DE DEGRÉS DE LIBERTÉ 

Les inférences d'après des ensembles de données con
tenant des imputations multiples pour des données man
quantes et le remplacement par des données partiellement 
syndiétiques se font en utiUsant une loi de distribution t. Une 
étape importante consiste à approximer la loi de 

VMTM 

y M̂  -I- (l H- y m) B^ + B/mr ' 
(23) 

sous forme d'une loi du chi-carré à v^ degrés de liberté. On 
détermine v^ en appariant la moyenne et la variance de la 
loi x^ Uiverse à la moyenne et à la variance de (23). 

Soit a = (5„ -I- Blr)IB^ , et soit y = Blb^ . Alors, 
(a"' I d'^, B) et (y"' | d^ ) ont une distribution des carrés 
moyens à m-l et m ( r - l ) degrés de liberté, 
respectivement. SoU f = {l + llm)B^ lû^ , et soU g = 
(1 / r)bf^ I ïïf^ . Nous pouvons écrire (23) sous la forme 

IM ^ MA/(l + / - g ) 
ïï^+{). + Il m) fî„ + Bimr û^[l + af-jg)' 

(24) 

Pour apparier les moments, nous devons obtenU une valeur 
approchée de l'espérance et de la variance de (24). 

Pour l'espérance, nous utUisons le fait que 

1 + / - ^ \^M 

l + af-jg 
f r 

= E 1 + / - 5 lrf-,fi 
l + a / -Y5 

(25) 

Nous approximons ces espérances au moyen d'un dé
veloppement en série de Taylor de premier ordre en a~' et 
y"' autour de leurs espérances qui est égal à l'unité. Par 
conséquent, 

1 + / - ^ I j - « E 
V V l + a/-Y^ 

= £• 
J + /-Yg 

(26) 

Pour la variance, nous utilisons la représentation de la 
variance conditionneUe 

Var 
l + ^f -yg 

r f 

d'',B 

-^Var E 
V V 

l + / - g 
1 + a/ - yg 

,B (27) 

Pour la variance et l'espérance intérieures, nous utiUsons un 
développement en série de Taylor de premier ordre en a~' 
autour de son espérance. Puisque Var(a~'1^"*, 6) = 
2/(m - 1 ) , l'expression (27) est approximativement égale à 

2{l +f-gff' 
{m-l){l + f-yg)'^ 

[^+f-8 -l-Var 
1 + / - Yg 

d^ (28) 

Nous utiUsons maintenant des développements en série de 
Taylor de premier ordre en y"' autour de son espérance 
pour déterminer les composantes de (28). Le premier terme 
de (28) est 

f 2{l +f-g)f I M 
{m-l){l + f-ygy 

2f 
{m-l){l +f - g)' 

(29) 

Puisque Var(y ' |d'^) = 2/(m(r-l)), le deuxième terme 
de (28) est 
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Var 
f \ . j: A 

1 + / - Y g ' 

2g' 
{r-l){l^f-gl m 

(30) 

Si nous combinons (29) et (30), nous voyons que la 
variance de (23) est approximativement égale à 

2f 
{rn-l)[l +f - g)"-

+ 
2g' 

m{r-l){l + f-g)^' 
(31) 

Puisque la variance d'une variable aléatoUe carré moyen est 
égale à 2 divisé par le nombre de degrés de liberté de la 
variable, nous concluons que 

VM = 

f 
(m-l)(l + / - g f m{r-l){l + f-gf 

(32) 
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Ert:attim: 

Dans le numéro de juin 2004, nous avons publié un article rédigé par D.N. Da Silva et Jean D. Opsomer intitulé 
« Propriétés de l'estimateur à cellules de pondération sous un mécanisme de réponse non paramétrique » (pages 45-55). 
Nous présentons nos excuses à M. Da Silva pour avoU épelé son nom incorrectement. Celui-ci aurait dû se lire 
D. Nobrega Da Silva. Veuillez noter également que la version corrigée figure sur le site Web de Statistique Canada. 



JOURNAL OF OFFICIAL STATISTICS 
An International Review Published by Statistics Sweden 

JOS is a scholarly quarterly diat specializes in statistical. methodology and applications. Survey methodology and other issues 
pertinent to the production of statistics at national offices and other statistical organizations are emphasized. AU mtmuscripts 
are rigorously reviewed by independent référées and members of the Editorial Board. 

Contents 
Volume 20, No. 2,2004 

Préface 141 

Itérative, Multiple-Mediod QuestionnaUe Evaluation Research: A Case Study 
James L. Esposito 143 

Calendar and Question-List Survey Methods: Association Between Interviewer Behaviors and Data Quality 
Robert F. Belli, Eun Ha Lee, Frank P. Stafford, and Chia-Hung Chou 185 

A Questionnaire Design for Def)endent InterviewUig that Addresses die Problem of Cognitive Satisficing 
Adriaan W. Hoogendoom 219 

TADEQ: A Tool for the Documentation and Analysis of Electtonic QuestionnaUes 
Jelke Bethlehem and Anco Hundepool 233 

Relating Respondent-Generated Intervais QuestionnaUe Design to Survey Accuracy and Response Rate 
S. James Press and Judith M. Tanur 265 

Developing BiUngual QuestionnaUes: Expériences from New Zealand in the Development ofthe 2001 
Maori Language Survey 

Lyn Potaka and Suzanne Cochrane 289 

The Time-line as a Device to Enhance Recall Ui Standardized Research Interviews: A Split Ballot Study 
Wander van der Vaart 301 

Using Vignettes in Cognitive Research on EstabUshment Surveys 
Rebecca L. Morrison, Kristin Stettler, and Amy E. Anderson 319 

Pre-prUiting Effects Ui Officiai Statistics: An Expérimental Study 
Anders Hoimberg 341 

Exploring Confidentiality Issues Related to Dépendent Interviewing: Preliminary Findings 
Joanne Pascale and Thomas S. Mayer 357 

How Good is Good? Comparing Numerical Ratings of Response Options for Two Versions of die 
Setf-Assessed Health Status Question 

Barbara Foley WUson, Barbara M. Altman, Karen Whitaker, and Mario Callegaro 379 

Identifying and Reducing Response Burdens Ui Internet Business Surveys 
Gustav Haraldsen 393 

Book and Software Reviews 411 

AU inquUes about submissions and subscriptions should be dUected to )OS@scb.se 

mailto:OS@scb.se


The Canadian Journal of Statistics La Revue Canadienne de Statistique 

CONTENTS TABLE DES MATIÈRES 

Volume 32, No. 1, March/mars 2004,1-104 

Douglas P. WIENS: Éditorial / Editorial 1 

Richard A. LOCKHART 
Report from the former Editor/Rapport du rédacteur en chef sortant 3 

John E. KOLASSA 
Approximate multivariate conditional inference using the adjusted profile hkelihood 5 

Changbao WU 
Combining information from multiple surveys through the empirical Hkelihood method 15 

Lang WU 
Nonlinear mixed-effect models with nonignorably missing covariates 27 

Brajendra C. SUTRADHAR & Patrick J. FARRELL 
Analyzing multivariate longitudinal binary data: a generaUzed estimating équations approach 39 

Mingyao AI & Runchu ZHANG 
Theory of optimal blocking of nonregular factorial designs 57 

Fernando A. QUINTANA & Peter MÛLLER 
Optimal sampling for repeated binary measurements 73 

Mary C. MEYER & Michael WOODROOFE 

Consistent maximum likelihood estimation of a unimodal density using shape restrictions 85 

Acknowledgement of référées' services/Remerciements aux membres des jurys 101 

Forthcoming Papers/Articles à paraître 102 

Volume 32 (2004): Subscription rates/Frais d'abonnement '03 

Volume 32, No. 2, June/juin 2004,105-208 

Florentina BUNEA & Marten H. WEGKAMP 
Two-stage model sélection procédures in partiaUy linear régression 105 

Ao YUAN & Bertrand CLARKE 
Asymptotic normality of the posterior given a statistic • 19 

Malay GHOSH, James V. ZIDEK, Tapabrata MAITI & Rick WHITE 
The use of the weighted likelihood in the natural exponential familles with quadratic variance 139 

Xinsheng LIU & Jinde WANG 
Testing the equality of multinomial populations ordered by increasing convexity under the alternative 159 

Eva CANTONI 
A robust approach to longitudinal data analysis 169 

Cristina BUTUCEA 
Deconvolution of supersmooth densities with smooth noise 181 

Michael D. PERLMAN & Sanjay CHAUDHURI 
The rôle of reversais in order-restricted inference '93 

Arthur COHEN & Harold B. SACKROWITZ 

A discussion of some inference issues in order restricted models 199 

Forthcoming Papers/Articles à paraître 206 

Volume 32 (2004): Subscription rates/Frais d'abonnement 207 



The Canadian Journal of Statistics La Revue Canadienne de Statistique 

CONTENTS TABLE DES MATIÈRES 

Volume 32, No. 3, September/septembre 2004, 209-334 

Robert GENTLEMAN 
Some perspectives on statistical Computing 209 

Ryan GILL 
Maximum likelihood estimation in generalized broken-line régression 227 

Stéphane HERITIER & Elvezio RONCHETTI 
Robust binary régression with continuons outcomes 239 

Naomi S. ALTMAN & Julio C. VILLARREAL 
Self-modelling régression for longitudinal data with time-invariant covariates 251 

Hubert WONG & Bertrand CLARKE 
Improvement over Bayes prédiction in small samples in the présence of model uncertainty 269 

Tim SWARTZ, Yoel HAITOVSKY, Albert VEXLER & Tae YANG 
Bayesian identifiability and misclassification in multinomial data 285 

Chang Xuan MAO & Bmce G. LINDSAY 
Estimating the number of classes in multiple populations: a géométrie analysis 303 

Ramon OLLER, Guadalupe G Ô M E Z & M. Luz CALLE 
Interval censoring: model characterizations for the validity ofthe simplified likelihood 315 

Jerald F. LAWLESS 
A note on interval-censored lifetime data and the constant-sum condition of Oller, Gômez & Calle (2004) 327 

Forthcoming Papers/Articles à paraître 332 

Volume 33 (2005): Subscription rates/Frais d'abonnement 333 





DIRECTIVES CONCERNANT LA PRESENTATION DES TEXTES 

Avant de dactylographier votte texte pour le soumettre, prière d'examiner un numéro récent de Techniques d'enquête (à 
partir du vol. 19, n° 1) et de noter les points ci-dessous. Les articles doivent êtte soumis sous forme de fichiers de traitement 
de texte, préférablement Word. Une version papier pourrait êtte requise pour les formules et graphiques. 

1. Présentation 

1.1 Les textes doivent être dactylographiés sur un papier blanc de format standard (8'/2 par 11 pouces), sur une face 
seulement, à double interiigne partout et avec des marges d'au moins l'/? pouce tout autour. 

1.2 Les textes doivent être divisés en sections numérotées portant des titres appropriés. 
1.3 Le nom et l'adresse de chaque auteur doivent figurer dans une note au bas de la première page du texte. 
1.4 Les remerciements doivent paraîtte à la fin du texte. 
1.5 Toute annexe doit suivre les remerciements mais précéder la bibliographie. 

2. Résumé 

Le texte doit commencer par un résumé composé d'un paragraphe suivi de ttois à six mots clés. Éviter les expressions 
mathématiques dans le résumé. 

3. Rédaction 

3.1 Éviter les notes au bas des pages, les abréviations et les sigles. 
3.2 Les symboles mathématiques seront imprimés en italique à moins d'une indication conttaire, sauf pour les symboles 

fonctionnels comme exp(-) et log(0 etc. 
3.3 Les formules courtes doivent figurer dans le texte principal, mais tous les caractères dans le texte doivent 

correspondre à un espace simple. Les équations longues et importantes doivent êtte séparées du texte principal et 
numérotées en ordre consécutif par un chiffre arabe à la droite si l'auteur y fait référence plus loin. 

3.4 Écrire les fractions dans le texte à l'aide d'une barre oblique. 
3.5 Distinguer claUement les caractères ambigus (comme w, ; o, 0,0; 1, 1). 
3.6 Les caractères italiques sont utilisés pour faUe ressortir des mots. 

4. Figures et tableaux 

4.1 Les figures et les tableaux doivent tous être numérotés en ordre consécutif avec des chiffres arabes et porter un titre 
aussi expUcatif que possible (au bas des figures et en haut des tableaux). 

4.2 Ils doivent paraîtte sur des pages séparées et porter une indication de l'endroit où ils doivent figurer dans le texte. 
(Normalement, ils doivent êtte insérés près du passage qui y fait référence pour la première fois). 

5. Bibliographie 

5.1 Les références à d'auttes travaux faites dans le texte doivent préciser le nom des auteurs et la date de publication. Si 
une partie d'un document est citée, indiquer laqueUe après la référence. 
Exemple: Cochran (1977, p. 164). 

5.2 La bibliographie à la fin d'un texte doit êtte en ordre alphabétique et les tittes d'un même auteur doivent êtte en 
ordre chronologique. Distinguer les pubUcations d'un même auteur et d'une même année en ajoutant les lettres a, b, 
c, etc. a l'année de pubUcation. Les titres de revues doivent êtte écrits au long. Suivre le modèle utilisé dans les 
numéros récents. 




