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Les enquétes probabilistes sont-elles vouées a disparaitre
pour la production de statistiques officielles ?

Jean-Francois Beaumont!

Résumé

Depuis plusieurs décennies, les agences nationales de statistique dans le monde utilisent des enquétes
probabilistes comme outil privilégié pour répondre a des besoins d’informations au sujet d’une population
d’intérét. Au cours des derniéres années, on a observé un vent de changement et on considére de plus en plus
d’autres sources de données. Cette tendance peut étre expliquée par cinq facteurs principaux : le déclin des taux
de réponse dans les enquétes probabilistes, les colits de collecte élevés, 1’accroissement du fardeau sur les
répondants, le désir d’avoir accés a des statistiques en « temps réel » et la prolifération des sources de données
non probabilistes. Certaines personnes en sont méme venues a croire que les enquétes probabilistes pourraient
graduellement disparaitre. Dans cet article, nous passons en revue quelques approches qui permettent de
réduire, voire éliminer, 1’utilisation d’enquétes probabilistes tout en conservant un cadre d’inférence statistique
valide. Toutes les approches que nous considérons utilisent des données d’une source non probabiliste
accompagnées, dans la plupart des cas, de données d’une enquéte probabiliste. Certaines d’entre elles reposent
sur la validité d’hypothéses de modele ce qui contraste avec les approches fondées sur le plan de sondage
probabiliste. Ces derniéres sont généralement moins efficaces mais, en contrepartie, elles ne sont pas affectées
par le risque de biais découlant d’une mauvaise spécification d’un modeéle.

Mots-clés :  Appariement statistique; Calage; Données non probabilistes; Intégration de données; Modéle de Fay-
Herriot; Score de propension.

1 Introduction

En 1934, Jerzy Neyman posait les fondements de la théorie des enquétes probabilistes et de son
approche d’inférence fondée sur le plan de sondage avec la parution d’un article publié¢ dans la revue
Journal of the Royal Statistical Society. L’article de Neyman (1934) suscita 1’intérét de plusieurs
statisticiens de I’époque et la théorie fut développée plus en profondeur dans les années subséquentes.
Encore aujourd’hui, on trouve de nombreux articles sur ce sujet dans les revues de statistique. On référe le
lecteur a Rao (2005) pour une excellente revue de différents développements de la théorie des enquétes
probabilistes au cours du vingtiéme siecle (voir aussi Bethlehem, 2009; Rao et Fuller, 2017; et Kalton,
2019). De nos jours, les agences nationales de statistique, comme Statistique Canada et 1’Institut National
de la Statistique et des Etudes Economiques (INSEE) en France, ont la plupart du temps recours a des
enquétes probabilistes pour obtenir I’information désirée sur une population d’intérét.

La popularité des enquétes probabilistes pour la production de statistiques officielles découle en grande
partie du caractére non paramétrique de 1’approche d’inférence élaborée par Neyman (1934). En d’autres
mots, les enquétes probabilistes permettent de faire des inférences valides sur une population sans avoir
recours a des hypothéses de modele. C’est une propriété attrayante, voire méme indispensable selon
Deville (1991), pour les agences nationales de statistique qui produisent des statistiques officielles. Ces
agences ont d’ailleurs été historiquement réticentes a la prise inutile de risques inhérente aux approches
dépendant de la validité d’hypothéses de modéle, surtout lorsque celles-ci sont difficilement vérifiables.

1. Jean-Frangois Beaumont, Statistique Canada, Edifice R.H. Coats, 100 promenade Tunney’s Pasture, Ottawa, Ontario, Canada, K1A 0T6.
Courriel : jean-francois.beaumont@canada.ca.
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Les estimations issues d’enquétes probabilistes peuvent cependant s’avérer inefficaces, au point méme
d’étre inutilisables, particulierement lorsque la taille d’échantillon est petite (voir, par exemple, Rao et
Molina, 2015). De plus, elles reposent sur I’hypothése que les erreurs non dues a 1’échantillonnage, telles
que les erreurs de mesure, de couverture ou de non-réponse, sont négligeables. Afin de minimiser ces
erreurs, les agences nationales de statistique mettent souvent beaucoup de ressources en oeuvre. Par
exemple, les questionnaires sont testés pour s’assurer qu’ils sont bien compris par les répondants, les
données de I’enquéte sont validées au moyen de différentes régles de vérification, les répondants sont
recontactés au besoin pour vérifier les données recueillies, un suivi des non-répondants est effectué pour
minimiser I’impact de la non-réponse sur les estimations, etc. Malgré tous ces efforts, des erreurs non dues
a I’échantillonnage subsistent en pratique. Il existe bien str des adaptations de la théorie pour tenir compte
de ces erreurs. Ces adaptations sont nécessairement accompagnées par l’introduction d’hypotheses de
modele et ainsi par le risque de biais résultant de I’inadéquation des hypotheéses. Les enquétes
probabilistes ne sont donc pas une panacée mais on reconnait généralement qu’elles représentent une
source fiable d’informations sur une population sauf dans les cas ou les erreurs non dues a
I’échantillonnage deviennent prépondérantes. Brick (2011) pousse 1’argument plus loin et défend 1’idée
qu’une enquéte probabiliste avec un faible taux de réponse fournit des estimations généralement moins
biaisées, si elle est bien congue, qu'une enquéte non probabiliste menée auprés de volontaires. Dutwin and

Buskirk (2017) montrent des résultats empiriques qui corroborent cet argument.

Depuis quelques années, un vent de changement souffle sur les agences nationales de statistique et on
considére de plus en plus d’autres sources de données. Cette tendance peut étre expliquée par cing facteurs
principaux : i) le déclin des taux de réponse dans les enquétes probabilistes au cours des derniéres années;
ii) les coiits de collecte élevés; iii) I’accroissement du fardeau sur les répondants; iv) le désir d’avoir acces
a des statistiques en « temps réel » (Rao, 2020), c’est-a-dire de pouvoir produire des statistiques
pratiquement au méme moment ou trés peu de temps apres que le besoin d’informations ait été formulé; et
v) la prolifération de sources de données non probabilistes (Rancourt, 2019) telles que les sources
administratives, les médias sociaux, les enquétes Web, etc. Afin de contrdler les cofits de collecte des
enquétes probabilistes et réduire les effets indésirables de la non-réponse sur la qualité des estimations,
plusieurs auteurs ont proposé et évalué des méthodes de collecte adaptatives (ex. : Laflamme et Karaganis,
2010; Lundquist et Sérndal, 2013; Schouten, Calinescu et Luiten, 2013; Beaumont, Haziza et Bocci, 2014;
et Sérndal, Lumiste et Traat, 2016). Tourangeau, Brick, Lohr et Li (2017) passent en revue différentes
méthodes et soulignent leur succeés mitigé a réduire le biais de non-réponse et les coits. Sdrndal et coll.
(2016) en arrivent également a la méme conclusion en ce qui a trait au biais. Pour certaines enquétes
menées par des agences nationales de statistique, on observe encore des taux de réponse tres faibles et il
devient hasardeux de se fier uniquement aux méthodes de collecte et d’estimation pour corriger les biais
potentiels de non-réponse. Plusieurs auteurs (ex.: Rivers, 2007; Elliott et Valliant, 2017) soulignent
d’ailleurs la ressemblance entre une enquéte probabiliste avec un trés faible taux de réponse et une
enquéte non probabiliste. Cette derniére possede cependant 1’avantage d’avoir une taille d’échantillon

généralement beaucoup plus grande tout en étant moins cotiteuse. Considérant les éléments discutés ci-
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dessus, certaines personnes en sont venues a croire que les enquétes probabilistes pourraient
graduellement disparaitre (voir Couper, 2000; Couper, 2013; et Miller, 2017).

Les données de sources non probabilistes ne viennent toutefois pas sans défis, tel que noté entre autres
par Couper (2000), Baker, Brick, Bates, Battaglia, Couper, Dever, Gile et Tourangeau (2013) et Elliott et
Valliant (2017). Par exemple, il est bien connu que les enquétes non probabilistes recueillant des données
aupres de volontaires peuvent souvent mener a des estimations entachées d’un biais de sélection (ou biais
de participation) important. Bethlehem (2016) donne une expression du biais et argue que le risque de
biais est généralement plus élevé pour une enquéte non probabiliste que pour une enquéte probabiliste
affectée par la non-réponse. Meng (2018) illustre que le biais devient dominant & mesure que la taille de
I’échantillon non probabiliste augmente ce qui réduit considérablement la taille d’échantillon effective.
Par conséquent, I’acquisition d’échantillons non probabilistes de grande taille ne peut pas assurer a elle
seule la production d’estimations de qualité acceptable. Le sondage préélectoral mené par la revue
Literary Digest visant a prédire le résultat de I’élection présidentielle américaine de 1936 en est un
exemple marquant (Squire, 1988; Elliott et Valliant, 2017). Malgré une taille d’échantillon gigantesque de
plus de deux millions de personnes, le sondage ne put prédire la victoire éclatante de Franklin Roosevelt.
11 prédit plutdt incorrectement une victoire convaincante pour son adversaire, Alfred Landon. L’ensemble
des répondants au sondage, fortement non représentatif de la population d’électeurs, était constitué
principalement de propriétaires d’automobiles et de téléphones de méme que des abonnés a la revue.
Couper (2000) et Elliott et Valliant (2017) citent d’autres exemples plus récents de sondages non

probabilistes qui ont mené a des conclusions erronées.

Le biais de sélection n’est pas le seul défi qui doit étre relevé quand on utilise des données d’une
source non probabiliste. Un autre défi de taille est la présence d’erreurs de mesure (ex. : Couper, 2000).
Elles peuvent avoir un impact significatif sur les estimations, particuliérement lorsque les données sont
recueillies sans avoir recours a un interviewer expérimenté. C’est le cas de la plupart des sources non

probabilistes, notamment les enquétes Web menées aupres de volontaires.

Le contexte actuel ameéne a se poser la question suivante : Comment peut-on utiliser des données d’une
source non probabiliste afin de minimiser, voire éliminer, les colts de collecte et le fardeau sur les
répondants d’une enquéte probabiliste tout en conservant un cadre d’inférence statistique valide et une

qualité acceptable ? C’est la question principale a laquelle cet article tente de répondre.

La plupart des méthodes que nous exposerons intégrent des données d’une enquéte probabiliste et
d’une source non probabiliste. Zhang (2012) discute du concept de validité statistique lorsque des données
intégrées sont utilisées pour faire les inférences. Nous soutenons que la détermination d’un cadre
statistique qui permette de faire des inférences valides est essentielle pour la production de statistiques
officielles, un point qui semble également partagé par Rancourt (2019). Sans un tel cadre, les propriétés
habituelles des estimateurs comme le biais et la variance ne sont pas définies. Il devient alors impossible
de choisir les estimateurs selon un critére objectif tel que, par exemple, choisir I’estimateur linéaire sans

biais qui a la plus petite variance possible. Sans un cadre d’inférence statistique valide, on peut calculer
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des estimations mais on perd tous les outils usuels pour déterminer la qualité de ces estimations et tirer des

conclusions justes sur les caractéristiques d’intérét de la population.

Dans le reste de cet article, nous distinguerons les approches d’inférence fondées sur le plan de
sondage, décrites a la section 3, des approches d’inférence fondées sur un modele, décrites a la section 4.
Pour chacune des approches, nous considérerons deux scénarios : Dans le premier, les données de la
source non probabiliste correspondent exactement aux concepts d’intérét et ne sont pas entachées
d’erreurs de mesure. Ces données peuvent donc étre utilisées pour remplacer des données d’une enquéte
probabiliste. Dans le deuxiéme scénario, les données de la source non probabiliste ne reflétent pas les
concepts d’intérét ou sont sujettes aux erreurs de mesure. Bien que de telles données ne puissent pas étre
utilisées pour remplacer directement des données d’une enquéte probabiliste, elles peuvent néanmoins étre
utilisées comme informations auxiliaires pour I’enrichir. A la section 5, nous fournirons quelques

réflexions supplémentaires. Commengons tout d’abord avec une mise en contexte a la section 2.

2 Contexte

Une des premiéres étapes pour répondre a des besoins d’informations est de définir la population cible
pour laquelle on désire obtenir ces informations. Nous allons noter cette population cible par U. Ensuite,
il faut définir les paramétres d’intérét, c’est-a-dire ce qu’on veut savoir sur la population cible. En
pratique, on est souvent intéressé a estimer un grand nombre de paramétres. Pour simplifier la discussion,
nous allons supposer qu’un seul paramétre est d’intérét : le total de la variable y, 8 = Zkeu Vi, OU Y,
est la valeur de la variable y pour I'unité & de la population U. On note par Y, le vecteur contenant les
valeurs y, pour k € U. Finalement, il faut déterminer un ensemble de procédures qui permettront
d’estimer le parameétre € en tenant compte de différents facteurs tels que le budget disponible, le fardeau
sur les répondants, la précision souhaitée, etc. Au cours de ce processus, il faudra identifier la ou les
sources de données qui seront utilisées, probabilistes ou non, et un cadre d’inférence statistique qui

permettra d’évaluer les propriétés des estimations produites telles que le biais et la variance.

La séquence ci-dessus, qui consiste d’abord a déterminer la population cible et les paramétres d’intérét
et ensuite les sources de données et les procédures d’estimation, est en accord avec la proposition de Citro
(2014). Elle suggere que les agences nationales de statistique déterminent d’abord les besoins
d’informations avec les utilisateurs potentiels. Ensuite, elles peuvent travailler a identifier la ou les sources
de données qui permettront de répondre a ces besoins tout en préservant une qualité acceptable des
estimations, en maintenant les colts a ’intérieur du budget établi et en contrdlant le fardeau sur les
répondants. Il semble préférable d’éviter la procédure inverse, méme si tentante, qui consiste d’abord a
identifier des sources de données disponibles et ensuite a déterminer artificiellement les besoins en
fonction de ce qui peut étre produit par ces sources. Une telle procédure ne peut généralement pas

permettre de répondre adéquatement aux besoins réels des utilisateurs.

On va supposer qu’on a accés a des données d’une source non probabiliste (ex.: données
administratives, données d’une enquéte Web, etc.). On observe les valeurs de quelques variables, dont une

variable y", pour toutes les unités d’un sous-ensemble de U, noté par s,,. La variable y* n’est pas
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nécessairement égale & y a cause de différences conceptuelles et/ou d’erreurs de mesure. On espere au
moins qu’il existe une forte association entre les deux variables. On note par J,, 1’indicateur d’inclusion
dans s,,; c’est-a-dire, 0, = 1 si 'unité k& est dans s, et o, = 0, autrement. Le vecteur des

indicateurs d’inclusion &, pour k € U est noté par §.

On peut aussi avoir acces a des données d’une enquéte probabiliste. Pour une telle enquéte, un
échantillon s, de la population U est sélectionné aléatoirement avec probabilité p (s, | Z). La matrice
Z. contient des informations disponibles sur la base de sondage qui sont utilisées pour définir le plan de
sondage, comme, par exemple, les identificateurs de strates pour chaque unit¢ de la population. Les
indicateurs d’inclusion dans 1’échantillon, /,, k& € U, sont définis comme suit: on pose /, =1 si
I’unité % est choisie dans I’échantillon s,; autrement, on pose I/, = 0. On note par I, le vecteur
contenant les indicateurs d’inclusion dans 1’échantillon pour & € U. La probabilit¢ que 1'unité & de la
population U soit choisie dans I’échantillon est notée par 7, = E (I, | Z). La plupart du temps, elle est
connue ou elle peut étre approchée. On suppose que 7z, > 0, k € U. Pour chaque unité £ € s5,, on

recueille les valeurs de certaines variables, incluant ou non la variable y.

On va noter par €2, I’ensemble de toutes les informations auxiliaires utilisées pour faire les inférences.
Entre autres, € inclut les informations du plan de sondage, Z, si un échantillon probabiliste est utilis¢, et
possiblement d’autres variables auxiliaires telles que des variables de calage, des variables d’appariement
ou des variables explicatives d’un mod¢le (voir sections 3 et 4). L’indicateur d’inclusion &, peut aussi
étre utilisé comme variable auxiliaire soit pour stratifier la population ou pour le calage (voir section 3).

Le vecteur 8 peut donc étre inclus dans Z et Q.
Les deux hypotheses suivantes seront utilisées tout au long de I’article :

Hypothese 1 : 1 estindépendant de @ et Y aprés avoir conditionné sur Z.

Hypothese 2 : 8 et I sont indépendants apres avoir conditionné sur et Y.

L’hypothese 1 implique que les valeurs des variables incluses dans € et Y ne sont pas affectées par
I’appartenance ou non a I’échantillon s,. Elle est implicite dans la littérature sur les sondages
probabilistes et résulte de la définition méme du plan de sondage qui ne dépend que de Z. L’hypothese 2
est automatiquement satisfaite si la source non probabiliste (et ainsi 0) est disponible avant la sélection
de I’échantillon probabiliste. Notons que si 0, est utilisé comme variable auxiliaire pour stratifier la
population alors 8 est inclus dans € et I’hypothése 2 reste satisfaite. Elle ne sera pas satisfaite si le fait
d’étre choisi dans s, a une incidence sur le fait de fournir des données a la source non probabiliste. Par
exemple, le fait d’étre choisi dans s, (et contacté) peut €tre un rappel indirect pour I’individu sélectionné
de remplir des formulaires exigés par le gouvernement (source non probabiliste). On peut s’attendre a ce

que les hypothéses 1 et 2 soient satisfaites dans la plupart des cas.

L’union de €, 8,1 et Y contient toutes les informations utilisées pour faire les inférences. Les
différentes approches d’inférence exposées aux sections 3 et 4 différent dans ce qu’elles traitent comme
étant fixe et ce qu’elles traitent comme étant aléatoire. Par exemple, dans 1’approche d’inférence fondée
sur le plan de sondage, tout est considéré comme étant fixe a I’exception du vecteur I; c’est-a-dire que
I’inférence est conditionnelle a €, Y et §. Pour simplifier la notation, on va noter par £, 1’union de
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Q, Y et §. Ainsi, les espérances par rapport au plan de sondage seront notées par E (| 2,) plutot que
par E(-|Q, Y, 8). Dans I’approche d’inférence fondée sur le plan de sondage, on choisit habituellement
un estimateur 6 de 6 tel que le biais par rapport au plan, E (é -0 | Q P) , est nul ou négligeable. Sous
les hypothéses 1 et 2, on note que E(/, |,) = E(I,|Z) = 7,. Pour I’estimation du total § =

Z cey Vio ON utilise la plupart du temps un estimateur de la forme 0 = z w,y,, ol w, estun

kesp

poids de sondage pour I'unit¢ k. Le poids de base classique est w, = x,".

Ce poids assure que
Iestimateur @ est exactement sans biais pour €. On peut ensuite modifier le poids de base au moyen de
techniques de calage (ex.: Deville et Sérndal, 1992; Haziza et Beaumont, 2017). L’avantage de cette
approche est son caractére non paramétrique : aucune hypotheése de modele n’est nécessaire pour faire des
inférences valides sur la population puisque les deux premiers moments du plan de sondage sont controlés
par le statisticien et habituellement connus. L’approche n’est toutefois pas exempte d’hypothéses, par
exemple, pour assurer la convergence et la normalité asymptotique des estimateurs, mais elle ne requiert

aucun modele paramétrique.

En pratique, on observe souvent de la non-réponse dans les enquétes probabilistes de méme que
d’autres erreurs non dues & ’échantillonnage. La non-réponse de certaines unités échantillonnées est
souvent vue comme une phase additionnelle d’échantillonnage qui n’est pas controlée par le statisticien.
Autrement dit, le mécanisme de non-réponse n’est pas connu, contrairement au plan de sondage. Sous
I’hypothése d’un modele adéquat pour le mécanisme de non-réponse, on peut construire des estimateurs
qui n’ont peu ou pas de biais, par exemple, en repondérant les unités répondantes par I’inverse de leur
probabilité de réponse estimée. Cela requiert toutefois une modélisation minutieuse des indicateurs de
réponse. Dans le reste de cet article, on ignore les erreurs non dues a 1’échantillonnage et on suppose que
les estimations provenant de 1I’enquéte probabiliste sont peu biaisées ou, au moins, que leur biais est petit
par rapport au biais des estimations provenant seulement de la source non probabiliste. Cette hypothese
n’est peut-étre pas toujours satisfaite en pratique mais elle est raisonnable dans bien des contextes (voir

Brick, 2011), en particulier dans les grandes enquétes menées par les agences nationales de statistique.

L’acquisition de données de sources non probabilistes s’avere généralement peu coliteuse en
comparaison du cofit de la collecte des données d’une enquéte probabiliste. Alors, on aimerait idéalement
les utiliser pour remplacer les données d’une enquéte probabiliste. Ce remplacement de données n’est
valide que si y, ~y,, k € U. Cette hypothése ne sera pas satisfaite avec toutes les sources de données
non probabilistes mais on peut penser qu’elle est réaliste avec certaines sources de données
administratives. Aux sections 3 et 4, nous distinguerons les méthodes fondées sur I’hypothése que
v, = v, des méthodes ne requérant pas cette hypothése. Plusieurs des méthodes décrites aux sections 3
et 4 sont également passées en revue dans 1’article a venir de Rao (2020) qui a été présenté, entre autres, a
Statistique Canada a I’été 2018.

3 Approches fondées sur le plan de sondage

Les approches fondées sur le plan de sondage permettent de construire des estimateurs de & convergents

par rapport au plan de sondage méme quand la source non probabiliste produit des estimations comportant un
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biais de sélection important. Dans ce contexte, 1’utilisation d’un échantillon non probabiliste a pour objectif une
réduction de la variance des estimateurs de 6. Les gains d’efficacité réalisés peuvent étre utilisés pour justifier
une réduction de la taille de I’échantillon probabiliste, réduisant ainsi les cofits de collecte et le fardeau sur les
répondants. Les méthodes que nous considérons aux sections 3.1 et 3.2 nécessitent de recueillir les valeurs de la
variable d’intérét y dans 1’échantillon probabiliste tout comme les méthodes d’estimation sur petits domaines
décrites a la section 4.4. On peut toutefois s’attendre a ce que les gains d’efficacité soient généralement plus
modestes que ceux obtenus au moyen des méthodes d’estimation sur petits domaines. A la section 3.1, on

considere le scénario y, = y, tandis qu’a la section 3.2, on considere le scénario y;, # y,.

3.1 Pondération par I’inverse de la probabilité d’inclusion dans I’échantillon
combiné

Le cas idéal survient quand s,, = U. On a alors un recensement et on peut calculer directement la
valeur du parametre d’intérét 6 = zkeU v, sans se soucier du biais ou de la variance puisque, dans
cette section, on travaille sous I’hypothése que y, = y,. En général, on se trouvera plutét dans un
contexte de sous-couverture au sens ou s,, est de plus petite taille que la population U. Dans une
approche fondée sur le plan de sondage, on peut remédier au biais potentiel de sous-couverture en
sélectionnant un échantillon probabiliste s, a partir de U et en recueillant les valeurs de la variable y
pour les unités échantillonnées. Idéalement, 1’échantillon probabiliste est tir¢ de U — s, mais il est
possible que les unités dans s, ne puissent pas étre couplées a celles de la base de sondage U pour ainsi
déterminer I’ensemble U — s,,. En général, plus la taille de 1’échantillon non probabiliste sera grande,
plus il sera possible de réduire la taille de 1’échantillon probabiliste sans compromettre la précision

souhaitée des estimations.

On aimerait pouvoir estimer 6 en utilisant toutes les données recueillies dans 1I’échantillon combiné
S = Sp U Sy. Onpeut définir indicateur d’inclusion dans s comme étant 7, = &, + (1 — J,) 1,.
Pour obtenir une estimation sans biais de &, on pondére chaque unité k € s par w, = 7;' ou
7, = E(I,|,). Sous les hypothéses 1 et 2, E(I, | ,) = 7, et nous obtenons

T, = E(jk|QP) =6, + (1 = 5,) 7.

L’estimateur qui en résulte s’écrit :

A 1
0= 2w = 2, Ve + 2oy, — (=80 (3.1)
k

Il est a noter que I’estimateur (3.1) nécessite que I’indicateur &, soit disponible pour toutes les unités
de I’échantillon s,. Pour les unités k € s, N sy,, on dispose de deux valeurs: y, et y,. En
principe, on devrait avoir y, = y, mais il est possible que cette relation ne soit pas satisfaite
exactement. Ces unités peuvent servir a valider I’hypothése y, ~ y,. Si les différences sont trop
importantes, il peut étre préférable de ne pas considérer cette approche et de s’en remettre aux méthodes

de la section 3.2 qui utilisent les données de la source non probabiliste comme données auxiliaires. Si on a
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plutdt confiance dans la qualité des données de la source non probabiliste alors il peut étre judicieux de ne
pas collecter la variable y dans 1’échantillon probabiliste pour les unités également présentes dans

1I’échantillon non probabiliste afin de réduire les cofits de collecte et le fardeau sur les répondants.

On peut voir le probléeme comme si on avait deux bases de sondages : U et s,. Un échantillon s,
est tiré aléatoirement de U et on recense toutes les unités de s,,. On peut ainsi calculer la probabilité de
sélection dans I’échantillon s pour chaque unit¢ £k € U, Pr(k € s|,), et on retrouve I’estimateur
(3.1) en pondérant chaque unité £ € s par I’inverse de cette probabilité. Cette approche a été proposée
par Bankier (1986) pour traiter le probléme des bases de sondage multiples. Dans le contexte de
I’intégration d’un échantillon probabiliste et non probabiliste, I’estimateur (3.1) a été proposé par Kim et
Tam (2020).

La derniere somme de (3.1) est un estimateur sans biais de ZkeU Q-90)y = Zkeu .Y Siun

vecteur de variables auxiliaires, X,, est disponible pour £ € s, de méme que le total T, = Z X,

keU

alors on peut remplacer le poids 1 / 7, dans (3.1) par un poids calé w, (ex. : Deville et Sirndal, 1992; Haziza

et Beaumont, 2017). Les poids calés minimisent une fonction de distance entre w, et 1 /7, , k € s,, sous la

contrainte de satisfaire I’équation de calage Z, w,x, = T, . Idéalement, le calage est fait seulement sur la
kesp

portion non couverte par 1’échantillon non probabiliste, U — s,,, c’est-a-dire que le vecteur de calage utilisé

est (1 — 0,) x, et I’équation de calage devient : Zkes’, w, (1 -90,)x, = ZkeU—:Np x,. Ce n’est pas

possible quand z X, n’estpasconnu.

keU — syp

Remarque : Si I’hypothése 2 n’est pas appropriée alors E (I, |Q,) # E(I,|Z) = x,. Pour contourner
ce probléme, on peut enlever de s, toutes les unités dont les données ont été recueillies apres la sélection
de I’échantillon s,. L hypothése 2 est alors respectée mais on peut omettre ainsi beaucoup de données
disponibles. Pour profiter de I’ensemble complet s, il faudra se résoudre a faire quelques hypothéses et
a s’¢loigner partiellement de [’approche fondée sur le plan de sondage. En supposant que

E(I,|Q,) = Pr(I, =1|5,, Y, Q), on peut montrer en utilisant le théoréme de Bayes que

1 - Pr(s, =1|I, =1, Y, Q)
1 - Pr(s, = 1|Y, Q)

Pr(/, = 1|6, =0, Y, Q) = T,
pour les unités k € U — s,,. L’estimation de E (I, | Q,) nécessite donc de postuler un modéle pour
d,. Sous certaines hypothéses, I’estimation de Pr(5, = 1|7, = 1, Y, @) peut se faire en utilisant les
données de 1’échantillon probabiliste et, par exemple, un modele de régression logistique. L’estimation de
Pr(d, = 1|Y, Q) peut se faire en utilisant les méthodes décrites a la section 4.3 qui ne reposent pas sur
la validité de I’hypothese 2 telle que la méthode de Chen, Li et Wu (2019). Ces méthodes requierent que
les variables auxiliaires utilisées pour modéliser cette probabilité soient disponibles pour toutes les unités
de I’échantillon combiné s = s, U sy,. Contrairement a la section 4.3, on peut ici profiter du fait que
les valeurs y, sont disponibles pour toutes les unités des deux échantillons et on peut utiliser la variable
d’intérét comme variable auxiliaire. On estime ensuite 8 en remplagant 7, dans (3.1) par une estimation
de Pr(/, = 1|5, = 0, Y, Q). Des approches similaires ont été proposées par Beaumont, Bocci et
Hidiroglou (2014) pour tenir compte des répondants tardifs a I’Enquéte nationale sur les ménages de
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Statistique Canada, c’est-a-dire les ménages qui ont répondu au questionnaire initial aprés que

I’échantillon probabiliste de suivi des non-répondants ait été tiré.

3.2 Calage de I’échantillon probabiliste sur la source non probabiliste

Les données de sources non probabilistes telles que, par exemple, les données fournies par des
répondants d’un panel Web peuvent étre entachées d’erreurs de mesure suffisamment importantes pour
mettre en doute I’hypothése que y, ~ y,. De telles données ne peuvent donc pas étre utilisées pour
remplacer directement les valeurs de la variable y. On peut cependant les utiliser comme données
auxiliaires pour enrichir ’enquéte probabiliste au moyen de la technique du calage. La source non
probabiliste contient les valeurs y, pour k € s, et possiblement les valeurs d’autres variables. A partir
de toutes ces variables, on peut former un vecteur de variables auxiliaires x,, disponibles pour k € s,
qui pourrait contenir une ordonnée a I’origine. On note son total par T . = Zkexm, X, = Zkeu S5,X,.
On peut aussi disposer d’un autre vecteur de variables auxiliaires, x,, k € 5,, de méme que son total

pour toute la population U, T, = Z x,. Les poids calés w,, k € s,, sont obtenus en minimisant

keU
une fonction de distance entre w, et 1/7, ,k € s,, sous la contrainte de satisfaire I’équation de calage

X, T,
Zkes Wk 5 * = T :
g kxk x*

Il est & noter que ce calage ne peut étre effectué que si x, est disponible dans 1’échantillon probabiliste

pour toutes les unités k € s, M sy,. L’estimateur de & s’écrit encore comme 6 = Z W, V., ol

w, est le poids calé satisfaisant I’équation de calage ci-dessus. Aucune hypothése de modéléer;[;est requise
pour la validité de 1’approche et les estimations résultantes demeurent convergentes par rapport au plan
peu importe la force de la relation entre y, et les variables auxiliaires x, et x,. Une relation forte
permettra de réduire la variance d’échantillonnage de 6, var (é | Q P). Kim et Tam (2020) discutent de

I’emploi d’un tel calage.

L’Enquéte sur la population active (EPA) du Canada fournit un exemple d’application potentielle de
cette méthode de calage. Le taux de chomage, défini comme étant le nombre de personnes sans emploi
divisé par le nombre de personnes dans la population active, est un parametre d’intérét important que
I’EPA permet d’estimer. Afin d’améliorer la précision des estimations de I’EPA, une variable de calage
indiquant si une personne regoit de 1’assurance-emploi ou non pourrait étre efficace puisqu’il existe
assurément un lien entre recevoir de 1’assurance-emploi et étre sans emploi. Le total de cette variable de
calage, le nombre de bénéficiaires d’assurance-emploi, est nécessaire pour effectuer ce calage et
disponible a partir d’une source administrative. L’application de cette méthode nécessiterait toutefois
I’addition d’une question a ’EPA pour identifier les répondants de I’EPA qui recoivent de I’assurance-
emploi. Cette information pourrait également étre obtenue au moyen d’un appariement entre I’EPA et la
source administrative. Il reste a déterminer si une telle variable de calage pourrait mener a des gains
significatifs a ’EPA.
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4 Approches fondées sur un modele

Les approches fondées sur un modele permettent d’éliminer le biais de sélection de la source non
probabiliste et d’obtenir des inférences statistiques valides pourvu que leurs hypotheses sous-jacentes
tiennent la route. L’objectif des méthodes des sections 4.1, 4.2 et 4.3 est de réduire le fardeau sur les
répondants et les coflits en éliminant la collecte de quelques variables d’intérét dans un échantillon
probabiliste. Plus le nombre de variables d’intérét pour lesquelles on ne recueille pas les valeurs sera
grand, plus la réduction des cotts de collecte et du fardeau sur les répondants sera importante. Ces
méthodes supposent cependant que les variables d’intérét sont mesurées sans erreur dans 1’échantillon non

probabiliste (y; = y,).

A partir de I’échantillon non probabiliste s.,, on peut obtenir I’estimateur naif O™ =
N zkew v, [ n™® dutotal 8, ou n™" estle nombre d’unités dans s, et N est la taille de la population
U. 1l est bien connu que I’estimateur naif peut étre entaché d’un biais de sélection important (voir, par
exemple, Bethlehem, 2016). L’objectif des méthodes des sections 4.1, 4.2 et 4.3 consiste a utiliser un
vecteur de variables auxiliaires, x,, pour réduire le biais dont souffre 1’estimateur naif. On va noter par
X, la matrice qui contient les valeurs du vecteur x,, £ € U. On suppose que X, est mesuré sans

erreurs dans les deux échantillons s, et s,.

A la section 4.4, on discute briévement d’estimation sur petits domaines et du modéle de Fay et Herriot
(1979). Les méthodes d’estimations sur petits domaines sont habituellement utilisées pour améliorer la
précision d’estimations pour des sous-groupes (domaines) de la population dont la taille de 1’échantillon
probabiliste est petite. Elles nécessitent de recueillir la variable y dans I’échantillon probabiliste mais pas
dans I’échantillon non probabiliste. Elles ne requiérent donc pas la condition y, = y,. Idéalement,

I’échantillon non probabiliste contient des variables corrélées a .

4.1 Calage de I’échantillon non probabiliste

L’approche la plus naturelle pour corriger le biais de sélection d’une source non probabiliste consiste a
modéliser la relation entre la variable d’intérét y, et les variables auxiliaires x, et ensuite a prédire le
total @ en prédisant la variable y, pour chacune des unités hors de I’échantillon non probabiliste. Cette
approche par prédiction est décrite dans Royall (1970) et généralisée dans Royall (1976); voir aussi Elliott
et Valliant (2017). On référe le lecteur a Valliant, Dorfman et Royall (2000) pour plus de détails. Avec
cette approche, les inférences sont conditionnelles @ 8 et X. Par conséquent, Y est considéré aléatoirede
méme que Q (sauf si @ = X). Si un échantillon probabiliste est utilisé, I est également considéré
aléatoire. On fait habituellement I’hypotheése que le mécanisme de sélection des unités de I’échantillon

syp N’est pas informatif :

Hypotheése 3 : 'Y et & sont indépendants apres avoir conditionné sur X.

L’hypothese 3 est clé pour éliminer le biais de sélection. Plus on a accés a des variables auxiliaires

fortement reliées a y, et J,, plus ’hypothése 3 devient plausible. Autrement dit, plus X est riche, plus

Statistique Canada, n° 12-001-X au catalogue



Techniques d’enquéte, juin 2020 11

I’indépendance conditionnelle entre Y et & devient une hypothése réaliste. On discute de cette
hypothése, appelée hypothése d’échangeabilité, dans Mercer, Kreuter, Keeter et Stuart (2017). Schonlau
et Couper (2017) discutent également du choix des variables auxiliaires et soulignent leur importance pour

la réduction du biais de sélection.

Souvent, on considére un modele linéaire pour lequel on suppose que les observations y, sont
mutuellement indépendantes avec E(y, | X) = x;B et var(y,|X) < v,, ou B est un vecteur de
parametres inconnus du mod¢le et v, est une fonction connue des variables du vecteur x,. Le meilleur

prédicteur linéaire sans biais de 6 (voir, par exemple, Valliant, Dorfman et Royall, 2000) est donné par

jBLUP _ "R TR Z ( o ,\)
H Zkesz yk + ZkeU—sNP ka T"B + kesyp yk XkB ’ (41)
ou
0 -1 ! -1
B = (zkesw Vi kak) Zkesm Vi X3 V-
Le prédicteur 6" peut aussi étre ré-€crit sous la forme pondérée 0°" = >’ wy, , ou
kesyp k 7k

W= 1 vx (X, vixed) (T -3, x,): 4.2)

On peut facilement montrer que wf est un poids calé qui satisfait 1’équation de calage
Zkesz wix, = T,. Par conséquent, I’approche par prédiction est équivalente a faire un calage quand
un modele linéaire est utilisé pour décrire la relation entre y, et x,. L’équation de calage permet de
satisfaire ce que Mercer et coll. (2017) appellent I’hypothése de composition. Cette approche nécessite de
connaitre le vecteur des totaux de controle T_. S’il n’est pas connu, une alternative consiste a le
remplacer dans (4.1) ou (4.2) par une estimation, T, = Zkﬂp w,X,, provenant d’une enquéte
probabiliste (Elliott et Valliant, 2017). Si les hypothéses 1 a 3 sont satisfaites, on peut montrer que le
prédicteur 0®"" est sans biais, ¢’est-a-dire que E(té’BLUP — (9| 5, X) = 0, que T, ou T, soit utilis¢
pourvu que ce dernier soit sans biais par rapport au plan, c’est-a-dire que £ (TX | Q P) = T,. La propriété

é BLUP

d’étre sans biais du prédicteur nécessite bien slir que le modele linéaire soit valide.

Remarque : En pratique, les variables auxiliaires pour lesquelles le total de population est connu seront
généralement peu nombreuses et pas suffisamment prédictives de la variable y pour éliminer le biais de
sélection. On les complétera avec d’autres variables auxiliaires dont le total peut étre estimé au moyen
d’une enquéte probabiliste existante. Le vecteur des totaux de population sera donc un mélange de totaux
connus et estimés. Si ’enquéte probabiliste est elle-méme calée sur des totaux connus de population alors

on pourra utiliser uniquement les totaux estimés Tx provenant de I’enquéte probabiliste.

Un modele linéaire n’est pas toujours approprié. C’est le cas lorsque la variable y est catégorielle. Un
autre exemple typique survient lorsqu’on est intéressé a estimer le total d’une variable quantitative dans un
domaine d’intérét. La variable y est alors définie comme le produit de cette variable quantitative et d’une

variable binaire indiquant 1’appartenance au domaine d’intérét. Pour modéliser une telle variable, il est
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naturel de considérer un mélange d’une distribution dégénérée a 0 et d’une distribution continue. Lorsque
la relation entre y, et x, n’est pas linéaire, le calage assisté par un modele de Wu et Sitter (2001) peut
étre utilisé pour préserver la forme pondérée du prédicteur de 6 tout en tenant compte de la non-linéarité
de la relation. Supposons qu’on remplace le mode¢le linéaire ci-dessus par un modéle non-linéaire (ou non
paramétrique) tel que E (y, | X) = h(x,), ou A(-) est une certaine fonction. Le calage de Wu et Sitter
(2001) consiste d’abord & prédire y, par §, = h(x,), k € U, ot h(x,) est une estimation de 4 (x, )
obtenue au moyen du modéle. Ensuite, on calcule le total 7, = Zkeu ¥, et on trouve des poids, w}'°,

k € sy, qui satisfont I’équation de calage :

1 N
5..v()-()
Esnp yk Tj/

Autrement dit, on peut utiliser I’équation (4.2) en remplagant x, par (1, $,). Cette méthode requiert
de connaitre la taille de population N de méme que les valeurs du vecteur x, pour toutes les unités de la
population U. Si N et T; ne sont pas connus, on peut les remplacer par des estimations provenant d’une

enquéte probabiliste. Par exemple, on peut remplacer N par N = Z w, et T, par f"‘ =

kesp
Zkesp w,»,. L approche peut également se généraliser au cas ou on a plusieurs variables d’intérét.

Nous avons mentionné que le biais de sélection sera réduit considérablement si le vecteur x, est riche
et contient des variables qui sont a la fois reliées a o, et y,, ce qui rend ’hypothése 3 plus réaliste. Il
peut donc étre utile en pratique de considérer un grand nombre de variables auxiliaires potentielles et de
choisir les plus importantes au moyen d’une technique de sélection de variables. Chen, Valliant et Elliott
(2018) suggerent la technique du LASSO pour sélectionner les variables auxiliaires et montrent ses
bonnes propriétés.

1 est & noter que le prédicteur %" se réduit a I’estimateur naif, O™, dans le cas le plus simple
possible ou on ne considére qu’une seule variable auxiliaire constante : x, = 1, k € U. L’estimateur
naif est habituellement fortement biaisé. Son biais peut étre réduit considérablement si on peut subdiviser
la population U en H poststrates, U,, h = 1,..., H, disjointes et exhaustives, de taille N,. On
postule alors le modeéle de poststratification, E(y, |X) = B,,k € U,, qui est un cas particulier
important du modéle linéaire ci-dessus. En supposant la variance var(y, | X) constante pour &k € U,
le prédicteur @%"° s’écrit : OPHP = Z::] N,B,, ou f3, = Zkesm Vi [n)T, sy, est ’ensemble des

P

unités de U, qui font partie de ’échantillon s, et n;" est la taille de sy, ,. Si les tailles de population

A

N, sont inconnues, elles peuvent étre remplacées par des estimations, N, = Z w,, provenant

kesp,
d’une enquéte probabiliste, ou s, est I’ensemble des unités de U, qui font partie de I’échantillon s .
Les arbres de régression pourraient s’avérer une approche intéressante pour la formation de poststrates,

particulierement quand les variables auxiliaires sont catégorielles.

Si plusieurs variables auxiliaires catégorielles sont disponibles, il peut étre utile de former un grand
nombre de poststrates pour réduire le biais de sélection. Si un trop grand nombre de variables auxiliaires

sont croisées, les tailles d’échantillon »," pourraient devenir trés petites rendant ainsi les estimateurs £,
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trés instables. Gelman et Little (1997) suggerent 'utilisation d’un modele de régression a plusieurs
niveaux pour obtenir des estimateurs /3, plus stables que ﬁh Ils considérent ensuite le prédicteur
poststratifi¢ : OVF" = Zthl N,,. La méthode est connue de nos jours sous le nom de Mr.P ou MRP
(Multilevel Regression and Poststratification); voir, par exemple, Mercer et coll. (2017). Une approche
similaire consisterait a utiliser des méthodes d’estimation sur petits domaines (Rao et Molina, 2015) pour
stabiliser les estimateurs ﬁ ,- Bien que de telles méthodes soient susceptibles de produire des estimations
beaucoup plus précises de la moyenne de la variable y sur la population U, il reste & déterminer si de
telles méthodes peuvent produire des gains d’efficacité significatifs pour ’estimation du total global &
par rapport au simple prédicteur poststratific @®° = Zle N,f,. 1 semble que les arbres de
régression fournissent une autre fagon de contréler I’instabilité des estimateurs /5, puisqu’un critére est
habituellement utilisé pour éviter une subdivision trop fine de la population. Ces différentes méthodes
méritent d’étre investiguées plus en profondeur dans la recherche future. L’estimation précise des tailles
de population N,, si elles ne sont pas connues, est également un probléme a ne pas négliger quand la

population est divisée en un grand nombre de poststrates.

4.2 Appariement statistique

L’appariement statistique, ou la fusion de données, est une approche qui a été développée pour
combiner les données de deux sources différentes qui contiennent des variables propres a chaque source
mais aussi des variables communes. On réfeére le lecteur a D’Orazio, Di Zio et Scanu (2006) ou Réssler
(2012) pour une revue des méthodes d’appariement statistique. Dans le contexte de cet article,
I’appariement statistique consiste & modé¢liser la relation entre y, et les variables auxiliaires x,,
communes aux deux sources, en utilisant les données de 1’échantillon non probabiliste. Tout comme dans
I’approche par calage, on doit faire 1’hypothése que le mécanisme de sélection de 1’échantillon non
probabiliste n’est pas informatif et choisir les variables auxiliaires judicieusement pour rendre
I’hypothése 3 la plus plausible possible. Une fois qu’un modéle a été déterminé, on 1’utilise pour prédire
les valeurs de y dans un échantillon probabiliste. On peut voir ’appariement statistique comme un
probléme d’imputation avec un taux d’imputation de 100 %. Le prédicteur de 6, obtenu a partir de
I’échantillon probabiliste, prend la forme : 6V = Zk oy Wi ™, ou y™ est la valeur imputée pour
I'unit¢ & € s,. Tout comme pour le calage, les inférences sont conditionnelles a & et X.
L’hypothése 3, dans un contexte d’appariement statistique, peut étre vue comme 1’analogue de 1I’hypothése
Population Missing At Random (PMAR) introduite par Berg, Kim et Skinner (2016) dans un contexte de

non-réponse.
Si le modele de régression linéaire £ (y, | X) = x,B est utilisé alors la valeur imputée pour I’unité
imp

k € s, est y™ = x;(ﬁ et le prédicteur résultant est donné par oM = T,: B. Si les hypothéses 1 a 3
sont satisfaites et £ (Tx

Q P) = T_, P'appariement statistique produit un prédicteur, O™, sans biais,
c’est-a-dire que E (éSM -0 | 5, X) = 0. Deplus, si v, = x,A, pour un certain vecteur connu A, on

peut montrer que Zk Ve — x;f}) = 0 et le prédicteur O™ est équivalent au prédicteur 8% si on
ESNp
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remplace T, dans (4.1) par TX. On peut aussi montrer que pour un modele de poststratification ou on
. i 5 ‘s A Cpe s A H o oA

impute y,,k € s,,, par y™ = fB,, le prédicteur 6% se réduit a O = thlNhﬂh.
L’appariement statistique et le calage produisent donc des prédicteurs semblables, méme identiques dans

certains cas, lorsqu’un modele linéaire est postulé et que les totaux T, sont estimés.

Le choix entre I’appariement statistique ou le calage peut dépendre du point de vue de I’utilisateur. Par
exemple, si c’est le contenu de la source non probabiliste, en termes de variables d’intérét, qui est
pertinent pour I'utilisateur, alors il semble naturel de pondérer 1’échantillon non probabiliste pour ainsi
espérer réduire le biais de sélection pour toutes les variables d’intérét. La technique du calage est un choix
évident pour obtenir une telle pondération tout comme les méthodes de la section 4.3. A 1’opposé, si ¢ est
plutot le contenu de ’enquéte probabiliste qui est pertinent, alors I’appariement statistique est le choix
approprié. Cette méthode permet d’enrichir 1’enquéte probabiliste en imputant les variables d’intérét

mangquantes.

L’appariement statistique se généralise facilement au cas de modéles non linéaires ou non
paramétriques tels que E(y, |X) = h(x,). Les valeurs imputées y™ sont simplement obtenues en
prédisant les valeurs manquantes y,,k € s,, au moyen du modéle choisi. Le prédicteur %V =
Zkesp w,y™ reste sans biais si les hypothéses 1 a 3 sont satisfaites et si E(y,i“”‘p - |6, X) = 0.
L’imputation par donneur ou par le plus proche voisin est une méthode d’imputation non paramétrique
fréquemment utilisée pour traiter la non-réponse (voir, par exemple, Beaumont et Bocci, 2009) qui ne
requiert pas une relation linéaire entre y, et x,. Dans le contexte de I’appariement d’un échantillon non
probabiliste & un échantillon probabiliste, I’imputation par donneur a été popularisée par Rivers (2007).
Pour une unité¢ donnée k € s,, la méthode consiste a trouver le donneur le plus proche, selon les
variables auxiliaires X, parmi les unités de 1’échantillon non probabiliste et a remplacer la valeur
manquante y, par la valeur de la variable y de ce donneur. Pour I’imputation par donneur, la condition
E(y;™ - », | 3, X) = 0 est satisfaite si, pour chaque receveur k¥ € s,, le donneur a exactement les
méme valeurs du vecteur x que le receveur. Lorsqu’une ou plusieurs variables auxiliaires sont continues,
cette condition n’est satisfaite qu’asymptotiquement en général. Un échantillon non probabiliste de trés
grande taille fournit un grand bassin de donneurs, ce qui devrait aider a satisfaire approximativement cette

condition.

Remarque : Dans certaines applications, on peut avoir accés a un trés grand panel non probabiliste de
volontaires, s,,, qui contient quelques variables auxiliaires pour I’appariement, X, mais aucune variable
d’intérét. Idéalement, les variables d’intérét seraient recueillies pour toutes les unités du panel s,, mais
ce n’est pas possible en raison du coit et du fardeau sur les membres du panel. En pratique, on choisira
donc un sous-échantillon s, de sy, en utilisant des méthodes d’échantillonnage aléatoires ou non.
L’échantillonnage par quotas (ex.: Deville, 1991) est souvent considéré dans ce contexte. En plus de
recueillir les variables d’intérét pour toutes les unités de s,,, on pourrait aussi vouloir recueillir d’autres
variables auxiliaires pour I’appariement afin d’enrichir le vecteur Xx. L’appariement peut ensuite étre

effectué a I’échantillon probabiliste, souvent de beaucoup plus petite taille, pourvu que ce dernier
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contienne les mémes variables auxiliaires que celles du sous-échantillon non probabiliste s;,. En
choisissant judicieusement les variables auxiliaires pour I’appariement, le potentiel de réduction du biais
est accru (Schonlau et Cooper, 2017). L’implémentation proposée par Rivers (2007) est légeérement
différente. Rivers (2007) suggere d’effectuer 1’appariement entre 1’échantillon probabiliste et le panel s,
en utilisant les variables auxiliaires disponibles dans les deux sources. La collecte des variables d’intérét
se fait uniquement sur ’ensemble des donneurs dans s,, qui ont été appariés a une unité de 1’échantillon
probabiliste ce qui permet de réduire considérablement les cotits de collecte et le fardeau. L’hypothese
implicite est que les membres du panel, étant initialement des volontaires, sont plus susceptibles de
répondre que des individus choisis au hasard dans la population. Evidemment, la non-réponse est
inévitable et ce probléme doit étre traité, possiblement par imputation. L’avantage de cette méthode est
que ’appariement se fait a partir du panel s, plutot que d’un sous-échantillon de ce panel. Le bassin de
donneurs est donc plus grand. En contrepartie, I’appariement ne peut pas étre effectué en utilisant le
vecteur enrichi de variables auxiliaires car il n’est pas disponible pour les unités de s,,, ce qui limite le

potentiel de réduction du biais.

Lavallée et Brisbane (2016) notent le lien entre 1’appariement statistique et 1’échantillonnage indirect
(Lavallée, 2007; Deville et Lavallée, 2006). Ils proposent un estimateur qui est obtenu en imputant chaque
valeur manquante y,,k € s,, par une moyenne pondérée des valeurs y de donneurs proches. En
réalité, leur estimateur peut également étre obtenu de facon équivalente en imputant les valeurs
manquantes au moyen de la méthode d’imputation fractionnelle par donneur (par exemple, Kim et Fuller,
2004). L’utilisation de plus d’un donneur pour imputer les valeurs manquantes permet une réduction de

variance quoique typiquement modeste.

Plusieurs des méthodes d’imputation utilisées en pratique peuvent &tre considérées comme étant
linéaires (Beaumont et Bissonnette, 2011). C’est le cas de I’'imputation par la régression linéaire, de
I’imputation par donneur et de I’imputation fractionnelle par donneur. Une méthode d’imputation est dite
linéaire si la valeur imputée yi™, k € s,, peut étre écrite sous le forme y™ = zlew @,Y,, OU @,
est une fonction de 8 ou X mais pas de Y. Par exemple, pour I’imputation par donneur ou plus proche
voisin, @,, = 1 sil’unité / € s, est donneuse pour I’'unité receveuse k € s,; sinon, @, = 0. Pour

imp

une méthode d’imputation linéaire, on peut réécrire I’estimateur 6™ = Zkes w,y,™ comme une
P
ror 5z . -1 . ASM __ <\ _
somme pondérée sur I’échantillon non probabiliste : 6> = zles” Wy, ouW, = Zkes,’ w,o,,. Pour
les méthodes d’imputation linéaire, I’appariement statistique est donc une alternative au calage et aux

méthodes de la section 4.3 si I’objectif est de pondérer adéquatement I’échantillon non probabiliste.

Jusqu’a maintenant, nous n’avons considéré que 1’estimation du total 8 = z v,. L’échantillon

probabiliste contient cependant d’autres variables et on pourrait étre intéressé a la rkeel[;tion entre deux ou
plusieurs variables, certaines provenant de I’enquéte probabiliste et d’autres étant imputées a partir de
’échantillon non probabiliste. A des fins d’exemple, supposons qu’on veuille estimer le total
0 = Zkeu V,Y.» ou ¥, estune variable qui est recueillie par ’enquéte probabiliste mais non disponible

dans D’échantillon non probabiliste. Elle pourrait, par exemple, définir ’appartenance a un domaine
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d’intérét. On peut utiliser 1’appariement statistique pour estimer ce paramétre par OM =
z res Wik yim_ Notons par Y, le vecteur qui contient les valeurs de la variable 7,, k € U. On peut
montrer que O™ est sans biais, E (éSM -6 | 0, X, Y) = 0, si les hypothéses 1 a 3 sont satisfaites en

plus de I’hypothése suivante :

Hypothése 4: Y et Y sont indépendants aprés avoir conditionné sur & et X.

L’hypothese 4 est connue comme étant 1’hypothése d’indépendance conditionnelle dans la littérature

sur 1’appariement statistique.

4.3 Pondération par I’inverse du score de propension

Au lieu de modéliser la relation entre y, et x,, on peut modéliser la relation entre o, et x,.
L’avantage principal de cette approche est de simplifier I’effort de modélisation quand il y a plusieurs
variables d’intérét puisqu’il n’y a toujours qu’une seule variable &,. Avec cette approche, les inférences
sont conditionnelles & Y et X et on suppose habituellement que I’hypothése 3 est valide de telle sorte
que Pr(s, = 1]Y,X) = Pr(5, = 1|X). On estime ensuite la probabilité¢ de participation p, =
Pr(d, = 1|X) par p, et on calcule ’estimation ™ = zkew witye, oo wis = 1/p,. On doit
faire I’hypothése que p, > 0,k € U. Elle est appelée I’hypothése de positivité par Mercer et coll.
(2017). Elle peut également étre requise dans les approches par calage et par appariement statistique. Par
exemple, on pourrait observer des poststrates vides (n," = 0) si elle n’est pas satisfaite. Pour corriger ce
probléme, on regroupe généralement ces poststrates vides avec d’autres poststrates non vides. Un tel

regroupement peut compromettre la validité de I’hypothése 3 si les poststrates regroupées sont différentes.

L’estimation de p, peut étre effectuée en postulant un modéle paramétrique p, = g(x,; @), ou g
est une certaine fonction, normalement bornée par 0 et 1, et a est un vecteur de parametres inconnus du
modele. La fonction logistique g(x,; @) = exp (x;a) / [l + exp (x;aﬂ domine dans les applications
(voir Kott, 2019, pour une application récente). On note I’estimateur de @ par @ et la probabilité estimée
par p, = g(x,; a). Idéalement, on estimerait a en utilisant x, pour toutes les unités de la population
U comme on le ferait dans un contexte de non-réponse. Par exemple, en supposant I’utilisation de la

fonction logistique, on pourrait estimer @ en résolvant I’équation du maximum de vraisemblance

Zkey[ék - p(@)] x, = Zkesm, X, — ZkeU pi (@) x, = 0. (4.3)

Ce n’est pas possible quand x, n’est pas connu pour toutes les unités & € U — s,,, ce qui est
presque toujours le cas en pratique. lannacchione, Milne et Folsom (1991) ont proposé une autre équation

d’estimation sans biais pour @ (voir aussi Deville et Dupont, 1993) :

oo x =0 (4.4)

()
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L’avantage principal de 1’équation (4.4) est qu’elle ne requiert pas de connaitre x, pour chaque unité
k € U — sy. Il faut toutefois avoir acces au vecteur de totaux Zkeu X, a partir d’une source externe.
Une propriété intéressante de 1I’équation (4.4) est que les poids résultants w;®> = 1/ p, (&) satisfont
I’équation de calage Zkﬂm wisx, = ZkeU x, tout comme les poids w¢ de I’équation (4.2). On peut
d’ailleurs montrer que la solution de (4.4) donne w;®> = w{ si on utilise le modéle p, (a) =
(1 + v,;lx;a)fl. C’est toutefois un modéle moins naturel que le modéle logistique ci-dessus pour la

modélisation d’une probabilité.

Pour contourner le probléme des valeurs manquantes x,,k € U — sy,, Chen etcoll. (2019)
suggerent d’estimer de] p, (o) x, dans (4.3) au moyen d’une enquéte probabiliste. L’équation a

résoudre devient :

Zkﬂw X, — Zkesp w,p, (@) x, = 0. 4.5)

L’équation (4.5) est sans biais conditionnellement & Y et X pourvu que I’enquéte probabiliste
permette d’estimer sans biais, conditionnellement & Y et €, n’importe quel total de population qui n’est
pas une fonction de & tel que Zkeu p, (@) x,. Les hypothéses 1 et 3 sont requises mais pas
I’hypothése 2. En utilisant I’idée de lannacchione et coll. (1991), une alternative a (4.5) consiste a

résoudre :

Z n zkﬂp wx, = 0. (4.6)

ke p (@)

L’équation (4.6) produit des poids w =1/ p, (@) qui satisfont 1’équation de calage
Zkew wix, = Zke:,, w,X, (voir également Lesage, 2017; et Rao, 2020). Les estimateurs de
obtenus au moyen de (4.5) ou (4.6) sont vraisemblablement moins efficaces que ceux obtenus au moyen
de (4.3) ou (4.4). Si on connait x,,k € U — s,,, ou le vecteur Zkeu x, alors on privilégiera
’utilisation de (4.3) ou (4.4). Autrement, on se tournera vers (4.5) ou (4.6). Ces derniéres requiérent
toutefois que x, soit recueilli dans une enquéte probabiliste. Il est a noter que les indicateurs 6, n’ont

pas besoin d’étre observés dans 1’échantillon probabiliste.

Les équations (4.5) et (4.6) peuvent étre plus difficiles a résoudre que les équations (4.3) et (4.4) et
pourraient ne pas avoir de solutions. Prenons par exemple le cas ou on a une seule variable auxiliaire :
x, = 1. En utilisant (4.5) ou (4.6), on observe que la probabilit¢ estimée doit étre: p, =
n™" / Zkesp w,. Si la taille de I’échantillon probabiliste est assez grande, on s’attend a ce que
0 < p, < 1. Pour de petites tailles d’échantillon, il pourrait arriver que p, > 1 di a la variabilité de
Z w, . Dans ce cas, les équations (4.5) et (4.6) n’auraient pas de solution si la fonction logistique est

kesp
utilisée puisqu’elle exige que 0 < p, < 1. Pour éviter ce probléme, il pourrait étre utile de considérer

d’autres fonctions non bornées par 1 telle que g (x,; @) = exp (x;a).

Kim et Wang (2019) proposent d’utiliser 1’échantillon probabiliste pour estimer la probabilité de

participation. En supposant la fonction logistique, 1’équation a résoudre est :
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Zke:,, w6, — pu(@)] x, = Zkejp WO X, — Zkes,’ wp, (@) x, = 0.

La méthode requiert de connaitre les indicateurs 6, dans 1’échantillon probabiliste et la validité des
hypotheses 1, 2 et 3 pour que 1’équation d’estimation soit sans biais. De plus, 1’échantillon probabiliste est
habituellement de petite taille en comparaison a [’échantillon non probabiliste et il peut étre
numériquement difficile d’estimer @, particulicrement quand le vecteur x, contient beaucoup de

variables et que le chevauchement entre les deux échantillons est petit.

Lee (2006), voir aussi Rivers (2007), Valliant et Dever (2011) et Elliott et Valliant (2017), propose de
combiner les deux échantillons et d’estimer ensuite p, au moyen d’une régression logistique. Il semble qu’on
y fait ’hypothése implicite que les deux échantillons ne se chevauchent pas, c’est-a-dire que 6, = 0 pour

toutes les unités dans s,. En utilisant encore la fonction logistique, I’équation d’estimation qui en résulte est :

Diee = @)X = 20 wep(0) X, =0, 4.7)

ou 7," est un certain poids pour les unités de I’¢chantillon non probabiliste. La méthode est un peu
similaire a celle de Chen etcoll. (2019) mais I’équation d’estimation (4.7) n’est pas sans biais,
conditionnellement & Y et X, contrairement aux équations (4.5) et (4.6). Cependant, si on pose
n" = 1etsi max{p,; k € U} est petit alors I’équation (4.7) devient approximativement équivalente
a I’équation (4.5). Lee (2006) n’utilise toutefois pas directement les probabilités estimées découlant de
(4.7). L’auteur les utilise seulement pour ordonner 1'union des deux échantillons et ensuite créer des
classes homogenes. L’utilisation de classes homogenes apporte une certaine robustesse par rapport a une
mauvaise spécification du modéle et peut aider a éviter des probabilités estimées trés petites et ainsi des
poids trés grands. Dans le contexte de la non-réponse, la formation de classes homogénes d’imputation ou
de repondération a ét¢ étudice, entre autres, par Little (1986), Eltinge et Yansaneh (1997) et Haziza et
Beaumont (2007). Haziza et Lesage (2016) illustrent la robustesse de la méthode quand la fonction
g(x,; @) est incorrectement spécifiée. La méthode est utilisée réguliérement dans les enquétes de

Statistique Canada pour le traitement de la non-réponse.

Plutot que d’utiliser (4.7), la formation de classes homogenes pourrait étre effectuée en partant des
équations non biaisées (4.5) ou (4.6). Notons ces probabilités estimées initiales par p) = g(x,; @).
L’échantillon s = 5, U s, estensuite ordonné selon p) et réparti en C classes homogenes de tailles
¢gales ou non. Notons par s, ., I’ensemble des unités de s, qui font partie de la classe c¢. L’ensemble
des unités de s, qui font partie de la classe ¢ est noté par s, . Le poids w;® pour une unité¢ k € s,
est égal a 'inverse du taux de participation estimé dans la classe ¢ et est donné par w' = N, / n*,

A

ou N, = Zkes w, et n]" est le nombre d’unités dans s, . Ce poids assure la propriété de calage :
P.c ’

c

zke wp = ]\A/C. Le nombre de classes doit étre suffisamment grand pour capturer un fort
SNP,¢

0

pourcentage de la variabilit¢ des probabilités initiales p)

et ainsi permettre de réduire le biais. En
contrepartie, il ne doit pas €tre trop grand pour éviter que certaines classes deviennent vides car les poids

wPS = N_ / n) ne peuvent pas étre calculés si n* = 0. Les arbres de régression peuvent s’avérer
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une alternative efficace pour la formation de classes. Dans un contexte de non-réponse, ils ont été étudié
par Phipps et Toth (2012). L’estimateur 8" = Zkes

exactement la méme forme que 1’estimateur poststratifié décrit dans I’approche par calage a la section 4.1,

w/Sy, obtenu en faisant des classes homogénes a

la seule différence étant que les classes sont construites en modélisant o, plutot que y,.

L’hypothése 3 peut ne pas étre réaliste dans certains contextes de telle sorte que Pr(s, = 1]Y,
X) # Pr(d,

p, = Pr(8, = 1|Y,X) au moyen d’un vecteur de variables explicatives x,, définies en utilisant la

1| X). Dans ce cas, on pourrait vouloir modéliser la probabilit¢ de participation

variable d’intérét y, (ou les variables d’intérét s’il y en a plusieurs) et possiblement d’autres variables
auxiliaires x,. On peut considérer un modele paramétrique, p, = g(x}; @), pour modéliser la
probabilité de participation. Les équations (4.5) et (4.6) ne peuvent pas étre utilisées pour estimer @ parce
que y, (et par conséquent x,) n’est pas disponible dans I’échantillon probabiliste. On peut toutefois

utiliser une équation similaire a (4.6) :

I

D . — > WX = 0, (4.8)

PO

Le vecteur x;, de méme dimension que @, contient des variables de calage, aussi appelées variables
instrumentales dans la littérature économétrique. On va noter par X', la matrice qui contient les valeurs
du vecteur x;, k € U. L’équation (4.8) requiert de connaitre les variables de calage x; pour les deux
échantillons. Par contre, les variables explicatives x, peuvent n’étre observées que pour les unités de
I’échantillon non probabiliste. L’équation (4.8) produit des poids w;® = 1/ g(x}; &) qui satisfont
I’équation de calage Zkew WX = Zkexp w,Xx;. Une équation similaire a (4.8) a été initialement
proposée par Deville (1998) pour traiter la non-réponse (voir aussi Kott, 2006; et Haziza et Beaumont,
2017). L’équation (4.8) est sans biais, conditionnellement & Y, X et X', si les variables instrumentales

x; peuvent étre choisies de telle sorte que I’hypothese suivante est satisfaite :
Hypothése 5 : & et X' sont indépendants aprés avoir conditionné sur Y et X.

L’hypothese 3 n’est plus requise mais elle est remplacée par une autre hypothése. Le choix de variables
instrumentales x; qui satisfont I’hypothése 5 n’est pas toujours évident en pratique. Elles ne doivent pas
étre prédictives de J, apres avoir conditionné sur x,. Idéalement, pour des raisons d’efficacité, les
variables instrumentales sont choisies de telle sorte qu’elles soient prédictives de x, tout en ne
compromettant pas I’hypothése 5. Contrairement aux équations (4.5) et (4.6), I’équation (4.8) ne permet
pas la formation de classes homogénes parce que les probabilités de participation p, = g(x;; @) ne
peuvent pas étre calculées pour les unités de 1’échantillon probabiliste. On perd ainsi la propriété de
robustesse qui vient avec I’utilisation de classes homogénes. En raison de ces inconvénients, 1’équation
(4.8) ne devrait étre considérée que lorsqu’on a de fortes raisons de croire que 1’hypothése 3 n’est pas
appropriée.

Une fois que des poids w;® ont été calculés selon une des méthodes de cette section, il est toujours
possible de les rajuster en faisant un calage. L’objectif de ce calage est d’améliorer la précision de

Iestimateur " et aussi d’obtenir une propriété de double robustesse (voir Chen et coll., 2019).
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En général, on va observer la variable y pour tout 1’échantillon non probabiliste et on peut utiliser
I’estimateur pondéré par 'inverse du score de propension, 6% = Zkew wiy,, Ou un estimateur
pondéré obtenu par calage ou par appariement statistique. Il peut arriver que 1’échantillon non probabiliste
soit trop volumineux et que la variable y ne puisse étre recueillie que pour un sous-échantillon de s ;.
L’échantillonnage par quotas (ex.: Deville, 1991) est une méthode fréquemment utilisée pour tirer le
sous-échantillon si des variables auxiliaires sont disponibles pour k& € s,,. Une alternative a
I’échantillonnage par quotas est de calculer les poids w;® pour tout I’échantillon non probabiliste et
ensuite de les utiliser pour sélectionner un sous-échantillon aléatoire avec probabilités proportionnelles
aux poids. La variable y ne sera recueillie que pour le sous-échantillon et les estimations pourront étre
obtenues comme si le sous-échantillon avait été tiré de la population selon un plan a probabilités égales.
Cette approche s’appelle 1’échantillonnage inverse dans la littérature sur les sondages probabilistes (voir,
par exemple, Hinkins, Oh et Scheuren, 1997; ou Rao, Scott et Benhin, 2003) et a été proposée par Kim et

Wang (2019) dans le cas des échantillons non probabilistes.

4.4 Estimation sur petits domaines

Dans la plupart des enquétes, on s’intéresse non seulement a estimer le total de la variable y pour
toute la population U mais également pour différents sous-groupes de la population appelés domaines.
Les enquétes probabilistes menées par les agences nationales de statistique produisent généralement des
estimations fiables pour des domaines qui contiennent suffisamment d’unités échantillonnées. Leur biais
est contrdlé par les différentes procédures d’échantillonnage et de collecte et leur variance est typiquement
assez petite pour étre en mesure de tirer des conclusions justes. Lorsque le domaine d’intérét contient peu
d’unités échantillonnées, les estimations de I’enquéte peuvent devenir si instables qu’elles en deviennent
inutilisables méme quand leur biais demeure contr6lé. Pour pallier & un manque de données dans un
domaine d’intérét, on peut considérer 1’utilisation de méthodes d’estimation sur petits domaines. Ces
méthodes compensent le manque de données observées dans un domaine par des hypothéses de modéle
qui relient des données auxiliaires aux données de 1’enquéte. Deux types de modele sont fréquemment
utilisés : les modéles au niveau des unités et les modeles au niveau des domaines. Le modéle au niveau
des domaines de Fay et Herriot (1979) est sans contredit le plus populaire en pratique. Il requiert la
disponibilité de données auxiliaires uniquement au niveau des domaines, contrairement aux modeles au
niveau des unités qui nécessitent d’observer les variables auxiliaires pour chaque unité de la population
U. On référe le lecteur a Rao et Molina (2015) pour une excellente couverture des différentes approches.

Dans ce qui suit, on se concentre sur le modeéle de Fay-Herriot.

Supposons qu’on veuille estimer D totaux, 6, = ZkeUd v..d =1,....,D, ou U, sont D sous-
ensembles disjoints de la population. A partir d’une enquéte probabiliste, on peut estimer 6, par
éd = Zkﬂm’ WV, ou S, est 'ensemble des unités échantillonnées qui tombent dans le domaine 4.
On appelle @, D’estimateur direct de &, car il utilise des valeurs y, seulement pour des unités

appartenant au domaine d. Les techniques d’estimation sur petits domaines ménent généralement a des

Statistique Canada, n° 12-001-X au catalogue



Techniques d’enquéte, juin 2020 21

estimateurs indirects qui combinent les valeurs échantillonnées y, du domaine d avec des valeurs y,
pour des unités en-dehors du domaine 4. On va supposer qu’on a acces a un vecteur de variables
auxiliaires disponibles au niveau des domaines et qui proviennent de sources indépendantes de
I’échantillon probabiliste. On va noter ce vecteur pour le domaine d par x,. Par exemple, on pourrait
considérer le vecteur x), = (N,, N,a)"), ou N, est la taille de population dans le domaine d,

)t o= zkes v, / n)" estla moyenne de la variable y* dans un échantillon non probabiliste, sy, ,

NP

S estla

est ’ensemble des unités de I’échantillon non probabiliste qui tombent dans le domaine d et »
taille de I’¢échantillon non probabiliste dans le domaine d. Si la taille de population N, n’est pas connue,
on peut la remplacer par une estimation indépendante de I’enquéte probabiliste. On va noter par X, la
matrice qui contient les valeurs du vecteur x,, d = 1, ..., D. Il est a noter que le vecteur & est caché

dans la matrice X dans cette section.

Le modele de Fay-Herriot a deux composantes : le modele d’échantillonnage et le modele de lien. Le
modele d’échantillonnage est fondé sur ’hypothése que, conditionnellement a €, les estimateurs directs
éd sont indépendants et sans biais, c’est-a-dire que E (éd | Q P) = 6,. Leur variance par rapport au plan

est notée par y, = var (éd | Q P). Le mode¢le d’échantillonnage est habituellement écrit sous la forme :

0, =0, +e,, (4.9)

ou e, est I’erreur d’échantillonnage telle que E(e, | 2,) = 0 et var(e, | Q,) = w,. L hypothése
d’indépendance des estimateurs éd (et donc des erreurs d’échantillonnage e,) peut étre mise en doute
lorsque les strates ne coincident pas avec les domaines d’intérét. La section 8.2 de Rao et Molina (2015)
discutent de méthodes pour tenir compte des corrélations dans les erreurs d’échantillonnage. En pratique,

on suppose souvent que ces corrélations sont faibles et on les ignore.

Le modele de lien suppose que, conditionnellement a X, les totaux €, sont indépendants,
E(6, | X) = x,B et var(0, | X) = b2c?, ou b, sont des constantes connues utilisées pour controler
I’hétéroscédasticité, et P et o’ sont des paramétres inconnus du modéle. Le modele de lien est

habituellement écrit sous la forme :

6, = x,p + b,v,, (4.10)

ou v, est 'erreur du modéle telle que E (v, | X) = 0 et var(v, | X) = o. Lorsque les paramétres
d’intérét, ,, sont des totaux, il est souvent approprié¢ de poser b, = N,. A partir de (4.9) et (4.10), on

obtient le modéle combiné :

0, = x'p + a,, (4.11)

oua, = b,v, + e, est’erreur combinée. Lorsqu’on utilise le modele de Fay-Herriot (4.11), on choisit
habituellement de faire les inférences conditionnellement a X. On peut facilement montrer que
E(a, | X) = 0 et var(a, | X) = bio? + w,, ou ¥, = E(y, | X) est appelée la variance lissée
(Beaumont et Bocci, 2016; et Hidiroglou, Beaumont et Yung, 2019).
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Supposons maintenant qu’on considére prédire le total €, au moyen d’un prédicteur linéaire
ALIN  _ D
0" = i=1
données de 1’échantillon probabiliste pour prédire &, et pas seulement celles provenant du domaine d.

A,0., ou A, sont des constantes a déterminer. Un prédicteur linéaire utilise toutes les

C’est ainsi qu’il tire son efficacité. Cependant, les prédicteurs linéaires ne sont pas tous appropri€s pour la
prédiction de 8,. Une stratégie souvent utilisée pour choisir les constantes A, consiste & minimiser la
variance de I’erreur de prédiction, var (édL‘N - 0, | X) , sous la contrainte que le prédicteur doit étre sans
biais, £ (éd”N - 0, | X) = 0. Le prédicteur résultant, appelé meilleur prédicteur linéaire sans biais, est

noté, OP"U" | et peut étre écrit sous la forme (voir, par exemple, Rao et Molina, 2015) :
0" = 7.0, + (1 = 7,) xi. (4.12)

ou y, = b2o? [ (b2c? + ,) estcompris entre 0 et 1 et

1
D ' D
B - X,X, Z X, P
- o2 ~ b2o2 ~ d:
d=1 do-v + l//d d=1 dO'V + l//d

Le prédicteur (4.12) est une moyenne pondérée de 1’estimateur direct 0 , ¢t de la prédiction, x;ﬁ,
souvent appelée 1’estimateur synthétique. On donne plus de poids a I’estimateur direct quand la variance
lissée, 47,, est petite par rapport & la variance du modéle de lien, h2c2. Le prédicteur AP est alors
semblable a I’estimateur direct. Cette situation survient normalement quand la taille d’échantillon dans le
domaine est grande. A ’opposé, si I’estimateur direct est instable et a une grande variance lissée alors on
donne plus de poids a I’estimateur synthétique. Si le nombre de domaines est grand, la variance de
prédiction de 0P, var (éfLUP—Hd |X), est approximativement égale & y,7,. Puisque var (6, —
0,|X) =y,, la constante y, peut étre interprétée comme étant un facteur de réduction de variance
obtenu en utilisant éfLUP plutét que éd. La réduction de variance est donc plus importante quand y, est
petit, c’est-a-dire quand I’estimateur direct n’est pas précis. En contrepartie, si le modéle de lien n’est pas
correctement spécifié, le risque d’un biais important est plus grand quand y, est petit. Pour mieux
comprendre ce point, supposons que le vrai modéle de lien est tel que E (6, | X) = ux(x,) pour une

certaine fonction (). Sous ce modeéle, on peut montrer que le biais du prédicteur é;wp est donné par
E(@05" = 0,X) = =(1 = 7)) (1(x,) = xiB,), (4.13)

ou

b= | —t | Y M i)
= — — u(x,).
’ d=I b;af + v, d=1 bjo-j + v, ‘

Si le modéle linéaire x(x,) = x,B est valide alors le biais disparait. Autrement, le biais n’est pas nul

et augmente a mesure que y, diminue ou que l'erreur de spécification du modéle de lien,
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u(x,) - x,B,, augmente. Quand y, est prés de 1, le biais est généralement négligeable mais la

réduction de variance I’est aussi.

Remarque : 11 est & noter que le prédicteur OP™F et le biais (4.13) dépendent de la variance o2. Si le
modele linéaire (4.10) n’est pas valide, les parametres B et o’ n’existent plus. On peut toutefois
continuer de postuler le modele de lien (4.10) et estimer ses parameétres a partir des données observées
comme si le modéle était valide. On peut voir o2, qui intervient dans le calcul du prédicteur 82 et du
biais (4.13), comme étant la valeur vers laquelle un estimateur de o> converge.

Le prédicteur (4.12) ne peut pas étre calculé parce qu’il dépend des variances inconnues o et i7,.

2

H A2
Lorsqu’on remplace o

et 7, dans (4.12) par des estimateurs &’ et v 4» on obtient le meilleur

07" 11 existe plusieurs méthodes pour estimer o2

prédicteur linéaire sans biais empirique, noté par
(voir Rao et Molina, 2015). Une des méthodes les plus fréquemment utilisées est celle du maximum de
vraisemblance restreint. Pour estimer {7 ,, on peut supposer qu’on dispose d’un estimateur sans biais sous
le plan de y,, noté par y,. Cette hypothése s’écrit formellement : E (v, | 2,) = y,. 1l s’ensuit que
E(y, | X) = y,. L’estimateur 7, est donc sans biais pour {7, mais peut étre trés instable quand la
taille d’échantillon dans le domaine est petite. Une approche plus efficace pour estimer 7, consiste a
modéliser 7, en fonction des variables auxiliaires x,. En pratique, on a souvent recours a un mode¢le
linéaire pour log (¥,) et on suppose que les erreurs de ce modéle suivent une loi normale (par exemple,
Rivest et Belmonte, 2000). Beaumont et Bocci (2016), voir aussi Hidiroglou et coll. (2019), fournissent

une méthode de moments pour estimer {7, qui ne nécessite pas [’hypothése de normalité.

Le modele de Fay-Herriot requiert la disponibilité de données auxiliaires uniquement au niveau des
domaines d’intérét. La variable y doit étre mesurée sans erreur dans 1’enquéte probabiliste mais il n’est
pas essentiel que la source auxiliaire soit parfaite, ce qui ouvre la porte a toutes sortes de fichiers externes
a I’enquéte probabiliste tels que des fichiers de données massives. Kim, Wang, Zhu et Cruze (2018) est un
exemple récent ou on a utilis¢ une extension du modele de Fay-Herriot avec des données auxiliaires
provenant d’images satellite. Les méthodes d’estimation sur petits domaines permettent souvent d’obtenir
des réductions de variance significatives, parfois impressionnantes (voir, par exemple, Hidiroglou et coll.,
2019). Le prix a payer pour ces gains est 1’introduction d’hypothéses de modéle et le risque que ces
hypothéeses ne soient pas appropriées. La validation du modéle est donc une étape critique de la production

d’estimations sur petits domaines tout comme c’est le cas de toute approche fondée sur un modéle.

Les méthodes d’estimation sur petits domaines sont généralement utilisées pour améliorer 1’efficacité
d’estimateurs pour des domaines dont la taille d’échantillon est petite. Elles pourraient également étre
utilisées pour réduire les colts de collecte et le fardeau sur les répondants en réduisant la taille
d’échantillon globale d’une enquéte probabiliste pour quelques variables de I’enquéte si ce n’est pas toutes
les variables. Les estimations obtenues a partir de I’échantillon réduit et du modele de Fay-Herriot, par
exemple, pourraient ainsi avoir une précision similaire aux estimations directes de 1’enquéte probabiliste
obtenues a partir de 1’échantillon complet. Dans ce contexte, les méthodes d’estimation sur petits
domaines ne seraient pas utilisées pour améliorer la précision pour les domaines contenant peu d’unités

mais plutét pour diminuer 1’effort global de collecte tout en préservant la qualité des estimations.
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5 Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté quelques méthodes qui utilisent des données d’une source non
probabiliste tout en conservant un cadre statistique qui permet de faire des inférences valides. Ceci est a
notre avis essentiel pour les agences nationales de statistique car sans ce cadre les mesures habituelles de
la qualité des estimations, telles que les estimations de la variance ou de I’erreur quadratique moyenne,
disparaissent et il devient difficile de tirer des conclusions justes. L’utilisation de données d’une source
non probabiliste ne vient pas sans risques. Pour les approches fondées sur un modéle, il nous semble
incontournable de planifier suffisamment de temps et de ressources a la modélisation. La littérature sur la
statistique classique regorge d’outils permettant de valider les hypothéses d’un modele. Bien que ce sujet
n’ait pas été abordé adéquatement aux sections précédentes, une validation minutieuse des hypothéses
demeure néanmoins une étape primordiale dans le succes de ces approches (Chambers, 2014) et constitue

une des recommandations formulées par Baker et coll. (2013).

L’estimation de la variance ou de I’erreur quadratique moyenne des estimateurs décrits dans les
sections précédentes est également un sujet important que nous avons omis. Ce probléme ne pose toutefois
pas de difficultés particuliéres, en général, et plusieurs méthodes existent pour estimer la variance ou
I’erreur quadratique moyenne. Pour les approches fondées sur le plan de sondage, le sujet a été amplement
couvert dans la littérature (voir, par exemple, Wolter, 2007). Cela est également vrai pour les méthodes
d’estimation sur petits domaines (voir Rao et Molina, 2015) ou pour 1’approche par calage (voir Valliant,
Dorfman et Royall, 2000). Néanmoins, il pourrait étre utile que des travaux de recherche soient entrepris
pour traiter adéquatement cette question dans certains cas particuliers, notamment lorsqu’on pondeére par
I’inverse du score de propension ou lorsqu’on effectue un appariement statistique par donneur le plus

proche.

Nous avons supposé que la source non probabiliste était un sous-ensemble de la population d’intérét et
qu’elle pouvait étre sujette aux erreurs de mesure. Il existe toutefois d’autres défauts possibles des sources
non probabilistes. Par exemple, elles pourraient contenir des doublons ou des unités en dehors de la
population. Cela pourrait rendre inutilisables certaines des méthodes discutées dans cet article,
particuliérement les méthodes fondées sur le plan de sondage. Il pourrait donc étre utile de s’attaquer a ces

problémes dans le futur.

Nous nous sommes principalement limités a décrire quelques méthodes qui permettent d’utiliser les
données d’un échantillon non probabiliste, combinées ou non a des données d’une enquéte probabiliste,
une fois que toutes ces données ont été recueillies et traitées. Il existe plusieurs autres méthodes qui
utilisent des données de sources non probabilistes lors des différentes étapes d’une enquéte probabiliste.
Par exemple, on peut utiliser une ou plusieurs sources non probabilistes pour créer une base de sondage ou
améliorer sa couverture. On peut aussi utiliser de telles sources dans un contexte d’échantillonnage a partir
de bases multiples ou encore les utiliser pour remplacer la collecte de certaines variables ou imputer les
valeurs manquantes d’une enquéte probabiliste. Ces sujets n’ont pas €té traités dans cet article mais sont

passés en revue dans celui de Lohr et Raghunathan (2017).
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La littérature sur 1’intégration de données d’un échantillon probabiliste et non probabiliste est plutdt
récente. Il existe cependant plusieurs méthodes qui combinent des données de deux enquétes probabilistes
(ex. : Hidiroglou, 2001; Merkouris, 2004; Ybarra et Lohr, 2008; Merkouris, 2010; et Kim et Rao, 2012).
De telles méthodes pourraient étre utilisées pour d’abord combiner deux enquétes probabilistes avant de
les intégrer 4 une source non probabiliste au moyen d’une des méthodes de la section 4. Par exemple, si le
total T, n’est pas connu, on pourrait envisager I’estimer au moyen de plus d’une enquéte probabiliste et
ensuite utiliser ce total estimé dans I’approche par calage. Il reste a évaluer si une telle stratégie

permettrait d’obtenir des gains d’efficacité significatifs.

Est-ce que les enquétes probabilistes sont vouées a disparaitre pour la production de statistiques
officielles ? La question est pertinente dans le contexte actuel des enquétes menées par les agences
nationales de statistique ou on observe des colts de collecte élevés et des taux de réponse de plus en plus
faibles. A notre avis, le moment n’est pas encore venu car les alternatives ne sont pas assez fiables et
générales pour éliminer le recours aux enquétes probabilistes sans sacrifier séverement la qualité des
estimations. A la section 4, nous avons mentionné que le calage et la pondération par I’inverse du score de
propension peuvent permettre d’éliminer 1’utilisation d’une enquéte probabiliste a condition qu’un vecteur
de totaux de population T, soit accessible a partir d’'un recensement ou d’une source administrative
exhaustive. En général, ces totaux connus ne seront pas assez nombreux et efficaces pour réduire
suffisamment le biais de sélection d’un échantillon non probabiliste. Pour contourner ce probléme, on a
suggéré dans la littérature de compléter T, par d’autres totaux estimés par une enquéte probabiliste de
bonne qualité. Il nous semble que c’est de cette fagon qu’on pourra réduire le biais de facon significative
et vraiment tirer avantage des méthodes de calage et de pondération par 1’inverse du score de propension
présentées a la section 4. Bien sir, certaines enquétes probabilistes dont les taux de réponse sont trés
faibles et/ou pour lesquelles la qualité des données recueillies est douteuse pourront occasionnellement
étre éliminées au profit de données provenant de sources non probabilistes. A notre avis, la plupart des
enquétes menées par Statistique Canada ne tombent pas dans cette catégorie et, méme si elles ne sont pas
parfaites, continuent de fournir des informations fiables pour répondre aux besoins des utilisateurs et
prendre des décisions éclairées. L’élimination compléte des enquétes probabilistes semble grandement
improbable & court ou moyen terme. On peut toutefois s’attendre a une réduction de leur utilisation dans le

futur afin de contréler les cofits et le fardeau sur les répondants.

Bibliographie
Baker, R., Brick, J.M., Bates, N.A., Battaglia, M., Couper, M.P., Dever, J.A., Gile, K. et Tourangeau, R.
(2013). Summary report of the AAPOR task force on non-probability sampling. Journal of Survey
Statistics and Methodology, 1, 90-143.

Bankier, M.D. (1986). Estimators based on several stratified samples with applications to multiple frame
surveys. Journal of the American Statistical Association, 81, 1074-1079.

Statistique Canada, n° 12-001-X au catalogue



26 Beaumont : Les enquétes probabilistes sont-elles vouées a disparaitre pour la production de statistiques officielles ?

Beaumont, J.-F., et Bissonnette, J. (2011). Estimation de la variance sous imputation composite :
méthodologie programmée dans le SEVANI. Techniques d’enquéte, 37, 2, 183-192. Article accessible a
I’adresse https://www150.statcan.gc.ca/nl/fr/pub/12-001-x/2011002/article/11605-fra.pdf.

Beaumont, J.-F., et Bocci, C. (2009). Variance estimation when donor imputation is used to fill in missing
values. Canadian Journal of Statistics, 37, 400-416.

Beaumont, J.-F., et Bocci, C. (2016). Small Area Estimation in the Labour Force Survey. Document
présenté au comité consultatif des méthodes statistiques, mai 2016, Statistique Canada.

Beaumont, J.-F., Bocci, C. et Hidiroglou, M. (2014). On weighting late respondents when a follow-up
subsample of nonrespondents is taken. Document présenté au comité consultatif des méthodes
statistiques, mai 2014, Statistique Canada.

Beaumont, J.-F., Haziza, D. et Bocci, C. (2014). An adaptive data collection procedure for call
prioritization. Journal of Official Statistics, 30, 607-621.

Berg, E., Kim, J.-K. et Skinner, C. (2016). Imputation under informative sampling. Journal of Survey
Statistics and Methodology, 4, 436-462.

Bethlehem, J. (2009). The rise of survey sampling. Document de discussion (09015), Statistics
Netherlands, La Haye.

Bethlehem, J. (2016). Solving the nonresponse problem with sample matching. Social Science Computer
Review, 34, 59-77.

Brick, J.M. (2011). The future of survey sampling. Public Opinion Quarterly, 75, 872-888.

Chambers, R. (2014). Survey sampling in official statistics — Some thoughts on directions. Proceedings of
the 2014 International Methodology Symposium, Statistique Canada, Ottawa, Canada.

Chen, Y., Li, P. et Wu, C. (2019). Doubly robust inference with non-probability survey samples. Journal
of the American Statistical Association (publié en ligne).

Chen, J.K.T., Valliant, R.L. et Elliott, M.R. (2018). Calage assisté par un mod¢le pour des données de
sondage non probabiliste en utilisant le LASSO adaptatif. Techniques d’enquéte, 44, 1, 125-155. Article
accessible a I’adresse https://www150.statcan.gc.ca/nl/fr/pub/12-001-x/2018001/article/54963-fra.pdf.

Citro, C.F. (2014). Des modes multiples pour les enquétes a des sources de données multiples pour les
estimations.  Techniques d’enquéte, 40, 2, 151-181. Article accessible a [’adresse
https://www150.statcan.gc.ca/nl/fr/pub/12-001-x/2014002/article/14128-fra.pdf.

Couper, M.P. (2000). Web surveys: A review of issues and approaches. Public Opinion Quarterly, 64,
464-494.

Couper, M.P. (2013). Is the sky falling? New technology, changing media, and the future of surveys.
Survey Research Methods, 7, 145-156.

Deville, J.-C. (1991). Une théorie des enquétes par quotas. Techniques d’enquéte, 17, 2, 177-195. Article
accessible a I’adresse https://www150.statcan.gc.ca/nl/fr/pub/12-001-x/1991002/article/14504-fra.pdf.

Statistique Canada, n° 12-001-X au catalogue


https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2011002/article/11605-fra.pdf
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2018001/article/54963-fra.pdf
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2014002/article/14128-fra.pdf
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/1991002/article/14504-fra.pdf

Techniques d’enquéte, juin 2020 27

Deville, J.-C. (1998). La correction de la non-réponse par calage ou par échantillonnage équilibré.
Proceedings of the Survey Methods Section, Statistical Society of Canada, Sherbrooke, Canada.

Deville, J.-C., et Dupont, F. (1993). Non-réponse : principes et méthodes. Actes des Journées de
Méthodologie Statistique, 53-69, 15 et 16 décembre 1993, INSEE, Paris.

Deville, J.-C., et Lavallée, P. (2006). Sondage indirect : les fondements de la méthode généralisée du
partage des poids. Techniques d’enquéte, 32, 2, 185-196. Article accessible a 1’adresse
https://www150.statcan.gc.ca/nl/fr/pub/12-001-x/2006002/article/9551-fra.pdf.

Deville, J.-C., et Sarndal, C.-E. (1992). Calibration estimators in survey sampling. Journal of the
American Statistical Association, 87, 376-382.

D’Orazio, M., Di Zio, M. et Scanu, M. (2006). Statistical Matching: Theory and Practice. New Y ork:
John Wiley & Sons, Inc.

Dutwin, D., et Buskirk, T.D. (2017). Apples to oranges or gala versus golden delicious? Comparing data
quality of nonprobability internet samples to low response rate probability samples. Public Opinion
Quarterly, 81, 213-249.

Elliott, M., et Valliant, R. (2017). Inference for non-probability samples. Statistical Science, 32, 249-264.

Eltinge, J.L., et Yansaneh, L[.S. (1997). Méthodes diagnostiques pour la construction de cellules de
correction pour la non-réponse, avec application a la non-réponse aux questions sur le revenu de la U.S.
Consumer Expenditure Survey. Techniques d’enquéte, 23, 1, 37-45. Article accessible a 1’adresse
https://www150.statcan.gc.ca/nl/fr/pub/12-001-x/1997001/article/3103-fra.pdf.

Fay, R.E., et Herriot, R.A. (1979). Estimates of income for small places: An application of James-Stein
procedures to census data. Journal of the American Statistical Association, 74, 269-277.

Gelman, A., et Little, T.C. (1997). Stratification a posteriori en un grand nombre de catégories par
régression logistique hiérarchique. Techniques d’enquéte, 23, 2, 135-145. Article accessible a 1’adresse
https://www150.statcan.gc.ca/nl/fr/pub/12-001-x/1997002/article/3616-fra.pdf.

Haziza, D., et Beaumont, J.-F. (2007). On the construction of imputation classes in surveys. Revue
Internationale de Statistique, 75, 25-43.

Haziza, D., et Beaumont, J.-F. (2017). Construction of weights in surveys: A review. Statistical Science,
32,206-226.

Haziza, D., et Lesage, E. (2016). A discussion of weighting procedures for unit nonresponse. Journal of
Official Statistics, 32, 129-145.

Hidiroglou, M.A. (2001). L’échantillonnage double. Techniques d’enquéte, 27, 2, 157-169. Article
accessible a ’adresse https://www150.statcan.gc.ca/nl/fr/pub/12-001-x/2001002/article/6091-fra.pdf.

Hidiroglou, M.A., Beaumont, J.-F. et Yung, W. (2019). Elaboration d’un systéme d’estimation sur petits
domaines a Statistique Canada. Techniques d’enquéte, 45, 1, 107-133. Article accessible a ’adresse
https://www150.statcan.gc.ca/nl/fr/pub/12-001-x/2019001/article/00009-fra.pdf.

Statistique Canada, n° 12-001-X au catalogue


https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2006002/article/9551-fra.pdf
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/1997001/article/3103-fra.pdf
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/1997002/article/3616-fra.pdf
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2001002/article/6091-fra.pdf
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2019001/article/00009-fra.pdf

28 Beaumont : Les enquétes probabilistes sont-elles vouées a disparaitre pour la production de statistiques officielles ?

Hinkins, S., Oh, H.L. et Scheuren, F. (1997). Algorithmes de plan de sondage inverses. Techniques
d’enquéte, 23, 1, 13-24. Article accessible a I’adresse https://www150.statcan.gc.ca/nl/fr/pub/12-001-
x/1997001/article/3101-fra.pdf.

Iannacchione, V.G., Milne, J.G. et Folsom, R.E. (1991). Response probability weight adjustments using
logistic regression. Proceedings of the Survey Research Methods Section, American Statistical
Association, 637-642, Alexandria, VA.

Kalton, G. (2019). Developments in survey research over the past 60 years: A personal perspective. Revue
Internationale de Statistique, 87, S10-S30.

Kim, J.K., et Fuller, W. (2004). Fractional hot deck imputation. Biometrika, 91, 559-578.

Kim, J.K., et Rao, J.N.K. (2012). Combining data from two independent surveys: A model-assisted
approach. Biometrika, 99, 85-100.

Kim, J.K., et Tam, S.M. (2020). Data integration by combining big data and survey data for finite
population inference. Manuscrit non publié.

Kim, JK., et Wang, Z. (2019). Sampling techniques for big data analysis. Revue Internationale de
Statistique, 87, S177-S191.

Kim, J.K., Wang, Z., Zhu, Z. et Cruze, N.B. (2018). Combining survey and non-survey data for improved
sub-area prediction using a multi-level model. Journal of Agricultural, Biological and Environmental
Statistics, 23, 175-189.

Kott, P.S. (2006). Utilisation de la pondération par calage pour la correction de la non-réponse et des
erreurs de couverture. Techniques d’enquéte, 32, 2, 149-160. Article accessible a I’adresse
https://www150.statcan.gc.ca/nl/fr/pub/12-001-x/2006002/article/9547-fra.pdf.

Kott, P.S. (2019). A partially successful attempt to integrate a Web-recruited cohort into an address-based
sample. Survey Research Methods, 13, 95-101.

Laflamme, F., et Karaganis, M. (2010). Development and implementation of responsive design for CATI
surveys at Statistics Canada. Proceedings of the European Conference on Quality in Official Statistics,
Helsinki, Finland, mai 2010.

Lavallée, P. (2007). Indirect Sampling. New York: Springer.

Lavallée, P., et Brisbane, J. (2016). Sample matching: Towards a probabilistic approach for web surveys
and big data? Document présenté au comité consultatif des méthodes statistiques, mai 2016, Statistique
Canada.

Lee, S. (2006). Propensity score adjustment as a weighting scheme for volunteer panel Web survey.
Journal of Official Statistics, 22, 329-349.

Lesage, E. (2017). Combiner des données d’enquétes probabilistes et des données massives non
probabilistes pour estimer des paramétres de population finie. Manuscrit non publié.

Little, R.J.A. (1986). Survey nonresponse adjustments for estimates of means. Revue Internationale de
Statistique, 54, 139-157.

Statistique Canada, n° 12-001-X au catalogue


https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/1997001/article/3101-fra.pdf
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/1997001/article/3101-fra.pdf
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2006002/article/9547-fra.pdf

Techniques d’enquéte, juin 2020 29

Lohr, S., et Raghunathan, T.E. (2017). Combining survey data with other data sources. Statistical Science,
32,293-312.

Lundquist, P., et Sarndal, C.-E. (2013). Aspects of responsive design with applications to the swedish
living conditions survey. Journal of Olfficial Statistics, 29, 557-582.

Meng, X.-L. (2018). Statistical paradises and paradoxes in big data (I): Law of large populations, big data
paradox, and the 2016 US presidential election. Annals of Applied Statistics, 12, 685-726.

Mercer, A.W., Kreuter, F., Keeter, S. et Stuart, E.A. (2017). Theory and practice in nonprobability
surveys: Parallels between causal inference and survey inference. Public Opinion Quarterly, 81, 250-
271.

Merkouris, T. (2004). Combining independent regression estimators from multiple surveys. Journal of the
American Statistical Association, 99, 1131-1139.

Merkouris, T. (2010). Combining information from multiple surveys by using regression for efficient
small domain estimation. Journal of the Royal Statistical Society: Series B, 72, 27-48.

Miller, P.V. (2017). Is there a future for surveys? Public Opinion Quarterly, 81, 205-212.

Neyman, J. (1934). On the two different aspects of the representative method: The method of stratified
sampling and the method of purposive selection. Journal of the Royal Statistical Society, 97, 558-625.

Phipps, P., et Toth, D. (2012). Analyzing establishment nonresponse using an interpretable regression tree
model with linked administrative data. Annals of Applied Statistics, 6, 772-794.

Rancourt, E. (2019). Admin-first as a statistical paradigm for Canadian statistics: Meaning, challenges and
opportunities. Proceedings of Statistics Canada’s 2018 International Methodology Symposium (a
paraitre).

Rao, J.N.K. (2005). Evaluation de I’interaction entre la théorie et la pratique des enquéte par sondage.
Techniques d’enquéte, 31, 2, 127-151. Article accessible a I’adresse
https:// www150.statcan.gc.ca/nl/fr/pub/12-001-x/2005002/article/9040-fra.pdf.

Rao, J.N.K. (2020). Making inference by combining data from multiple sources: An appraisal. Sankhya (a
1’étude).

Rao, J.N.K., et Fuller, W. (2017). Théorie et méthodologie des enquétes par sondage : orientations
passées, présentes et futures. Techniques d’enquéte, 43, 2, 159-176. Article accessible a 1’adresse
https://www]150.statcan.gc.ca/nl/fr/pub/12-001-x/2017002/article/54888-fra.pdf.

Rao, J.N.K., et Molina, 1. (2015). Small Area Estimation. Second Edition, Hoboken, New Jersey: John
Wiley & Sons, Inc.

Rao, J.N.K., Scott, A.J. et Benhin, E. (2003). Défaire les structures des données d’enquéte complexes :
théorie élémentaire et applications de 1’échantillonnage inverse (avec discussion). Techniques
d’enquéte, 29, 2, 119-143. Article accessible a 1’adresse https://www150.statcan.gc.ca/nl/fr/pub/12-
001-x/2003002/article/6787-fra.pdf.

Statistique Canada, n° 12-001-X au catalogue


https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2005002/article/9040-fra.pdf
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2017002/article/54888-fra.pdf
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2003002/article/6787-fra.pdf
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2003002/article/6787-fra.pdf

30 Beaumont : Les enquétes probabilistes sont-elles vouées a disparaitre pour la production de statistiques officielles ?

Rassler, S. (2012). Statistical Matching: A Frequentist Theory, Practical Applications, and Alternative
Bayesian Approaches. Notes de cours en statistiques, New York: Springer, 168.

Rivers, D. (2007). Sampling from web surveys. Proceedings of the Survey Research Methods Section,
American Statistical Association, Alexandria, VA.

Rivest, L.-P., et Belmonte, E. (2000). Une erreur quadratique moyenne conditionnelle des estimateurs
régionaux.  Techniques  d’enquéte, 26, 1, 79-90. Article accessible a 1’adresse
https://www150.statcan.gc.ca/nl/fr/pub/12-001-x/2000001/article/5179-fra.pdf.

Royall, RM. (1970). On finite population sampling theory under certain linear regression models.
Biometrika, 57, 377-387.

Royall, R.M. (1976). The linear least-squares prediction approach to two-stage sampling. Journal of the
American Statistical Association, 71, 657-664.

Sarndal, C.-E., Lumiste, K. et Traat, 1. (2016). Est-ce que la réduction du déséquilibre de la réponse
accroit I’exactitude des estimations de I’enquéte ? Techniques d’enquéte, 42, 2, 233-253. Article
accessible a I’adresse https://www150.statcan.gc.ca/nl/fr/pub/12-001-x/2016002/article/14663-fra.pdf.

Schonlau, M., et Couper, M.P. (2017). Options for conducting Web surveys. Statistical Science, 32, 279-
292.

Schouten, B., Calinescu, M. et Luiten, A. (2013). Optimiser la qualité de la réponse au moyen de plans de
collecte adaptatifs. Techniques d’enquéte, 39, 1, 33-66. Article accessible a [’adresse
https://www150.statcan.gc.ca/nl/fr/pub/12-001-x/2013001/article/11824-fra.pdf.

Squire, P. (1988). Why the 1936 Literary Digest Poll failed. Public Opinion Quarterly, 52, 125-133.

Tourangeau, R., Brick, J.M., Lohr, S. et Li, J. (2017). Adaptive and responsive survey designs: A review
and assessment. Journal of the Royal Statistical Society, 180, 201-223.

Valliant, R., et Dever, J.A. (2011). Estimating propensity adjustments for volunteer web surveys.
Sociological Methods & Research, 40, 105-137.

Valliant, R., Dorfman, A. et Royall, R.M. (2000). Finite Population Sampling: A Prediction Approach.
New York: John Wiley & Sons Inc.

Wolter, K.M. (2007). Introduction to Variance Estimation. Second Edition, New-York: Springer.

Wu, C,, et Sitter, R.R. (2001). A model-calibration approach to using complete auxiliary information from
survey data. Journal of the American Statistical Association, 96, 185-193.

Ybarra, L.M., et Lohr, S.L. (2008). Small area estimation when auxiliary information is measured with
error. Biometrika, 95, 919-931.

Zhang, L.C. (2012). Topics of statistical theory for register-based statistics and data integration. Statistica
Neerlandica, 66, 41-63.

Statistique Canada, n° 12-001-X au catalogue


https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2000001/article/5179-fra.pdf
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2016002/article/14663-fra.pdf
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2013001/article/11824-fra.pdf

Techniques d’enquéte, juin 2020 31
Vol. 46, n° 1, pp. 31-52
Statistique Canada, n° 12-001-X au catalogue

Estimation polynomiale locale pour une moyenne de petit
domaine sous échantillonnage informatif

Marius Stefan et Michael A. Hidiroglou'

Résumé

On a besoin de méthodes par modele pour estimer des paramétres d’intérét de petit domaine, comme les totaux
et les moyennes, la ou les méthodes classiques d’estimation directe ne peuvent garantir une précision
suffisante. Les modéles au niveau des unités et au niveau des domaines sont les plus répandus dans la pratique.
S’il s’agit d’un modéle au niveau des unités, il est possible d’obtenir des estimateurs efficaces par modéle si le
plan de sondage est tel que les modéles d’échantillon et de population coincident, c’est-a-dire que le plan
d’échantillonnage n’est pas informatif pour le modéle en question. Si en revanche le plan de sondage est
informatif pour le modele, les probabilités de sélection seront liées a la variable d’intérét méme apres
conditionnement par les données auxiliaires disponibles, d’ou I’implication que le mod¢le de la population ne
vaut plus pour I’échantillon. Pfeffermann et Sverchkov (2007) se sont reportés aux relations entre les
distributions de population et d’échantillon de la variable étudiée pour obtenir des prédicteurs semi-
paramétriques approximativement sans biais des moyennes de domaine dans des plans d’échantillonnage
informatifs. La procédure qu’ils ont employée est applicable aux domaines avec et sans échantillon. Verret,
Rao et Hidiroglou (2015) ont étudié d’autres méthodes utilisant une fonction appropriée des probabilités de
sélection d’unités comme variable auxiliaire supplémentaire. Leur technique a donné des estimateurs Empirical
Best Linear Unbiased Prediction (EBLUP) approximativement sans biais pour les moyennes de petit domaine.
Dans le présent exposé, nous étendons la méthode de Verret et coll. (2015) en ne formant aucune hypothése au
sujet des probabilités d’inclusion. Nous nous contentons d’intégrer ces derniéres au modéle au niveau des
unités en utilisant une fonction lisse des probabilités d’inclusion. C’est une fonction que nous estimons par une
approximation locale donnant un estimateur polynomial local. Nous proposons une méthode bootstrap
conditionnelle pour 1’estimation de I’erreur quadratique moyenne (EQM) des estimateurs polynomiaux locaux
et des estimateurs EBLUP. Nous examinons par simulation le biais et les propriétés d’efficacité de 1’estimateur
polynomial local. Nous présentons enfin les résultats de I’estimateur bootstrap de ’EQM.

Mots-clés : Estimation polynomialelocale; estimation EBLUP; modéle augmenté; modéle a erreur emboitée;
échantillonnage informatif; bootstrap conditionnel.

1 Introduction

On a souvent besoin pour de petites sous-populations (ou domaines) de totaux et de moyennes de
population. Lorsque I’inférence repose sur des données d’échantillon par domaine, les estimateurs obtenus
des paramétres de petit domaine (ou estimateurs directs) ne sont pas d’une précision suffisante en raison
de la petite taille d’échantillon par domaine. Il devient donc nécessaire d’emprunter de la puissance a
I’échelle des domaines. On tire de la puissance par des estimateurs indirects (prédicteurs) quand un
modele est exploité pour la population de petits domaines. Ce modé¢le fait le lien avec les petits domaines
apparentés et, par conséquent, un estimateur indirect de petit domaine par modéle se trouve a exploiter

toutes les observations de 1’échantillon national, tout comme les observations du petit domaine considéré.

Posons que la population d’intérét, U de taille N, consiste en M domaines non chevauchants avec
N, unités dans le i°¢ petit domaine U, (i = 1, ..., M). Nous prélevons d’abord un échantillon s de m
domaines a 1’aide d’un plan de sondage spécifi¢ ou les probabilités d’inclusion sont 7, = mp,
(i =1..,M) et ou p, désigne la probabilit¢ de sélection du petit domaine 7. Nous tirons

1. Marius Stefan, Facult¢ des sciences appliquées, Université polytechnique de Bucarest, Splaiul Independentei, nr. 313. Courriel :
mastefan@gmail.com; Michael A. Hidiroglou, ancien employ¢ de Statistique Canada. Courriel : hidirog@yahoo.ca.
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indépendamment des sous-échantillons s, de tailles spécifiées n, de chaque petit domaine U, en
.. Yy . gy el , . N, _
application du plan d’échantillonnage spécifié¢ avec des probabilités de sélection p il (Z/ Py = 1).
-1

Les probabilités d’inclusion sont 7, = n,p,, et les poids d’échantillonnage, w;, = z,;. Nous

jli Jjli

considérons les probabilités de sélection p ,, proportionnelles a une mesure de taille, ¢, relice a la

ili
. , . R B N, .
variable réponse y,; en d’autres termes, p,, = ¢, / E ,_, Ci - Nous posons que tous les petits

. ’ . ’ , g . , M
domaines sont échantillonnés, c’est-a-dire que m = M. La taille résultante est n = E _, 1, pour
i

I’ensemble de 1’échantillon.

Le modele de régression a erreur emboitée de base de la population, qui vient de Battese, Harter et
Fuller (1988), est donné par

y, =xXB+v. +e., j=1....,N;i=1.. M, 1.1
i ij i ij» J i

ou y, est la valeur de la variable réponse pour l'unit¢ ; dans le petit domaine i, ou

X, = (1, X , xijp)T est le vecteur de covariables, ou f = (ﬁo, Bisens ﬂp)T est le vecteur d’effets

iy o oo
fixes et ou v, N (O, O'f) correspond aux effets aléatoires de petit domaine indépendants des erreurs au
niveau des unites e, N (0, 0'3). L’estimation des moyennes de petit domaine, ¥, = N; 1211 Yy, est
d’un intérét premier.

Si le plan de sondage n’est pas informatif pour le modéle, c’est-a-dire que le modele en (1.1) tient pour
I’échantillon, il est alors possible d’obtenir des estimateurs efficaces par modele des moyennes de petit
domaine Y, par le meilleur prédicteur linéaire sans biais empirique ou EBLUP (voir Rao et Molina, 2015,
chapitre 6, pour un excellent compte rendu de cette méthode). Dans ce cas, les modéeles d’échantillon et de

population coincident, d’ou la possibilité d’appliquer (1.1) aux données d’échantillon pour estimer Y.

Si la probabilité¢ de sélection p |, est lice a y, méme aprés conditionnement par x,, le plan de
sondage est informatif et le modele en (1.1) ne tient plus pour 1’échantillon. La conséquence est que
I’estimateur EBLUP, qui est fondé sur (1.1) pour 1’échantillon, risque d’étre lourdement entaché d’un
biais. Il est donc nécessaire de développer des estimateurs pouvant tenir compte de la sélection de
I’échantillon et ainsi réduire le biais d’estimation. C’est pourquoi Verret et coll. (2015) ont augmenté le
modele en (1.1) en incluant la variable g ( P ,-) ,ou g ( D l.) est une fonction spécifiée de la probabilité
p ;- Le modele de ces auteurs pour I’¢chantillon est donn¢ par

Vi = X By + g(p”,,) Oy + Vo t ey j=Lo,nsi=1,..,M, (1.2)
ol vy, ~ N (0, 52, et est indépendant de ey ~ N(0,52) etou By = (Bogs Bos s ﬂop)r. Verret
et coll. (2015) ont vérifié¢ la justesse de (1.2) aprés avoir ajusté le modéle aux données d’échantillon
(y,.j, L p”i), j=1..,n;i=1..,M, pour divers choix de g() qui assurent le meilleur
ajustement a ces données. Ils ont avancé les quatre possibilités suivantes pour le choix de g ( P ].‘,.) S
log (pj‘i), W = (nl.pj‘i)f1 et n,w,, = p;,. Comme leur modele d’échantillon est paramétrique, la
théorie EBLUP peut servir a I’estimation des parameétres d’intérét a 1’aide du modele en (1.2).

Verret et coll. (2015) ont montré par une simulation que 1’estimateur EBLUP résultant, désigné par

ﬁVRH et obtenu en (1.2), performe bien avec un plan de sondage informatif en réduisant tant le biais que
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I’erreur quadratique moyenne si on le compare a 1’estimateur EBLUP, ?,.EBLUP, tiré des données
d’échantillon dans le modele non augmenté (1.1). Dans leur étude de simulation, ils ont comparé leur
méthode a celle de Pfeffermann et Sverchkov (2007). Leurs résultats font voir que 1’estimateur corrigé
pour le biais de Pfeffermann et Sverchkov (2007) performe bien avec un plan d’échantillonnage informatif
pour le biais, mais que son EQM est significativement supérieure & ’EQM correspondante de 1’estimateur

EBLUP sur modéle augmentg.

Dans notre exposé, nous ne formulons aucune hypothése quant a la forme de la fonction g ( D l.).
Nous intégrons plutot les p, au modele en (1.1) par une fonction lisse inconnue ( p ].‘,.). Notre
fonction lisse m, () n’a pas de forme paramétrique comme celle de Verret et coll. (2015). Nous posons
que m, () peut étre localement approximée par un polynéme d’ordre g. Pour chaque point / du petit
domaine U, le polynome correspondant s’obtient par le développement en séries de Taylor de m,, ( P j‘i)
dans un voisinage de p,,. Pour chaque point (1, k) dans la population, nous remplagons m, ( P l.) par
I’approximation paramétrique correspondante et ajustons le modele résultant comme dans 1’ajustement

paramétrique. C’est la méthode que nous qualifions de localisation polynomiale paramétrique.

L’approximation locale donne un modéle augmenté qui est semi-paramétrique. Opsomer, Claeskens,
Ranalli, Kauermann et Breidt (2008) ont employ¢ de tels modeles dans des estimations de petit domaine.
Ces auteurs retiennent une technique par splines pénalisés pour estimer la partie non paramétrique de leurs
modeles. Breidt et Opsomer (2000) et Breidt, Opsomer, Johnson et Ranalli (2007) ont utilisé la technique
polynomiale locale dans la théorie de I’échantillonnage d’enquéte pour élaborer des estimateurs par
modele. De tels estimateurs font appel a des modeles non paramétriques sans effets aléatoires. Autant que
nous sachions, on n’a guére étudié jusqu’a présent tout ce qui est estimation de moyenne de petit domaine

Y, par une technique de localisation polynomiale assortie de modéles semi-paramétriques.

Voici comment nous avons structuré notre propos. A la section 2, nous examinons deux méthodes
donnant des estimateurs tenant compte de la sélection de 1’échantillon, lesquelles ont été congues par
Pfeffermann et Sverchkov (2007) et Verret et coll. (2015). A la section 3, nous exposons une procédure en
trois étapes permettant d’estimer le modele augmenté semi-paramétrique qui est proposé et la moyenne de
petit domaine Y, par voie d’approximation polynomiale locale. Nous désignons par }%PL I’estimateur
ainsi obtenu de moyenne de petit domaine. L’ erreur quadratique moyenne (EQM) de )%,.PL est estimée a la
section 4 par une méthode bootstrap conditionnelle paramétrique. Nous employons aussi cette méthode
pour estimer ’EQM des estimateurs EBLUP sur modéle augmenté (1.2). A la section 5, nous faisons une
étude de simulation dans le cadre plan-modele (ou pm) pour comparer le biais et ’EQM du nouvel
estimateur i" " a ceux de I’estimateur EBLUP ainsi qu’aux deux estimateurs examinés dans Verret
et coll. (2015). Nous étudions également avec quelle efficacité la méthode bootstrap conditionnelle estime
I’EQM du polyndme local proposé et des estimateurs EBLUP dans Verret et coll. (2015). Nous évaluons
le rendement de ces estimateurs en biais relatif moyen et en intervalle de confiance moyen. Nous livrons

nos observations en conclusion a la section 6.
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2 Méthodes existantes

Posons que le modéle de population (1.1) vaut pour ’échantillon. Soit X, la moyenne de domaine des

valeurs x; de population. L’estimateur EBLUP de 4, = X[B + v, estalors donné par
- e - T s \T 4
,uiEBLUP = XZTB +v, =yy t (Xi - 7ixi) B, (2.1)

N s a2 A2 | A2 - _ n; = _ n; Iy :
ou p, =62 /(87 +67/n,).,y = ijly,-, /nl. , X, = Zj:l Xg././nl. sont les moyennes d’échantillon
non pondérées de la variable réponse y et des covariables x, et ou ¥, = 7, (71. - X/ [i). L’estimateur
du vecteur de régression B en (1.1) est

b - {ﬁ: ;xj (x, - %—Y,-)T}l {i

i=1 j=1

n:

(X,'j - ?iii)yij}‘ (22)

Nous obtenons les composantes estimées de la variance (67, 82) par la méthode d’Henderson qui
consiste en un ajustement de constantes (HFC) ou en un calcul de maximum de vraisemblance avec
contrainte (MVC) (voir Battese et coll., 1988, et Rao et Molina, 2015, chapitre 7). L’estimateur EBLUP

de la moyenne de domaine Y, peut s’écrire sous la forme 4"""" comme
~ 1 _ -
EBLUP _ . ~ EBLUP - =
Y = [(N,. n,) f + n, {yi + (X, - X)) B}} (2.3)

1

)%EBLUP ~EBLUP
f !

~ H;
EBLUP )A’,.EBLUP s’accorde avec le plan dans le cas d’un échantillonnage aléatoire simple (EAS) ou avec

A noter que si le taux d’échantillonnage n, /N, est suffisamment petit. L ’estimateur

stratification (EASS) avec répartition proportionnelle a I’intérieur du petit domaine U, et donc en
equiprobabilité des p ;.
Pfeffermann et Sverchkov (2007) ont étudié 1’estimation de moyenne de petit domaine dans un

échantillonnage informatif en posant le mode¢le suivant pour les données d’échantillon :

v, = X0 +u, + by jo=1,.,n50=1..,M, (2.4)
ou u, X N(O, O'lf) et hl.j|j € s, > N(O, O',f) Ils ont supposé que le poids des unités selon le plan
W = ﬁ_;‘li est aléatoire avec une espérance conditionnelle

Ey (Wil %0 950 v) = B (wy]x50 9y)
=k, exp(xla + dy,), (2.5)

ou a et d sont des constantes fixes inconnues et ou

N, (&
k, = —’{Z exp(-xja — dyl.j)/Ni}.

n. j=1

1

L’estimateur de Y, de Pfeffermann et Sverchkov (2007) protége contre 1’échantillonnage informatif dans

I’éventualité que cette hypothése se vérifie. L’estimateur est donné par

1 =
YPS = F[(Nz - ni) /:lif;BLUP + ni {J71 + (X

i i

- %) 4 + (N, - n)dét], (6
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N 7 EBLUP
ou /Lliu

(2.4) et ou d est un estimateur de d dans le modele en (2.5) pour les poids w,,. Le dernier terme en

X'a + 4, est’estimateur EBLUP de g, = X/a + u, dans le modéle d’échantillon en

>l

(2.6) corrige tout biais da a I’échantillonnage informatif en (2.5). Pfeffermann et Sverchkov (2007) ont

obtenu I’estimateur d de d en (2.5) par une régression des poids d’échantillonnage w, sur

Jli
k, exp (x;a + dy i/.). Nous pouvons estimer les coefficients k,, a et d par ajustement du modele (‘2.5) a
I’aide de la procédure NLIN en SAS ou de la fonction nls en Splus. Les calculs sont itératifs et les
valeurs initiales de a et d s’obtiennent par une régression de log (w j\i) sur x,; et y,. Les valeurs
initiales pour £, i = 1,..., M se prennent comme k, = N,/ n,.

Nous obtenons I’estimateur de Verret et coll. (2015) lorsque nous appliquons la théorie EBLUP au
modgle en (1.2). Soit x¥* = (x], g (pj‘l.))r le vecteur x,; augmenté de la variable g (p;,) et soit G,
la moyenne de domaine des valeurs de population g( P m) et u, = X'B, + G5, + v,,.
L’estimateur EBLUP de p,, est donné par

/}(E'BLUP = )_(iTﬁO + 6180 + 901‘ = 7701‘?1' + ()_(z _770iii)r ﬁo + ((_;z - 770igi)$o’ (2-7)
Ol‘l 7701' = OA_(?\’/(OA-(?V + &ge/ni)’ gi = Zj;l g(p/‘l)/ ni et ‘,>Oi = j/\Oi (yl - ii ﬁO - gi AO)'
Nous estimons les paramétres (B,, J,) par

~ anT M & ~ r T [u
@150 =5 S - rxey | (8

=1 j=1

aug _ 5 gaug
(Xij 7/0ixi ) yg/}a (28)
zaug  _ i aug _ (=T =\T : \ \ A2 A2
avec X" = _, X% /n, = (X, g;) . Nous estimons les paramétres de modele (64,. 65.) parla
j=

méthode HFC ou MVC. L’estimateur de la moyenne de domaine Y., qui est désigné par I%I.VR“, peut

i

s’écrire sous la forme """ comme

YAI’VRH = NL[(NI - ni) ;[‘(I)EiBLUP + n, {)71 + (Xz - iz‘)T ﬁo + (Gl - gi)T Ao}:|~ (2-9)

1

3 Estimateur polynomial local

3.1 Estimation d’une moyenne de petit domaine

Le but est d’estimer la moyenne Y, du petit domaine U, pour i = 1,..., M. Si nous divisons la

population U, en unités observées dans 1’échantillon s, de taille n, et en unités inobservées dans la

partie non échantillonnée 5, = U, /s, de taille N, — n,, nous pouvons formuler ¥, comme
— 1
Y, = —(Z vy 2 y@/j' G.1)
Ni Jes; JES5;

Comme nous ignorons les valeurs y des unités inobservées dans les ensembles 5, pour
i =1,..., M, nous devons les estimer. Si nous désignons par , I’estimateur de y, pour ces unités,

I’estimateur résultant de la moyenne Y, est

2 1

i \Jes; JE5;

Statistique Canada, n° 12-001-X au catalogue



36 Stefan et Hidiroglou : Estimation polynomiale locale pour une moyenne de petit domaine sous échantillonnage informatif

Nous obtenons les estimateurs §, de y, pour j € 5, en nous fondant sur un modéle augmenté
comprenant une fonction lisse inconnue des probabilités de selection p;,, ce que nous désignons par

m, (p;;). Le modele d’échantillon semi-paramétrique augmenté que nous proposons est donné par

vy = 5By + my(py) v ey, j=Lao,nsi=1..,M, 3.3)

i

<\ i . r iid ~
ou v, < N (0, o) et est indépendant de e ~ N(0,02). Le vecteur X, = (xiil, oo xiip)T dans le
modéle (3.3) représente les covariables x,; sans une constante (I’ordonnée a I’origine en I’occurrence) et
B, = ( Biises ,Blp)r , un vecteur d’effets fixes. Le modele (3.3) est semi-paramétrique, car la variable

réponse y, dépend linéairement du vecteur de variables auxiliaires, X, et la probabilit¢ de s¢lection

i»
p,; S ajoute non paramétriquement par la fonction lisse m,, ().

Nous posons que le modele en (3.3) est d’une structure des covariances semblable a celle du modeéle en
(1.2); les effets de petit domaine v,; et les erreurs aléatoires e,; sont i.i.d., a distribution normale et
indépendants les uns des autres. Toutefois, le modéle semi-paramétrique (3.3) est plus souple que le
modele paramétrique (1.2), puisque la fonction m, (p ;) n’a pas a étre d’une forme particuliére. Il'y a un
inconvénient a ce paramétrage. Comme le modele en (3.3) n’est pas un modele mixte linéaire, la théorie
générale EBLUP a la section 2 ne peut directement servir a dégager des estimateurs de m, (p,,), B, et
Nous proposons donc de procéder a 1’estimation en (3.3) en combinant la théorie EBLUP des

Vi

modeles mixtes linéaires et la technique d’estimation polynomiale locale (Fan et Gijbels, 1996).

Nous estimons (3.3) en trois étapes. D’abord, nous obtenons des estimations de m,(p,;,),
m, (pm), j=1L..,N,,i=1,.., M, pour toutes les unités de la population. Ces estimations sont
d’un caractere local, car elles reposent sur la technique d’estimation polynomiale locale. En deuxieéme
lieu, nous prenons les estimations 7, (p,,), J € s,, des unités observées pour obtenir des estimateurs
i=1..,M.

En troisieme étape, nous utilisons les estimateurs locaux 7, (p,,) pour les unités inobservées en

globaux de B, et v,,, i = 1,..., M. Nous désignons ces estimateurs par B, et ¥

glo, glo,1i?

premiere étape et les estimateurs globaux P , et ¥ en deuxieme étape afin d’estimer y, pour

glo, glo,1i

j es eti=1..,M. Lesestimateurs de Vi ainsi obtenus, qui sont désignés par ;> sont
po=x"B. .+ M + 9 €5 (3.4)
yij ijF glo,1 0(pj\i) glo,1i? J i .

Nous intégrons les y, & I’équation (3.2) pour dégager I’estimateur de la moyenne de petit domaine }%l

Il s’agit maintenant de décrire la premiére étape plus en détail. A la suite de Ruppert et Matteson
(2015), nous estimons les valeurs de la fonction inconnue m, (p,, ) pour toutes les unités / € U, et les
petits domaines k, avec £ = 1, ..., M, en procédant par régression polynomiale locale. Cette régression
repose sur le principe selon lequel une fonction lisse peut étre approximée localement par un polyndéme de
faible degré. Nous approximons m, (p ;) dans le mod¢le en (3.3) par un polyndme de ¢° degré, disons

m, (p ), par un développement en séries de Taylor autour de p,,. L’approximation est donnée par
¢, 1
(a) ) .7
m(py) = mo(Pge) + 2, P (Pue) " (o = Pui)'> J € 8550 = L M, 3-3)
1 .
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ou m, (p”k)(a) est la a® dérivée de m, (p;,) en évaluation a p,,. La fonction m, (p;,) dépend de
! e U,, mais nous écartons cette dépendance pour simplifier la notation.

Pour chaque point p,,,/ € U,; k = 1,..., M, dans le modele en (3.3), nous remplagons m, (pj‘,.)
par son approximation m, (p j‘i) en (3.5). Le modele résultant est donné par

(a

. 1 a . .
yi/' = X;ﬁl + m, (pl\k) + Z ;mo (pl\k) (pj\i - pl\k) + Vi + elg,'a JES; 1= 17 sees M. (36)

a=1 .
Le modéle (3.6) est un mod¢le a approximation locale pour (3.3) qui dépend du point / € U, de la
population. Nous désignerons par B, et v, les estimations de f el €t Vioep; €n (3.6). Il convient de noter
que (3.6) permet I’estimation de m, (p,, ), la valeur de la fonction lisse m, (-) en un point p,,. Nous
formulons (3.6) sous la forme

q
v, = XiB, + uy + Yu, (pj‘i — py) F v teyijessi=1L..,M, (3.7)

ou u, = m, ( Dy k)(a) / a! pour a = 0,..., g. Le modéle en (3.7) est un modele mixte linéaire avec
paramétres fixes (B,, u,, ..., u,) et effets aléatoires de petit domaine v,,, i = 1,..., M.

Soit 4, un estimateur de u, obtenu par ajustement de modeéle en (3.7). Un estimateur approximé de
m, (py,) = u, estdonné par s, (p,,) = #,. Comme nous voulons des estimateurs de m, (p,,) pour
l e U, etk =1,..., M, nous utilisons N = ZZI N, modeles (3.7). Comme I’a fait remarquer un
corédacteur, si N est grand, I’estimation des valeurs de m, (-) pour tous les points de la population peut

étre vorace en calcul.

Il est plus commode de travailler en notation matricielle. C’est pourquoi nous définissons
_ T ¥ _ (T ~T \T _ T _ T
Y = (yil’ oo yin,) , X, = (Xm e Xin,) > My, = (mo (pl\i)a e My (pn,.\i)) s Vi = (Vs s Vi) et
e, = (em, e € )T . Le modele en (3.3) peut s’exprimer sous une forme matricielle par empilement

1

des observations. L’équation résultante est

y = XB, + m, + Zv, + e, (3.8)

ou y=col,.,.,, (y,), X=col,_,.,(X,), my=col ., (m,,), Z=diag,_,,, {1, } et e, =col,,_,(e,).
Pour "unité / du petit domaine U, , nous définissons la n x (¢ + 1) matrice :
Uo(py = p) - (P = Pu)’
Q =|: : : ,
V(o = Pue) = (Pagine = Pui)’

ol n = Zil n, est la taille totale d’échantillon. Soit w = (m,(p,,), m§’(p,)/1!, ...,
m& (p,;) / q!)" représentant le vecteur des dérivées de la fonction m, (-) en évaluation a p,,. Les
termes Q et u dépendent de I'unité / € U, ou la localisation se fait. Nous n’avons pas parlé de la
dépendance a 1’égard de 1’unité / du petit domaine U, pour ne pas alourdir la notation. Nous définissons
le vecteur m, obtenu par empilement des n valeurs de la fonction m, (-) en (3.5). Ainsi,

m, = col,_,., (m,) avec m,; = (m (p,;),.... m, (pﬂl_‘i))T. Cela permet d’approximer m, par
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m, ~ m,. Le vecteur m, est donné par m;, = Qu. Il s’ensuit qu’une approximation en (3.8) dans un
voisinage de / € U, est
y = XB, + Qu + Zv, + e, (3.9)

Les équations (3.8) et (3.9) sont les équivalents en forme matricielle des équations (3.3) et (3.7)
respectivement. La matrice X en (3.9) ne comprend pas le terme constant représentant 1’ordonnée a
I’origine, puisque ce terme est déja contenu dans Q. L’équation (3.9) est un modele mixte linéaire type
avec des paramétres fixes B,. = (B, uT)T et des effets aléatoires de petit domaine v,. Nous
employons V' (v,) = G = o.1,,,V(e,;,) = R, = oI, et V(e,) = R = diag,_,., {R,} comme
matrices respectives des covariancesde v, e,, et e,. La matrice des covariancesde y, est donnée par
V(y,) =V, = clJ, + o.l,. Les matrices I, et I, sont les matrices identit¢ d’ordre M et n,
respectivement, tandis que J, est la matrice carrée d’ordre n; dont tous les ¢lements sont égaux a 1. Il
s’ensuitque V' (y) = V = diag,_,_,, {V,}.

Posons que V est connu et que v, et e, sont en distribution normale. Par la théorie EBLUP classique,

nous pouvons obtenir des estimateurs de B . et v, en minimisant
~ T _ ~ _
® = (y - XB - Qu-Zv) R'(y - XB; - Qu - Zv)) + v{Gv,.

A noter que toutes les observations comprises dans @ sont en équipondération. Il nous faut toutefois
modifier @ pour nous aligner sur la facon dont se fait I’estimation polynomialelocale. Nous nous
reportons a cette fin a I’équation en (3.7) et estimons ses paramétres en associant des poids noyau
K((pj‘l. - p,‘,{)/h)/h a chaque unité échantillonnée j € s,; i = 1,..., M. Nous choisissons des
valeurs de pondération noyau qui sont plus grandes pour les points d’échantillon proches de / € U, et
plus petites pour les points d’échantillon qui s’en éloignent. Le poids K (-) est une fonction de densité de
probabilité et / est une largeur de bande qui tient compte de la taille du voisinage local. Nous expliquons

a la section 3.2 comment on peut en arriver a une largeur de bande optimale. Soit W la matrice diagonale

1 I
W = dlag —K M .
I<j<n; h h

1<isM

n x n de poids noyau par

La matrice W dépend de I'unité / du petit domaine U, et de la largeur de bande /. Nous excluons les
indices / € U, et h de la définition de la matrice W pour ne pas alourdir la notation. D’aprés Wu et

Zhang (2002), I’intégration de la pondération noyau dans @ nous amene & minimiser @, , ou
®, =(y - XB, - Qu - Zv)) W R'W"(y — XB, - Qu - Zv,) + v/Glv,,

et ot WY? est la racine carrée de la matrice W.

Estimer les paramétres en (3.9) en minimisant @, équivaut a estimer les parametres donnés par

W2y = W2XB, + W”2Qu + W"?Zy, + e,. (3.10)
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L’estimation EBLUP pondérée en (3.9) avec la matrice de pondération donnée par W correspond a une
estimation EBLUP classique venant du modéle en (3.10). Définissons y, = W%y,
X, = [W"X, W'Q] et Z,, = W'?Z. L’équation (3.10) peut se reformuler comme

yw = XwBﬁXe + Zwvl + el' (311)

A A ~\T . . . r :
Soit Broepe = (Bhes»07) et Vioy = (Prociis -+ Pioornr)  les estimateurs EBLUP des effets fixes et
aléatoires en (3.11). Les estimateurs P, .. et V¥, ., sont fondés sur les estimateurs locaux des
composantes de la variance (o}, ol). Les estimateurs de ces composantes, désignés par

(Groctv> Onere)» s’obtiennent par la méthode HFC ou MVC avec le modéle en (3.11). Comme

u=(m,(p,;)> mP (py)/1!, ... my (p,‘k)/q!)r , un estimateur 7, (p,,) de m,(p,) est la
premicre composante i, de U.

Notons que [Ailoc,l, ity (Pyx) €t Vy,y, poOurraient servir a I’obtention d’estimations locales .. ,, pour
la valeur inconnue y,, ou P, = X5 B, + (Pix) *+ Vierx pour I € 5. Toutefois, un
examinateur a signalé que, dans la pratique, ce cadre méthodologique ne serait sans doute pas d’un bon
comportement, parce qu’il faut un solide équilibre des petits domaines sur tout I’éventail des probabilités
Py~ Sil’équilibre n’est pas sauvegardé, I’estimation obtenue souffrirait grandement de cette localisation.

C’est pourquoi nous avons opté pour une estimation globale de B, et v,.

Expliquons maintenant la deuxiéme étape de notre procédure. Il est possible d’estimer globalement les
paramétres B, et v, selon les estimations 7, (p,;) et les données auxiliaires X, liées aux unités de

I’échantillon. Pour j € s, eti = 1,..., M, définissons une nouvelle variable, disons &, comme
= vy — n%o(pj‘l.), jess;i=1..,M.

Les n valeurs &, représentent les différences entre les y, observés et leurs estimateurs locaux

i, (p ;). Avec le modele en (3.3), & satisfait le modele suivant

_ 3T : . 7 —
Sy = XBgo, t Vv +t lyoryr J €85 i =1, M, (3.12)

glo,1i

ol vy, ~ N(0,07,,,)cte ~ N(0, 62, )- La mention glo en indice indique que (3.12) est un

glo, 1ij glo,le

modele global.

Comme (3.12) représente un modele mixte linéaire paramétrique, nous pouvons prendre 1’estimation

EBLUP classique (hors pondération) pour estimer ses parametres. Soit ﬁ dos SV les meilleurs

glo,1i

estimateurs linéaires sans biais empiriques de B, , et v Soit (6';0,1V, 6-g210,1e) les estimateurs des

glo,1i *
composantes de la variance (O'gzlo’,v, O-gzlo,le)’ ou la méthode HFC ou MVC peut servir a I’estimation de

A

ces mémes paramétres. Nous estimons (B,, v,;, o7, c2) du modele en (3.3) par (Baiors Vaoris
A2 A2

O-glo,lv’ O-glo,le

A

\%

) et le modéle en (3.12). Les estimateurs globaux f et (6 o> Oaoie) SON

glo,1° glo,lv >

exempts de tout biais caus¢ par un plan de sondage informatif, parce que &, n’est plus li¢ aux p, apres

glo,1i

conditionnement par x,.

En troisiéme étape, nous estimons les valeurs y, inobservées pour j € 5, et i = 1,..., M par
insertion dans I’équation (3.4); il s’agit i. des estimateurs locaux i, (p;;) pour j € 5, en premiére

étape et ii. des estimateurs globaux ﬁ dog €tV en deuxiéme €tape. Les §, dégagés pour j € 5, sont

glo,1i
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insérés dans (3.2) pour le calcul de I’estimateur )%l A noter que Iﬁ demande que X, et p,, soient
connus pour toutes les unités de la population. Un examinateur a fait observer que, dans la pratique, cette
hypothése pourrait venir limiter I’applicabilité de la méthode proposée, ce qui pourrait se résoudre comme
probléme si les organismes statistiques nationaux donnaient acces aux probabilités de sélection de toutes

les unités, de telles valeurs pouvant étre nécessaires a des applications comme la nétre.

3.2 Sélection de largeur de bande

Les polyndmes locaux exigent que soient spécifiés le noyau K (-), 1’ordre de I’ajustement polynomial
q et la largeur de bande 4. Fan et Gijbels (1996) indiquent que les valeurs de g supérieures a I’unité
n’apportent pas une amélioration significative par rapport a I’ajustement linéaire (¢ = 1). Fan et Gijbels
(1996) indiquent en outre que le choix de % est bien plus important que le degré du polynéme. Dans ce
qui suit, nous emploierons un noyau de densité normale avec g égal a un, puisque cela méne a des

résultats satisfaisants dans la plupart des applications.

Nous établissons le /# optimal par la méthode de validation croisée (CV). Pour un /# donné, calculons
Iestimateur de y, en (3.4) a I’aide de I’échantillon qui reste une fois la j¢ unit¢ retranchée de s,. Si
nous désignons I’estimateur résultant de y,; par 7, nous deéfinissons a la suite de Wu et Zhang (2002) le
critere CV comme

1 & 1 O
CV(h) = V,Z:; Z; (yl.j - yl.j) .
Le terme 1/n, tient compte du nombre d’observations dans le petit domaine U,. Nous obtenons la

en minimisant le CV (). Etant donné #,_,, 1’estimateur polynomial local

largeur de bande optimale 4,

opt >

de la moyenne de petit domaine ¥, en (3.2) est désigné par }%PL.

4 Estimation de PEQM par le bootstrap

L’estimation de I’EQM des estimateurs de petit modele est un probléme épineux méme avec des
estimateurs EBLUP classiques. La théorie générale EBLUP prévoit une approximation finie de
EQM (?,.EBLUP) par voie de linéarisation. Un estimateur peut s’obtenir par cette approximation pour
EQM (}%EBLUP ) (voir les détails dans Prasad et Rao, 1990). Verret et coll. (2015) ont procédé par
approximation finie pour dégager I’estimateur d’erreur quadratique moyenne pour ﬁVR“ en (2.9), chose
possible parce que I’estimateur )%,.VRH est un estimateur EBLUP type sur mod¢le mixte linéaire assorti de
la variable supplémentaire connue g ( pj‘l.) . On n’a besoin d’aucune théorie nouvelle pour estimer I’EQM
de Y,Y*". Dans notre cas et compte tenu pour I’estimation locale répétée du modéle en (3.6), il est
impossible d’obtenir une approximation finie de I’erreur quadratique moyenne de )%PL, EQM (}%PL), ni
pour son estimateur eqm (?IP L). Nous avons employé deux versions de la méthode bootstrap pour estimer
I’EQM des estimateurs de petit domaine dont il a été question jusqu’ici. Pour estimer ’EQM de ?I.EBLU",
nous avons opté pour un bootstrap inconditionnel, alors que, pour )%P - )%VRH‘ et }%Z.VRHz, notre bootstrap

était conditionnel. Nous allons décrire comment se calcule chaque type de bootstrap.
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Décrivons d’abord le bootstrap inconditionnel. C’est 1a une variante du bootstrap paramétrique de Hall
et Maiti (2006) qui a été proposé par Gonzalez-Manteiga, Lombardia, Molina, Morales et Santamaria
(2008). Cette méthode peut servir a ’estimation de 'EQM de ?,EBLUP avec le modéle en (1.1), parce que
les estimations des divers parameétres du modele (1.1) ne dépendent pas des probabilités de sélection
pyi:J € s;i=1.. M Nous prédisons les valeurs y en générant v; ~ N(0, ;) et
e; ~ N(0,67), ou (67, 8?) sont les estimateurs HFC ou MVC de (o7, o). Par I'estimateur

EBLUP f de B, nous obtenons les valeurs bootstrap de y,; comme

*_TA *
v, = X;p+ v +e

.
i

jeUsi=1.. M. 4.1
La version bootstrap du paramétre cible ¥, se calcule comme ¥, = N;' Zjvzl y; La version bootstrap
de I’estimateur EBLUP Y,*®"Y" est donnée par
2 . 1 . .
YiEBLUP = - zyi/' + zj}i/' 5
N, \is jes;

A

o ; = x/B" + ¥ etou (B", »/) sont les estimateurs EBLUP de (B, v,) selon (»}, x,), j € s,
pour i = 1,..., M. Sinous reprenons B fois cette procédure, I’estimateur bootstrap de EQM (ZEBLUP)

eqm (7,77) = %i (v ) - 77 (b))z, (4.2)
b

=1

1

ot YU (b) et 77 (b) sont les valeurs de ¥,"" """ et ¥ pour la b° itération bootstrap. Comme les

estimateurs (B, 62, 62) sont sérieusement entachés d’un biais & cause du plan de sondage informatif,

7 EBLUP
Y,

nous prévoyons que eqm, ( ) sera un estimateur biaisé de EQM (KEBLUP) , et ce, parce qu’il est

fondé sur le modéle de population en (1.1) et que ce modéle ne vaut pas pour 1’échantillon.

Passons maintenant a 1’estimation de EQM (ﬁ”) par le bootstrap conditionnel. Rappelons-nous que
IﬁPL repose sur le modele augmenté en (3.3). Il est donc naturel d’utiliser ce modéle au moment de juger
de la précision de I’estimateur polynomial local. Il est impossible d’employer le bootstrap inconditionnel
paramétrique, car il faudrait produire des valeurs bootstrap ( Vi p;‘ l.) tant pour y, que pour p;,, d’ou
I'implication que nous devrions savoir comment les y, sont liés aux probabilités de sélection p .
Comme I’a fait remarquer le corédacteur, la relation entre y, et p,, n’est pas précisément connue dans
la pratique. Nous avons donc choisi de garder les probabilités de sélection p; de I’échantillon initial et
de produire des valeurs bootstrap uniquement pour la variable réponse y,. Le bootstrap ainsi obtenu est
conditionnel a p PR U,; i =1,..., M; c’est la raison pour laquelle nous parlons ici de bootstrap
conditionnel paramétrique. Rao, Sinha et Dumitrescu (2014) s’en sont déja servis et Chatrchi (2018) I’a
fait plus récemment a son tour pour estimer I’EQM d’un modéle mixte spline pénalisé.

Dans notre contexte, nous procédons de la maniére suivante pour estimer EQM ()711’ L). Nous générons

v, ~ N(0,6;,,,) ete, ~ N(0,82,,) etobtenons les réponses bootstrap
* ~ThH A * * . R
Vig = KBy + o (py) + v toey, jeUsi=1..., M (4.3)
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Nous avons estimé les 71, (p;;) par le modele local en (3.6). Nous avons estimé le triplet (ﬁ

A2

Gglo,lv’
. T * N; * . 0O * A K

i =1,..., M. La moyenne bootstrap de population est ¥,; = N’ Zj:l Vi Soit By, i, 1ty (p ;) et

Ak

P

glo,1°

6'2

ao.1e) par le modele global en (3.12) et les données de I’échantillon (y,, X;, p,;), J € s;;

ao; les versions bootstrap des estimateurs B, 71, (p;;) et P, selon les données bootstrap
(y{},-, X;» pﬂi), jes;i=1..,M,etle Do tiré de I’ensemble de données initial (y,.j, X, pj‘l.),

j € s, i =1,..., M. Nous n’avons pas recalculé le %, optimal li¢ & (y;,, X, p,,), j € s;5 i =
1,..., M, parce que trop de calculs devraient s’ensuivre dans 1’¢tude de Monte Carlo. La procédure
bootstrap est donc conditionnelle a p jio J €Uy i =1,.., M, toutcommea h,, tiré de 1’échantillon
initial. Comme 5, est ’ensemble d’unités non échantillonnées dans le domaine i, les valeurs bootstrap
prédites y;, pour j € 5, s’obtiennent comme

T

j>lij = Xg/Bglo,l + nAio (p_/\i) + ‘,}glo,]i' 4.4)

L’estimateur résultant de Y, est

Sx 1 * A K

Yli = V(thj + Zylg/)'
i \Jes, Jes,

Si nous répétons cette procédure B fois, I’estimateur bootstrap conditionnel de ’EQM de I’estimateur

polynomial local de Y, est donné par

2

eqm,,, (™) = (4.5)

NHOERA0)

1

ou Iﬁl (b) et Y,; (b) sont les valeurs de Iﬁl et Y7 pour la b itération bootstrap.

Le bootstrap conditionnel peut aussi servir a I’estimation de I’erreur quadratique moyenne d’un
estimateur EBLUP, }%VRH , avec le modéle augmenté (1.2) proposé par Verret et coll. (2015). Nous avons
inclus cette procédure dans la simulation de la section 5 pour donner une idée de la fagon dont les
estimateurs résultants de ’EQM se comparent aux estimateurs obtenus pour ?,.PL. Les étapes du calcul de
eqm (?,VR”) sont semblables a celles de 1’obtention de 1’erreur quadratique moyenne de 1’estimateur
polynomial local }%PL. Dans ce cas, les valeurs bootstrap des réponses y, reposent sur le modéle
augmenté en (1.2) et les estimateurs (B,, 5,) et (82,, 62,) obtenus lorsque la théorie EBLUP classique

s’utilise avec les données d’échantillon (yl.j, X, g(pj‘l.)), jess;i=1.. M.

5 Etude de simulation

Le paramétrage de cette étude par simulation suit celui de Verret et coll. (2015). Nous avons considéré
une population comptant M = 15 petits domaines et N, = 15 unités par petit domaine. Nous avons opté
pour ces valeurs relativement faibles de domaines et d’unités pour alléger les calculs. Nous avons employé
une seule variable auxiliaire x. Nous avons généré les valeurs x de population a partir d’une distribution
gamma a moyenne 10 et a variance 50. Nous avons produit les valeurs y, de population par le modele

v, =4+ x;, +v, +esi=1..,15 j=1..,15, (5.1)

U”
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\ iid
ou v, ~

N(0,0]) et e, < N(0, 02) avec 62 =05¢t o2 =2.

Nous avons pris en compte une taille unique d’échantillon, », = 3, a I'intérieur d’un petit domaine.
Nous avons procédé par échantillonnage de Poisson conditionnel (EPC) pour prélever des échantillons
non équiprobables dans les petits domaines, les probabilités étant proportionnelles aux tailles spécifiées

¢; (voir Tille, 2006, chapitre 5). Nous avons examiné deux choix de tailles ¢, dans I’étude de simulation.

L[ (v, +¢) o
¢, = exp[g{—— + —H, (5.2)

o 5

e

Le premier choix était

ou J, <N (0, 1). Les mesures de taille en (5.2) équivalent a celles de Pfeffermann et Sverchkov (2007)

dans leur propre étude de simulation et satisfont la relation en (2.5) pour les poids w;, = 7.
Dans un second choix de mesures de taille d’aprés Asparouhov (2006), nous prenons deux mesures
invariante (I) et non invariante (NI). Dans la mesure invariante, ¢, est indépendant de v, étant donné x,,

sinon il s’agit de la mesure non invariante. Les mesures de taille invariantes sont données par

c;, = (1 + exp{—r(leij + 4’1 - %ey}}] ) (5.3)
a a

Les mesures non invariantes le sont par

1 PN
c; = [l + exp {—T [;(Vi +e,) + 41 - ;(vi + eij)}}j , (5.4)

ou la paire aléatoire (vl , e;.) se génére indépendamment de (v,, e;) par les mémes distributions comme
v, et e,. Ce sont les mesures de taille retenues par Asparouhov (2006). Le coefficient 7 permet de tenir
compte de la variation des poids et la valeur &, du degré de contenu informatif du plan de sondage. Nous
avons choisi 7 = 0,5 et ¢ = 1; 2; 3 et oo correspondant a la pluralité de degrés de contenu informatif
venant de c¢; en (5.3) et (5.4). Si a augmente, le contenu informatif diminue; @ = oo correspond a un
¢chantillonnage non informatif. Si certains 7z, dépassaient 'unité, nous les avons fixés a un et recalculé

les probabilités pour les unités restantes.

5.1 Rendement de I’estimateur polynomial local de ¥,

Nous avons comparé le biais et I’erreur quadratique moyenne des estimateurs }%I.EBLUP, )%,.VRH et I%,.PL.
L’estimateur EBLUP )%I,EBL”P fondé sur (1.1) présuppose que le modéle d’échantillon coincide avec le
modele de population, faisant ainsi abstraction du contenu informatif du plan d’échantillonnage. Nous
avons étudié deux versions de )%,.VRH examinées par Verret et coll. (2015) pour divers choix de g ()
rendant compte du contenu informatif. Il s’agit d’estimateurs EBLUP fondés sur le modéle d’échantillon
augmenté en (1.2). Ils sont désignés par iVRHl quand g(p,,) = p;; et par ﬁ‘”‘m quand
g(p,;) = log(p,,)- Nous présentons les résultats seulement pour ces fonctions g, car elles sont d’un
meilleur rendement que les autres fonctions dans Verret et coll. (2015). Précisons enfin que Y,™*

représente notre nouvel estimateur polynomial local.
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Nous avons calculé le biais et I’erreur quadratique moyenne des estimateurs a 1’aide de R =1 000
échantillons en simulation prélevés dans un traitement plan-modéle. Dans chaque passage, » = 1, ..., R,
nous avons d’abord produit les valeurs y, de population selon le modéle de population en (5.1) et calculé
Y, la moyenne du petit domaine i dans la »° population générée. Nous avons ensuite tiré des
échantillons de taille n, =3 a Dintérieur des petits domaines dans un échantillonnage de Poisson
conditionnel ou les probabilités étaient proportionnelles aux tailles spécifiées cfj’) en (5.2) pour les
mesures de taille PS de Pfeffermann et Sverchkov (2007) et en (5.3) et (5.4) pour les mesures invariantes
et non invariantes AP d’Asparouhov (2006). Avec chaque échantillon 7 en simulation (» = 1, ..., R),
nous avons établi les estimations ¥ FELUP()| ¥ VRHIC) §VRI2) o ¥PLO) pour chaque petit domaine U.,.
Nous avons trouvé une largeur de bande optimale 4 5;{ pour Iﬁ"”"} en appliquant le critére de validation
croisée. Une grille de la forme (0,01; 0,02; 0,03; ...; 0,15) nous a donné les valeurs possibles de hg;{ dans
les populations générées en (5.1).

Pour un estimateur donné de la moyenne de petit domaine Y,, nous avons considéré les mesures de

rendement suivantes :

Biais absolu moyen

Racine de ’erreur quadratique moyenne (REQM)

REQM = %fJ 1i (T - yim)z.

i=1

Le tableau 5.1 présente le biais absolu moyen (ﬁ) des estimateurs I?I.EBLUP , ?,VR’“, Y VRH2 of )%,.P " avec

les mesures de taille PS en (5.2) et AP en (5.3 et 5.4) pour @ = 1; 2; 3 et oo.

Tableau 5.1
Biais absolu moyen (ﬁ) des mesures de taille PS et AP
Estimateur I%iEBLUP I%iVRHI Il]i\’RHZ YLI-PL
Génération sans g(p,;) g(py) = Py g(py:) =log(p;,) m, (P;)
de p;;
PS 0,309 0,020 0,004 0,011
AP a=1 I 0,431 0,002 0,036 0,004
NI 0,425 0,010 0,035 0,005
a=2 I 0,206 0,017 0,022 0,024
NI 0,219 0,019 0,016 0,016
a=3 I 0,139 0,005 0,012 0,033
NI 0,137 0,008 0,013 0,019
a=owm i 0,008 0,008 0,008 0,026
NI 0,006 0,006 0,006 0,021

Statistique Canada, n° 12-001-X au catalogue



Techniques d’enquéte, juin 2020 45

Comme on le fait observer dans Verret et coll. (2015), le BA de I’estimateur EBLUP ﬁEBLUP avec la
seule variable auxiliaire x est bien plus €levé que les estimateurs fondés sur les modeles augmentes (p
et log(p;,)) et la méthode polynomiale locale. Cela se vérifie quelle que soit la fagon dont les mesures
de taille sont générées (PS ou AP). Le BA de )%I,EBL”P prend sa plus grande valeur (0,431) lorsque le plan
de sondage est trés informatif (¢ = 1) et diminue a mesure que  augmente. Cette observation vaut
¢galement pour les estimateurs fondés sur les modéles augmentes. L’inclusion de p |, ou de log ( pbm) en
variable d’augmentation dans le modeéle donne de petites valeurs BA, la plus haute étant de 0,036. Si nous
comparons les BA de estimateur polynomial local ﬁ" L aux BA des modéles augmentés VRH, nous

constatons qu’ils sont comparables pour & = 1 et ¢ = 2 et un peu plus élevés pour o > 3.

Le tableau 5.2 présente les données de simulation de la racine de I’erreur quadratique moyenne
(RE—QM) des estimateurs pour les mesures de taille PS en (5.2) et AP en (5.3 et5.4)etpour a = 1; 2; 3
et oo. L’estimateur EBLUP, ¥,"*'"* avec le modéle (1.1) et sans la variable d’augmentation g (p,,) a
les valeurs REQM les plus hautes (0,740 pour I et 0,752 pour NI) avec les mesures de taille AP
correspondant & « = 1; la valeur est de 0,685 pour les mesures de taille PS. Les valeurs REQM
décroissent a mesure que croit a avec 0,608 pour I et 0,610 pour NI dans le cas d’un échantillonnage non
informatif (¢ = ). Les valeurs REQM pour Iﬁ"””, )%l.v““ et )%,.PL sont significativement moindres
que celles de ?,EBLUP dans le cas d’un échantillonnage trés informatif (¢ = 1) et pour la mesure de taille
PS. 1l existe de légeres différences de REQM entre la méthode non paramétrique et la méthode

paramétrique dans Verret et coll. (2015).

Tableau 5.2
Racine de ’erreur quadratique moyenne (REQM) pour les mesures de taille PS et AP

Estimateur IL]iEBLUP IiliVRHI IL]iVRHZ iPL
Génération sans g(p;;) g(p)=ry g(p,:) =log(p;) my (p,:)
de p,
PS 0,685 0,229 0,200 0,200
AP a=1 I 0,740 0,089 0,170 0,087
NI 0,752 0,158 0,200 0,149
a=2 I 0,644 0,562 0,568 0,557
NI 0,650 0,557 0,555 0,555
a=3 I 0,617 0,588 0,591 0,612
NI 0,619 0,587 0,589 0,607
a = I 0,608 0,619 0,621 0,626
NI 0,610 0,622 0,625 0,629

Quand I’échantillonnage est moins informatif (o = 3), ’estimateur linéaire local I%,.P " est meilleur

7 EBLUP
Y

que I’estimateur , mais ses valeurs REQM sont un peu plus élevées que celles des estimateurs
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paramétriques Y,V*"!' et ¥,Y*"2. Nous observons dans ce cas que la fonction estimée m, ( p ].‘,.) est proche
d’un tracé plat, d’ou I’implication que 1’approximation linéaire locale ne convient pas aussi bien. Cela
explique que ¥,"" soit légérement pire que ¥,"*"! et Y,VRH2

i

avec un faible degré de contenu informatif de
I’échantillonnage. Un estimateur polynomial local est d’un bon rendement lorsque la fonction m, (-) est

significativement non constante.

Avec un échantillon non informatif (o = =), ?I.EBLUP I’emporte sur ?,VRH', VAL )%,.P " dans les
mesures invariantes ou non. Cette conclusion s’écarte quelque peu de celle de Verret et coll. (2015), 1a ou,
pour @ = oo, leurs estimateurs I?I.EBLUP , ?,.VR’“ et ?,.VRHZ ont des valeurs égales BA et REQM. Verret
et coll. (2015) employaient des populations et des échantillons plus grands, ce qui pourrait expliquer que
leurs mod¢les augmentés aient produit des estimations aussi bonnes que le modéle de population avec des
plans d’échantillonnage non informatifs. Dans notre paramétrage de simulation, nous avons constaté que
BA et REQM pour "EBLUP sont petits lorsque les valeurs o sont de plus de 6, ce qui correspond & un

plan de sondage presque non informatif. Nous recommandons en pareil cas d’utiliser I’estimateur EBLUP.

5.2 Rendement des estimateurs de ’EQM

Considérons maintenant le rendement des méthodes bootstrap d’estimation de ’EQM des estimateurs

1

EBLUP et VRH et de I’estimateur polynomial local. Soit f un estimateur de Y, et eqm,, (?)
I’estimateur bootstrap de EQM (?) En prévoyant R = 1 000 populations et échantillons en simulation,

nous avons d’abord pris la mesure des valeurs EQM comme

ou(7) - 2 3 (7 - 7’

r=1

ou Y est la moyenne réelle et ou }%i(r) est la valeur de D’estimateur pour la »° population. Soit

{ EBLUP
¥

eqmy,, ()%,) I’estimateur bootstrap de EQM (ﬁ) I est désigné par eqm,,, ( ) pour I’estimateur

EBLUP )%EBLUP et correspond a la méthode bootstrap paramétrique (inconditionnelle) a 1’équation (4.2).

Pour notre estimateur polynomial local i" " et les estimateurs de Verret et coll. (2015), )%VRH‘ et }%VRHZ

b

les valeurs d’erreur quadratique moyenne, désignées par eqm,_,, ()7.”) et eqm,,,, (ZVRH’ ), pour j =1

et j = 2 respectivement, se calculent par la méthode bootstrap paramétrique conditionnelle a la
section 4. Pour chaque échantillon prélevé sur la »¢ population en simulation (» = 1,..., R), nous

avons pris B = 400 bootstraps pour calculer la »¢ valeur de eqm,, (}%,) que nous désignons par
(r)

boot

A

eqm (7,) Nous avons envisagé deux mesures pour évaluer le rendement de eqm,,, (Y,) , 4 savoir le

biais relatif absolu et I’intervalle de confiance moyens. Ces mesures se définissent ainsi :

Biais relatif absolu moyen :
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ou

Niveau de confiance moyen :

4l
|

= — ) NC,,

i=1
A
i

M
ou NC, = R'YF (7" € 1CY) et ICV = [Y.(’) + 1,96,/ eqm) (Y)}

boot
Le tableau 5.3 présente les données de simulation du biais relatif moyen (BRA) des estimateurs de
I’EQM tant pour les deux mesures de taille PS (5.2) que pour les mesures d’Asparouhov (5.3 et 5.4) et

avec o = 1; 2; 3 et 0.

Tableau 5.3
Biais relatif moyen (%) de ’erreur quadratique moyenne (M) pour les mesures de taille PS et AP
Estimateur YLVIEBLUP IL/"VRHI l%iVRHZ I%iPL
Génération sans g (p;;) g(p;i) = py g(p;;) =tog(p,;) my (p;1;)
de p,;
PS 25,4 3,9 3,4 7,7
AP a=1 I 39,9 9,7 14,4 7,5
NI 46,6 4,1 8,7 10,0
a=2 I 16,0 2,9 3,8 5,9
NI 21,4 3,8 3,5 5.8
a=3 I 13,4 6,1 6,4 5.8
NI 15,4 73 7.4 8,8
a=x I 4,6 4,2 4,5 6,2
NI 6,1 6,4 6,3 6,9

Le BRA de ?,.EBLUP selon le modele sans la variable d’augmentation g (p i ;) est trés élevé pour un
échantillonnage trés informatif (@ = 1); nous obtenons 39,9 % pour I et 46,6 % pour NI. Le BRA
diminue progressivement pour s’établir a 5 % environ avec un échantillonnage non informatif (¢ = ).
En général, le BRA des estimateurs paramétriques ou non est inférieur a 10 %, la seule exception étant

les 14,4 % de I’estimateur ?,.VR‘” assorti de la variable d’augmentation log(p,,).

Le tableau 5.4 présente les données de simulation du niveau de confiance moyen (W) li¢ aux
estimateurs de ’EQM pour les mesures de taille PS (5.2) et AP (5.3 et 5.4) et pour @ = 1;2;3 et o et

un niveau nominal de 0,95.
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Tableau 5.4
Niveau de confiance moyen de I’erreur quadratique moyenne (ﬁ) pour les mesures de taille PS et AP
Estimateur YL'iEBLUP I%iVRHI Il]i\’RHZ YLiPL
Génération sans g(p;;) g(pi) =Py g(p;.) =1og(p,;) my (p,:)
dep;;
PS 0,898 0,937 0,941 0,936
AP a=1 I 0,856 0,918 0,908 0,928
NI 0,834 0,930 0,920 0,934
a=2 I 0,916 0,937 0,936 0,932
NI 0,907 0,936 0,933 0,936
a=3 I 0,922 0,927 0,926 0,934
NI 0,918 0,930 0,933 0,926
a=x© I 0,937 0,935 0,935 0,938
NI 0,934 0,934 0,933 0,931

L’estimateur EBLUP }%EBLUP accuse le pire taux de couverture lorsque le plan de sondage est trés
informatif. Le taux s’améliore a mesure que diminue le contenu informatif. Le taux de couverture des

autres estimateurs s’établit entre 93 % et 95 % sauf pour y vri (assorti de log (p

. ;1)) dont le taux est

légérement moindre.

5.3 Inclusion d’une variable d’augmentation

L’estimation polynomiale locale nous donne un mode automatique d’obtention d’un modele augmenté
raisonnable en fonction des probabilités de sélection p ;. Toutefois, comme nous ignorons si le plan
d’échantillonnage est informatif ou non, ne devrions-nous pas toujours prévoir une variable
d’augmentation dans le mod¢le ? Si le plan de sondage n’est pas informatif, il est raisonnable de choisir le
modele en (1.1). A noter que, dans ce cas, ’inclusion de la variable d’augmentation, p ;1. ou log ( p‘/‘i) ,
influe trés peu sur le biais relatif absolu soit de 1’estimateur soit de I’EQM estimé. La conclusion est

semblable dans Verret et coll. (2015) avec leurs tailles supérieures de population et d’échantillon.

La méme question se pose a propos de 1’application de la procédure d’estimation polynomiale locale,
mais la conclusion n’est pas aussi nette. Si le plan est trés informatif, I’estimation polynomiale locale
gagne pour le biais absolu et I’erreur quadratique moyenne lorsque @ = 1 ou a = 2. Si le plan se fait
moins informatif (a = 3), le traitement paramétrique de Verret et coll. (2015) représente un meilleur

choix, mais par une trés faible marge.

Dans la pratique, la valeur de « est inconnue et la décision est a prendre d’employer la variable
d’augmentation dans un modéle paramétrique ou non. Nous appliquons a cette fin la procédure proposée
par Verret et coll. (2015) et voyons quelque peu comment doit s’orienter le choix pour un ensemble

quelconque de données. Définissons u, = v, + e, et ajustons le modéle suivant y, = S, +
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Bix; + u, aux données d’échantillon par les moindres carrés ordinaires (MCO). Les résidus sont
i, =y, — B, — ﬁlxij, ou f, et S, sont les estimateurs MCO de f, et S, respectivement. La
figure 5.1 présente les courbes des résidus de (rho (pj.‘,.), 5‘@/‘)’ j=L...,N;i=1 .., M pour les
mesures AP et pour ¢ = 1, 2, 3 et oo dans le cas de I’invariance. Quand « = 1, la relation entre i, et
i, ( pj‘,.) est clairement linéaire, d’ou I’idée que le plan est informatif. Quand ¢ augmente, le plan
devient moins informatif. Il convient de noter que m, ( pj‘i) est une constante lorsque o = oo. Les
mémes observations s’imposent dans le cas des mesures non invariantes. Avec les mesures de taille PS, le

tracé ressemble a celui de la figure 5.1 quand o = 1.

2 0 2 4 6
|

-4
|

-6
|

2 0 2 4 6
|

-4
|

-6
|

’ho (pj\i) ’;lo (p./'\i)

Figure 5.1 Courbes des résidus pour la population : mesures de taille AP invariantes.

Le tableau 5.5 présente les coefficients de corrélation estimés p = cor (ﬁ,.j, m, (p ,-\,-)) pour les

mesures de taille PS et AP et pour @ = 1; 2; 3 et oo.

Tableau 5.5
Coefficient de corrélation estimé p = cor (ﬁij, m, ( pj“)) pour les mesures de taille PS et AP

Coefficient de corrélation estimé AP PS
a=1 a=2 a=3 a =
I NI I NI I NI I NI

p 0,870 | 0,850 | 0,450 | 0,510 | 0,240 | 0,210 | 0,007 | 0,001 | 0,800
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Pour ce qui est de REQM, nous avons vu a la section 5.1 que ﬁEBLUP I’emporte sur les estimateurs
fondés sur des modeles augmentés pour & > 6. Des résultats non mentionnés au tableau 5.5 indiquent
que, pour @ = 6, la valeur absolue du coefficient de corrélation est de moins de 0,1. En s’appuyant sur
cette simulation limitée, 1’utilisateur pourrait arréter son choix de I’estimateur a utiliser pour un ensemble
de données réelles : i. si | | est supérieur a 0,5, il emploiera )A’i" L. ii. s’il est inférieur a 0,1, il optera pour

YFBEUP i, dans les autres cas, il choisira ¥,Y*"! ou ¥,VRH2,

6 Observations en conclusion

Nous avons étudié 1’estimation d’une moyenne de petit domaine avec un échantillonnage informatif en
prenant uneapproche par modele augmenté ou la variable d’augmentation est une fonction lisse m, ( P j‘i)

des probabilités de sélection p ... Notre modéle augmenté est semi-paramétrique. Il différe de ce que

Jjlit
proposent Verret etcoll. (2015), car aucune hypothése n’est formulée au sujet de la fonction

d’augmentation m, (-).

Nous avons proposé une démarche en trois étapes pour estimer le modéle semi-paramétrique
augmenté. D’abord, nous avons estimé un ajustement polynomial local pour chaque unité de la population
(échantillonnée ou non). Ensuite, nous avons défini, compte tenu de ces valeurs d’ajustement local, une
nouvelle variable dépendante pour dégager des estimateurs globaux des parameétres de régression et des
effets de petit domaine. Les estimateurs ainsi obtenus ont servi a calculer les valeurs prédites de la
variable dépendante y pour 1’ensemble des unités non échantillonnées. En dernier lieu et a 1’aide des
valeurs d’échantillon observées et des valeurs prédites de y, nous avons calculé I’estimateur polynomial

local ¥ de la moyenne de petit domaine 7.

Nous avons adopté la méthode bootstrap paramétrique conditionnelle pour estimer I’erreur quadratique
moyenne de 1’estimateur nouvellement proposé. Le bootstrap conditionnel est une version modifiée du

bootstrap paramétrique de Hall et Maiti (2006).

Nous avons mené une étude de simulation permettant de comparer la performance en termes de biais et
d’erreur quadratique moyenne de I’estimateur EBLUP classique, Y,*®"*, de I’estimateur EBLUP
augmenté de Verret et coll. (2015), ﬁVRH, et de I’estimateur polynomial local proposé, ¥;*. Comme on

7 EBLUP
Y,

pouvait s’y attendre, est entaché d’un grand biais quand I’échantillonnage est informatif. Le

nouvel estimateur }%,.PL présente une EQM égale ou inférieure a celle de I?I.VRH avec un plan de sondage
hautement informatif. Si le plan d’échantillonnage est moins informatif, il est préférable de recourir a I’'un
des deux estimateurs de Verret et coll. (2015), ¢’est-a-dire d’augmenter le modele de base avec p;, ou
log ( P ,.). On notera que les gains ainsi réalisés sont des plus modestes. Si le plan d’échantillonnage est
trés peu informatif ou ne I’est pas du tout, on devrait employer I’estimateur )A’,.EBLUP fondé sur le modéle de

population.
Nous avons également évalué la performance de 1’estimation bootstrap de 1’erreur quadratique

i

moyenne des estimateurs IA’iEBLUP DALY i” pour ce qui est du biais relatif absolu moyen (BRA) etdu
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niveau de confiance moyen (N_C) Le bootstrap conditionnel est un bon moyen d’estimation des erreurs

quadratiques moyennes.

L’avantage avec I’estimateur polynomial local est qu’il nous offre un moyen automatique d’augmenter
le modele en cas de plan informatif. Son plus grand inconvénient est la charge de calcul qu’il impose tant
pour I’estimation des parametres que pour la fiabilité du traitement. La procédure décrite a la section 5.3
nous suggere une fagon de déterminer si 1’estimation polynomiale locale en vaut la peine ou non. Une
autre approche consisterait a augmenter le modele au niveau des unités par un terme spline-P des
probabilités de sélection permettant de tenir compte du contenu informatif du plan de sondage. C’est une

orientation qui a récemment été étudiée par Chatrchi (2018).
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Méthodes d’estimation sur petits domaines avec
échantillonnage défini par un seuil d’inclusion

Maria Guadarrama, Isabel Molina et Yves Till¢!

Résumé

L’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion est appliqué quand il est trop cotiteux ou difficile d’obtenir les
informations requises pour un sous-ensemble d’unités de la population et que, par conséquent, ces unités sont
délibérément exclues de la sélection de 1’échantillon. Si les unités exclues sont différentes des unités
¢échantillonnées pour ce qui est des caractéristiques d’intérét, les estimateurs naifs peuvent étre fortement
biaisés. Des estimateurs par calage ont été proposés aux fins de réduction du biais sous le plan. Toutefois, dans
les estimations sur petits domaines, ils peuvent étre inefficaces y compris en I’absence d’échantillonnage défini
par un seuil d’inclusion. Les méthodes d’estimation sur petits domaines fondées sur un modéle peuvent servir a
réduire le biais causé par I’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion si le mod¢le supposé se vérifie pour
I’ensemble de la population. Parallélement, pour les petits domaines, ces méthodes fournissent des estimateurs
plus efficaces que les méthodes de calage. Etant donné qu’on obtient les propriétés fondées sur un modéle en
supposant que le modele se vérifie, mais qu’aucun modele n’est exactement vrai, nous analysons ici les
propriétés de plan des procédures de calage et des procédures fondées sur un modele pour I’estimation de
caractéristiques sur petits domaines sous échantillonnage défini par un seuil d’inclusion. Nos conclusions
confirment que les estimateurs fondés sur un modele réduisent le biais causé par un échantillonnage défini par
un seuil d’inclusion et donnent des résultats significativement meilleurs en matiére d’erreur quadratique
moyenne du plan.

Mots-clés :  Estimateurs par calage; échantillonnage défini par un seuil d’inclusion; meilleur prédicteur linéaire sans
biais empirique (EBLUP pour empirical best linear unbiased predictor); meilleur prédicteur empirique ou
estimateur bayésien empirique (MPE ou EBE); modéle a erreurs emboitées; modéles au niveau de 1’unité.

1 Introduction

Haziza, Chauvet et Deville (2010) décrivent I’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion comme
une technique dans laquelle un ensemble d’unités est délibérément exclu d’une sélection possible dans
I’échantillon. Selon 1’Organisation de coopération et de développement économiques (OCDE), cette
procédure d’échantillonnage consiste a établir un seuil permettant d’exclure de la sélection d’un
échantillon toutes les unités situées au-dessus ou en dessous de ce seuil. Selon Sirndal, Swensson et
Wretman (1992, pages 531-533), cette technique d’échantillonnage est généralement utilisée quand la
distribution de la variable étudiée est fortement asymétrique et qu’il n’y a pas de base de sondage fiable
couvrant les petits éléments. Benedetti, Bee et Espa (2010) reconnaissent 1’avantage apporté par un
échantillonnage défini par un seuil d’inclusion pour ce qui est de la réduction des coflits d’une enquéte.
Cette procédure est souvent utilisée dans les enquétes-entreprises, pour lesquelles les petites entreprises
sont délibérément exclues de 1’échantillon en raison de la difficulté a obtenir des renseignements de leur
part. Le colt de I’obtention et du maintien d’une base de sondage fiable pour I’ensemble de la population

ne compense pas le gain d’exactitude qui s’ensuit.

L’enquéte mensuelle sur les industries manufacturiéres réalisée par Statistique Canada est un exemple

d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion (Benedetti et coll., 2010). En Espagne, I’enquéte

1. Maria Guadarrama, Luxembourg Institute of Socio-Economic Research (LISER), 11, Porte des Sciences, Campus Belval L-4366 Esch-sur-
Alzette, Luxembourg. Courriel : maria.guadarrama@liser.lu; Isabel Molina, Universidad Carlos III de Madrid, C/Madrid 126, 28903, Getafe,
Madrid, Espagne. Courriel : isabel.molina@uc3m.es; Yves Till¢, Institut de Statistique, Université de Neuchatel, 51, Av. de Bellevaux, 2000
Neuchatel, Suisse. Courriel : yves.tille@unine.ch.
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mensuelle sur I’indice de production industrielle (IPI) réalisée par I’Institut national de statistique
espagnol (INE en espagnol) collecte des données auprés d’entreprises qui produisent un volume important
de produits d’apres I’enquéte annuelle sur les produits industriels (EIAP en espagnol), voir INE (2018).
Des enquétes connexes, comme 1’enquéte sur I’indice des prix industriels (IIP) et 1’indice du chiffre
d’affaires des entreprises (IBT), utilisent également une forme d’échantillonnage défini par un seuil
d’inclusion. Etant donné que les probabilités d’inclusion des unités exclues sont de zéro, cette procédure
donne des estimateurs fondés sur le plan de sondage biaisés, voir notamment Sarndal et coll. (1992) ou
Haziza et coll. (2010). Afin de réduire le biais d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, Haziza
et coll. (2010) proposent d’utiliser de I’information auxiliaire a 1’étape du plan ou a celle de I’estimation.

Concrétement, ils proposent d’utiliser un échantillonnage équilibré ou un calage.

Dans le travail présenté ici, nous nous limitons a I’étape de 1’estimation et nous étudions les effets de
I’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion sur 1’estimation des parameétres de domaine (ou de
région). Nous analysons certaines des méthodes de calage que proposent Haziza et coll. (2010) pour
diminuer ce probléme. Dans le cas de domaines a petite taille d’échantillon (petits domaines ou petites
régions), il se peut que les estimateurs par calage soient inefficaces méme en 1’absence d’échantillonnage
défini par un seuil d’inclusion. Pour une plus grande efficacité, nous envisageons des méthodes
d’estimation sur petits domaines. Pour 1’estimation de paramétres linéaires, nous considérons le meilleur
prédicteur linéaire sans biais empirique (EBLUP) et, pour les paramétres non linéaires généraux, nous
examinons le meilleur prédicteur empirique/l’estimateur bayésien empirique (MPE ou EBE). Nous
appliquons les méthodes étudiées a I’estimation des ventes totales de certains produits du tabac dans des

provinces espagnoles.

En P’absence d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, les estimateurs fondés sur un modele
examinés sont approximativement optimaux quand le modéle se vérifie pour toutes les unités de
population. Cependant, comme aucun modé¢le ne se vérifie exactement, nous nous demanderons si les
estimateurs fondés sur un modele donnent toujours de meilleurs résultats que les estimateurs fondés sur le
plan de base (qui ne dépendent pas de modeles) et les estimateurs par calage avec le mécanisme de
rééchantillonnage; c¢’est-a-dire sans hypothéses de modéle et en présence d’un échantillonnage défini par

un seuil d’inclusion.

L’article est organisé comme suit. La section 2 décrit le cadre théorique. Les quatre sections qui
suivent décrivent les méthodes d’estimation examinées, a savoir les estimateurs directs de base (section 3),
les différentes méthodes de calage (section 4), les EBLUP aux fins de l’estimation des paramétres
linéaires (section 5) et le MPE/EBE pour I’estimation de paramétres plus généraux dans de petits
domaines (section 6). La section 7 décrit une procédure bootstrap permettant d’estimer 1’erreur
quadratique moyenne des estimateurs pour petits domaines proposés. La section 8 compare, au moyen
d’expériences de simulation, 1’efficacit¢ de plusieurs estimateurs sur petits domaines selon un
échantillonnage défini par un seuil d’inclusion. La section 9 décrit I’application et, enfin, la section 10

présente les conclusions de 1’étude.
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2 Echantillonnage défini par un seuil d’inclusion pour petits domaines

Nous considérons une population U partitionnée en m sous-ensembles U,,i =1, ..., m, ci-aprés
nommés domaines ou régions, de tailles N,,i =1, ..., m, avec N = Zil N,. Nous limitons notre étude
au cas ou les domaines agissent comme des strates d’échantillonnage. Ensuite, on tire des échantillons
indépendants des différents domaines, ou I’échantillon s, de taille », du domaine i est supposé tiré¢ d’un
échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, i =1, ..., m. Pour cela, on exclut un sous-ensemble
d’unités U, < U, de la sélection. En d’autres termes, le domaine U, est partitionné en deux sous-
ensembles, U, et U ., de tailles connues N, et N, respectivement, avec N, = N, + N,.. L’ensemble
U, contient les unités qui peuvent étre sélectionnées pour 1’échantillon, il est appelé ici ensemble des

unités incluses, tandis que U,, contient les unités exclues.

Soit y, la valeur de la variable cible y pour I'unité¢ ;¢ dans le domaine i°. Nous nous intéressons a
’estimation des totaux de domaine Y, = ZL y; ou des moyennes Y, =Y, /N,,i=1,..., m. Selon un
échantillonnage défini par un seuil d’inclusion dans chaque domaine, 1’échantillon s, est supposé tiré du
sous-ensemble d’individus inclus, U, du domaine i. Ensuite, les probabilités d’inclusion des individus

inclus (jeU,) sont 7, =Pr(jes,)>0 et w,; = 7;,; sont les poids d’échantillonnage

Jjli
correspondants. Pour les unités exclues (j € U, ), les probabilités d’inclusion sont nulles et, par
conséquent, les poids d’échantillonnage correspondants ne sont pas définis. Par conséquent, pour les
domaines i avec U, # &, les estimateurs fondés sur le plan de base de Y, ou Y, sont biaisés et il

n’existe pas d’estimateur sans biais par rapport au plan de sondage.

3 Estimateurs directs de base

Nous examinons d’abord les estimateurs directs de base, obtenus uniquement a 1’aide des observations

n, de la variable d’intérét de la région cible. En I’absence d’échantillonnage défini par un seuil

1

d’inclusion, ces estimateurs sont convergents par rapport au plan de sondage a mesure que la taille de
I’échantillon du domaine », augmente. De plus, ils sont non paramétriques dans le sens qu’ils ne
nécessitent aucune hypothése de modele. Toutefois, il peut y avoir des erreurs d’échantillonnage
inacceptables dans des petits domaines. De plus, comme nous le verrons plus bas, selon un

échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, leur biais de plan pourrait étre important.

L’estimateur par dilatation habituel (Horvitz et Thompson, 1952) de Y, qu’on obtient en ignorant que

I’échantillon s, est tiré uniquement de U, est donné par Y, = Z,‘ex‘ w, ;. Selon un échantillonnage
défini par un seuil d’inclusion, Y, estime en fait le total dans les strates incluses, Y, = Zer V;» plutot
il

que le total global Y, =Y, +Y,, ou Y, = Zer V;- En effet, £, (Y.)=7Y,, ou E, désigne une

L
espérance dans un échantillonnage répété, puisque les poids d’échantillonnage w,, = z;; dans Y, se

dilatent & U, au lieu de U,. Personne n’utiliserait cet estimateur, car son biais, B_(¥,)=

1

E”(f’.) — Y, =-Y,, donné en termes relatifs par la proportion du total représentée par la population

1 1

exclue, BR _(¥,) = Y, /Y,, peut étre important.
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Quand on ne dispose pas d’information auxiliaire, il est plus judicieux d’utiliser I’estimateur de Hajek

(Hajek, 1971) pour la moyenne ¥, donnée par ¥ =¥ /N,, ou N, = Z,-ES‘. w;. L’estimateur

correspondant pour le total est ¥ = N ji“A , sil’on considére que les moyennes dans les strates incluses
et exclues sont égales. En effet, si on ignore le biais de ratio (d’ordre inférieur) et qu’on note que
E. (N ,.) = N,,, le biais de plan asymptotique (en tant que n, — o) de ﬁHA est donné en termes absolus

et relatifs par
p v o_¥ 5 N, Y, -7
B”(Y[HA) =N,(Y, -Y,), BR”(YiHA) NzE i

12

iE
_, 3.1)
; (
onY,=Y,/N, etY, =Y, /N, sontrespectivement les véritables moyennes des ensembles d’unités
incluses et exclues de la région i (Haziza et coll., 2010). Pour la moyenne, le biais de }%I.HA est obtenu en
divisant par N, dans (3.1). Pour un domaine i avec U, # <, le biais ci-dessus disparait seulement

quand Y, =7,

> €€ qui est improbable dans les cas réels ou I’échantillonnage défini par un seuil
d’inclusion est appliqué, voir par exemple Haziza et coll. (2010) ou la section 9. Dans la section qui suit,
nous décrivons briévement les techniques de calage comme moyen de réduire le biais de 1’échantillonnage

défini par un seuil d’inclusion.

Remarque 3.1. L’estimateur de Hajek de Y, est un cas particulier de ’estimateur par le ratio habituel.
Dans de nombreuses enquétes-entreprises mensuelles, les paramétres d’intérét sont en fait les
changements de certains totaux dans le temps, comme 6, = Y,(¢)/Y,(t — 1), ou Y,(¢) est le total de la
variable cible au temps ¢ dans le domaine i. Les estimations de la variation par le ratio sont rapportées au
lieu des totaux réels, car on croit souvent que ces ratios ne sont pas touchés par le biais d’échantillonnage
défini par un seuil d’inclusion. Soit 63# = Y.(¢) / Y.(t — 1) I’estimateur direct de base de €,. Comme nous
I’avons vu ci-dessus, le biais de 1’estimateur par le ratio attribuable a 1’échantillonnage défini par un seuil
d’inclusion a tendance a é&tre beaucoup plus faible que celui des totaux absolus f’l.(t) et ?I.(t -1).
Cependant, comme nous 1’avons également vu, le biais d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion
des estimateurs par le ratio disparait seulement en cas d’hypotheses solides. En effet, si I’on ignore le biais
du ratio, qui est négligeable pour les grandes valeurs, #,, le biais de éit est donné par
B.(6,)= v,(y Y ’
Y,(-1) (-1

ou Y, (¢) désigne le total correspondant uniquement pour les unités incluses. Ce biais est nul seulement si

les ratios pour la population Y,(¢)/Y,(t —1) sont les mémes que ceux des unités incluses
Y, ()Y, (= 1).

4 Estimateurs par calage

De fagon classique, on applique le calage quand on connait les totaux vrais de certaines variables
auxiliaires, susceptibles d’étre corrélées a la variable étudiée. L’intention du calage est d’ajuster les poids

de sondage w;, de fagon a ce que les estimateurs par dilatation correspondants des totaux vrais

1
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disponibles n’aient aucune erreur. Si les poids ajustés fournissent des estimateurs des totaux disponibles
des variables auxiliaires qui ne comportent pas d’erreur, on s’attend a ce qu’ils réduisent également
I’erreur dans 1’estimation du total de la variable étudiée, a condition qu’il soit linéairement li¢ aux
variables auxiliaires. Méme en présence d’un modéele linéaire sous-jacent, en I’absence d’échantillonnage
défini par un seuil d’inclusion, les estimateurs par calage sont convergents par rapport au plan de sondage
a mesure que la taille d’échantillon de domaine », augmente y compris si le mod¢le ne se vérifie pas. En
ce sens, ils sont assistés par un modele et leurs propriétés sont généralement évaluées dans le cadre de la
configuration fondée sur le plan. Toutefois, si les valeurs n, sont petites, les estimations peuvent souffrir

d’un biais de petit échantillon.

Comme nous le verrons ci-dessous, les estimateurs par calage réduisent le biais causé par
I’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion si le modele linéaire sous-jacent se vérifie pour
I’ensemble de la population (unités incluses et exclues). Toutefois, pour les petits domaines, ils peuvent
comporter des erreurs d’échantillonnage d’une ampleur inacceptable, hormis un biais de petit échantillon

non négligeable.

Soit x; le vecteur des variables auxiliaires pour I’unit¢ ; dans le domaine i. Selon qu’on dispose des
totaux de domaine ou seulement des totaux de population de ces variables auxiliaires, on peut appliquer
différentes méthodes de calage. Tout d’abord, examinons le cas ou le vecteur des totaux de domaine
X, = Zilxﬁ est disponible. Notons que X, le total dans I’ensemble du domaine U, =U, U U,,.
Ensuite, une des méthodes de calage consiste & déterminer les poids de calage 4, ;, j € s,, qui minimisent

(= wi)’ /w_,-\,- (4.1)

Jjes;

S.C.Z hj‘l.xi]. = X,.

JES8;

Les poids de calage qui en résultent 4, sont donnés par

-
Ry =w;ql+ (X, - X)) (ijixijx;} X, (> J €58, 4.2)

JES;

sous réserve de la non-singularité de Zje w

i

X ,.jx,'.j. L’estimateur par calage du total du domaine Y, est

ensuite donné par

YR = X by = Y+ (X,

, . -X,) B, (4.3)

jes;
qui est I’estimateur par la régression généralisée (GREG) bien connu de Y;, ou
-1
fa\ _ !
B, = (Z w/.,.x,.jx,.jj Z Wiy Y-
JES; JES;

L’estimateur de Hajek Y est un cas particulier de (4.3), avec x; =1, 7=1,..., N,. En Iabsence

d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, I’estimateur GREG ci-dessus est convergent par rapport

au plan de sondage quand la taille de 1’échantillon de domaine n, augmente, bien qu’il puisse présenter un
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biais de petit échantillon. Il réduit la variance si les variables de calage sont corrélées linéairement avec le
résultat et que la corrélation est forte. Selon un échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, le
deuxiéme terme du deuxiéme membre de (4.3) corrige le biais de 1’estimateur par dilatation de base fl en
tant qu’estimateur de Y, a I’aide des totaux du domaine connus dans X,. Toutefois, pour la petite taille
d’échantillon de domaine n,, cette réduction du biais d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion

pourrait étre transférée sur une augmentation de la variance.

Dans la procédure ci-dessus, un probléme de calage différent se pose pour chaque domaine. Dans le

.1, . . N,
cas ou I’on dispose seulement de la population totale X = Z,m:] X

calage pour tous les domaines simultanément, g Jliv T €S I= 1, ..., m, enrésolvant un seul probléme de

on peut chercher des poids de

calage :

{gl\i:jelgiilll,..., m}ZZ(gj\i - Wji)z/wji (4.4)

i=1 jes;

s.c.iZgj‘ixij =X

i=l jes;

Dans ce cas, les poids de calage g, sont donnés par

-1
g =W 1+(X-X) (ZZWJ.I.XUX;) X;t, JES,i=1,..,m, (4.5)
i=l jes;
sous réserve de la non-singularité de Z:’ilzmi w, X l.jx,'.j. L’estimateur par calage qui en résulte du total
de domaine Y, est ensuite obtenu sous la forme :
}’}iLCALN = Zgj\iyij = j}, + (X - X) ﬁzN: (46)

Jes;

ou

m -1
L ,
B = Zzw.i\//x«/x"i ZW./\ixi/yi/'

/=1 jes, Jjes;

Contrairement a ’estimateur GREG, la correction de ¥, dans Y*““'™ utilise le total de la population

globale X et I’estimateur par dilatation correspondant.

L’estimateur par calage linéaire LCAL (ou GREG) (4.3) devrait avoir un biais d’échantillonnage défini
par un seuil d’inclusion plus petit que (4.6), car il utilise de I’information auxiliaire de chaque domaine
particulier i. Par ailleurs, pour les domaines ayant de petites tailles d’échantillon, sa variance (et le biais
de petit échantillon) peut étre importante puisqu’elle utilise seulement des données propres a un domaine.
L’autre estimateur par calage donné dans (4.6) devrait présenter un biais d’échantillonnage défini par un
seuil d’inclusion légérement plus grand parce qu’il utilise seulement de 1’information auxiliaire agrégée au
niveau national, mais la variance sous le plan devrait étre plus petite. Nous étudions ensuite les propriétés

de (4.3). A cette fin, nous examinerons la version théorique de 1’estimateur LCAL (4.3), donnée par

prean =y o (Xi _ Xl_)' B,. “4.7)
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-1
. ’ . - r
Iei, B, = E XX, E X,y est la version du recensement de B, fondée sur I’ensemble
jeu, ¥y jely U=y !
d’unités incluses du domaine i. Notons que I’échantillon s, est tiré seulement de U, et par conséquent

B, estime B,,. Nous décomposons le biais de ¥*“*" comme étant
B (I}_LCAL) =F (?_LCAL _ Y_LCAL) + B (Y_LCAL)

A

= E;z {(Xi - Xi), (Bi - Bil) + Bn(YiLCAL)' (4-8)

Le terme y tend vers zéro quand n, — o qu’on applique ou pas un échantillonnage défini par un seuil
d’inclusion, étant donné que ﬁi tend vers B,,. Cependant, pour les petites valeurs n, ce terme peut ne
pas étre négligeable, ce qui signifie que I’estimateur LCAL souffre d’un biais de petit échantillon méme si
U, = Q. En labsence d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, le terme du biais B_(¥,"")
dans (4.8) est exactement égal a zéro. Selon un échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, nous
savons que Eﬁ();l) =Y, et £, (X,) =X,, ou X, = Z}_E[]ﬂ X;. En notant que X, — X, =X, pour
X, = ngym X;, nous obtenons le biais de plan de cet estimateur théorique LCAL, donné en termes
absolus et relatifs par

!

X % s Y. —X,B,
- X;EBil)a BR”(YI.LCAL) = _ ]]vV’E iE iE™ 0l

1

B (1) = =N, (7,

iE

4.9

Nay|

Ce biais est faible quand le méme mode¢le se vérifie pour les individus inclus et exclus.

Etant donné que ’estimateur par calage ?I.LCAL doit servir a estimer Y, (et non pas Y,), pour la
moyenne de domaine ¥, =Y, /N, nous examinons I’estimateur obtenu simplement par la division de y
par N, (aulieude N,)), IﬁLCAL = YAt /N, . Le biais asymptotique de Iﬁ.LCAL est donné par (4.9) divisé
par N..

Nous analysons maintenant les propriétés selon le modéle et le mécanisme de rééchantillonnage.
Notons que ﬁi dans I’estimateur GREG est I’estimateur des moindres carrés pondérés du vecteur des

coefficients de régression B, dans le modele de régression linéaire suivant pour les unités du domaine i :

Y =x;j|3l. +¢&;, E, (&) =0, Em(gl.jz.)=0'2 j=1,..N,, (4.10)

m & i

ou les erreurs de modele ¢, sont toutes mutuellement indépendantes. Nous souhaitons connaitre la valeur
ajoutée par le modele aux propriétés du plan des estimateurs, c’est-a-dire que nous voulons savoir quel
serait le gain si les données étaient effectivement produites (au moins approximativement) par le mod¢le
supposé. Soit E, 1’espérance sous le modele (4.10). Si le modele de régression linéaire (4.10) se vérifie
véritablement pour toutes les unités du domaine (incluses et exclues), alors E,(B,) =B, et si nous
supposons ’espérance du terme de biais dans (4.9) sous le modéle (4.10), nous obtenons le biais par

rapport au plan et au modé¢le,

Bm,;z(Y[LCAL) = _NIE {Em(f_’m) - i;EEm (Bil)} = _NiE (X:EBI - X:EB:) =0. (4.11)
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En revanche, si I’on suppose exactement le méme modéle de régression, le biais de 1’estimateur direct
de base Y, selon un échantillonnage défini par un seuil d’inclusion n’est pas nul, & moins que les

moyennes des variables auxiliaires pour les unités exclues et incluses soient égales. En effet,

Bm,n(f}z’HA) = NiEEm(Yi[ - 7zE) = NiE(XiI - XiE)’ ﬁi' (4-12)

Ainsi, la condition dans laquelle 1’estimateur LCAL est sans biais par rapport au plan, a savoir celle ou
le modg¢le linéaire (4.10) se vérifie sans erreur pour toutes les unités du domaine, est beaucoup plus faible
que les conditions requises pour que 1’estimateur direct de base soit sans biais par rapport au plan. Cela
signifie que les estimateurs par calage auront tendance a étre moins biaisés que I’estimateur direct de base
et peuvent réduire considérablement le biais d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion si le résultat

est généré par le modele de régression linéaire propre au domaine ci-dessus.

Passons maintenant a I’estimateur LCALN (4.6) pour définir la version théorique correspondante

preas — ¢ 4 (X - X) BY, (4.13)

ou BY est la version du recensement pour les unités incluses,

-1
B = (Z Zxﬂjx;jj Z X i

=1 jeU, jeUy,

En décomposant le biais de la méme fagon que dans (4.8), nous obtenons
B (1) = £, (X - X)' (BY  BY) + B,(74), (@14

Encore une fois, £_{(X - X)(BY — BY)} / N, n’est pas nul pour les petites valeurs n, mais tend vers
zéro quand n, — o y compris selon un échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, tandis que
B_(Y"A™N) = 0 seulement en I’absence de biais d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion. En
général, si I’on utilise la décomposition X = X, + X, ou X, et X, sont respectivement les totaux

(v LCALN
Y,

nationaux pour les unités incluses et exclues, le biais de plan de est donné par

B, (Fr) = — (¥, - X B)). (4.15)
Considérons maintenant le mode¢le linéaire avec des coefficients de régression constante pour toutes les
unités de population, qu’on appellera modele m, :

v, =x;B+¢,, E, (5,)=0,E,(s])=02, j=1,..,N,i=1,..,m, (4.16)

&2 i

ou, encore une fois, les erreurs de modele &, sont mutuellement indépendantes. Notons que, selon ce
modéle, £, (B))#=p en général, mais si nous considérons plutot la somme B, = ZLB{L nous
obtenons Emz(B ;) =B. Cela signifie que I’estimateur LCALN théorique pour un domaine particulier,

YRAN | n’est pas sans biais par rapport au plan et au modéle, parce que
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Bmz,ir (YiLCALN) = _{X:EB - X;:”Emz(BIZ}/ }’

n’est pas nécessairement égal a zéro. Cependant, 1’estimateur national obtenu par 1’addition de ceux des
domaines, YCALN = Z:’; YLCAN = ¥ 4 (X — X) B,, est en fait sans biais par rapport au plan et au

modg¢le, parce que

B, . (VM) = —{X}B - X}E,, (B,)|=0.

my,

Ainsi, selon le modele (4.16) avec des coefficients de régression constants pour toutes les unités de
population, 1’estimateur LCALN n’est pas sans biais par rapport au plan et au modéle pour un domaine
particulier, mais il est sans biais lors de I’agrégation pour tous les domaines, a condition que le méme
modeéle se vérifie pour les unités incluses et exclues dans tous les domaines. Pour la moyenne Y, le biais

de I’estimateur théorique ¥"“'N = FICAN /N est donné par (4.15) divisé par N,.

Etudions maintenant les variances. Pour ’estimateur LCAL théorique (4.7), la variance sous le plan est
donnée par

v,(Fen) =v, (¥ - XB,) =7, (Z w,-,-E,-,], (4.17)

JES;

oun E, =y, — x;jB,.,, j € U,. Nous pouvons ensuite appliquer les estimateurs de la variance habituels
pour les estimateurs par dilatation. Dans le cas de 1’estimateur LCALN de (4.13), la variance est donnée

par
v, (Fr) = (¥, - X'Bj).

Notons que X est fondé sur les unités d’échantillon 7, tandis que Xi utilise seulement les unités »n, du
domaine i. Par conséquent, la contribution de X 4 la variance de LCALN doit étre nettement inférieure a
la contribution de X ; dans (4.17). Cela signifie que, dans la mesure ou les lignes de régression nationale
et de domaine sont semblables, la variance de 1’estimateur LCALN, obtenue a partir du calage au niveau

national, doit étre plus petite que celle de I’estimateur par calage LCAL propre au domaine.

5 EBLUP selon le modéle a erreurs emboitées

Les estimateurs décrits jusqu’a maintenant utilisent uniquement I’information sur les résultats
provenant du domaine. Cela signifie que, quand la taille d’échantillon de domaine n, est petite, ces
estimateurs peuvent étre inefficaces y compris en 1’absence d’échantillonnage défini par un seuil
d’inclusion. Les méthodes d’estimation sur petits domaines (ou indirectes) sont congues pour réduire la
variance en augmentant la taille réelle de 1’échantillon. A ce propos, voir le compte rendu exhaustif des
méthodes d’estimation sur petits domaines dans Rao et Molina (2015). Dans la présente section, nous nous
intéressons aux méthodes fondées sur un modéle, qui fournissent aux estimateurs de bonnes propriétés
dans la distribution induite par le modéle. Etant donné que les propriétés fondées sur un modéle sont
connues, nous souhaitons analyser si les estimateurs ont de bonnes propriétés sous le mécanisme de

rééchantillonnage, qui ne suppose pas que le modéele se vérifie.
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Pour cela, nous examinerons un modele au niveau de 'unité trés répandu, qui a été introduit par
Battese, Harter et Fuller (1988) et est souvent dit modele a erreurs emboitées. Comme pour le modele m,
dans (4.16), ce mode¢le suppose une régression linéaire constante pour toutes les unités de population, mais
permet une hétérogénéité inexpliquée entre les domaines en incluant les effets de domaine aléatoires u,
hormis les erreurs de modéle e;;. Ce modéle, le modele not¢ m;, suppose

iid
u, ~ N(0, ?2),

’
Yy = x,Btu +e,

e, ~N0,02), j=1,..N,i=1,...,m, (5.1

y

ou les effets de domaine u, et les erreurs e, sont tous mutuellement indépendants. Les vecteurs B et
X i

0 = (o2, 02) sontinconnus. En établissant &> = 0 dans (5.1), nous obtenons le modéle 7, donné dans

(4.16).Siy, = (Vis --es Viy )’ désigne le vecteur des résultats pour le domaine i et X, = (X}, ..., xiN,)'

la matrice de plan correspondante, le modéle dans la notation de la matrice se lit

ind

Y, ~ NXB,V,),V,=c1,1, +c1,,i=1,..,m, (5.2)

ou 1, estun vecteur de uns de taille £ et I, estla matrice identité & x k.

Nous considérons les paramétres de domaine linéaires définis comme étant #, = bly,, ou b, est un
vecteur non stochastique d’éléments connus. La moyenne de domaine H, =Y, = N; IZ:/:’I v, est
obtenue au moyende b, = N7'1, .

On suppose qu’un échantillon s, est tiré de I’ensemble des unités incluses dans le domaine i, a savoir
s, cU,. Nous désignons par r, = (U, —s,) U U, D’ensemble des unités non échantillonnées du
domaine U,, qui comprend les unités non échantillonnées de U, et toutes les unités de U .. Notons que
U, =s,ur,=U, U,. Alors, I’échantillon global s est composé¢ des échantillons s, tirés des
ensembles d’unités incluses dans chaque domaine U,,,i =1, ..., m, asavoir s = s, U - U s, .

Nous décomposons le vecteur de domaine y, et les matrices de plan et de covariance X, et V, dans

les sous-vecteurs et les sous-matrices correspondants pour les unités échantillonnées et non

échantillonnées, indiqués par les indices s et r respectivement, comme suit :

y is X is V[S Visr
y= , X= , V.= :
yir Xir Virs Vir

Le paramétre linéaire H, = by, peut alors étre exprimé comme étant H, = by, + b y,. Selon le
modele (5.1), le meilleur prédicteur linéaire sans biais (BLUP) de H est la fonction linéaire sans biais par
rapport au modéle des données d’échantillon A, = @'y, , qui réduit au minimum ’erreur quadratique
moyenne (EQM) du modéle, EQM,, (H,) = E, (A, - H,.)z. Le BLUP de H, =b.y, +by, est
alors

I:IiBLUP (e) = b:’,vyix + b:l [Xirﬁx + VirSVi;I (yix - X:vﬁv )] 4 (53)

ou B, est I’estimateur des moindres carrés pondérés de B, donné par
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m 1
ﬁs = ﬁs (9) = (Z X;sViSIXisj ZX:'SVI';lyiS ° (54)
i=1 i=1

Le BLUP de H, donné dans (5.3) dépend des vraies valeurs des composantes de variance 0 =
(o2, 0'62), , qui sont généralement inconnues. En les remplagant par des estimateurs convergents par
rapport au modéle correspondants @ = (62, 6'3)’ , nous obtenons le BLUP dit empirique (EBLUP), noté
I:[_EBLUP — I_‘[_BLUP(é)

Si la fraction de sondage du domaine, n, /N, , est négligeable, le BLUP de Y, peut étre exprimé

comme étant la moyenne pondérée
YBLUP —]/zs ':yts (_i _iis) ﬁs:|+(1_7is))_(;ﬁs’ (55)

ou y, =0o’ /(o + o2 /n,) est dans Pintervalle (0, 1) et tend vers 1 quand n, — o (Rao et Molina,
2015). Par conséquent, pour les domaines ayant une grande taille d’échantillon n, Y BLUP g’approche de
I’estimateur par la régression de I’enquéte 7, + (X, — Xij) B., tandis que pour les domaines ayant une
petite taille d’échantillon #,, )%I.BLU" emprunte de I’information des autres domaines en s’approchant de
I’estimateur synthétique de type régression X'B,. En remplagant les composantes de variance dans
2, O'f)’ dans le BLUP, désignant 7, =
&2 /(62 + 62 /n,) et B, = B, (8), nous obtenons "EBLUP de Y., donné par

YAiEBLUP = 771'5 I:yi: + ()_(1 - ii&)! ﬁs:| + (1 - }713))_(1,'33 (56)

Le BLUP est sans biais et optimal selon le modéle m, dans le sens qu’il minimise ’EQM selon ce

0= (o2, 0'2) par des estimateurs convergents 0 = (62

modele. Nous étudions maintenant ses propriétés de plan, qui ne supposent pas que le modele est correct
et qui tiennent par conséquent compte du biais des écarts par rapport au modéle. A cette fin, nous
considérons le paramétre de régression du recensement pour les unités incluses, défini comme

= (Z::":lXl'.,V,.;‘X,.,)f1 ZZIX;,Vi}Iy”, ouy,, X, et V, sont le sous-vecteur et les sous-matrices
correspondants de y,, X, et V,, pour les unités incluses (j € U, ). Encore une fois, nous considérons la

version théorique du BLUP définie sous la forme B,

YBLUP =y Lym + (X gis)'BIJ + (1 - 7;'5))_(;]31' (5.7)

Si chaque échantillon s, est tiré du domaine correspondant U, par échantillonnage aléatoire simple sans
remise (EASSR), alors E£_(7,) =7, et E_(X,) = X,. A partir de ces faits, on peut facilement calculer

Y BLUP

le biais de plan selon un EASSR, qui est donné par

N Va v/ V4 v/ v/ V4
B, (YBLUP) Vis N_ (Y XiBI) - (YzE _XiEBI)] + (1 - 7is)(XfB1 - Yz) (5.8)
il
Ce biais sera faible si (5.1) se vérifie pour I’ensemble de la population, et dans ce cas £, (¥,) = X, et
E, (Y;) = X,PB. En utilisant ces résultats quand nous prenons I’espérance selon le modéle m, dans

(5.8), nous obtenons B, , (Y»'U") = 0. En fait, ce résultat se vérifie aussi selon le modéle m,.
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En ce qui concerne la variance, si s, est obtenu par EASSR dans U ,, la variance sous le plan de

I’estimateur BLUP théorique est donnée par

2
Yi y (f - X'B,).

V ()%iBLUP) = 7/I§Vﬂ' (J7is - i1'5131) = N2 T i

Par conséquent, si les droites de régression par les moindres carrés (MC) du recensement pour les
domaines du modéle (4.10) sont similaires a la droite de régression par les moindres carrés pondérés
(MCP) du modele (5.1), c’est-a-dire si B, ~ B,,, alors la variance du BLUP de Y, diminue jusqu’a celle
de Pestimateur LCAL de Y, obtenu a partir de (4.17), multipliée par le facteur y2 < (0, 1).

Selon des plans d’échantillonnage plus généraux dans U, nous considérons le meilleur prédicteur
linéaire sans biais pseudo-empirique (pseudo-EBLUP) de Y, proposé par You et Rao (2002) au lieu de
IEBLUP. En définissant 1’estimateur théorique analogue qui utilise les moyennes de 1’échantillon
pondérées ¥, = (ZA/}ES“ W), l.)fl zjai Wy, et X, = (Z/_ESi wj.‘l.)fl Zjes‘ w;;X,; au lieu des moyennes

non pondérées ¥, et X, dans (5.7), nous obtenons les mémes expressions pour le biais par rapport au

2

i jlit

-2
: 4 — 2 2 2 —
plan et la variance, avec y, changéen y,, =o?/(c? + c28,,), pour &, = ( > e Wj\i) > o W

6 Meilleur prédicteur empirique selon le modéle a erreurs emboitées

L’estimation des paramétres de domaine non linéaires nécessite des méthodes plus générales
d’estimation sur petits domaines, comme le meilleur prédicteur/l’estimateur bayésien (MP ou EBE). A ce
propos, voir Molina et Rao (2010). Les parameétres non lin€aires particuliers sont les indicateurs de
pauvreté et d’inégalité définis selon une mesure du bien-Etre, comme la famille des indicateurs de
pauvreté introduits par Foster, Greer et Thorbecke (1984). Le meilleur prédicteur peut aussi servir a
estimer d’autres caractéristiques comme la médiane ou les quantiles, ou encore toute la fonction de
distribution empirique de la variable d’intérét, voir Pratesi (2016). De plus, on peut 1’utiliser pour estimer
les totaux et les moyennes d’une variable cible donnée, quand la variable dépendante dans le modéle
considéré est une transformation bijective (par exemple, des transformations logarithmiques ou de type
Box-Cox plus générales) de cette variable cible. Ces transformations sont généralement appliquées en cas

de non-normalité ou d’hétéroscédasticité.

Dans la présente section, la variable cible (par exemple, la mesure du bien-étre) pour ’'unité ;j° dans le
domaine i° est notée comme étant v, et y, =T (vl.j), ou 7 est une transformation bijective. Nous
supposons que ), suit le modele a erreurs emboitées (5.1). Par la transformation inverse v, = 77" (y,),
nous pouvons exprimer notre parametre cible (défini a I’origine en termes de variables cibles v, ) comme
une fonction du vecteur y, = (v, ..., yl.NL)' des réponses du modele pour les unités de domaine,
H, = h(y,). Le meilleur prédicteur (MP) de H, = h(y,) est défini comme la fonction des données

d’échantillon y, qui minimise ’EQM du modéle, et qui est

AN (B, 8)=E, [h(y,)|y: B 0], (6.1)
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ou ’espérance est prise par rapport a la distribution du modele de y,, |y, , qui dépend des valeurs vraies
de p et 6. Le MP de H, est sans biais par rapport au modele (5.1), quelle que soit la complexité de la
fonction /4 () définissant le paramétre cible. Toutefois, il ne peut pas étre calculé en pratique, car les
parametres du modele p et 6 sont généralement inconnus. Un meilleur prédicteur empirique (MPE) de
H,, not¢ H M, est ensuite obtenu par le remplacement de p et 0 dans Z M (B, 8) par les estimateurs
convergents ﬁ et O, quand A M= H M (]3, 6). Le MPE n’est pas exactement sans biais, mais le biais
découlant de I’estimation de f et 0 est généralement négligeable quand la taille globale de 1’échantillon
n est grande. Dans le cas d’un paramétre linéaire H, = by,, le MPE selon le modéle a erreurs

emboitées avec normalité obtenu au moyen de B, = () pour estimer B est égal a H PPHVP,

Quand % (-) est si complexe que 1’espérance définissant le MPE dans (6.1) ne peut pas étre calculée
analytiquement, on peut appliquer les méthodes Monte-Carlo pour obtenir une approximation de H MPE

comme le proposent Molina et Rao (2010). Pour cela, on simule, a partir du modéle (5.1) ajusté aux

.
[/

données d’échantillon originales, des répliques L y;”; ¢ =1, ..., L de Vi J €T, ou 7 sont les unités

non échantillonnées du domaine i, en attribuant les €léments d’échantillon y;, j € s, pour former le
(€3]

vecteur de population y!”, en calculant le paramétre cible correspondant H” = h(y\”) pour chaque
. o A Ol 0

¢ =1,..., L et, enfin, en établissant la moyenne des répliques L sous la forme H " = L lzﬁ:] H". 1

faut noter que le MPE nécessite les valeurs x,; pour toutes les unités de population, et non pas seulement

pour les unités incluses. Pour en savoir plus, voir Molina et Rao (2010).

7 Estimation de PEQM

L’EBLUP de la section 5 ou le MPE décrit a la section 6 sont fondés sur le modéle a erreurs emboitées
(5.1). Les estimateurs par calage décrits a la section 4 sont également assistés par un modele de régression
linéaire. Si nous voulons avoir des mesures d’exactitude comparables, il semble raisonnable d’obtenir les
EQM de tous les estimateurs selon un modéle de régression donné (EQM de modéle), en supposant que le
modele se vérifie pour toutes les unités de population (incluses et exclues). Nous estimons ici I’EQM du
modéle au moyen de la méthode bootstrap proposée dans Molina et Rao (2010), fondée sur la méthode
bootstrap paramétrique originale pour les populations finies de Gonzéalez-Manteiga, Lombardia, Molina,
Morales et Santamaria (2008). Dans cette procédure, I’EQM par la méthode bootstrap de A M selon le
modele a erreurs emboitées (5.1) est obtenue comme suit : (i) on ajuste le modele (5.1) aux données
d’échantillon {(y

2
e

X,); i =1,..., m}, pour obtenir les estimateurs B, 5> et 6> de B, o’ et o’

respectivement; (ii) pour b = 1,...,B, on produit indépendamment u’® = N (0, S2) et
* iid A . . .

eij(b) < N(0,62),j=1,....,N,,i=1,...,m; (i) pour b=1,...,B, on construit des vecteurs

*(b)

bootstrap de domaine y;® = (y;?, ..., Vi ), , dont les éléments sont générés en tant que

y 0 = x:]ﬁ +u " +e”, j=1,..,N,i=1,..,m

a partir du vecteur bootstrap de domaine y;*, on calcule le paramétre bootstrap cible H® = h(y;®),
pour b=1,..., B; (iv) & partir de chaque vecteur bootstrap de population y;”, on prend la partie de
I’échantillon y;*, ou les indices d’échantillon s, sont exactement ceux de 1’échantillon original tiré de

b
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U,, pouri =1, ..., m. Alaide des données de I’échantillon bootstrap global y™® = (y'®, ..., y'®) et
des vecteurs de population X;, / =1,..., N,, supposés connus pour toutes les unités de population, on
calcule I’'EBE bootstrap de H,, not¢ HM*® p =1, ..., B; (v) un estimateur de ’EQM bootstrap pour

I’EBE selon le modéle (5.1), EQM,, (HM™), est obtenu sous la forme

msy

cqm, (A7) = S (A0 g0), .0
B =

On peut obtenir de la méme fagon les estimateurs bootstrap de I’EQM selon le méme modele
d’estimateurs par calage. Dans le cas particulier d’un paramétre linéaire, H, =b'y,, si ﬁs est
I’estimateur des moindres carrés pondérés (5.4), alors (7.1) est un estimateur de EQM,,, (AEBLUP) | Cet
estimateur bootstrap naif de I’EQM du modéle est sans biais au premier ordre, dans le sens que son biais
de modéle est O(m’l), et non pas o(m"). Les corrections de biais décrites dans la littérature
augmentent la variance et peuvent produire des estimations de I’EQM négatives. En effet, on ne trouve
pas dans la littérature d’estimateurs bootstrap de I’EQM qui soient a la fois strictement positifs et sans
biais au deuxiéme ordre. C’est pourquoi, par souci de simplicité, nous considérons 1’estimateur bootstrap
naif (7.1), qui ne peut pas produire de valeurs négatives et qui a de bonnes performances pour un nombre

moyen de régions m.

8 Expériences de simulation

8.1 Objectifs et description générale

Dans la présente section, nous décrirons des expériences de simulation congues pour comparer les
propriétés des petits échantillons des estimateurs de ¥, présentés plus haut dans le contexte de
I’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion. Plus précisément, nous comparons I’estimateur direct
naif I%I.HA, les estimateurs par calage ﬁ.LCAL et }%LCALN , et TEBLUP selon le modele a erreurs emboitées
ﬁEBLUP, dans deux scénarios différents. Dans le premier scénario, les valeurs de la variable cible pour
toutes les unités de population sont générées a partir du méme modele. Dans le deuxiéme, les unités

incluses et exclues sont générées a partir de modeles différents.

En I’absence d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, les estimateurs par calage sont
convergents par rapport au plan de sondage a mesure que la taille du domaine », augmente méme si le
mode¢le correspondant ne se vérifie pas, mais cela n’est pas le cas pour les estimateurs fondés sur un
modele. D’autre part, selon le modéle correspondant, I’EBLUP d’un parametre linéaire est
approximativement l’estimateur linéaire et sans biais le plus efficace, de sorte que la réalisation de
simulations selon un mod¢le n’apporterait pas de nouvelles connaissances. L’objectif ici est de déterminer
si les prédicteurs fondés sur un modéle ont également de bonnes performances pour ce qui est du plan
(d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion). C’est pourquoi, nous exécutons des simulations
fondées sur le plan de sondage en générant un vecteur de population y = (y; yeees y:ﬂ)’ a partir du modéle

a erreurs emboitées dans (5.1), en le maintenant fixe et en tirant a répétition un nouvel échantillon défini
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par un seuil d’inclusion dans chaque simulation Monte-Carlo. On répartit les unités aux ensembles
d’unités incluses ou exclues en geénérant une variable binaire aléatoire c¢; pour chaque unité
j=1,..., N, et chaque domaine i =1, ..., m. Les unités ; avec ¢, =1 sont attribuées & U, et celles
avec ¢; =0 sont attribuées a U,. Dans chaque répétition Monte-Carlo, des échantillons sont tires,

indépendamment pour chaque domaine 7, a partir des unités U, i =1, ..., m.

8.2 Modéle de régression commun

Nous considérons une population de N =20 000 individus divisés en m = 80 domaines d’une méme
taille N, =250, i =1, ..., m. Nous considérons trois variables auxiliaires, avec des valeurs générées
sous la forme x,, <N (3,2), k =1, 2, 3. Les variables binaires ¢, déterminant la répartition des unités
dans U, ou U, pour chaque domaine i sont générées indépendamment en tant que ¢; ™ Bern ( Pj i),

'

ol les probabilités p,, = Pr(c, = 1) sont lies au vecteur des variables auxiliaires x,; = (x;,, X, X;3)

sous la forme

_exp (x;jC)
1+ exp (x;g) ’

Nous prenons & = (0,75; 1; 1)' A partir de cette valeur, le nombre total d’unités incluses (avec ¢; = 1)

Jli j=1..,N,, i=1,..,m

de tous les domaines représente environ la moitié de la population.

On génére les valeurs de la variable cible y, a partir du modele a erreurs emboitées (5.1) au
moyen de X, = (x;, X, xiﬂ)' et en prenant p = (1; 1,5; 1), o2 =(0,75)" et o2 =47, ce qui donne un
coefficient de détermination R* ~ 0,5. Alors, si ’on garde les valeurs de population {(X[.j, Vis c,.j);
i=1,..,N,,i=1,.., m} fixes, on tire K =1 000 échantillons Monte-Carlo s®, k=1, ..., K. On
obtient chacun de ces échantillons en tirant des sous-échantillons indépendants s* de taille n, des unités
dans U, par échantillonnage aléatoire simple sans remise, i =1,..., m. On suppose les tailles
d’échantillon de domaine n, € {5; 10; 30; 50}, chaque taille d’échantillon étant répétée pour 20 domaines
subséquents. Au moyen des données de I’échantillon £° nous calculons I’estimateur direct de base, les
estimateurs par calage au niveau du domaine (LCAL) et au niveau de la population (LCALN), ainsi que
IEBLUP. Les poids, h,, et g, dans les estimateurs par calage (4.3) et (4.6) respectivement sont
obtenus au moyen de la fonction calib du module sampling (Tillé et Matei, 2016) de R (R Development
Core Team, 2016). Les EBLUP sont obtenus au moyen du module de R sae (Molina et Marhuenda,
2015), qui, par défaut, estime les paramétres du modele o, o> et B au moyen du maximum de
vraisemblance restreint (ou REML, pour restricted maximum likelihood).

Supposons que )%, est un estimateur générique de Y, et )%I.“) sa valeur obtenue avec I’échantillon £°.
Nous évaluons les performances des estimateurs en termes de biais relatif (BR) et de racine carrée de

I’EQM relative (REQMR) selon le plan, dont on obtient une approximation empirique comme suit

b

. ANE (o _§ ) \/ ONE (P _7)
BR”(Z)=100K ZH)(?Y‘ 7) REQMR,, (¥;) = 100 K Zk_léY, Y,).

i
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Nous calculons en outre les moyennes sur les domaines du BR absolu et de la REQMR comme suit

BRA = m Y [BR, (7)|. REQMR = m'> REQMR, (7).
i=1 i=1

La figure 8.1 présente des diagrammes de quartiles du pourcentage de BR pour les estimateurs de la
moyenne considérés Y,, ou chaque diagramme de quartile correspond aux 20 domaines de chaque groupe
des tailles d’échantillon n, = 5; 10; 30; 50. Nous observons le biais important de 1’échantillonnage défini
par un seuil d’inclusion de I’estimateur direct de base, le BR médian étant supérieur a 20 % pour toutes les
tailles d’échantillon de domaine. Ce biais de 1’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion est corrigé
par tous les autres estimateurs. Néanmoins, 1’estimateur LCALN donne des diagrammes de quartiles plus
larges. Cet estimateur obtient un biais important pour certains domaines, probablement parce que le
modele I’assistant ne tient pas compte des effets de domaine. L’estimateur LCAL est fondé sur un modele
qui tient compte des effets de domaine et a de bonnes performances pour ce qui est du biais de plan
uniformément pour toutes les tailles d’échantillon de domaine, mais I’EBLUP donne également d’assez

bons résultats concernant le biais de plan.

Si nous observons maintenant la REQMR a la figure 8.2, nous pouvons voir que les REQMR des
EBLUP sont nettement plus petites pour toutes les tailles d’échantillon de domaine. L’estimateur LCAL
obtient des REQMR plus proches a mesure que la taille de I’échantillon de domaine augmente, mais pour
n, =5 1l obtient des REQMR trés grandes. Nous avons constaté que I’estimateur LCALN peut étre
fortement biaisé pour certains domaines et qu’il a aussi de grandes REQMR pour toutes les tailles
d’échantillon de domaine. En résumé, EBLUP donne la REQMR de plan la plus basse tout en maitrisant le

biais de plan.
30

20 ? Q Q

10
Estimateur
£ DIR

0 * B9 LCAL
Ed LCALN
B EBLUP

-10

Biais relatif (%)

-20

oo

-30

5 10 30 50
Taille de I'échantillon de domaine

Figure 8.1 Diagrammes de quantiles du BR de domaine (%) de ’estimateur direct de base et des estimateurs
LCAL, LCALN et EBLUP pour n, = 5; 10; 30; 50.
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Figure 8.2 Diagrammes de quantiles de domaines REQMR (%) de DP’estimateur direct de base et des
estimateurs LCAL, LCALN et EBLUP pour n, = 5; 10; 30; 50.

Le tableau 8.1 présente les moyennes pour tous les domaines du BR absolu et de la REQMR, ainsi que
la part en pourcentage du carré du biais provenant de I’EQM totale du plan. Encore une fois, nous
observons le biais important de 1’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion de 1’estimateur direct de
base, avec une proportion de biais de B2 /EQM_ ~ 100 %, contrairement & tous les autres estimateurs.
L’estimateur LCAL a le plus petit biais relatif absolu moyen, et il est suivi de prés par I’estimateur
EBLUP. Le LCALN obtient les meilleures performances pour ce qui est du ratio du biais en raison de son
EQM importante. C’est pourquoi nous considérons que 1’estimateur LCAL donne de meilleures
performances. Comme cela a été dit, 1’estimateur EBLUP est nettement plus performant si 1’on examine a
la fois le biais et ’EQM.

Tableau 8.1

Moyennes pour tous les domaines du BR absolu, de la REQMR et B2/EQM , pour ’estimateur direct de
base et les estimateurs LCAL, LCALN et EBLUP (en pourcentage)

Méthode BRA REQMR B! /EQM,
DIR 21.82 24.45 9832
LCAL 2.96 2733 2.48
LCALN 8,97 30,44 0,04
EBLUP 3.13 456 0.18

8.3 Différents modéles de régression

Dans la présente expérience de simulation, nous conservons les mémes valeurs de population et plan
d’échantillonnage qu’auparavant, mais les valeurs de la variable cible pour les unités incluses et exclues

sont générées a partir de modeles ayant des valeurs de parametres différentes. Il est entendu que ce
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scénario n’est pas favorable pour les estimateurs fondés sur un modéle considérés ici, mais il peut étre
réaliste, car en pratique, le modele supposé ne peut pas étre vérifié¢ pour les unités exclues. Par conséquent,
au lieu d’une valeur B constante pour toutes les unités de population, nous supposons B, = (1; 1,5; 1)'
pour les unités incluses et B, = (0,5; 1,6; 0,5)' pour les unités exclues. On suppose que les valeurs des
variables explicatives et des composantes de variance o] et o sont exactement les mémes
qu’auparavant. Encore une fois, nous tirons K = 1 000 échantillons s* par EASSR indépendant dans les
unités du domaine i avec ¢; = 1, avec les mémes tailles d’échantillon de domaine n, qu’auparavant. Au
moyen des données d’échantillon provenant de 1’échantillon & ° nous calculons I’estimation par estimateur
direct de base, LCAL, LCALN et EBLUP de Y.

La figure 8.3 montre les diagrammes de quantiles des biais relatifs correspondants en pourcentage pour
chaque taille d’échantillon de domaine. Dans ce cas, tous les estimateurs sont biaisés, mais le biais de
I’estimateur direct de base devient trés grand, atteignant plus de 40 % pour certains domaines. Le biais des
estimateurs LCAL et EBLUP demeure relativement faible pour tous les domaines, mais celui de LCALN
reste trés grand en valeur absolue pour certains domaines. En 1’absence d’échantillonnage défini par un
seuil d’inclusion, les estimateurs par calage sont asymptotiquement sans biais par rapport au plan de
sondage a mesure que la taille de I’échantillon de domaine », augmente, méme si le modele considéré ne
se vérifie pas. Toutefois, cela n’est pas vrai en cas d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion et
c’est pourquoi les biais relatifs des estimateurs par calage ne diminuent pas quand #, croit. Y compris
dans ce scénario défavorable comprenant différents modeles générateurs pour les unités incluses et
exclues, les EBLUP présentent un biais modéré, qui est comparable a celui de I’estimateur LCAL et qui

donne des performances nettement meilleures pour ce qui est de la REQMR.

40

Biais relatif (%)

20 . Estimateur
£3 DIR
B3 LCAL
B3 LCALN
B LBLUP

5 10 30 50
Taille de I'échantillon de domaine

Figure 8.3 Diagrammes de quantiles du BR de domaine (%) de ’estimateur direct de base et des estimateurs
LCAL, LCALN et EBLUP pour n, = 5;10; 30; 50, quand f, = (15 1,5; 1)’ pour les unités
incluses et B, = (0,5; 1,6; 0,5)" pour les unités exclues.
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Figure 8.4 Diagrammes de quantiles des REQMR de domaine (%) de D’estimateur direct de base et des
estimateurs LCAL, LCALN et EBLUP pour n, = 5; 10; 30; 50, quand B, = (1; 1,5; 1) pour les
unités incluses et B, = (0,5; 1,65 0,5)' pour les unités exclues.

Encore une fois, les moyennes pour tous les domaines du BR absolu et de la REQMR sont présentées
au tableau 8.2, ainsi que le ratio du carré du biais. Comme nous 1’avons indiqué, 1’estimateur direct de
base souffre d’un biais considérable, tandis que les estimateurs LCAL et EBLUP gardent un BRA
inféricur a 10 %. L’estimateur LCALN affiche le plus faible ratio de biais en raison d’une EQM plus
grande. Encore une fois, 1’estimateur EBLUP est le plus efficace, avec une REQMR moyenne également

inférieure a 10 %.

Tableau 8.2

Moyennes pour tous les domaines du BR absolu, de la REQMR et B2/EQM , pour ’estimateur direct de
base et les estimateurs LCAL, LCALN et EBLUP, quand B, = (1;1,5; 1)’ pour les unités incluses et
B, = (0,5; 1,65 0,5)' pour les unités exclues (en pourcentage)

Méthode BRA REQMR B /EQM,,
DIR 31,78 34.11 99.87
LCAL 8.47 30,83 77.43
LCALN 12,75 34,49 29.56
EBLUP 8.73 9.48 75,78

Nous avons répété 1’expérience de simulation en supposant une valeur de B, plus éloignée de B,,

pour que les deux modéles de régression soient sensiblement différents. Nous n’avons pas inclus les
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résultats en raison de contraintes d’espace, cependant, comme on pouvait s’y attendre, les valeurs du BR
et de la REQMR augmentent pour tous les estimateurs, mais les conclusions sont semblables a celles de la
derniére expérience. L’estimateur direct de base obtient le plus grand BR, les estimateurs par calage et
EBLUP réduisent nettement le biais d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion de 1’estimateur
direct de base et EBLUP obtient une REQMR plus petite, particulierement pour les domaines ayant les

plus petites tailles d’échantillon.

9 Estimation des ventes totales dans les provinces espagnoles

Nous décrivons ici une application a I’estimation des ventes totales d’un produit du tabac dans les
provinces espagnoles. L’ensemble de données disponibles contient, pour N =12 791 bureaux de tabac
(presque tous) dans m = 48 provinces espagnoles (iles Canaries, Ceuta et Melilla non comprises), le
volume des achats de ce produit effectués par chaque établissement au cours des trois mois précédant

novembre 2016 (z,, en euros). I contient également une variable indiquant si un appareil enregistrant

i
tous les renseignements requis au sujet de chaque vente a été fourni a 1’établissement. Seuls les
établissements aux ventes les plus importantes recoivent 1’appareil en question. Ces établissements (au
total n =1 842) sont en mesure de déclarer précisément les données relatives a leurs ventes. Par
conséquent, les données de ces établissements donnent le volume de vente (v, en euros) du produit

examiné en novembre 2016.

Nous estimons les ventes totales V, = Zil v, dans chacune des m = 48 provinces incluses dans les
données au moyen de I’estimateur de base direct, des estimateurs par calage sélectionnés et d’un
estimateur fond¢ sur un modele. Les établissements j pour lesquels z; et v, sont disponibles pour une
province i composent I’ensemble des unités incluses U,,, qui est égal a I’échantillon s, dans ce cas (il
n’y a pas d’échantillonnage dans U, ). Alors, les estimateurs directs de base sont donnés ici par
I%HA =N}V, ,i=1,...,m, qui ont une variance nulle, mais qui pourraient étre fortement biaisés. Etant
donné que les valeurs vraies dans les applications réelles ne sont pas disponibles et que, par conséquent,
les biais réels ne peuvent pas étre évalués (nous n’avons pas d’information de U, ), nous comparerons ici
les estimateurs en considérant I’ensemble des établissements de chaque province dont les ventes sont
enregistrées comme EASSR de cette province. Notons qu’il s’agit du meilleur scénario pour 1’estimateur
direct de base. Par conséquent, pour I’estimateur direct de base ViHA si I’on considére que I’échantillon
réel s, = U, estun EASSR de U,, la variance est égale a ’EQM (nous ignorons le biais). L’estimateur

sans biais par rapport au plan de ’EQM est alors
. , S} n, ,
eqm”(Vi)=Nl.—l——, i=1,...,m,

<\ -1 — \2 . r . . . ..
ou s} =(n, —1) E (v, = ¥,)" est la variance de I’échantillon des ventes de la province i et ici
jes; i s
n,=N,,i=1,...,m.

1
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Pour les estimateurs qui considérent un modele de régression, nous effectuons d’abord une analyse
descriptive préliminaire des variables. Les histogrammes des ventes v, et des achats z, montrent des
distributions asymétriques a droite pour les deux variables. De plus, un diagramme de dispersion des

contre z..

résidus des moindres carrés ordinaires a partir d’un modele linéaire pour v i .

; en termes de z

révele une légere tendance a 1’hétéroscédasticité. Il semblerait que la transformation des ventes par la
. , N . . I3 4

racine carrée, c’est-a-dire en supposant y, = v}j/z comme variable réponse et x, = (1, xl.j) , avec

x, = z,/* comme covariable réduise le probléeme. Par conséquent, nous examinerons un modgle & erreurs

emboitées (5.1) pour les ventes transformées y, en termes d’achats transformés x, et les MPE ou EBE

seront calculés a partir de ce modéle. Notons que,

. Nl
des ventes totales de chaque province, V, = erl Vs

. . . , N,
pour ce qui est des réponses du modele y., les ventes totales sont données par V, = Zj:] y,.jz. =h(y,).

ij? i
Alors, le MPE/EBE de ¥, = h(y,) est donné par VM = E, [2(y)|y.:0],i=1,..., m, quipeut étre
calculé de facon analytique ou approximative par simulation de Monte-Carlo. Nous estimons I’EQM du
modéle du MPE/EBE au moyen du bootstrap paramétrique décrit a la section 7 pour H, =V,, en
supposant H'® =" et FMPE®) = PMPE®) et en considérant que le modéle se vérifie pour les unités

incluses et exclues. Les résidus du modéle sont décrits ci-dessous.

Notons que I’estimateur LCAL (ou GREG) n’est pas défini pour une fonction non linéaire des valeurs
de la variable de réponse dans les unités de population, comme le total des ventes V, = Zj’:l ylf, apres la
transformation par la racine carrée. Nous calculons ici alors 1’estimateur GREG selon (4.3) au moyen de
v, aulieude y, et z; aulieu de x,, qui est assisté par le mod¢le linéaire (4.10) pour les ventes non
transformées v, en termes d’achats z,. Afin de mesurer I’incertitude de I’estimateur GREG, et pour la
rendre comparable a celle du MPE/EBE, nous avons estimé son EQM de modéle au moyen de la méme
procédure bootstrap, en remplagant A ME® par P OREC®) [ estimateur bootstrap obtenu de I’EQM
comprend en fait ’erreur causée par le fait que le bon modele est celui comportant des variables

transformées.

Avant de comparer les estimations, nous analysons les résidus du modele a erreurs emboitées (5.1),
donnés par ¢, =y, — x;.A —u,. La figure 9.1 montre le diagramme de dispersion de ces résidus par
rapport aux valeurs prédites p, = x;ﬁ + 1, (a gauche) et un histogramme des résidus (a droite). Nous
pouvons voir quelques valeurs aberrantes négatives sur le graphique de gauche, qui concordent avec la
queue légérement plus grande a gauche dans I’histogramme. Les résidus ne présentent aucune autre
tendance remarquable. Nous constatons que dans I’histogramme, ils semblent &tre surtout concentrés

autour de zéro, ce qui indique la puissance prédictive élevée du modele.

La figure 9.2 montre le diagramme Q-Q normal des effets de domaine prédits #,. Ce diagramme
supporte la normalité de i, sauf pour une valeur aberrante apparaissant sur la queue gauche de la
distribution. Ce point correspond a la province ayant la plus petite taille d’échantillon (n, =
3 observations), ce qui donne a penser que 1’effet aléatoire estimé pour cette province, #,, n’est pas trés
fiable. Par conséquent, nous considérons que le modéle a erreurs emboitées est raisonnablement bien

ajusté aux données disponibles.
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Figure 9.2 Diagramme Q-Q normal des effets prédits pour la province i, .

Nous comparerons maintenant les estimations obtenues. La figure 9.3 a gauche montre les MPE/EBE

des ventes totales du produit du tabac considéré pour chaque province par rapport aux estimations

directes. Les tailles d’échantillon des provinces sont utilisées comme étiquettes de points. Ce diagramme

indique une grande similitude entre les deux types d’estimations, sauf pour les deux provinces ayant les

plus grandes tailles d’échantillon, ou les MPE/EBE sont légerement plus grands que les estimations

directes, ce qui pourrait étre di au biais d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion de 1’estimateur
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direct. La figure 9.3 a droite présente les MPE/EBE par rapport aux estimations par régression généralisée.
La grande similitude entre les estimations GREG et EBE illustrées dans le graphique confirme le fait que

les estimateurs directs pourraient en fait sous-estimer les ventes totales dans cette application.

Enfin, nous comparons les trois types d’estimations des ventes totales pour chaque province dans la
figure 9.4 a gauche, qui montre les estimations ponctuelles pour chaque province (axe des x); les
provinces sont triées par tailles d’échantillon, de la plus petite a la plus grande, et les tailles d’échantillon
sont indiquées sur les étiquettes de 1’axe des x. Les conclusions sont identiques aux conclusions
précédentes, a savoir que les trois types d’estimations prennent des valeurs trés semblables pour toutes les
provinces, sauf pour un petit nombre de provinces ayant les tailles d’échantillon les plus grandes, ou
I’estimateur direct de base prend des valeurs légerement plus petites (qui sous-estiment peut-étre les
ventes totales). La figure 9.4 (a droite) montre les coefficients de variation (CV) estimés qu’on obtient si
I’on ignore le biais causé par 1’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion. Les estimateurs par
MPE/EBE ont des performances uniformément supérieures a celles des autres estimateurs pour ce qui est
des CV estimés, dont les valeurs sont maintenues sous 10 % pour presque toutes les provinces alors que
I’estimateur GREG obtient des valeurs de CV supérieures a 10 % pour les provinces ayant les plus petites
tailles d’échantillon. Nous observons des sommets dans les CV estimés pour certaines provinces qui n’ont
pas nécessairement les plus petites tailles d’échantillon. Ces plus grandes valeurs de CV s’expliquent par
la présence d’achats et de ventes nuls du produit considéré dans de nombreux bureaux de tabac de ces
provinces (le produit examiné n’y est pas acquis chaque mois). Il apparait clairement que 1’estimateur

direct est le moins efficace de tous.
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Figure 9.3 Les MPE/EBE des ventes totales de chaque province par rapport aux estimations directes (a
gauche) et aux estimations GREG (a droite).
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Figure 9.4 Estimations directes, par calage et par MPE/EBE des ventes totales pour chaque province (a
gauche) et coefficients de variation estimés correspondants (a droite).

Le tableau A.1 de I’annexe donne les estimations par 1’estimateur direct, LCAL et MPE/EBE des
ventes totales de la province pour le produit, complétées par I’estimation de leurs CV. Le tableau confirme
les meilleures performances du MPE/EBE pour ce qui est de I’estimation du CV dans le modéle a erreurs
emboitées, particulierement pour les provinces ayant de petites tailles d’échantillon. Enfin, 1’estimateur
direct a des performances médiocres en termes de CV méme si I’on ne tient pas compte du biais

attribuable a I’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion.

10 Conclusions

L’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion est souvent utilisé dans les enquétes-entreprises,
quand le prélévement d’un échantillon représentatif de I’ensemble de la population entraine un colit qui ne
compense pas vraiment le gain d’exactitude subséquent. Cependant, dans certaines enquétes, une partie de
la population cible peut ne pas étre disponible aux fins d’échantillonnage, c’est-a-dire que certains
secteurs de population pourraient ne pas étre représentés dans 1’échantillon. Ces situations se présentent
plus souvent qu’on ne le souhaiterait, ce qui donne des estimations directes biaisées comme nous 1’avons

vu tout au long de ’article.

Nous avons étudié les propriétés de plan théoriques des estimateurs directs de base, par calage et
fondés sur un modele sous un échantillonnage défini par un seuil d’inclusion sur des petits domaines. Nos
résultats montrent que 1’estimateur EBLUP pour un paramétre linéaire, de la méme fagon que les
estimateurs par calage, réduit considérablement le biais dii a 1’échantillonnage défini par un seuil

d’inclusion si les modéles pour les individus inclus et exclus sont raisonnablement semblables. Pour ce qui
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est de ’EQM, I’estimateur EBLUP est nettement plus performant que les estimateurs par calage, surtout
pour les domaines ayant une petite taille d’échantillon.

Dans nos études par simulations et dans 1’application, nous avons comparé les méthodes proposées en
supposant que le modele est identique pour toutes les unités de la population (incluses ou exclues).
L’hypothése du modéle est discutable, car aucun moyen ne permet de vérifier le modéle pour les unités
exclues. Dans les cas ou 1’estimation pour ’ensemble du domaine (et non pas seulement pour U, ) est
nécessaire, comme dans le présent travail, on doit s’appuyer sur de 1’information antérieure subjective
concernant la validit¢ du modéle supposé pour les unités exclues. Dans tous les cas, les estimations
doivent étre considérées seulement comme une indication de ce que pourraient tre les valeurs vraies si un
méme modele se vérifiait pour toutes les unités de domaine. En fait, nous avons aussi analysé dans des
simulations [’utilisation de modéles différents pour les unités incluses et exclues. Dans ce cas, les
estimateurs fondés sur un modele se sont encore montrés les plus efficaces et leur biais n’était pas
beaucoup plus important que celui des estimateurs par calage.

Les EQM des estimateurs par calage et fondés sur un modele sont obtenues sous le modele. Les
instituts nationaux de statistique préferent les EQM de plan, car ils ne supposent pas qu’un modéle est
correct et tiennent par conséquent compte des défaillances du modéle. On rencontre toutefois les mémes
problémes pour trouver des estimateurs sans biais par rapport au plan de sondage pour I’EQM de plan
selon un échantillonnage défini par un seuil d’inclusion que pour trouver des estimateurs sans biais par
rapport au plan de sondage des indicateurs de domaine cibles H,. Nous envisageons d’appliquer les idées
de Strzalkowska-Kominiak et Molina (2019), qui proposent d’emprunter de 1’information d’autres
domaines aussi pour estimer I’EQM de plan dans un domaine donné, pour trouver des estimateurs de

I’EQM du plan ayant un biais moindre d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion.

Enfin, nous avons considéré que les domaines agissent comme des strates d’échantillonnage et que
1’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion est appliqué dans chaque domaine. Etant donné que les
strates sont différentes des domaines (en général, elles recoupent plusieurs domaines), 1’application d’un
échantillonnage défini par un seuil d’inclusion dans chaque strate donne des tailles d’échantillon aléatoires
de domaine. La littérature a rarement étudié 1’estimation sur petits domaines dans cette situation.
Néanmoins, en rassemblant les sous-échantillons des différentes strates correspondant & un méme
domaine, nous obtenons un échantillon de chaque domaine. On peut alors réaliser une inférence
conditionnellement sur les tailles d’échantillon du domaine observées (Rao, 1985), ce qui réduirait le

probléme considére ici.
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Annexe

Estimations des ventes totales par province

Tableau A.1

Estimations par ’estimateur direct de base, GREG et MPE/EBE des ventes totales pour le produit sélectionné
et coefficients de variation estimés (%) pour chaque province espagnole (en augmentant la taille de
I’échantillon)

PROVINCE n, '}iHA I}[GREG I}iMPE CV(I}iHA ) cv(l}icREc ) cv(l}iMPE )
SORIA 3 293 020,0 187 8249 213 325,0 50,0 17,1 6,2
ZAMORA 7 932 520,0 345 095.,8 454 657,0 433 18,9 5,5
ALAVA 11 130 083,6 119 918,5 118 835,3 23,7 14,7 9,7
ALMERIA 13 1 870 104,6 2407 333,1 22720514 30,4 5,8 34
PALENCIA 14 626 340,0 380367,4 409 7754 16,7 7,6 4,1
SALAMANCA 14 1 265 580,0 966 094,1 1068 230,6 21,9 7,3 3,9
AVILA 15 708 696,0 392 474,1 418 917,2 19,5 9,2 5,0
LERIDA 17 817 817,6 10110323 1014 770,2 225 7,1 4,1
CIUDAD REAL 18 1 764 000,0 841 2282 939 9949 21,4 8,6 4,6
GUADALAJARA 18 463 047,8 362 148,3 363 856,9 17,1 6,0 4,5
RIOJA 18 809 900,0 622 488,3 595 178,6 18,2 5,2 3,7
SEGOVIA 19 610 370,5 386 734,4 402 324,0 15,7 7,5 4,2
CACERES 20 4391 826,0 2081 619,7 2286 462,0 20,4 5,6 2,7
GUIPUZCOA 20 181 634,0 136 700,0 156 311,8 18,6 16,7 11,6
HUESCA 22 377 954,5 372101,3 371 246,5 24,5 7,7 5,2
TERUEL 22 534 417,3 446 565,7 465 6433 19,9 6,0 4,3
CUENCA 23 588 464.,3 587 005,5 586 347,5 19,0 5.8 4,2
VALLADOLID 24 1 609 875,0 12101328 1 188 336,1 13,3 4,5 34
BURGOS 28 961 645,7 708 510,0 666 698,1 18,5 4,9 34
CORDOBA 28 44576143 3367 169,5 3312801,5 17,9 34 2,4
ORENSE 28 148 577,1 88 104,6 108 428.,9 17,4 19,0 10,5
LUGO 30 107 213,3 92 938,7 104 233,7 16,9 13,8 10,7
ALBACETE 31 1 654 606,5 11151822 1073 719,8 13,4 4,2 2,8
LEON 31 1528 254,2 1274 531,6 1270 341,6 14,5 4,2 3,2
PROVINCE n, YA’_D[R fiGREG YAiMPE cv(”}imk ) cv(YA'iGREG ) cv(fv’_MPE )
HUELVA 32 3031 328,1 28388740 28162813 10,5 2,6 2,0
NAVARRA 33 1291 343,0 956 737,9 957 660,4 13,2 4,4 34
PONTEVEDRA 33 159 229,1 107 198,9 138 367.,4 222 19,7 13,4
VIZCAYA 34 228 618,8 183 267.,3 206 304,6 13,1 13,2 9,1
TOLEDO 35 16199394 1529104,8 15397993 13,1 4,2 3,2
CADIZ 38 1851 521,1 1585 755,9 1 620 844,2 14,9 4,0 34
BADAJOZ 39 4571 743,6 3439 625.5 3457 692,5 13,5 2,7 2,2
MALAGA 39 24993923 3188 031,1 3237081,8 10,9 4,2 2,5
TARRAGONA 41 2 872 882,0 2 690 969,7 2656117,8 11,6 2,6 2,2
GRANADA 42 2123 693,3 2221 155,1 2241916,2 12,5 3,8 2,9
JAEN 43 1928 229,8 1 940 379,2 1943 101,0 15,8 3,2 2,7
ZARAGOZA 43 3750 210,7 2564 909,0 2578 011.,3 13,5 3,0 2,3
GERONA 45 20292222 17481657 17674903 10,4 32 2,5
MURCIA 51 6700070,6 74674650 73414346 8,7 2.2 1,6
BALEARES 52 849 950,8 650 012,6 694 416,3 21,5 6,1 4,7
CANTABRIA 52 285 632,3 204 947,7 226 163,1 10,7 9,5 6,4
ASTURIAS 55 2113 034,5 1702 020,8 1 661 932,8 13,5 3,6 3,1
CASTELLON 55 1 605 604,4 1526 618,1 1 530 394,2 8,9 2,5 2,2
SEVILLA 55 7458 078,2 6 878 368,2 6 857 368,8 11,0 2,0 1,7
CORUNA 62 340 200,0 217 028,5 206 041,8 20,2 10,9 10,2
ALICANTE 66 8324 589,1 8390 895,3 8240 996.,9 9,2 1,8 1,6
VALENCIA 113 76711377 7209 128,2 7153 290,2 6,3 1,7 1,4
MADRID 123 11483342,8 12892853,8 12892 305,0 6,2 1,7 1,5
BARCELONA 187 22356500,5 24990558,9 247973729 4,8 1,0 0,9
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Un plan de sondage assisté par un modele est le minimax
pour la prédiction fondée sur un modele

Robert Graham Clark!

Résumé

Les plans de sondage probabilistes sont parfois utilisés en conjonction avec des prédicteurs fondés sur un
modéle de quantités de population finie. Ces plans devraient réduire au minimum la variance anticipée (VA),
qui est la variance du prédicteur d’intérét sur la superpopulation et les processus d’échantillonnage. Le plan
optimal pour la VA est bien connu pour les estimateurs assistés par un modele qui atteignent la borne inférieure
de Godambe et Joshi pour la VA des estimateurs sans biais sous le plan de sondage. Cependant, aucun plan de
sondage probabiliste optimal n’a été trouvé pour la prédiction fondée sur un modéle, sauf dans des conditions
telles que les estimateurs fondés sur un modéle et assistés par un modéle coincident. Ces cas peuvent étre
limitatifs. Le présent article montre que la borne inférieure de Godambe et Joshi est une borne supérieure pour
la VA du meilleur estimateur linéaire sans biais d’un total de population, ou la limite supérieure est dans
I’espace de tous les ensembles de covariables. C’est pourquoi les plans optimaux assistés par un modeéle
constituent un choix raisonnable pour la prédiction fondée sur un modele en cas d’incertitude sur la forme du
modele final, comme cela se produit souvent avant la réalisation de 1’enquéte. Les simulations confirment le
résultat dans différentes situations, y compris quand la relation entre les variables cibles et auxiliaires est non
linéaire et modélisée au moyen de splines. La VA est la plus basse par rapport a la borne quand une variable
importante du plan de sondage n’est pas associée a la variable cible.

Mots-clés : Variance anticipée; inférence fondée sur un modele; échantillonnage probabiliste; enquétes-échantillons.

1 Introduction

L’inférence fondée sur un modele pour des totaux de population finie repose sur un modele
hypothétique et ne fait généralement pas référence au plan d’échantillonnage. L’échantillonnage
probabiliste, ou toute unité i a une probabilité de sélection connue =z, > 0, n’est pas strictement
nécessaire, mais il est tout de méme souvent utilisé, parce qu’il « supprime le biais conscient et
inconscient » (Valliant, Dever et Kreuter, 2013, page 310) et qu’il garantit le caractére non informatif de
I’échantillonnage, qui est requis pour la plupart des procédures fondées sur un modéle (Chambers et Clark,
2012, page 12). Sdarndal, Swensson et Wretman (1992, page 534) font remarquer que « les partisans de
I’inférence fondée sur un modéle préconisent la sélection aléatoire de 1’échantillon comme mesure de
protection contre le biais de sélection, mais les probabilités de randomisation ne jouent aucun role dans
I’inférence ». Voir aussi Lohr (2010, page 263), Chambers et Clark (2012, page 92) et Scott, Brewer et Ho
(1978), qui proposent des plans de sondage probabiliste pour les prévisions fondées sur un modele. Pour

un examen des approches fondées sur un modéle, voir aussi Valliant, Dorman et Royall (2000).

L’inférence assistée par un modele (par exemple, Sarndal et coll., 1992) est une autre méthode, dans
laquelle les estimateurs sont sans biais par rapport au plan (du moins asymptotiquement), ¢’est-a-dire sans
biais sur un échantillonnage probabiliste répété de toute population fixe. Sous cette contrainte, ils

minimisent la variance anticipée (VA), qui est la variance sur les réalisations répétées de la population a
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partir d’'un modeéle et sur un échantillonnage probabiliste répété. Dans les modéles avec erreurs
indépendantes, la VA la plus basse parmi ces estimateurs (pour tout plan de sondage probabiliste donné)
est la borne inférieure de Godambe et Joshi (BIGJ) (Godambe et Joshi, 1965). La borne inférieure est
atteinte asymptotiquement pour les modéeles linéaires par 1’estimateur par la régression généralisée, qui est

bien connu.

Les plans assistés par un modeéle sont des plans de sondage probabiliste qui visent a réduire au
minimum la VA de I’estimateur par la régression généralisée (ou, d’une maniere équivalente, 3 minimiser
la BIGJ). Ces plans de sondage optimaux pour la VA ont été calculés pour I’inférence assistée par un
modele. En particulier, le plan de sondage qui réduit au minimum la BIGJ pour une taille d’échantillon
attendue fixe pour les modeles avec indépendance a une probabilité proportionnelle a la racine carrée de la
variance d’erreur du modéle de chaque unité (o) (par exemple, Sdrndal et coll., 1992). Cela est ce qu’on
appellera un plan PPo. Le plan PPCo est une généralisation qui permet des colits unitaires inégaux
(Steel et Clark, 2014). Il n’y a pas de résultats analogues sur 1’échantillonnage probabiliste optimal pour
une prédiction fondée sur un modele, sauf dans des conditions fortes, une lacune que le présent article
comble partiellement. Isaki et Fuller (1982) ont proposé une stratégie estimation-plan, qui consiste a
utiliser le plan PP o pour la prédiction fondée sur un mode¢le. Ils ont montré que ce plan est optimal quand
les probabilités de sélection et leurs carrés se trouvent dans 1’espace des colonnes de la matrice des

covariables. Cette condition a un prix, comme le montrera la simulation réalisée dans 1’article.

Des échantillons non probabilistes optimaux ont été dérivés pour les meilleurs prédicteurs linéaires
sans biais (BLUP) fondés sur un modéle sous des mode¢les linéaires. Cela tend a donner des plans quelque
peu extrémes, ou 1’on choisit les unités ayant les valeurs les plus grandes, ou les valeurs les plus grandes et
les plus petites, parmi les variables auxiliaires (par exemple, Royall, 1970). Des plans équilibrés robustes
fondés sur un modele ont été élaborés. Dans ces plans, un ou plusieurs moments d’échantillonnage des
variables auxiliaires sont égaux aux moments de population correspondants (Royall et Herson, 1973),
tandis que les «plans suréquilibrés » respectent une contrainte différente en matiére de moments
d’échantillonnage (Scott et coll., 1978). Un autre modéle équilibré a été proposé par Kott (1986). Ces
modeles sont robustes pour les familles de solutions polynomiales autres qu’un modéle linéaire de travail.
Il ne s’agit pas de plans probabilistes, bien que certains aient proposé des plans probabilistes pour
respecter approximativement les contraintes d’équilibre (Valliant et coll., 2000, section 3.4). Des plans
probabilistes équilibrés exactement ont également été proposés (Tillé, 2006). Le choix d’une stratégie
d’équilibrage ou de suréquilibrage dépend de 1’ensemble de solutions polynomiales qui est postulé. Dans
une autre approche non probabiliste, Welsh et Wiens (2013) trouvent 1’échantillon qui réduit au minimum
la variance maximale fondée sur un modéle dans le voisinage d’un modé¢le de travail.

Le présent article calcule une borne supéricure asymptotique pour la VA du BLUP sous un
échantillonnage probabiliste. La VA est la quantité la plus pertinente pour le plan de sondage probabiliste,
méme dans le cadre fondé sur un modéle, car le calcul de la moyenne sur tous les échantillons possibles

convient avant la sélection de 1’échantillon. La borne s’applique a tout plan de sondage probabiliste et se
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situe dans 1’espace des ensembles de covariables possibles. Cela est utile pour le plan de sondage en
pratique, étant donné qu’on ne décide pas précisément du modele qui sera utilisé avant la fin de la collecte
des données. Par exemple, certaines variables du plan de sondage pourraient ne pas étre incluses dans le
modele si les données de 1’échantillon donnent a penser qu’elles sont peu pertinentes pour la variable dont
le total est estimé, mais on ne peut pas le savoir avec certitude avant la réalisation de 1’enquéte. On peut
aussi utiliser des splines, pour lesquelles le nombre et 1’emplacement des nceuds seront déterminés en
fonction des données de 1’échantillon. Il apparait que la borne supérieure est la BIGJ. Cela signifie que les
plans assistés par un modele, comme PPo et PPCo, sont des stratégies minimax pour 1’estimation
fondée sur un modele. La borne supérieure est une égalité quand le modele a une propriété particuliére,

qui est satisfaite si le modéle est suffisamment riche et comprend toutes les variables du plan de sondage.

D’autres chercheurs se sont penchés sur la relation entre le BLUP et ’estimateur par la régression
généralisée assisté par un modele, y compris des conditions dans lesquelles ces deux estimateurs sont
identiques (par exemple, Isaki et Fuller, 1982; Tam, 1988) et des modifications apportées au BLUP de
facon a ce qu’il soit équivalent a 1’estimateur par la régression généralisée aux dépens de son optimalité
selon le modele (par exemple, Brewer, Hanif et Tam, 1988; Brewer, 1999; Nedyalkova et Tillé, 2008).

Les résultats donnés ici sont nouveaux pour plusieurs raisons.

» Les résultats connus ne tiennent pas compte des situations ou a la fois I’enquéteur veut utiliser
le BLUP parce qu’il est optimal pour le modele et ou le BLUP et les estimateurs par la
régression généralisée ne sont pas égaux. On montre ici que quand les deux estimateurs sont

égaux, il s’agit, en un sens, du pire cas pour le BLUP.

*  On calcule une expression de la VA du BLUP et on montre explicitement qu’elle est inférieure
ou égale a la borne supérieure. Intuitivement, le résultat semble raisonnable, car la BIGJ est
atteinte par 1’estimateur par la régression généralisée convergent par rapport au plan de
sondage, tandis que le BLUP n’est pas assujetti a la contrainte de convergence par rapport au
plan de sondage. Toutefois, comme il n’est pas du tout évident d’apres I’expression de la VA du

BLUP que la borne supérieure s’applique, il est utile d’avoir un résultat explicite.

* Selon I’interprétation, la borne supérieure se situe dans 1’espace des choix possibles pour les
covariables x du modéle. Par conséquent, la borne supérieure est pertinente quand la personne
concevant le plan de sondage ne connait pas le modele qui sera finalement adopté apres la

collecte des données.

La section 2 présente les principaux résultats théoriques. La section 3 confirme et illustre le résultat
principal dans une étude par simulations avec une variable d’intérét Y et deux variables auxiliaires : x,
(continue) et x, (binaire). La valeur espérée de Y conditionnelle a ces variables est définie par un terme
linéaire et un terme sinusoidal en x,. Elle ne dépend pas de x,. Les probabilités de sélection sont une
fonction de x, et x,. Les BLUP sont calculés a partir du modéle ayant le critére d’information bayésien

(CIB) le plus bas a partir d’un ensemble comprenant le modéle linéaire simple en x, et des splines en x,
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de différents degrés, avec et sans x,. Le ratio de I’erreur quadratique moyenne (EQM) de la prédiction de
la simulation du BLUP par rapport a la BIGJ est soit inférieur ou égal a 1, soit 1égérement supérieur a 1

dans différentes situations. La section 4 est une discussion.

Une grande partie de la littérature comparant les estimateurs et les inférences assistés par un mode¢le et
fondés sur un modeéle s’est surtout intéressée au biais causé par des modeles mal spécifiés quand (a) la
fonction moyenne est incorrecte ou (b) certaines variables du plan sont exclues de fagon inappropriée.
Voir par exemple Hansen, Madow et Tepping (1983) et le travail réalis¢ sur leur étude par simulations par
Valliant et coll. (2000, section 3.4). La simulation de la section 3 prend en considération (a) et (b) dans
une certaine mesure, mais ce n’est pas I’objet principal de 1’article. Ici, I’objectif est de déterminer si un
statisticien qui choisit un plan fondé sur un modéle peut utiliser la BIGJ comme borne supérieure pour la
VA aux fins du plan de sondage, plutdt que de trancher entre une inférence fondée sur un modele et une
inférence fondée sur le plan. On suppose qu’un modéle suffisamment bon peut étre trouvé au moyen des
données de I’échantillon. Ce processus serait facilité si le plan minimise la VA maximale sur I’espace de
tous les modeles linéaires. Il est recommandé d’utiliser un plan PP ou PPCo en cas de grande

incertitude sur la forme du modeéle final.

2 Borne supérieure pour la VA du meilleur prédicteur linéaire sans
biais (BLUP)

Soit U = {1, ..., N} la population finie. Pour I’unité i € U, la variable d’intérét est y, et le vecteur
p des variables auxiliaires est x,;. L’échantillon (de taille n) est s et I’ensemble sans échantillonnage
est ¥ =U — s. Les variables auxiliaires sont observées pour tous les i € U tandis que y, est observé
pour ies. L’objectif est de prédire ¢, = ) _ y,. Les probabilites de sélection sont 7z, =
Plies|X,, ..., Xy, Visoeer Yy| = Pli € s|X,, ..., X ] > 0. On suppose qu’elles sont une fonction des
valeurs de population de x,. Soit t_ = ZieU x,ett, =) X.

La matrice n par p des valeurs d’échantillon de x, qui a les lignes x/, est notée X . La matrice
N — n par p des valeurs sans échantillonnage de x est X,. Le vecteur des valeurs d’échantillon de y

esty,.

On suppose le modéle linéaire suivant M :

Ey[v,]=B"x, 2.1
var,, [v,] = o7 = oy, (2.2)
covy [y, »,]=0 (2.3)

pour i, j € U avec i # j. Les indices M dans E,,, var,, et cov,, indiquent des distributions sur des
réalisations répétées des valeurs de population a partir du modéle. On suppose généralement que les v,

sont connus, ¢’est-a-dire que les variances d’erreur sont connues a une constante de proportionnalité pres.

Statistique Canada, n° 12-001-X au catalogue



Techniques d’enquéte, juin 2020 85

Par exemple, dans les enquétes-entreprises, v, peut étre une mesure de la taille de 1’entreprise ou de la
racine carrée de celle-ci. Les paramétres inconnus sont B et o”. Les valeurs de x, sont considérées

comme étant fixes.

Le meilleur prédicteur linéaire sans biais (BLUP) (noté 7 ,) pour une généralisation du modele M est

donné au chapitre 2 de Valliant et coll. (2000). Sa variance de prédiction fondée sur un modele est

var, (f, —1,) =t], (Za X, X] j w00 (2.4)

ies ier

(On peut I’obtenir comme cas particulier du résultat 2.2.2 de la page 29 de Valliant et coll., 2000.)
La variance attendue est définic comme étant VA (7, —¢,) = EE, (, — ¢ y)z (Isaki et Fuller, 1982).

Comme , est sans biais par rapport au modele, sa VA est égale a
VA = E var, (ty - ty).

Le théoréme 1 produira une approximation de cette VA. Le cadre asymptotique est basé sur les propriétés
asymptotiques fondées sur le plan d’Isaki et Fuller (1982). On suppose une population infinie
dénombrable i =1, 2, .... Une séquence de populations finies U, est définie par U, = {1, ..., N,} ou
N, <N, <.... Pour chaque #, un échantillon s, de taille n, est sélectionné & partir de U, par un plan
de sondage probabiliste avec des probabilités de selection 7, = Pli €s,]. D’aprés (2.7) d’Isaki et
Fuller (1982), on suppose que

0<A <my <4 (2.5)

pour certaines constantes A, et A4,. Isaki et Fuller (1982) constatent que les VA des estimateurs du total
sont habituellement O (n,) (ce qui équivaut a O(N,)) et que les totaux eux-mémes sont également
O (n,). Les moyennes de populatlon seront désignées par X, = N, z X, et I’estimateur pondéré de la

probabilité inverse de X est X =N, Z ﬂ'l(t)X (et de la méme fagon pour Y et les autres variables).

Deux nouvelles variables sont définies pour chaque unit¢ i par w,, =7, X, (un vecteur p) et
Vig = l(t)o‘zx (une matrice P par p). Leurs moyennes de population sont U, et V, avec des
estimateurs de probabilité inverse U et V,,,.
Théoréme 1. Supposons que
limE,{ULV,10,, - UIV,'T,| = 0. (2.6)
Alors
E yvar,, (fy — ty) =VA+o(n,). 2.7

ou

VA = Z(l —z,)x! (Zﬂicizxixirj_l Z(l - 7)X, + Z(l —-r,)o}. (2.8)
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Remarques sur le théoreme 1.

* L’hypothese (2.6) rappelle le résultat (3.24) d’Isaki et Fuller (1982), mais elle comporte une
différence importante. Dans Isaki et Fuller (1982), les variables d’unités dépendent seulement
de i, alors qu’ici u,, et v, dépendent a la fois de i et de #, car elles ont toutes les deux un
facteur 7,,. Cependant, 7, sont bornés par (2.5), de sorte que la condition est plausible; elle

ne le serait pas si 7,,, pouvait €tre arbitrairement proche de z¢ro.

« 1l est clair que I’hypothése (2.6) est satisfaite si U, et \L7m sont convergents selon la

tr

probabilité du plan pour U, et V,, etsi V, est inversible dans un voisinage de V,. Comme
I’indiquent Isaki et Fuller (1982) dans un commentaire sur leur condition (3.12), une exigence
d’invertibilit¢ de ce genre semble raisonnable « pour toute discussion sur 1’estimation par la

régression ».

Une borne supérieure pour la VA asymptotique sur tous les choix possibles du vecteur auxiliaire X,
sera maintenant calculée. Cela permet une incertitude quant aux variables auxiliaires qui seront finalement
incluses dans le modéle, parce qu’en général, cette décision est prise seulement aprés la collecte des
données. Par exemple, I’ensemble complet des variables utilisées dans le plan de sondage pourrait ou non
se retrouver dans le modele, ou les fonctions splines des covariables pourraient étre incluses avec des

nceuds fondés sur les données de 1’échantillon. Le théoréme 2 énonce la borne supérieure.

Théoréme 2. Soit VA la VA asymptotique définie par (2.8). Si zUﬂiO'i‘zx,xf est inversible et =; > 0

pour tous les i € U, alors
VA< (x' -1) o} (2.9)
U
avec une égalité stricte si et seulement s’il existe un vecteur p A tel que

(2.10)

1

(7' =1) o7 =4"x,
pour tous les i € U.

Le deuxiéme membre de (2.9) est la borne inférieure bien connue de Godambe et Joshi (Godambe et
Joshi, 1965) pour la VA des estimateurs sans biais par rapport au plan de sondage. Il s’agit ici d’une borne

supérieure sur 1’espace de modéle pour les BLUP fondés sur des mode¢les.
Supposons que le coit total d’exécution de I’enquéte est ZSC . plus les cotts fixes, ou C,; est le coit
associé a 1’unité d’enquéte i. Le coiit prévu est alors de C, = ZUC/Z'[. Le plan de sondage qui minimise

la borne supérieure dans (2.9) assujetti au cott fixe est le plan PPC o qui a
7, <o, [JC (2.11)

(Steel et Clark, 2014, qui ont généralisé Sarndal et coll.,, 1992, page 452) pour permettre des coiits
inégaux. Le théoréme 2 signifie que (2.11) est un plan minimax en cas d’incertitude sur la forme du

modele. Notons que seules les probabilités d’inclusion du premier ordre ont une incidence sur la VA et la
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borne, mais elles ne spécifient pas entierement le plan. On peut sélectionner les échantillons au moyen de
ces probabilités d’inclusion de plusieurs manieres (Tillé, 2006), notamment par échantillonnage
probabiliste équilibré (Nedyalkova et Tillé, 2012), ce qui améliore la robustesse par rapport a la

spécification erronée de modele.

La condition d’égalité (2.10) équivaut a une condition bien connue pour que le BLUP soit égal a
I’estimateur par la régression généralisée (formule 3 de Tam, 1988). Tam (1988) défend I’utilisation de
plans de sondage permettant de satisfaire la condition (2.10), comme PP o (a condition que le modele
comprenne une ordonnée a I’origine). En s’appuyant sur un résultat de Royall (1992), Nedyalkova et Tillé
(2008) ont montré que PP o est un plan optimal fondé sur un modéle en cas de colits égaux quand v, et
\/71. sont des fonctions linéaires de x,, soit une condition dite de variances explicables. Brewer et coll.
(1988) ont constaté que la condition (2.10) peut également &tre satisfaite si le modéle d’estimation
comprend une variable instrumentale, qui est une fonction appropriée des probabilités de sélection.
Cependant, dans de nombreuses circonstances, la condition (2.10) n’est pas satisfaite, parce que certaines
variables auxiliaires sont omises du modé¢le final, parce que plusieurs variables d’intérét ont différentes
structures de variance (ce qui écarte PP o), parce que les colits sont inégaux, ou parce que les variables
instrumentales sont évitées en raison de la perte d’efficacité qu’elles impliquent. Le théoréme 2 montre
que la BIGJ est une borne supérieure dans ces circonstances qui ne sont pas traitées dans les résultats de

ces auteurs. Le plan PPC o dans (2.11) est un plan minimax dans ce contexte plus général.

3 Etude par simulations

On a mené une ¢étude par simulations pour comparer la VA du BLUP et sa borne supérieure dans des
situations ou Y a une relation non linéaire avec une variable auxiliaire continue x,. Une deuxiéme
variable auxiliaire, x,, est binaire et indépendante de x, et Y. Les probabilités de sélection dépendent
de x, et x, de différentes manicres. Pour chaque scénario, 5 000 populations et échantillons ont été
produites, avec une population de 6 000 habitants et des tailles d’échantillon de 500 et 1 500, et avec
une taille de population de 100 000 et une taille d’échantillon de 25 000. Tous les programmes sont

disponibles au www.github.com/rgcstats/AVLB.

3.1 Simulation de populations

Les valeurs de population de x, étaient les quantiles {j/(101): j =1, ..., 100} d’une distribution
lognormale avec une moyenne —1/32 et un écart-type de 0,25, avec des fréquences égales de chacune de
ces 100 valeurs. Cela signifie que les x, sont positives et asymétriques a droite avec une moyenne de 1 et
un écart de 0,54 a 1,74. On a fait en sorte que les valeurs de x, soient non stochastiques et discrétisées afin
d’accélérer le calcul, de simplifier la génération de modéles lisses (voir ci-dessous) et de faciliter la
comparaison des VA avec la BIGJ en la rendant constante d’une simulation a I’autre. Une deuxiéme
variable binaire x, a pris les valeurs 0 et 1 avec une fréquence égale dans chaque valeur de x,, de sorte

que les deux covariables étaient orthogonales.
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Conditionnelles a x, et x,, les valeurs de population de ¥ ont été produites indépendamment comme

étant

E, Y = u(x,)+ ¢, (3.1)
ou

g, ~ N(0;0,25x,,). (3.2)

La fonction moyenne x (.) était une fonction lisse mais non linéaire,
w(x,)=4x, +sin(x,27/h), (3.3)

consistant en un terme linéaire et un terme sinusoidal avec une période h. Quand % est grand, () est
presque linéaire sur la gamme de x, dans la population, tandis que si /4 est petit, il y a des cycles
fréquents dans la fonction. La figure 3.1 montre la fonction moyenne pour les périodes utilisées dans la

simulation (0,5; 1; 2; 5).

___ période=0,5

---- période = 1
période =2

----- période =5

"\ T T T
0,0 0,5 1,0 1,5
X1

Figure 3.1 u(x,) = E[Y|x,] pour les périodes utilisées dans I’étude par simulations.

3.2 KEchantillon simulé
Les probabilités de sélection, 7, ont été établies a
7, o xp (14 ex,,) (3.4)

ou b était 0,5; 1 ou 2, soit une dépendance 1égére, moyenne ou élevée a x,,. Les valeurs de ¢ étaient 0,
0,5 ou 1,5, soit une dépendance nulle, moyenne ou élevée a x,,. (Les autres valeurs de ¢ ont également

été utilisées aux fins de la figure 3.2 seulement.)
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La deuxiéme variable auxiliaire, x,, n’est pas liée a ¥ mais elle peut avoir une incidence sur les
probabilités de sélection. On pourrait s’attendre a ce que le BLUP donne de meilleures résultats que la
BIGJ quand les probabilités de sélection dépendent de x,, étant donné que le BLUP peut étre fondé sur
un modele omettant x,, ce qui pourrait entrainer une variance plus faible. Bien entendu, il est aussi
possible que le modéele de travail omette x,, ce qui entraine un biais du BLUP, mais cela ne s’est produit
dans aucune des simulations. Pour examiner la robustesse de 1’omission incorrecte de x,, il serait
intéressant d’examiner des relations plus faibles que celles présentées a la figure 3.1, mais cela dépasse

I’objet du présent article.

Les probabilités d’inclusion sont forcées d’obéir a la proportionnalité dans (3.4), mais elles sont
tronquées vers le haut a 1 et vers le bas a 1/40 et mises a 1’échelle de sorte qu’elles s’ajoutent a la taille
d’échantillon requise aprés troncature. Les échantillons sont sélectionnés par échantillonnage systématique
a probabilités inégales avec ordonnancement aléatoire au moyen du progiciel d’échantillonnage de
R (Tillé et Matei, 2016).

3.3 Estimation du total de la population de Y

Un modele linéaire dans x, et des modeles splines dans x, comprenant entre 1 et 10 nceuds intérieurs
sont ajustés a chaque échantillon. (A propos de I’utilisation de splines dans 1’estimation d’enquéte par
sondage assistée par un modele, voir par exemple Breidt, Claeskens et Opsomer, 2005.) On définit onze
autres modeles en incluant également x, comme covariable additive. On utilise ensuite le modele ayant le
critere d’information bayésien (CIB) le plus bas pour calculer un BLUP de ¢ . Cette étape de s¢lection du
modele devrait accroitre la variabilité du prédicteur. Le BLUP fondé sur le modéle linéaire simple de x,
est également calculé. On répéte le processus avec des modéles de travail, y compris la spécification de

variance correcte var,, (y,) o x,; et une spécification erronée var,, (y,) o« x;.

3.4 Résultats de simulation

Les tableaux 3.1 a 3.4 montrent les ratios des EQM de prédiction de plusieurs estimateurs BLUP par
rapport a la BIGJ (deuxiéme membre de 1’équation 2.9) pour différents plans de sondage et choix de
4 (x,). Les EQM de prédiction sont les moyennes de toutes les simulations de (fy - ty)2 de sorte

qu’elles se rapportent a la fois au modele et au plan, tout comme les résultats des théroémes 1 et 2.

Le tableau 3.1 a évalue le BLUP correspondant au modele ayant le CIB le plus bas pour une taille
d’échantillon de 500 avec des variances correctement spécifiées. Neuf plans de sondage sont présentés; ils
correspondent a trois choix pour b (soit une dépendance faible, moyenne, ou élevée des probabilités de
sélection a x,) et ¢ (soit une dépendance nulle, partielle, ou élevée des probabilités de sélection a x,).
La période / de la composante sinusoidale de #(x,) est également indiquée (voir 1’équation 3.3). Le

tableau montre que :

» Le ratio est toujours inférieur ou égal a 1 ou 1égérement supérieur a 1, ce qui concorde avec le
théoréme 2. Son écart va de 0,815 a 1,086.
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e Le ratio diminue légérement quand /% augmente. Par conséquent, quand la valeur vraic de
E, (¥|x,) est presque linéaire, le BLUP fondé sur un modéle a une EQM plus basse par
rapport a la BIGJ, alors que pour les modéles davantage non linéaires, le ratio est plus proche
de 1.

* Le ratio dépend de b dans une certaine mesure, bien que la tendance dépende des autres

parametres.

* Le ratio diminue considérablement quand ¢ augmente, avec des réductions allant jusqu’a 20 %
par rapport & ¢ = 0. Cela montre que le BLUP donne des résultats nettement meilleurs que la
BIGJ en présence d’une covariable x, qui est pertinente dans le plan, mais non pertinente pour

Y si bien qu’elle peut étre omise dans le modele d’estimation.

Le tableau 3.1b présente les résultats pour un échantillon beaucoup plus grand de 25 000 personnes sur
une population de 100 000. On a inclus ces résultats pour voir si les ratios sont inférieurs ou égaux a 1
pour les grandes valeurs n comme le prédit la théorie de la section 2. On a également utilisé¢ un plus
grand nombre de simulations pour ce panel (15000 au lieu de 5 000). Les résultats sont uniquement
présentés pour ¢ = 0 car il s’agissait des plans ayant les ratios les plus ¢levés dans le tableau 3.1a. Les
ratios du tableau 3.1b vont de 0,984 a 1,011. Les valeurs 1égérement supérieures a 1 peuvent indiquer que
le modele spline de travail ne saisit pas parfaitement les fonctions sinusoidales utilisées pour produire les

données.

Le tableau 3.2 présente les mémes situations que le tableau 3.1a, sauf que le BLUP est fondé sur un
modéle de variance incorrectement spécifiée avec o oc x? (le modéle générateur a o oc x,). Dans
I’ensemble, les ratios de ’EQM du BLUP fondé sur un modele au CIB le plus bas par rapport a la BIGJ
sont légeérement supérieurs a ceux du tableau 3.1 (généralement de moins d’un point de pourcentage). Il

reste que le ratio est presque toujours inférieur ou égal a 1, avec une valeur maximale de 1,089.

Le tableau 3.3 est identique au tableau 3.1a, sauf que la taille de I’échantillon est de 1 500 plutdt que de

500. Les ratios sont presque toujours inférieurs a ceux du tableau 3.1a. Le ratio maximal est de 1,030.

Le tableau 3.4 présente les résultats du BLUP fondé sur le modéle linéaire simple contenant seulement
X, avec une variance incorrectement spécifi¢e. La taille de 1’échantillon est de 500. Quand la période est
5, de sorte que le modele vrai est presque linéaire dans x,, ce BLUP fonctionne trés bien. Les ratios sont
alors toujours inférieurs a 1,1 et peuvent étre aussi bas que 0,790. Quand la période est 2, il y a une
courbure visible dans E (y|x,) (comme le montre la figure 3.1), mais le BLUP simple ne donne pas de
bons résultats, tous les ratios étant inférieurs a 1,2. Cependant, en cas de périodes égales a 0,5 et 1, les
ratios sont nettement supérieurs a 1, avec une valeur maximale de 3,4. Cela montre le biais important du

BLUP en cas de spécification erronée du modéle.

La mesure dans laquelle les probabilités de sélection dépendent de x, est le principal facteur

déterminant le ratio de ’EQM par rapport a la BIGJ, comme le montrent les tableaux 3.1 a 3.3. La
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figure 3.2 montre ce phénoméne de fagon plus détaillée pour une variance correctement spécifiée. La taille
de I’échantillon est 1 500 avec échantillonnage PP o de sorte que 7, oc xlol.’S. Les valeurs de ¢ (0; 0,25; ...,
3) se trouvent sur I’axe des x et les résultats sont présentés pour différentes périodes /. La figure montre
que le ratio est légérement supérieur a 1 pour ¢ = 0 et diminue de facon lissée avec ¢, a environ 0,6
quand ¢ = 3. Des périodes plus élevées h (qui reflétent une relation plus lisse entre ¥ et x,) sont
également associées a des ratios plus faibles, mais les différences sont si faibles qu’il est presque

impossible de les discerner a la figure 3.2.

Tableau 3.1
Ratios de PEQM du BLUP fondé sur un modéle spline au plus bas CIB par rapport a la borne inférieure de
Godambe et Joshi pour les tailles d’échantillon allant de 500 a 25 000 avec une variance correctement
spécifiée. Les probabilités de sélection sont proportionnelles 2 x! (1 + cx,). La période h contrdle le lissage
de E[Y|x,]

(a) taille d’échantillon de 500

plan de sondage période (h)

b [4 0,5 1 2 5
0,5 0 1,086 1,064 1,052 1,057
0,5 0,5 0,990 0,963 0,951 0,956
0,5 1,5 0,340 0,827 0,308 0,815

1 0 1,033 1,015 0,997 1,006

1 0,5 1,006 0,992 0,973 0,985

1 1,5 0,877 0,859 0,854 0,858

2 0 1,080 1,063 1,035 1,081

2 0,5 1,046 1,021 0,996 1,039

2 1,5 0,870 0,353 0,339 0,856

(b) taille d’échantillon de 25 000
0,5 0 1,011 1,011 1,011 1,010
1 0 1,007 1,006 1,006 1,006
2 0 0,985 0,985 0,984 0,984
Tableau 3.2

Ratios de PEQM du BLUP fondé sur un modéle au plus bas CIB par rapport a la borne inférieure de
Godambe et Joshi pour une taille d’échantillon de 500 avec spécification erronée de la variance. Les
probabilités de sélection sont proportionnelles 2 x; (1 + cx,). La période h contrdle le lissage de E[Y |x,]

plan de sondage période (h)

b (4 0,5 1 2 5
05 0 1,089 1,068 1,055 1,061
0,5 0,5 0,996 0,967 0,959 0,962
0,5 1,5 0,852 0,830 0,819 0,825

1 0 1,033 1,012 0,998 1,001

1 0,5 1,006 0,992 0,978 0,988

1 1,5 0,886 0,863 0,854 0,862

2 0 1,078 1,061 1,035 1,047

2 0,5 1,048 1,017 0,997 1,010

2 1,5 0,878 0,857 0,842 0,856
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Tableau 3.3

Ratios de PEQM du BLUP fondé sur un modéle au plus bas CIB par rapport a la borne inférieure de
Godambe et Joshi pour une taille d’échantillon de 1500 avec une variance correctement spécifiée. Les
probabilités de sélection sont proportionnelles 2 x; (1 + cx,). La période h contrdle le lissage de E[Y |x,]

plan de sondage période (h)

b c 0,5 1 2 5
0,5 0 1,030 1,023 1,019 1,022
0,5 0,5 0,928 0,920 0,918 0,922
0,5 1,5 0,762 0,754 0,750 0,749

1 0 0,940 0,936 0,930 0,932

1 0,5 0,979 0,972 0,966 0,968

1 1,5 0,821 0,817 0,810 0,809

2 0 1,028 1,008 0,995 1,020

2 0,5 0,962 0,948 0,941 0,969

2 1,5 0,798 0,798 0,786 0,804

Tableau 3.4

Ratios de ’EQM du BLUP fondé sur un modéle linéaire simple par rapport a la borne inférieure de Godambe
et Joshi pour une taille d’échantillon de 500 avec spécification erronée de la variance. Les probabilités de
sélection sont proportionnelles 2 x; (1 + ¢x,). La période h contrdle le lissage de E[Y |x,]

plan de sondage période (h)
b c 0,5 1 2 5
0,5 0 3,083 2,037 1,109 1,055
0,5 0,5 2,918 1,860 1,002 0,958
0,5 1,5 2,452 1,533 0,840 0,790
1 0 3,086 1,812 1,052 1,007
1 0,5 3,006 1,792 1,016 0,979
1 1,5 2,537 1,500 0,880 0,838
2 0 3,423 2,900 1,174 1,080
2 0,5 3,243 2,693 1,111 1,025
2 1,5 2,689 2,291 0,926 0,829
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Figure 3.2 Ratios de ’TEQM du BLUP fondé sur un modéle au plus bas CIB par rapport a la borne inférieure
de Godambe et Joshi pour une taille d’échantillon de 1500 avec une variance correctement
spécifiée, comparativement a ¢, ou les probabilités de sélection sont proportionnelles a
x} (1 + ¢x,) avec b = 1. La période (&) contrdle le lissage de E[Y |x,].
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4 Discussion

La borne inférieure Godambe et Joshi est présentée ici comme une borne supérieure pour les variances
anticipées de BLUP dans un modele correct. Les EQM de simulation des BLUP fondés sur un modéle
linéaire ou spline choisi adaptativement sont toujours inférieures a la BIGJ ou juste au-dessus, y compris
en cas de spécification erronée des variances. Les EQM sont bien en dessous de la borne si une variable

du plan importante ne figure pas dans le modéle.

Le résultat de la borne supérieure dépend de I’absence de biais du BLUP par rapport au mod¢le. Dans
I’étude par simulations, les BLUP fondés sur un modé¢le incorrectement spécifié avaient des EQM
nettement supérieures a la borne. Le choix d’un modéle de travail ayant un CIB minimal dans une classe

comprenant des modeles splines a permis d’éviter ce probléme.

Une fois que les données sont disponibles, les conditions d’inférence fondée sur un modéle pour
I’échantillon sont sélectionnées. L’échantillonnage probabiliste présente néanmoins de nombreux
avantages méme s’il n’est pas la base de I’inférence (par exemple, Sarndal et coll., 1992; Valliant et coll.,
2013). A I’étape du plan, la variance anticipée est I’objectif le plus pertinent, parce qu’elle fait la moyenne
sur tous les échantillons possibles qui peuvent alors étre sélectionnés. La borne supérieure calculée ici est
pertinente a 1’étape du plan, parce qu’il y a généralement de grandes incertitudes sur la forme du mode¢le
qui sera finalement adopté (il peut y avoir des exceptions quand on dispose de données historiques ou
connexes appuyant la spécification d’un modéle ou quand on est prét a croire que le vrai modéle se trouve

dans une classe de modéles polynomiaux ou d’autres modeles spécifiques).
En pratique, il est judicieux d’adopter une stratégie consistant a :

i. etablir 7, de fagon a obtenir des valeurs faibles pour la borne supérieure Zigu (77" = 1)v, ou
les variances du mod¢le sont proportionnelles & v, (ou a une combinaison pondérée des bornes
supérieures pour plusieurs variables d’intérét), tout en respectant le cofit et les considérations
pratiques. S’il y a une seule variable d’intérét et que les colts unitaires sont proportionnels a
C,, alors 7, oc \[ v, /C, estrecommandé, car il s’agit d’une stratégie minimax;

ii. une fois que I’échantillon est sélectionné et que les données sont disponibles, choisir un modele

de régression fondé sur ces données;
iii. estimer les totaux de population au moyen des BLUP sous le mode¢le sélectionné;

iv. cela peut conduire a ce que la condition (2.10) soit respectée ou pas, selon les coiits C, et les

variables auxiliaires sélectionnées dans le modéle final.

Tous les résultats optimaux du plan de sondage, qu’ils soient fondés sur un modéle, fondés sur un plan
de sondage ou assistés par un mod¢le, reposent sur la connaissance des variances résiduelles relatives de
I’unité ou de la strate. Cela semble inévitable. Le présent article est utile lorsque la forme du modéle
moyen n’est pas connue a I’avance, car il donne une borne supérieure sur 1’espace des modeles pour la
moyenne. Il ne semble pas y avoir de borne aussi utile sur les modéles de variance possibles, si bien que la

forme du modéle de variance doit étre estimée ou supposée.
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Annexe

Démonstration du théoréme 1

De (2.4),

-1
E var, (f, -t )=E t' | Yo xx'| t ++ > (1-rx)0c? (A1)
P y y P X 1 1 1 Xi ( l) 1

ies ieU

A partir des définitions de ﬁ” et \Aﬂr et de I’hypothese (2.6), le premier terme de (A.1) devient

£ (Zornar) e f = e (VR (n9) (vR - D)

ies

=N {(X-0) V(X -0)+o(1)}. (A2)

Le résultat découle immédiatement de (A.1) et (A.2).

Lemme 1: Soit a,...,a, et b, ..., b, des scalaires ou b, > 0 pour tous les i. On suppose que

n

X,, ..., X, sont des vecteurs p. Alors

(ﬁ: al.xl) (ibixixirj (ﬁ: aixij < ia? /b, (A3)

a condition que I’inverse de la matrice existe. L’égalité dans (A.3) est obtenue si et seulement si
ab’ =L"x, (A4

pour tous les i = 1, ..., n pour certains vecteurs p A.

Démonstration du lemme 1

Soit b = Z; b,. Soit X une variable aléatoire discréte prenant les valeurs a,/b,. Soit Y une
variable aléatoire discréte prenant les valeurs x,, pour i =1, ..., n. Soit P[Y =x,, X =a,/b,]=b,/b
pour i =1, ..., n. Ecrire M, < M, si M, — M, est semi-définie négative pour toutes les matrices M

et M,. Selon le théoréme 1 de Tripathi (1999), pour tous les vecteurs aléatoires X et Y,
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E[XYT){E[YY"] " E[YX"] < E[XX"] (A.5)

a condition que I’inverse de la matrice existe. Avec ma définition de X et Y, (A.5) devient

N N -1 N N
> bblabx! {z bh'x x! } D> bblab'x, <> bbalb? (A.6)
i=1 i=1 i=1 i=1

ce qui donne directement (A.3). Tripathi (1999) énonce que I’égalité est nette si

X%, + Y™, =0 (A7)

avec une probabilité de 1 pour certaines valeurs A, de la méme dimension que X et 4, de la méme
dimension que Y. Ici, (A.7) devient
ab'A, =x!\,

pour tous les i, ce qui équivaut a (A.4).

Démonstration du théoréme 2

Soit @, =1 — 7, et b, = ,0,°. Pour le lemme 1,

-1
VA =Z(1—7ri)xir[27rioi2xixirj Z(l—ﬂi)xir +Z(1—7Z'i)0'l.2
U U U U
< Z(l - 771’)2 71-;101‘2 + Z(l - ﬂi)aiz
U U
= Z(l - ”i)”f_laiz (1-7m +7)
U

= ;(7[[’1 -1)o}

avec une égalité stricte si et seulement si

Ax, =ab =(z" -1) 0]

1 1

pour certains vecteurs A.
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Tenir compte des effets de ’intervieweur et du plan de
sondage dans la planification des tailles d’échantillon

Stefan Zins et Jan Pablo Burgard!

Résumé

La sélection d’une taille d’échantillon adéquate est essentielle a la qualité d’une enquéte. Les techniques les
plus modernes consistent a tenir compte de plans de sondage complexes en calculant les tailles d’échantillon
efficaces. Ces tailles d’échantillon efficaces sont déterminées a 1’aide de 1’effet de plan des variables d’intérét
centrales. Toutefois, dans les enquétes en personne, il est souvent suspecté que les estimations empiriques des
effets de plan sont confondues avec 1’effet des intervieweurs. Parce que cela tend a mener a une surestimation
des effets de plan, le risque est souvent d’attribuer incorrectement les ressources a une taille d’échantillon plus
¢élevée au lieu d’utiliser plus d’intervieweurs ou d’améliorer I’exactitude des mesures. C’est pourquoi nous
proposons un effet de plan corrigé qui sépare I’effet de I’intervieweur (dit aussi effet enquéteur) des effets du
plan de sondage sur la variance due a 1’échantillonnage. La capacité d’estimer ’effet de plan corrigé est mise a
I’essai au moyen d’une étude par simulations. Dans ce contexte, nous abordons la question de la différenciation
entre la variance due aux grappes et celle due aux intervieweurs. Les effets corrigés du plan sont estimés pour
les données de la 6° édition de I’Enquéte sociale européenne (ESS) et comparés aux estimations classiques de
I’effet de plan. En outre, nous montrons que pour certains pays ¢étudiés dans la 6° édition de I’ESS, les
estimations de l’effet de plan classique sont effectivement fortement augmentées par les effets de
I’intervieweur.

Mots-clés : Effet de plan; effet de I’intervieweur; modéle multiniveau; taille d’échantillon; Enquéte sociale européenne
(ESS).

1 Introduction

11 est parfois tres difficile de déterminer la taille de 1’échantillon d’une enquéte. La complexité de la
tache est souvent accrue par le manque d’information et de données permettant de planifier I’enquéte.
C’est pourquoi ceux qui planifient les enquétes cherchent a réduire la complexité de ce probléme par des
simplifications et des modeles statistiques. L’une de ces approches consiste a sélectionner une taille
d’échantillon au moyen de ce qu’on appelle I’effet de plan. L’effet de plan est ensuite défini comme le
ratio entre la variance d’un estimateur selon le plan de sondage de I’enquéte planifiée et la variance du
méme estimateur selon un plan d’échantillonnage aléatoire simple. Par conséquent, 1’effet de plan est une
propriété d’une stratégie d’estimation — c’est-a-dire un plan de sondage et un estimateur (Chaudhuri et
Stenger, 2005, page 4) — et non de I’enquéte. Habituellement, on utilise la moyenne pondérée de
I’échantillon d’une seule variable comme estimateur de référence. Toutefois, par souci de simplification,
dans la suite de I’article, chaque fois que nous parlerons de I’effet de plan d’un plan de sondage, nous le
ferons toujours en ce qui concerne la variance due a 1’échantillonnage d’une moyenne d’échantillon

pondérée.

Pour planifier la taille de I’échantillon, on peut établir une cible de taille d’échantillon efficace, ce qui
signifie que la taille d’échantillon planifi¢e divisée par I’effet de plan planifi¢ doit étre supérieure a une
certaine valeur. La taille d’échantillon efficace d’un plan de sondage est I’équivalent sous échantillonnage

1. Stefan Zins, Institut pour la recherche d’emploi de I’Agence fédérale allemande pour I’emploi (BA), Regensburger Strasse 104, D-90478,
Nuremberg. Courriel : st.zins@gmail.com; Jan Pablo Burgard, RIFOSS - Research Institute for Official and Survey Statistics, Université de
Treves, D-54286 Trier.
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aléatoire simple de sa taille d’échantillon, en termes d’efficacité, c’est-a-dire que si un plan de sondage a
une taille d’échantillon efficace de 1 000, alors sa variance due a 1’échantillonnage est égale a celle d’un

échantillonnage aléatoire simple de 1 000.

Idéalement, la personne planifiant 1’enquéte la congoit en ayant a I’esprit une analyse ou un test
d’hypothése précis et formule son avis sur les niveaux d’erreur d’échantillonnage tolérables ou les
probabilités d’erreur de type II. Cet avis doit se fonder sur deux éléments : premiérement, un certain degré
d’expérience a propos la question de recherche importante et, deuxiémement, des hypothéses sur les
parameétres de la population cible nécessaires a la planification des erreurs d’échantillonnage et aux calculs
de puissance. Les hypotheses sur les paramétres de la population cible peuvent provenir des cycles
précédents d’une enquéte ou étre fondées sur les données collectées pendant ’essai sur le terrain de
I’enquéte. Les calculs de puissance et la planification des erreurs d’échantillonnage sont nettement moins
complexes et nécessitent moins d’information sur la population cible si 1’on suppose un plan
d’échantillonnage aléatoire simple. C’est pourquoi la plupart des méthodes de planification de la taille de
I’échantillon proposées dans les manuels conviennent a la détermination d’une taille d’échantillon
efficace. On prend ensuite compte de l’effet de 1’échantillonnage complexe en multipliant la taille
d’échantillon efficace prévue par un effet de plan prévu. La détermination de I’effet de plan peut ainsi étre
séparée de la sélection d’une taille d’échantillon efficace. Par exemple, si un échantillon aléatoire simple
de taille 1 000 garantit les éléments suivants : ’erreur d’échantillonnage d’un estimateur ne dépasse pas
une valeur donnée avec une probabilité de 95 %, ou que la puissance d’un test statistique est de 80 %,
c’est-a-dire la probabilité de rejeter une hypothése nulle au cas ou 1’alternative est vraie devrait étre de
80 % (Ellis, 2010, chapitre 3). Alors multiplier 1 000 par I’effet de plan présumé d’une étude donnera au

planificateur de I’enquéte la taille d’échantillon nette requise pour atteindre les objectifs de précision fixés.

La décision relative a la taille d’échantillon efficace doit également représenter un compromis entre le
colt de I’enquéte et la précision des estimations de 1’enquéte. En ce qui concerne ce compromis, la
personne planifiant ’enquéte devrait, par exemple, tenir compte des conséquences en cas d’erreur de

type 11, c’est-a-dire si une hypothése nulle n’est pas rejetée méme si I’hypothése alternative est vraie.

Dans les enquétes devant principalement servir a des analyses secondaires, c¢’est-a-dire qu’elles
fournissent des données aux chercheurs sans viser une seule application, comme I’Enquéte sociale
européenne (ESS) ou I’European Value Study (EVS, enquéte européenne sur les valeurs), on ne peut pas
décider d’une taille d’échantillon efficace qui serait prévue pour une seule question de recherche ou un
test d’hypothése. C’est pourquoi I’ESS emploie une taille d’échantillon efficace moyenne. Cela signifie
que les plans de sondage de I’ESS sont planifiés de telle sorte que 1’effet de plan moyen pour un ensemble
d’éléments du questionnaire principal de I’ESS ait une certaine valeur. On calcule la taille d’échantillon
nette prévue en multipliant 1’effet de plan de sondage moyen prévu par la taille d’échantillon efficace
moyenne requise. La taille d’échantillon nette est la taille de 1’échantillon aprés la non-réponse totale,
c’est-a-dire le nombre d’interviews terminées. Pour planifier la taille brute de 1’échantillon — a savoir la
taille de I’échantillon avant la non-réponse totale — on divise la taille d’échantillon nette par le produit du

taux de réponse et du taux d’admissibilité supposés. Le taux d’admissibilité est la fraction des personnes
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échantillonnées appartenant a la population cible, qui peut étre inférieure a 100 % en raison des

imperfections de la base de sondage.

Il reste que les effets du plan peuvent tout de méme étre difficiles a quantifier, en raison de la
complexité du plan de sondage. En vue de réduire cette complexité, on utilise des modéles statistiques
pour les données d’enquéte afin d’obtenir une approximation de I’effet de plan. Ces modéles tentent
généralement d’intégrer 1’effet de 1’échantillonnage en grappes, qui peut avoir un effet important sur la
variance due a I’échantillonnage des estimations. Les grappes peuvent étre des zones spatiales comme des
peuplements, des unités organisationnelles comme des municipalités ou des établissements comme des
hopitaux et des écoles. Elles sont soit utilisées comme unités primaires d’échantillonnage (UPE) — qui
sont sélectionnées en premier, puis a Dl’intérieur desquelles un échantillonnage supplémentaire est
effectué — soit enquétées dans leur totalité. A titre d’exemple, le plan de sondage de la 6° édition de I’ESS
allemande (ESS6) comporte deux étapes d’échantillonnage. En effet, les UPE sont des municipalités et les
unités d’échantillonnage secondaires sont les personnes inscrites dans les municipalités. Souvent, on ne
peut pas considérer les variables d’intérét comme étant distribuées identiquement dans toutes les grappes
de la population. En fait, on peut supposer que les répondants d’une méme grappe sont habituellement
plus semblables les uns aux autres que ceux appartenant a une autre grappe. Kish (1965, page 162) donne

la formule suivante pour un effet de plan di a la mise en grappe :
deff =1+ (b -1) p. (1.1

Cet effet de plan deff se compose de deux paramétres : b qui est généralement une taille moyenne de
grappe en terme de répondants réalisés et p, le coefficient de corrélation intra-grappe, qui est une mesure
de I’homogénéité des mesures d’une variable dans une méme grappe. p peut étre défini au moyen de la
décomposition de la variance comme étant la variance entre les grappes divisée par la somme des

variances intra-grappe et inter-grappes. Plus la variance entre les grappes est élevée, plus p est élevé.

Pour utiliser 1’effet de plan lors de la sélection d’une taille d’échantillon, il faut faire des hypothéses
sur le paramétre inconnu p. La taille de la grappe b ne dépend pas de la variable mesurée et peut étre
influencée par la personne planifiant ’enquéte. Pour p, on peut utiliser les données des enquétes
précédentes pour formuler I’hypothése nécessaire. Particulierement dans les enquétes transversales
répétées, les données accumulées sont trés utiles pour la planification du plan d’échantillonnage en vue de

la prochaine mise en ceuvre de I’enquéte.

Lynn, Hader, Gabler et Laaksonen (2007) décrivent comment les effets de plan prédits sont utilisés par
I’ESS aux fins de planification des tailles d’échantillon de fagon a obtenir une certaine taille d’échantillon
efficace moyenne selon un plan de sondage donné. Dans les éditions récentes de I’ESS, la prédiction de
I’effet de plan et de ses composantes a été éclairée par des estimations de ces statistiques fondées sur les
données des éditions précédentes de I’ESS (The ESS Sampling Expert Panel, 2016).

Un autre facteur important peut apporter de ’homogénéité aux mesures dans les enquétes en personne :
I’intervieweur. Dans le cadre de I’erreur d’enquéte totale (EET) (Groves, 2009), différents mécanismes

ont été décrits pour expliquer la fagon dont un intervieweur peut influencer les mesures d’une enquéte.
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Comme 1’échantillonnage en grappes, les intervieweurs sont depuis longtemps considérés comme une
source de mesures dépendantes (Kish, 1965, page 522, Kish, 1962). Ils introduisent une homogénéité par
des erreurs de mesure et des effets de sélection, plutdét que 1’homogénéité des grappes intrinseéque a la
population. West et Blom (2017) présentent une vue d’ensemble des recherches sur les effets de
I’intervieweur. Ils expliquent en détail comment les taches de ’intervieweur, comme la production ou
I’application de bases de sondage, la prise de contact avec les répondants et 1’obtention de leur
collaboration et de leur consentement, peuvent avoir un effet de sélection sur le recrutement des
répondants. West et Blom (2017) présentent également des preuves selon lesquelles les intervieweurs qui
effectuent des mesures, font des observations et, enfin, enregistrent 1’information recueillie peuvent
introduire des erreurs de mesure et de traitement dans les données utilisées aux fins d’analyse. Pour un
apercu des autres sources de variance dans les enquétes, nous faisons référence au cadre de I’EET décrit

notamment par Groves et Lyberg (2010) et Biemer (2010).

L’analyse des effets de ’intervieweur a 1’aide des données de I’ESS issues de différents pays et années
a montré que cet effet peut étre considérable (Beullens et Loosveldt, 2016). Ces constatations soulévent la
question suivante : dans quelle mesure la valeur p de I’équation (1.1) est-elle attribuable a la corrélation
intra-grappe plutdt qu’a la corrélation intra-intervieweur ? Schnell et Kreuter (2005) montrent que ’effet
de I’intervieweur peut étre plus élevé que 1’effet de grappe, y compris pour les variables ou une forte
corrélation spatiale peut €tre supposée. Par conséquent, I’effet de plan estimé dans les enquétes en
personne est généralement confondu avec 1’effet de I’intervieweur. C’est pourquoi I’effet de plan est
systématiquement surestimé dans les enquétes en personne. Ce risque d’attribution incorrecte des fonds
pourrait poser probléme dans les enquétes qui prédisent les effets de plan a partir de données historiques
pour planifier la taille des échantillons. La personne planifiant I’enquéte pourrait essayer de compenser
I’augmentation de I’effet de plan prédit en augmentant la taille de 1’échantillon pour maintenir constante la
taille d’échantillon efficace. Si le facteur déterminant I’augmentation de I’effet de plan prédit est ’effet de
I’intervieweur, on pourrait attribuer les fonds plus efficacement en embauchant d’autres intervieweurs ou
en améliorant leur formation de fagon a accroitre 1’exactitude des mesures et réduire les effets de la

sélection.

La nouveauté apportée par la méthode proposée ici est qu’elle permet d’estimer un effet de plan
corrigé non confondu avec les effets de I’intervieweur. Au moyen de I’effet de plan corrigé proposé, la
personne ou [’entité planifiant ’enquéte est en mesure de prendre des décisions fondées sur des données
probantes a propos des modifications du plan de sondage, comme Ia taille de 1’échantillon et le nombre

d’UPE, ou encore le déploiement des intervieweurs.

L’article est organisé comme suit. La section 2 présente le cadre pour décrire les effets du plan de
sondage et de I’intervieweur. Le cadre suit la justification fondée sur un modele de 1’effet de plan qu’ont
décrite Gabler, Hader et Lahiri (1999) et I’introduction d’un effet de ’intervieweur dans ce cadre étudiée
par Gabler et Lahiri (2009). Les modeéles de mesure servant a décrire les données observées suivent une
structure multiniveau. L’influence de 1’échantillonnage a plusieurs degrés ou en grappes et celle des

intervieweurs sur les données observées sont modélisées a 1’aide d’effets aléatoires qui impliquent une
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certaine structure de variance-covariance. Cette méthode permet la factorisation de 1’effet global en des
effets distincts de plan de sondage et d’intervieweur. Cette séparation est essentielle quand on traite les

effets séparément afin de les controler.

A la section 3, les effets de I’échantillonnage et de I’intervieweur décrits a la section 2 sont estimés
pour les données de I’ESS6 a 1’aide de modeles multiniveaux. Tout d’abord, nous présentons les résultats
d’une étude par simulations qui visait a évaluer la possibilité de distinguer les variances de grappe et
d’intervieweur pour la structure UPE-intervieweur observée dans les données de 1’ESS6. Ensuite, nous
évaluons ’applicabilité des différents modéles de mesure pour un ensemble sélectionné de variables de
I’ESS. Les modeéles sélectionnés servent a estimer les variances de différents effets aléatoires dans des
modéles multiniveaux, qui sont a leur tour utilisés aux fins d’estimation de la corrélation intra-UPE et
intra-intervieweur.

A la section 4, nous présentons nos conclusions et nous formulons des recommandations & I’intention
des planificateurs d’enquéte a partir du travail théorique de la section 2 et des constatations empiriques de
la section 3. Nous indiquons ensuite les recherches futures possibles qui adapteraient nos modeles de
mesures relativement simplistes de facon a mieux prendre en compte les plans de sondage complexes et

I’hétérogénéité des intervieweurs.

2 Effets de I’'intervieweur et de plan

Nous définissons un échantillon comme un ensemble de » répondants distincts, que nous notons
s =A{l,..., n}, avec n € N. Pour le répondant k° notre variable d’intérét y est une variable a valeur
réelle, ou y, est I’observation de cette variable pour le répondant k° dans notre échantillon s. Les
données observées sont données par 'y = (y,, ..., yn)T. Nous associons les poids d’enquéte a chaque
répondant de 1’échantillon, donnés par w = (w,, ..., w, T, ou w, est le poids du répondant £° et

w, > 0, pour tous les k € s.

Nous considérons la moyenne pondérée de 1’échantillon y comme notre estimateur, qui s’écrit

_ w'y WY
F(w) = = % -, @2.1)
kexwk

w'l

n

ou [,  est un vecteur-colonne de un de longueur n. Nous nous intéressons a un estimateur d’intérét,
7 (W), qui est I’estimateur le plus couramment choisi pour décrire les effets de I’intervieweur et du plan
(Kish, 1965, section 8.1, Kish, 1962; Sarndal, Swensson et Wretman, 1992, page 53). Ce choix nous
permet d’utiliser un cadre établi (Gabler et coll., 1999) et de produire des formules reconnaissables par les
lecteurs connaissant quelque peu le sujet. Cependant, les effets de plan d’autres estimateurs ont été
étudiés, notamment par Lohr (2014), qui calcule les effets de plan pour les estimateurs des coefficients de
régression, et par Fischer, West, Elliott et Kreuter (2018), qui décrivent I’incidence des effets de

I’intervieweur sur I’estimation des coefficients de régression.
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Dans ce qui suit, la variance de 7 (w) est dérivée selon différents modéles de mesure pour y. Les
différents modeles servent a faire la distinction entre les plans d’échantillonnage complexes et simples,
ainsi qu’a distinguer les situations comportant un effet de ’intervieweur et celles n’en comportant pas.
Notons que la variance fondée sur un modéle de I’estimateur ¥ (W), que nous utilisons, n’est
généralement pas identique aux variances fondées sur le plan de sondage, c’est-a-dire la variance de
7 (w) selon un plan de sondage donné (Sérndal et coll., 1992, page 492). Les variances fondées sur un
plan peuvent étre trés complexes et donc difficiles a afficher de fagon accessible, surtout en cas
d’échantillonnage a plusieurs degrés. L’approche fondée sur un modéle réduit la complexité tout en
conservant la propriété essentielle des plans de sondage complexes que nous étudions, I’effet de grappe
d’un échantillonnage a plusieurs degrés. 1l permet également d’intégrer facilement I’effet de grappe et de

I’intervieweur dans un méme cadre.

2.1 Echantillonnage aléatoire simple sans effet de I’intervieweur

Pour modéliser un échantillonnage aléatoire simple en 1’absence d’effet de 1’intervieweur, c’est-a-dire

sans corrélation intra-UPE et intra-intervieweur, nous supposons le modéle de mesure suivant (M)

Vi = M T €4, (Mo)

ou u, estla valeur de y pour le répondant k¢ et e, est ’erreur de mesure. Les erreurs de mesure e,
pour tous les £ € s sont des variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées (iid) avec une
structure variance-covariance de

o?, sik=1

Cov,,, (e, €) = { ) ) (2.2)

0, sinon
oll o est un paramétre de valeur réelle supérieur a zéro. Selon le modéle (M ), la variance de ¥ (I,) est
obtenue par V,, (7(1,)) = o*/n. Cette variance peut étre interprétée comme la variance de la moyenne
non pondérée de I’échantillon selon un échantillonnage aléatoire simple avec remise (Sérndal et coll.,
1992, page 73). L’échantillonnage aléatoire simple avec estimateur y (I,) sert habituellement de stratégie

d’estimation de référence, qui est comparée avec des plans de sondage et des estimateurs plus complexes.

2.2 KEchantillonnage aléatoire simple avec effet de ’intervieweur

Ensuite, nous introduisons la variance de I’intervieweur dans notre mode¢le de mesure pour y. Chaque
répondant est interviewé par un intervieweur seulement. On a R € N_, intervieweurs réalisant les
interviews de tous les répondants n. Nous désignons par s, < s 1’ensemble de tous les répondants qui
sont interviewés par ’intervieweur i et R = {1, ..., R} I’ensemble de tous les intervieweurs. La charge
de travail de ’intervieweur i¢ est donnée par n,, n, = (n,, ..., n,) est le vecteur des charges de travail

. . R N . . . . .
des intervieweurs et Zi:l n, = n. Selon le modéle de mesure (M), qui suit les explications de Séirndal

i

et coll. (1992), a la page 623, les valeurs observées de y pour k € s, sont décrites sous la forme
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Yie = Hy +3’i + €y (M)

¥, étant I’effet de I'intervieweur associé a toutes les mesures effectuées pour les répondants k € s,. e,
représentant I’erreur aléatoire attribuable a des sources autres que l’intervieweur. Tous les e, pour
i € R et k es sont des variables iid avec une moyenne nulle et une variance o2. ¥, ..., I, sont des
variables aléatoires iid avec moyenne nulle et une variance o;, que nous appelons variance de
I’intervieweur, et elles sont indépendantes de e, pour tous les i € R et k € s. Sérndal et coll. (1992)
interprétent le modeéle (M,) comme une attribution aléatoire des intervieweurs a une partition prédéfinie
de I’échantillon s dans R sous-ensembles disjoints s,,7 =1,..., R. Ces sous-ensembles pourraient
correspondre aux différentes régions géographiques ou 1’enquéte est menée et auxquelles les intervieweurs
sont alloués aléatoirement. En pratique, dans de nombreuses enquétes, les organismes travaillant sur le
terrain affectent les intervieweurs a des régions géographiques en fonction de leur expérience et de leur
proximité. Comme ce processus n’est pas nécessairement observable par le chercheur estimant I’effet de
plan, nous supposons une répartition aléatoire des intervieweurs dans les UPE. Cela peut étre percu

comme le recrutement d’intervieweurs a partir d’un bassin infini, ou trés grand, d’intervieweurs possibles.

Si nous définissons la partie aléatoire dans y, comme étant &, =¥, +e,, alors la structure

variance-covariance de y,, selon le modéle (M) est donnée par

o, sii=j, k=1

COVMl (gik’ gﬂ) = plo-z’ si i = ja k # l, (23)
0, sinon

2 . . . 7 :
ol o; + 0. =0 et p, =% est la corrélation entre deux observations différentes de y faites par un
méme intervieweur. Pour calculer la variance de y (w) selon le modeéle (M), nous déterminons d’abord
. \ . , A ; .
la variance de ZiER zkai W, Va, o0 w, et y, sont le poids d’enquéte et 1’observation pour le

répondant k£ € s,, respectivement. Nous obtenons ainsi

|
q

Var, (R T w | =0 | BT i + 2T T S,

ieR kes; ieR kes; ieR kes; les;
I#k

~o(ZEui v alT(En] - SEv

ieR kes; ieR \ kes; ieRkes;

2
Z- R (Z Wik)
= 2 2 i€ kes; _
=0 IEZ,};](ZY; Wik 1 + P, ZiERzkesiwfk 1 ,
et il s’ensuit que
2
2 2
Vaer (y (W)) _ (o2 ZieR Zkex‘ Wﬂ; 1+ o, ziR (%kesiwﬂ;) . ' (24)
(ZieR Zkes,wik) ieR Lakes, Vik
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2.3 Echantillonnage a plusieurs degrés avec effet de I’intervieweur

Nous examinons un plan de sondage a deux degrés, ou premiérement on sélectionne les UPE, puis
deuxiémement les répondants a partir des UPE échantillonnées. Les UPE sont les unités de corrélation
intra-grappe et nous traiterons les termes de grappe et d’UPE comme étant interchangeables. L’échantillon
des UPE est not¢ K ={l, ..., K}, avec K > 1. Chaque répondant appartient & une UPE seulement. Soit
§, € s I’ensemble de tous les répondants appartenant a 'UPE ¢, n_ le nombre de répondants observés

, = n. Encore une fois,

dans I'UPE ¢¢,n. = (n,, ..., n,)" le vecteur des tailles de grappes, et qugc”
chaque répondant est interviewé par un seul intervieweur. Les intervieweurs peuvent travailler dans
plusieurs UPE et les UPE peuvent recevoir la visite de plusieurs intervieweurs. Bien que les intervieweurs
puissent concentrer leur travail dans une région en particulier, généralement, les régions se composent de
plusieurs UPE et les intervieweurs ne travaillent pas exclusivement dans une seule UPE. Cette situation se
retrouve souvent dans les enquétes en personne réalisées en Europe, comme dans ’ESS ou I’EVS. Le
tableau 3.1 de la section 3.1 donne un aper¢u du degré d’interpénétration entre les UPE et les
intervieweurs dans les pays qui utilisent un plan de sondage a plusieurs degrés dans I’ESS6. L’interaction
entre les UPE et I’intervieweur est observable dans toutes les éditions de I’ESS pour les pays utilisant un

plan de sondage a plusieurs degrés.

Nous introduisons maintenant le modéle de mesure (M,), qui comprend a la fois la variance de
grappe et de I’intervieweur dans les valeurs observées de y. Pour k € s, =5, M s, nous modélisons les

observations de y sous la forme

Vo = Hi T @q + Zji T €k (M>)

avec la valeur € définie comme étant une variable aléatoire de moyenne nulle et de variance ol, que
nous appelons variance de I’UPE, commune a tous les répondants de I'UPE ¢. €, ..., €, sont des
variables aléatoires iid et sont indépendantes de e, et 3, pour tousles i€ R,qge K, et kes,. C,
introduit un certain degré de similitude entre les répondants d’'une méme UPE. Cela permet un effet
aléatoire permanent de I’'UPE sur la mesure de y pour le répondant k¢, ce qui le fait s’écarter de x,
(Chambers et Skinner, 2003, page 201).

Pour établir ’effet de 1’échantillonnage et des intervieweurs sur 3 (w), nous définissons la partie

aléatoire de v, comme étant &, =€ + ¥, +e_,, quiala structure de variance-covariance suivante

o, si g=p,i=j, k=1
PO, si g=p, i %], k#1
Covy, (gqik’ gpjl) = 1P07, si g#p,i=j, k+1l, (2.5)

(p, + pe)o’, si g=p, i=j, k=l

0, sinon

2 . . A
ol ol + 0] + 0. =0’ et p. =7 estla corrélation entre I’observation de la méme UPE. La structure

de variance-covariance de &, signifie que les mesures de y sont corrélées si elles sont effectuées dans la
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méme UPE ou le méme intervieweur. De plus, les mesures de y sont plus homogenes si elles sont
réalisées par un méme intervieweur dans une méme UPE. Le modéle (M ,) représente une généralisation
du modéle M, de Gabler et Lahiri (2009), en supprimant la restriction selon laquelle aucun intervieweur

ne travaille dans plus d’une UPE.

La variance de ¥ (w) selon le modéle (M ,) est donnée par

2 2
O D ger Dien Dnes, Wt
geX ieR kes,; qik
2

w, .
(DX, )

L+ p, [, (W) =1+ pe[me (w) = 1)), (2.6)

Var, (¥(w)) =

ou w,, ety sontlepoids d’enquéte et I’observation pour le répondant k € s

qi?
2 2

_ ZieR (quj(Zkes ,quk) _ qu.’l{ (ZieRZ kes ,quk)
m, (W) = - et M. (W)= - .

2 - Z Z Z 2
w. w_.
zquZiERzkesq‘ qik geX ieR kesy; qik

Nous pouvons modifier le modéle (M,) pour permettre un effet d’interaction entre I’intervieweur et

respectivement et

I’UPE, ce qui signifie que la covariance entre les observations faites par un méme intervieweur dans une
méme UPE n’est pas égale a la somme de la covariance intra-intervieweur et intra-UPE. Nous appelons ce

modéle de mesure (M,.) et pour k € s, I’observation de y est modélisée comme suit

yqik = /’lk + @q + zii + ﬁqi + @qik’ (MZ*)

avec 3B, comme variable aléatoire de moyenne nulle et de variance o . commune a tous les répondants
de ’'UPE ¢ qui ont été interviewés par I’intervieweur i. Toutes les valeurs B, pour g € K et i € R

sont des variables aléatoires iid et sont indépendantes de e, , 3., €, pour tous les g € K,ieR, et

qik >
k € s,. L effet aléatoire 3B ; introduit une corrélation supplémentaire entre les observations réalisées par
un méme intervieweur au sein d’une méme UPE, ce qui ne peut pas étre expliqué par les variances

distinctes de I’UPE et de I’intervieweur.

Pour k =1 et £, =€, +3, + B, +e, nous avons selon le modele (M,.) Cov,, (&, &,) =

qik
(p, + po + p,c) o> Par conséquent, nous pouvons écrire la variance de y (w) selon le modele (M ,.)

comme suit

2 2
w’.
o quf]{ZieRzkesqi qik
2

w .
(zquZieRZkesq, qlk)

(1 + P [’7_"1 (W) - 1] + Pc [”_/lc (W) - 1] + P ["_416 (W) - 1])9 (2-7)

Var, (¥(w)) =

ou

2

— quﬂ(ZieR (z kesqiwqik )
R S0 Y R
geX ieR kes,; qik

Statistique Canada, n° 12-001-X au catalogue



108 Zins et Burgard : Tenir compte des effets de l'intervieweur et du plan de sondage dans la planification des tailles d'échantillon

2.4 Effet d’enquéte

Aprés avoir établi la variance de 7 (w) selon différents modéles de mesure, nous pouvons définir
I’effet associé a I’échantillonnage complexe et aux intervieweurs. Nous 1’appellerons effet d’enquéte, que
nous définissons comme suit :

Var, (¥ (W))
Var,, (7(w))’

ou M, estle modele de mesure supposé pour notre enquéte d’intérét et M, est le modele de référence.

eff , (W) = (2.8)

Nous parlerons d’effet d’enquéte pour distinguer eff , (w) de Ieffet de plan et de I’intervieweur, car
eff , (w) englobe les deux effets. Les autres sources de variance, décrites dans le cadre de I’EET, ne sont
pas prises en compte. Par conséquent, nous désignerons par plan d’enquéte la combinaison d’un plan de

sondage et d’un plan de travail d’intervieweur.

L’effet d’enquéte associé au modéle de mesure (M,) est donné par

Var,, )
Var,, (»)

= eff, (W) (L + p, [m, (W) = 1] + pc [ (W) = 1)), (2.9)

eff,, (W) =

ou

2
off, (W) = &Zk—w;z >
kexwk

Le facteur eff (W) ne dépend pas du modéle de mesure et peut étre interprété comme une mesure de
la variance des poids w. Si nous écrivons la variance des poids comme étant o) = 1/ n zka wp — W,
avec w = 1/ ”Z ... Wy, cette relation devient plus claire, puisque eff, (w) = CV, +1, avec CV =
o, /W comme coefficient de variation des poids d’enquéte. Si les poids sont tous égaux, alors CV, =0
et eff (w) devient 1. Les termes m, (W) et i, (W) peuvent étre considérés comme des mesures de la
charge de travail moyenne des intervieweurs et de la taille de I’UPE, respectivement. Si tous les poids sont
égaux, i, (w) a la valeur m, (1) = Zl_e % n’ / n. De plus, si tous les intervieweurs ont exactement la
méme charge de travail, ¢’est-a-dire n, = n/R pour i =1, ..., R, nous avons i, (1,) =n/R.m.(w) a
des propriétés semblables.

A la suite de Gabler et coll. (1999) et de Gabler et Lahiri (2009) nous pouvons donner la borne

supérieure suivante pour 1’effet d’enquéte.

Résultat 1.
eff, (w) < eff, (w)effy (1,),

ou eff;, est I’effet d’enquéte sous la condition que 7, = n/R pour toutes les valeurs i € R et n, = n/K

pour toutes les valeurs g € K. La borne supérieure de eff,, (w), donnée dans le résultat 1, découle de
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m, (W) <n/R si n, =n/R pour tous les i € R (Gabler et coll., 1999). La démonstration se trouve dans
I’annexe. Pour 77, (W) un résultat analogue se vérifie. Notons qu’en général, nous n’avons pas

eff,, (w) > eff,, (I,) =1+ p, [Zﬁ - 1} + pc|:z ”—5 - } (2.10)
n

ieR qeX

Autrement dit, nous ne pouvons pas dire que 1’effet d’enquéte est supérieur ou égal a I’effet d’enquéte
d’un plan de sondage de pondération égale. Si les poids ont la méme distribution de fréquence relative
entre tous les ensembles s, I'inégalit¢ (2.10) se vérifie (Gabler et Lahiri, 2009), c’est-a-dire que nous

obtenons

n.
n. =—n,g=1,...,G, (2.11)

qig g’
n

ou G est le nombre de valeurs uniques dans W, 1, la fréquence de la valeur de pondération g et n,,, la
fréquence de la valeur de pondération g°© pour les répondants interviewés par 1’intervieweur i¢ dans
I’'UPE ¢°.

Nous pouvons toutefois donner une borne inférieure a eff,; (w). En utilisant le méme argument que

Gabler et Lahiri (2009) dans la démonstration de leur résultat 6, nous obtenons
n n
eff,, (W)= |1+ p, ri L+ pe < 1]]. (2.12)

Avec le deuxiéme membre de I’inégalité (2.12), nous avons un minimum facilement calculable de
eff,, (W) qui ne dépend ni des poids, ni de la répartition des charges de travail des intervieweurs, ni des
tailles d’UPE. Cela donne de précieux éléments d’orientation a 1’étape de la planification d’un plan
d’enquéte, car I’effet d’enquéte prévu devrait étre au moins aussi élevé que eff,, (I,). L’utilité pratique
de la borne supérieure dans le résultat 1 est quelque peu limitée par des hypothéses fortes sur n, et n,.
Plus les valeurs de n, et n,. s’écartent de la distribution en un point des charges de travail d’intervieweur
et de tailles d’UPE, moins cette borne devrait servir d’indication. Pour donner aux personnes planifiant
une enquéte une statistique moins complexe aux fins de prévision de la valeur de 7, (w), Lynn et Gabler

(2004) ont proposé d’utiliser

H
) (w) = —2, (2.13)

comme prédicteur de i, (w), ou H, = zie (] n)’ est indice de Herfindahl pour la charge de
travail des intervieweurs, une mesure de la concentration, avec 1/R < H ", <1 (Fahrmeir, Heumann,
Kiinstler, Pigeot et Tutz, 1997, page 83). H, =1 correspond a R=1 et H, = 1/R correspond
n, = n/R pour toutes les valeurs i e R. H, = zkes (wk/Zkes w,c)2 est ’indice de Herfindahl pour les
poids. Si I’équation (2.11) se vérifie, nous avons 7, (w) = i, (W), mais, la plupart des enquétes, cela ne
sera pas vrai. C’est pourquoi Lynn et Gabler (2004) proposent d’examiner Cov (w gik > nl.), la covariance
entre les poids et les charges de travail des intervieweurs. Plus Cov (w gik > nl.) est proche de zéro, plus la

distance entre 7, (W) et 7, (W) est petite. Il devrait étre plus facile de planifier une enquéte avec des
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valeurs supposées pour H, et H, qu’avec des valeurs exactes de n, et w. Pour trouver des valeurs
raisonnables de H, et H,, on pourrait s’appuyer sur la comparaison de ces valeurs provenant
d’enquétes ayant des plans d’enquéte semblables. Dans 1’équation (2.11), les résultats sont analogues pour
M. (W).

Notons que nous pouvons aussi écrire eff, (W) comme suit

eff, (w) = H n. (2.14)

L’expression de eff, (w) dans I’équation (2.14) pourrait également étre utile a I’étape de planification
d’une enquéte, car elle montre qu’on peut la planifier avec une certaine concentration des poids, plutot que

des valeurs spécifiques de w.

Il est difficile d’établir une borne supérieure proche générale pour eff,, (w) en I’absence de
restrictions sur les valeurs de m,, n. et w. Toutefois, les poids d’enquéte sont habituellement mis a
I’échelle de I’échantillon ou de la taille de la population, et il n’est pas rare qu’ils soient bornés. Par
exemple, I’ESS fournit a ses utilisateurs des poids supérieurs a zéro et plus petits ou égaux a 4 et les met a
I’échelle de la taille de I’échantillon (ESS, 2014c, 2014b). Si a < w, < b pour tous les k € s avec
b <o et a >0, alors avec une valeur donnée de n, (ou n.) on peut trouver les bornes supérieures de
m,(w) (ou m.(w)) en résolvant un probléme d’optimisation linéaire. On peut déduire une borne
supérieure pour eff (w) a partir des valeurs données de a et b, comme le montre I’équation (A.5) en

annexe.

La borne supérieure obtenue de eff,, (W) correspondra aux distributions de poids avec une
concentration tres ¢€levée, c’est-a-dire un nombre maximal des poids les plus élevés possible. Cependant,
on pourrait trouver des bornes plus pertinentes en pratique en ajustant les contraintes du probléme
d’optimisation linéaire, a partir de la distribution des poids des enquétes ayant des plans de sondage

comparables. (Voir la formulation de ce programme linéaire en annexe.)

2.5 Effet de plan corrigé

Maintenant que nous avons établi 1’effet d’enquéte d’un plan d’enquéte, nous proposons un nouveau
type d’effet d’enquéte que nous nommons effet de plan corrigé. Cette statistique vise a quantifier 1’effet
marginal d’un plan d’enquéte complexe en présence d’un effet de I’intervieweur. Pour cela, nous

définissons ’effet suivant

eff,, (W) = M
Vaer (y)
= effw (W) eff[ (1 + P [’7_11 (W) - 1] + Pc [mc (W) o 1])> (2.15)
ou
n
eff, =
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Le modéle de référence (M) dans eff,, (w) modélise un échantillon aléatoire simple avec un effet
de l'intervieweur. Le facteur eff, indique a quel point ’effet de plan corrigé est proche de I’effet
d’enquéte. Pour eff, =1 I’effet de plan corrigé et I’effet d’enquéte sont égaux et plus eff, est proche de
z€ro, plus les deux effets sont éloignés. Par conséquent, nous pouvons utiliser eff, pour construire une
mesure de la contribution de I’effet de I’intervieweur a 1’effet d’enquéte eff,,. Pour cela, nous établissons

d’abord les bornes suivantes pour eff,, qui sont données dans le résultat 2.

Résultat 2.
1 n R

< <eff, < — <1
n p,(m-R(mn-R+1)+n R+ (n—-R)p,

La démonstration du résultat 2 se trouve en annexe.

Nous définissons maintenant une mesure de la contribution de I’effet de ’intervieweur a [’effet

d’enquéte inv, comme suit :

(2.16)

Pour toute valeur donnée de la charge de travail des intervieweurs m,, la mesure inv, (eff))
augmente strictement quand eff, diminue. Le maximum de inv, (eff,) se produit quand R =1 et
p,; =1, qui se produit si I’on a un seul intervieweur produisant toujours la méme mesure. Le minimum de
inv, (eff,) se produit quand p, = 0 pour toute valeur donnée de n,. Si la concentration de la
distribution de la charge de travail entre intervieweurs augmente et que p, reste fixe, inv, (eff,)

augmente également. Cette relation apparait plus clairement si nous écrivons

eff, = . (2.17)

Par ailleurs, on pourrait aussi se servir du coefficient de variation pour les charges de travail des
intervieweurs CV, = Ro, [n, avec o, = 1/ Rz:[E 21— (nf R)*, pour décrire eff,, étant donné que
H, = (1 + CVnzl) / R (Lynn et Gabler, 2004). Notons que pour Glf] =0 nous avons eff, =
R/(R+(n—R)p,).

Au moyen des résultats 1 et 2, ainsi que de I’inégalité (2.12), nous pouvons donner les bornes suivantes

a I’effet de plan corrigé.

Résultat 3.

n R
eff, (I ) <eff, (w)<eff (W) —— eff, (1),
p[ (]’l _ R) (n _ R + 1) +n 20( n) 21( ) w( ) R + (}’[ _ R) p[ 20( n)
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ou eff}, est I’effet de plan corrigé en cas de charges de travail d’intervieweurs égales et de tailles d”"UPE

égales. Les bornes de eff]

,;» données dans le résultat 3, ne dépendent pas de n,, mais il faut noter que

dans la borne inférieure de eff;, (w), eff, prend sa valeur de concentration maximale dans n,, tandis
que eff,, (I,) correspond a la concentration minimale de n,. Comme eff, ne dépend pas de W, on peut
trouver une borne supérieure (ou inférieure) de eff, (w) en obtenant les bornes supérieures (ou

inférieures) de m, (W), /. (w) et eff, (w), comme cela est décrit en annexe.
Enfin, nous introduisons un effet de plan corrigé qui suppose le modéle de mesure (M ,.), donné par
Var,, (7,)
Var,, (¥)
=eff, (w)eff, (1 + p, [m, (W) = 1] + p. [, (W) = 1]+ pc [, (W) =1]).  (2.18)

Comme dans le résultat 3, nous pouvons établir les bornes suivantes de eff,., (W).

eff (W) =

Résultat 4.
z £, (1) < effl,, (W) < eff, (w) X £, (1)
eff,. <eff,, (w) <eff (W)——— eff.. .
p(n=RY(n-=R+1)+n 7" ! "Re(m-R)p, TV
Ici eff,,, correspond au cas ou 7 4i» le nombre de répondants qui appartiennent a ’'UPE ¢° et qui sont

interviewés par ’intervieweur i°, est une constante, c’est-a-dire n, = n /(RK) pour toutes les valeurs
ie€R et ge K. Celaimplique également que pour eff,. nous ayons n, =n/R et n, = n/K. La
démonstration du résultat 4 se trouve en annexe. En utilisant le modéle (M ,.) au lieu de (M,), on
obtient plus de souplesse pour ajuster le modéle de mesure aux données observées. La question de savoir
si cela est nécessaire est traitée dans la section 3.2, ou les différents modéles de mesure sont mis a 1’essai

’un par rapport a I’autre pour les données de I’ESS6.

3 Résultats empiriques tirés de ’ESS

Apres avoir établi les effets associés aux intervieweurs et a I’échantillonnage en grappes ou a plusieurs
degrés, nous estimons 1’effet d’enquéte et I’effet de plan corrigé proposé pour les données de I’ESS6
(ESS, 2016).

Vingt-neuf pays ont participé a ’ESS6 (ESS, 2018a), mais nous ne les avons pas tous pris en compte
dans notre analyse. Nous avons exclu tous les pays dotés d’un plan a un degré (il n’y avait pas de plan
d’échantillonnage en grappes a un degré dans I’ESS6). De plus, nous avons exclu les pays qui utilisaient
un plan de sondage multidomaine. Ces pays ont utilisé différents plans d’échantillonnage dans différentes
régions du pays, mais ils font tous référence a un niveau de la Nomenclature des unités territoriales
statistiques (NUTS), établie par Eurostat (ESS, 2013, pages 21-22). Par exemple, la Norvége a utilisé un
échantillonnage a un degré pour ses régions les plus densément peuplées, qui a elles seules contenaient

pres de 75 % de la population cible, et un plan d’échantillonnage a deux degrés pour le reste du pays.
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Tout d’abord, dans la section 3.1, nous évaluons la faisabilité générale de ’estimation des modéles de
mesure décrits a la section 2, compte tenu de la structure I"UPE-intervieweur qui se trouve dans I’ESS6. A
cette fin, nous utilisons une étude par simulations fondée sur un modéle. A la section 3.2, nous testons les
différents mod¢les de mesure les uns par rapport aux autres afin d’utiliser les modeles les plus adéquats
dans I’estimation de I’effet d’enquéte et de 1’effet de plan corrigé. Ensuite, nous comparons nos résultats

avec ’effet de plan utilisé par I’ESS dans la planification de la taille de I’échantillon.

Les variables d’identification de [D’intervieweur et de I’UPE nécessaires dans notre étude par
simulations et I’estimation des effets ont été obtenues a partir des fichiers de données des plans de sondage
(FDPS) et du questionnaire de 1’intervieweur, respectivement (ESS, 2014a). Les FDPS contiennent des
renseignements sur le plan de sondage, y compris un identificateur d’UPE. Dans le cas de I’ESS, il faut
télécharger les FDPS par pays (ESS, 2018b).

3.1 Simulation de I’évaluation de la stabilité des estimations des effets

Depuis longtemps, on sait que les intervieweurs et I’échantillonnage sont les principales sources des
erreurs d’enquéte. En raison des modalités de déploiement des intervieweurs sur le terrain, il est difficile
de séparer la variance de I’intervieweur de celle de ’'UPE. Pour accroitre I’efficacité de la collecte de
données, les intervieweurs sont habituellement affectés exclusivement a certaines régions (Von Sanden,
2004, section 1.3). Ainsi, les intervieweurs de ’ESS6 travaillent rarement dans plusieurs régions. Pour ce
qui est de ’ESS6, nous observons la situation suivante : en général, les intervieweurs travaillent dans
plusieurs UPE d’une méme région, mais jamais dans toutes les UPE. Les UPE peuvent recevoir la visite
de plusieurs intervieweurs, mais jamais de tous. Dans 25 % de tous les pays considérés, le nombre moyen
de régions (variable région, ESS (2013), pages 21-22) dans lesquelles un intervieweur travaillait était
inférieur ou égal a 1,017. Dans 75 % de tous les pays, le nombre moyen de régions par intervieweur était

inférieur ou égal a 1,256.

La structure non hiérarchique des UPE et des intervieweurs peut étre considérée comme typique des
enquétes sociales a grande échelle comme I’ESS. Un plan d’enquéte dit entierement interpénétré, dans
lequel tous les intervieweurs travaillent dans toutes les UPE, est généralement impossible dans les
enquétes nationales. Il est donc difficile de déterminer dans quelle mesure la similitude constatée entre les
observations faites par un intervieweur est due a la corrélation intra-intervieweur ou a la corrélation intra-
UPE. De nombreuses études essaient de résoudre ce probléme, par exemple en utilisant un plan d’enquéte
entiérement emboité, ou plusieurs intervieweurs travaillent dans une méme UPE, mais pas dans plusieurs
UPE (Schnell et Kreuter, 2005). Ont également été analysées des enquétes dites partiellement
interpénétrées, ou différents intervieweurs travaillent dans plusieurs UPE et ou les UPE recoivent la visite
de plusieurs intervieweurs (Davis et Scott, 1995; O’Muircheartaigh et Campanelli, 1998). Ces enquétes

partiellement interpénétrées ressemblent davantage a la situation que nous observons dans I’ESS6.

Pour tester nos modeles de mesure et distinguer les différentes composantes de la variance, nous

ajustons un modele multiniveau avec des effets aléatoires croisés. Dans un autre contexte, Raudenbush
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(1993) propose de permettre des effets dits croisés dans la structure des effets aléatoires. Ces effets croisés
permettent la situation de facteurs partiellement interpénétrés et peuvent estimer les trois composantes de

la variance du modéle de mesure (M ,.), & savoir 62, o2 et o2..

Vassallo, Durrant et Smith (2017) montrent, a 1’aide de simulations sur des données synthétiques, dans
quelle mesure un modéle multiniveau avec des effets aléatoires croisés pour la grappe et 1’intervieweur
peut estimer la structure de variance-covariance du modele de données selon différentes configurations
d’interpénétration entre la grappe et 'intervieweur. lls constatent que la taille de I’échantillon, le nombre
d’intervieweurs et d’UPE et le degré d’interpénétration sont les facteurs déterminant la qualité des
estimations des composantes de la variance. Le degré d’interpénétration joue un role décisif dans la
qualité des estimations des composantes de la variance. Vassalo et coll. (2017) ont constaté que deux ou
trois intervieweurs par UPE donnent déja des estimations relativement stables des composantes de la
variance. Toutefois, tous leurs plans d’enquéte étaient équilibrés et symétriques, ce qui signifie que
I’interpénétration des UPE par les intervieweurs était constante pour toutes les UPE et vice versa. Or ce
n’est pas le cas pour les pays de ’ESS6. Par conséquent, nous effectuons une simulation pour vérifier si
selon les plans d’enquéte partiellement interpénétrés de 1’ESS6, il est possible ou non d’estimer les

composantes de la variance de notre modéle de mesure (M, ).

Pour la simulation, nous générons des échantillons a partir d’une distribution normale a plusieurs
variables & n dimensions. Le vecteur des moyennes p contient la méme valeur pour chaque dimension.
La matrice de covariance X suit la structure de variance-covariance du modéle de mesure (M,) et a été
construite pour chaque pays en fonction de la structure UPE-intervieweur observée. Les composantes de la
variance ont été établies & o7 = 0,2; o2 = 0,08; o> = 2. Nous avons produit 1 000 échantillons a partir
du modéle de superpopulation NPV (p, ) pour chaque pays et estimé le modéle de mesure (M,) pour
chacun de ces échantillons. La simulation a ét¢é mise en ceuvre dans R (R Core Team, 2019). Les
¢échantillons pour la simulation ont été générés au moyen du module mvtnorm (Genz, Bretz, Miwa, Mi et
Hothorn, 2019) et I’estimation du mod¢le a été réalisée au moyen du module /me4 (Bates, Méachler, Bolker
et Walker, 2015, 2019).

Le tableau 3.1 illustre le biais de Monte-Carlo relatif des estimateurs pour les composantes de la

variance du modéle (M ,). Pour un estimateur & de 6 nous définissons cette mesure comme étant

Omc

biaisR-MCs 6 =

_1’

ou EMC = ZD

d=1
D est le nombre total d’échantillons générés, c’est-a-dire D =1 000, dans notre simulation. Nous

éd / D, 0 est la valeur vraie, éd la valeur de @ pour I’échantillon d° de la simulation et

constatons que o, et og sont estimés avec un biais relativement faible pour tous les pays pris en
considération dans I’ESS6. En plus du biais relatif de Monte-Carlo, nous avons ajouté au tableau 3.1 le
nombre d’UPE K, le nombre d’intervieweurs R, la taille de I’échantillon n, le nombre moyen d’UPE

dans lesquelles un intervieweur travaille K, et le nombre moyen d’intervieweurs qui travaillent dans une
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UPE R,. Les valeurs K, et R, sont respectivement utilisées comme mesures du degré d’interpénétration
des UPE par les intervieweurs et des intervieweurs par les UPE. Pour tous les pays autres que
I’Allemagne, il y a plus d’UPE que d’intervieweurs et K, est supérieur & R.. K, va de 1,423 en
Allemagne a 17,396 en Albanie. Le niveau de K, observé pour tous les pays semble suffisamment élevé
pour permettre de distinguer les composantes de variance du modéle (M,). Nous pouvons observer une
relation négative entre K, le biaisR-MC &}, dont la médiation peut étre faite par n et K. Des valeurs
plus élevées de n et K correspondent a une plus grande exactitude de &7. On peut faire une observation
analogue pour le biaisR-MC &2. Une variable R, plus élevée améliore également la précision des
estimations et peut compenser une valeur basse de K,. Une interpénétration unilatérale suffisamment
élevée, que ce soit des UPE par les intervieweurs ou I’inverse, suffit pour estimer avec précision o et
o pour le modele (M,). Par exemple, la République tchéque, qui a la variable R, la plus basse, mais
une variable K, d’environ 1,848 permet des estimations relativement précises des composantes de la

variance.

Notons que pour le modéle de mesure (M,.), K, et R. sont importants. Par exemple, on ne peut pas
estimer précisément o} et o si R, est trop faible. Par exemple, dans une simulation similaire pour le
modéle (M ,.), il n’a pas été possible d’obtenir des estimations exactes de o} et o7 pour la République

tchéque, bien que le biais relatif de &; était d’environ 1 %.

Pour la Bulgarie et la République tchéque R, =1, ¢’est-a-dire que leurs UPE sont emboitées dans les
intervieweurs. Dans ce cas, nous n’avons pas d’effets aléatoires croisés, mais des effets aléatoires
embofités, car nous n’avons jamais de cas ou les répondants se trouvent dans une méme UPE, mais ne sont
pas interviewés par le méme intervieweur. Pour ce cas particulier, a strictement parler, o devrait étre
étiqueté o.. Cependant, par souci de simplification, nous utilisons dans les deux cas o comme
étiquette des variances de I’effet aléatoire de I'UPE. Cela n’est pas entiérement injustifié, car o, définit
la corrélation supplémentaire entre les répondants qui sont dans la méme UPE, comparativement aux

répondants qui sont interview¢és par le méme intervieweur, mais qui sont dans des UPE différentes.

Tableau 3.1
Biais relatif des estimations de la variance de I’effet aléatoire

biaisR-MCG? biais-MC 6} K R n K, R,
Albanie 0,00 -0,02 264 53 1201 17,40 3,49
Belgique 0,00 -0,02 363 155 1 869 3,00 1,28
Bulgarie -0,01 0,04 400 247 2260 1,63 1,00
République tchéque 0,01 -0,01 426 231 2 009 1,85 1,00
France 0,01 0,01 267 165 1968 1,99 1,23
Allemagne 0,01 -0,00 156 194 2958 1,42 1,77
Irlande -0,01 0,01 212 116 2628 2,15 1,17
Israél -0,00 0,01 190 114 2508 3,00 1,80
Italie -0,02 0,05 129 117 960 1,49 1,35
Kosovo 0,01 -0,02 160 72 1295 2,29 1,03
Slovaquie -0,02 0,04 249 132 1847 1,93 1,02
Slovénie -0,01 0,00 150 50 1257 3,30 1,10
Espagne -0,01 0,03 422 74 1 889 8,20 1,44
Ukraine 0,00 0,00 306 237 2178 1,44 1,11
Royaume-Uni -0,01 0,00 226 150 2 286 2,36 1,57
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Notre étude par simulations confirme et enrichit les conclusions de Vassallo et coll. (2017) pour la
situation déséquilibrée de I’ESS6. Nous avons également constaté que la structure UPE-intervieweur

observée pour I’ESS6 n’empéche pas de distinguer o} et o7 pour le modéle de mesure (M ,).

3.2 Les effets d’enquéte dans la 6° édition de ’Enquéte sociale européenne

Comme le montre notre étude par simulations, il est possible d’estimer la variance de I’intervieweur et
de la grappe dans I’ESS6. Nous testons maintenant, pour un ensemble de variables sélectionnées du
questionnaire principal de I’ESS (ESS, 2013), chaque composante de variance du modéle (M,.) sur sa
signification. Toutes les variables utilisées, sauf I’4ge et le genre, ont une échelle ordinale, mais sont
traitées comme des variables métriques aux fins de la présente analyse. La liste compléte des variables

utilisées se trouve en annexe.

Comme le minimum d’une composante de variance est a zéro, I’essai est effectué a la limite de
I’espace de paramétre, ce qui impose des problémes classiques de la théorie des tests. Scheipl, Greven et
Kuechenhoff (2008) ont proposé un test de rapport de vraisemblance restreint, congu pour tester une
variance nulle des effets aléatoires. Nous utilisons leur mise en ceuvre de ce test dans le module R RLRsim

et nous faisons trois tests de décision.

Premierement, nous testons la signification de la variance d’interaction des intervieweurs et des UPE,
en supposant des variances des intervieweurs et des UPE pertinentes. Notre hypothése nulle est
H, : o;. = 0 tandis que I’hypothése alternative est H , : o > 0. La moyenne par pays de I’hypothése
nulle rejetée pour les différentes variables est présentée dans le tableau 3.2. Les deux premiéres colonnes
correspondent a deux niveaux d’erreur de type I différents pour le test de H, : o, = 0, indiqués par
a =0,01 et 0,05. Israél est le pays ou la variance d’interaction significative o, est la plus élevée pour
tous les niveaux d’erreur de type I. Pour tous les autres pays, ’hypotheése nulle n’est pas rejetée pour
toutes les variables a un niveau de signification de 1 %. Bien qu’on ne le voie pas dans le tableau 3.2, il
faut noter qu’a un niveau de signification de 10 %, les deux tiers des pays ont au moins quelques variables
ayant une variance d’interaction significative. Par conséquent, il faut tenir compte de la possibilité d’un

effet d’interaction au moment d’estimer les effets d’enquéte.

Dans notre deuxiéme test de décision, nous supposons une variance d’intervieweur, mais aucune
variance d’interaction. L hypothése nulle est que la variance de I’UPE n’est pas pertinente, ¢’est-a-dire
H, : 0} =0 par opposition a I’hypothése alternative H , : o2 > 0. Les colonnes 3 a 4 du tableau 3.2
présentent les résultats moyens des tests pour les différents niveaux d’erreur de type I. Pour certaines
variables, les variances d’'UPE ne sont pas significatives comme ajout a la variance d’intervieweur. Ce
résultat est particuliérement marqué en Belgique, ou 3 % des variables seulement semblent avoir une
variance d’UPE. On constate aussi que dans les cas de la France et de la Slovénie, la variance d’UPE est
significative seulement a un niveau de 1 % pour un nombre relativement petit de variables et dans le cas
de I’Albanie pour aucune des variables. En revanche, la Bulgarie, I'Irlande, Israél et la Slovaquie

présentent une variance d’UPE significative pour la majorité des variables. Dans 1’ensemble, la variance
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d’UPE semble pertinente dans la plupart des pays et devrait donc étre prise en compte dans I’estimation

des effets d’enquéte.

Pour le troisiéme test de décision que nous faisons, nous supposons une variance d’UPE, mais aucune
variance d’interaction. L’hypothése nulle est que I’effet de ’intervieweur n’est pas pertinent H, : o7 =0
par rapport a I’hypothése alternative H , : o7 > 0. Les colonnes 7 a 9 du tableau 3.2 présentent les
résultats moyens des tests. Les taux de rejet les plus faibles se trouvent en Allemagne et en France, bien
que 19 % des variables de 1’Allemagne et 23 % des variables de la France présentent toujours une
variance d’intervieweur significative a un niveau de signification de 1 %. Les autres pays affichent une
proportion beaucoup plus élevée de variables avec une variance d’intervieweur importante. Pour ce qui est
du niveau de signification de 1 % et de 5 %, la variance d’intervieweur a un taux de rejet plus élevé que la
variance d’UPE pour 13 des 15 pays. Ainsi, il semble que la variance des intervieweurs soit pertinente
pour tous les pays de I’ESS6, ce qui indique que les effets possibles des intervieweurs doivent étre pris en

compte dans 1’évaluation de I’efficacité des plans d’enquéte.

Tableau 3.2

Taux de rejet de ’existence des composantes de la variance

H,: ol =0 cl=0 o} =0

a 0,01 0,05 0,01 0,05 0,01 0,05
Albanie 0,00 0,03 0,00 0,16 0,55 0,77
Belgique 0,00 0,00 0,03 0,03 0,77 0,90
Bulgarie 0,00 0,00 0,81 0,90 0,90 1,00
République tchéque 0,00 0,00 0,52 0,58 1,00 1,00
France 0,00 0,00 0,10 0,23 0,23 0,45
Allemagne 0,00 0,00 0,26 0,61 0,19 0,42
Irlande 0,00 0,06 0,77 0,81 0,94 0,97
Israél 0,13 0,32 0,94 1,00 0,84 0,94
Italie 0,00 0,03 0,10 0,32 0,42 0,65
Kosovo 0,00 0,00 0,45 0,58 0,94 0,97
Slovaquie 0,00 0,00 0,77 0,90 0,97 0,97
Slovénie 0,00 0,00 0,03 0,16 0,74 0,84
Espagne 0,00 0,00 0,13 0,23 0,74 0,84
Ukraine 0,00 0,00 0,55 0,74 0,90 0,94
Royaume-Uni 0,00 0,03 0,19 0,35 0,71 0,87

On estime les effets d’enquéte définis dans 1’équation (2.8) a partir des mod¢les sélectionnés pour les
différentes variables. Le tableau 3.3 présente la moyenne par pays des effets d’enquéte estimés pour toutes
les variables considérées. Le tableau 3.3 contient également la moyenne de I’effet de plan deff, utilisé par
I’ESS dans la planification de la taille des échantillons. Nous notons cet effet de plan sous la forme

deff = eff, (1 + p. (M. (W) —1)).

Pour estimer p. dans deff, nous avons utilis¢ un estimateur d’analyse de la variance (Panel d’experts
sur I’échantillonnage de I’ESS, 2016; Ganninger, 2010, page 45) et nous ne testons pas la signification de
la variance d’UPE. Le modéle de mesure a utilisé dans eff,, peut inclure I’intervieweur, I’'UPE et la
variance d’interaction, si la sélection du modéle la juge significative a un niveau de 0,05. Il en va de méme

pour le modele de mesure a utilisé dans eff,,, c’est-a-dire ’effet de plan corrigé. Si la variance
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d’intervieweur est jugée comme non significative pour une variable, alors eff , devient eff ;. Pour

mesurer I’influence de I’intervieweur sur I’effet d’enquéte, inv, est également montré.

En comparant deff et eff,; dans le tableau 3.3, on peut faire une observation intéressante : dans le cas
de I’Allemagne, deff est nettement inférieur a celui de I’Irlande et de la République tchéque. Nous
pouvons en déduire que 1’Allemagne aurait besoin d’une taille d’échantillon beaucoup plus petite pour
obtenir la méme taille d’échantillon efficace moyenne que 1’Irlande et la République tchéque. Toutefois, si
nous observons eff , cette relation change. Le tableau 3.3 montre que ’effet de grappe du plan de
sondage complexe est plus élevé en Allemagne qu’en Irlande ou en République tchéque. Cela signifie que
si nous souhaitons un échantillon efficace moyen égal pour tous les pays, I’ Allemagne aurait besoin d’une
taille d’échantillon plus grande que I’Irlande ou la République tchéque. Par exemple, pour que la
République tchéque atteigne une taille d’échantillon efficace de 1 500 avec I’effet de plan deff type du
tableau 3.3, nous prévoirions un échantillon net d’environ 3 925 pour ce pays et de 3 115 pour
I’ Allemagne. En revanche, si nous utilisons I’effet de plan corrigé eff , pour fonder la planification de la
taille nette de 1’échantillon uniquement sur I’effet du plan de sondage, nous choisirions une taille
d’échantillon nette d’environ 1 707 pour la République tchéque et d’environ 2 598 pour 1’ Allemagne.
Cette constatation se refléte également dans les valeurs de inv,, ce qui indique qu’une grande partie de
eff , pour I'Irlande et la République tchéque peut étre attribuée a un effet de I’interviewer, tandis qu’en
Allemagne, I’effet de I’intervieweur est plus petit et eff , semble dominé par I’effet de grappe. Mis a part
Israél, la Slovaquie et la Slovénie, tous les pays ont des rangs différents pour deff et eff ,, ce qui indique
que la répartition de la taille de 1’échantillon dans tous les pays serait treés différente, si le plan corrigé
avait été utilis¢ dans la planification des tailles d’échantillons efficaces, plutot que 1’effet de plan classique
deff.

Tableau 3.3
Tailles de I’effet moyende I’ESS6

deff eff eff | inv,
Albanie 2,07 2,87 1,68 0,35
Belgique 1,18 1,75 1,01 0,37
Bulgarie 2,32 3,88 1,21 0,65
République tchéque 2,62 6,58 1,14 0,78
France 1,69 1,80 1,46 0,16
Allemagne 2,08 2,28 1,73 0,19
Irlande 3,32 5,42 1,26 0,73
Israél 2,41 4,67 1,42 0,61
Italie 1,76 2,20 1,32 0,34
Kosovo 4,01 10,97 1,51 0,80
Slovaquie 5,02 20,28 2,27 0,85
Slovénie 1,59 3,03 1,06 0,55
Espagne 1,16 2,01 1,05 0,42
Ukraine 2,97 5,61 1,18 0,73
Royaume-Uni 1,76 2,24 1,32 0,38

deff : effets de plan moyens définis dans I’équation (1.1).

eff , : effet d’enquéte moyen avec modéle de mesure d’intérét (M) et (M) comme référence.

eff | : effets de plan corrigés moyens avec modele de mesure d’intérét (M) et (M,) comme référence.

inv, : contribution moyenne des effets de I’intervieweur a ’effet de plan selon sa définition dans I’équation (2.16).
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eff,, est plus petit que deff pour tous les pays, et leur distance |deff — eff,, | a une relation positive
mais non linéaire avec inv,. Les valeurs les plus basses de | deff — eff, | sont observées dans les cas de
I’Espagne, la Belgique, la France et I’ Allemagne, qui sont tous des pays dont la valeur inv, est inférieure
a la médiane de inv,. L’inverse est observé pour la Slovaquie, le Kosovo, I’Irlande et 1’Ukraine, soit les
pays qui présentent la plus grande distance entre deff et eff ;. Ces pays ont tous une valeur de inv,
supérieure a la valeur médiane de inv,. Ces tendances observées pour les pays ayant une distance
relativement ¢élevée entre deff et eff | correspondent a ce a quoi nous nous attendrions en cas d’effet de
I’intervieweur élevé dans les données. On peut dire le contraire pour les pays dans lesquels on observe une

distance relativement petite entre deff et eff .

Les effets de l’intervieweur dépendent de nombreux facteurs différents (West et Blom, 2017), y
compris le type de question posée, or les données de I’ESS6 utilisées sont principalement tirées de
questions sur les attitudes. Par conséquent, on ne peut pas extrapoler les résultats présentés dans la section

a d’autres types d’enquétes dans les mémes pays.

4 Conclusions

L’utilisation d’un effet de plan aux fins de sélection d’une taille d’échantillon est une méthode dont on
se sert couramment pour tenir compte de la perte d’efficacité qu’un plan de sondage complexe peut
entrainer. Toutefois, un effet de I’intervieweur dans les enquétes en personne peut augmenter 1’effet de
plan. Cela peut conduire a des conclusions erronées au sujet de I’effet que I’échantillonnage complexe a
sur I’efficacité d’une stratégie d’échantillonnage. Ces conclusions erronées peuvent entrainer a leur tour
une mauvaise attribution des ressources. La taille d’échantillon prévue pourrait étre trop élevée, si elle est
fondée sur un effet de plan surestimé. C’est pourquoi nous proposons de tenir compte de 1’effet de plan et
de l’effet de l’intervieweur simultanément au moment de planifier la taille de 1’échantillon. L’effet
d’enquéte, que nous élaborons a la section 2, tient compte a la fois de la variance des intervieweurs et des
UPE pour évaluer Iefficacité d’un plan d’enquéte. A partir de Ieffet d’enquéte, nous introduisons un effet
de plan corrigé, qui utilise comme plan de référence un échantillon aléatoire simple avec effet de
I’intervieweur. Il en résulte que 1’effet de plan corrigé n’est plus confondu avec 1’effet de ’intervieweur et
qu’il peut donc servir a mieux fonder la décision pour la taille des échantillons en fonction de 1’effet du

plan de sondage sur la précision des estimations d’enquéte.

Dans le cas de I’ESS6, nos constatations empiriques de la section 3.2 montrent que les effets de plan
élevés sont liés a des effets de 'intervieweur élevés. Les effets de plan corrigés moyens que nous
observons donnent a penser que le plan de sondage influence la variance d’un estimateur a un degré
moindre que les intervieweurs dans de nombreux pays de I’ESS6. La capacité d’estimer 1’effet de plan
corrigé, par exemple a partir des données historiques qui serviraient d’indication dans la planification
d’enquéte, dépend principalement de la structure UPE-intervieweur et de la répartition des charges de
travail des intervieweurs et de la taille des grappes. Nous constatons qu’un plan d’enquéte partiellement
interpénétré, ¢’est-a-dire a un niveau régional, peut suffire pour distinguer la variance de I’UPE et celle de

I’intervieweur. Dans notre étude par simulations, un nombre moyen de 1,5 UPE par intervieweur ou
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d’intervieweur par UPE ¢tait suffisant pour 1’estimation des composantes de la variance du mode¢le de
mesure (M ,). Pour les données d’enquéte réelles, c’est-a-dire catégoriques, ce niveau d’interpénétration
pourrait ne pas étre assez élevé, mais un nombre élevé d’UPE, d’intervieweurs et un échantillon de grande
taille pourraient contrebalancer la faible interpénétration. Concernant les applications pratiques, nous
recommandons de tester par simulations si le modele de mesure supposé peut étre estimé avec la structure
UPE-intervieweur donnée, comme nous 1’avons fait a la section 3.1.

Si I’on utilise P’effet d’enquéte et 1’effet de plan corrigé aux fins de planification d’une taille
d’échantillon, il peut étre utile de travailler avec les bornes supérieures et inférieures de ces statistiques. A
la section 2, nous calculons ces bornes, mais en nous fondant sur des hypothéses quelque peu irréalistes
sur la distribution des poids d’enquéte, des charges de travail des intervieweurs et des tailles des UPE.
Toutefois, s’il est possible de formuler des hypothéses réalistes sur la concentration des poids d’enquéte,
les charges de travail des intervieweurs et la taille des UPE, nous proposons alors d’utiliser une
optimisation lin€aire — comme cela est montré en annexe — pour calculer des bornes beaucoup plus
pertinentes en pratique, susceptibles de donner de précieuses orientations aux personnes planifiant des
enquétes. En général, nous recommandons d’avoir des distributions peu concentrées des charges de travail
des intervieweurs et des tailles de grappes d’UPE afin d’accroitre la précision des estimations d’enquéte.
Par conséquent, les charges de travail des intervieweurs et les tailles des grappes d’UPE devraient étre
aussi égales que possible pour tout nombre donné d’intervieweurs et d’UPE.

Les modéles de mesure présentés a la section 2 sont sans doute simplistes. Cela les rend applicables a
la plupart des plans d’enquéte. Les seuls renseignements, a part les données d’enquéte, utilisés dans le
calcul des estimations du tableau 3.3 étaient les indicateurs d’UPE et d’intervieweurs. On pourrait
toutefois intégrer certains aspects des mesures d’enquéte a un modele de mesure pratique, comme la
stratification qui, en général, accroit I’efficacité d’une stratégie d’estimation (Sédrndal et coll., 1992,
section 3.7). Notre analyse a négligé cette possibilité, bien que de nombreux pays de I’ESS6 aient utilisé
un plan stratifié¢ pour leur échantillon d’UPE. Gabler, Hdder et Lynn (2006) ont proposé un effet de plan
pour les stratégies d’estimation qui combine différents plans de sondage pour les domaines
d’échantillonnage. On pourrait adapter cette méthode pour ajouter un effet de stratification a la variance
de ’UPE. En outre, il serait plausible de supposer que les intervieweurs différent quant au degré
d’homogénéité qu’ils ajoutent & leurs mesures. On pourrait alors inclure cette hétérogénéité des
intervieweurs dans un modéle de mesure en permettant a des groupes d’intervieweurs d’avoir des
distributions différentes de ¥,, c’est-a-dire des valeurs de o7 (West et Elliott, 2014). Il faudrait
néanmoins une procédure de classification des intervieweurs. Il serait alors préférable de la fonder
principalement sur les données de l’enquéte plutdt que sur des renseignements concernant les

intervieweurs, qui peuvent différer d’une enquéte a I’autre.

Une application future du cadre de ’effet d’enquéte présenté ici consisterait a trouver une affectation
budgétaire optimale pour ce qui est du nombre d’UPE et d’intervieweurs, pour une taille d’échantillon
efficace donnée. Cette optimisation nécessite un modeéle de cott pour le déploiement des intervieweurs
dans un ensemble possible d’UPE. Les instituts chargés du travail sur le terrain pourraient éventuellement

fournir les renseignements nécessaires au calcul d’un tel modéle pour un pays donné. Cette méthode
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pourrait aider les responsables de la planification d’enquéte a accroitre ’efficacité des enquétes en
personne, ce qui est de plus en plus important, car les enquétes fondées sur des échantillons probabilistes
sont soumises a des pressions en raison des solutions de rechange peu cofiteuses consistant a recruter des
répondants a partir de panels €largis en ligne.

De futures recherches pourraient s’intéresser aussi a I’¢laboration d’un effet d’enquéte pour d’autres
estimateurs que la moyenne pondérée de I’échantillon, notamment pour des estimateurs qu’on peut décrire
comme des fonctions de totaux estimés, qui comprennent 1’estimateur par les moindres carrés ordinaires
pour les coefficients de régression (Sédrndal et coll., 1992, section 5.10). On devrait pouvoir calculer des
effets d’enquéte, selon le cadre montré a la section 2, qui permettent une factorisation semblable a I’effet
d’enquéte présenté dans 1’article.

Annexe

En annexe, nous présenterons une courte notation de plusieurs sommes, ou, par exemple, Z o Vaik
qi

sera I’abréviation de

22 2 Ve

qeXK ieR kes,;

Résultats 1

2
eff,, (w) < L]‘W(Mz(l +p, [i - 1} + P {i — ID
(Zqikwqik) K K

Démonstration : Nous devons montrer que

Zi (quwqik)z <

n
ZqikW;k E (Al)
et
2
Zz (z qkwqik) < n (A2)
Z qikwsik K

se vérifie, si n; = % et n, = ¢, pourtouslesi=1,...,Retg=1,..., K.

Comme le montrent Gabler et coll. (1999), si a,, =1 pour tous les g€ K, ie R, kes,, au

moyen de I’inégalité de Cauchy-Schwarz, nous savons que
2 2
— 2 2 2
(Z quk“qik} = (Z qukj S D Wau = D Agi D Wiy
qk qk gk qk qk

2
2
2 (W) 22 Vi
2 - 2 :
PIDIAL DI I

Sinous avons n, = % pourtousles i =1, ..., R, alors
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2
Zl (quwqik) < i
— S5 <.
Zqikwqik R
La démonstration de I’inégalit¢ (A.2) est analogue a celle qui précéde, ce qui compléte la

démonstration du résultat 1.

Bornes supérieures pour i, (W), . (w) et eff  (w)

Pour des valeurs données n] et n}. et w, € [a, b] avec a, b € R, pour tous les k € s, et kak =

n nous pouvons construire une borne supérieure pour 7, (W) et . (W).

Nous savons que

2 2 2
Zi(qu quk) < Ziniqu Wik < Zinizqk Wik
2 - 2 - :
DI IALTEEED D I n

Nous devons maintenant trouver une valeur suffisamment élevée de Z,- n ,.qu w

(A.3)

2 . Pour cela, nous

qik *
. . _ 2 _ T 7 . N : .
définissons x, = zqk W et X =(x, ..., x,;)'. Par conséquent, nous devons régler le probléme suivant :
max n;x
xeRF
s.C.

(A4

&
.‘

< fsqm (a’ b’ I’l),

ou

£ (@, b, n) = b Va_ ”:J T (n - nb) - Va__”bbJ(a —b)+b+a’ (n - Va__"bbJ - lj,

ou | | signifie arrondi au nombre entier inférieur le plus proche. On peut résoudre le probléme formulé
dans 1’équation (A.4) au moyen d’un résolveur pour programmes linéaires, par exemple la fonction
solveLP du module R (Henningsen, 2012). La fonction f,, donne un maximum de zk w; étant donné
que les bornes supérieure et inférieure des poids sont a et b et que les poids sont mis a 1’échelle a n,
c’est-a-dire Zk w, = n. On maximise la somme des carrés en donnant aux plus de poids possible leur
valeur la plus élevée b sous la condition que chaque poids ait au moins une valeur de a et que
Z , Wi =n. On peut ensuite résoudre le probléme au moyen d’un algorithme du simplexe. On peut
déterminer une borne supérieure pour . de la méme fagon. Si I’on change le probléme pour une
minimisation, on peut trouver une borne inférieure pour eff,,. Il n’est toutefois pas garanti que

I’optimisation séparée de . et i, produise des valeurs de x permettant qu'une valeur de w maximise
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(ou minimise) conjointement . et in,. Toutefois, si X, et X, sont les vecteurs optimisant 7. et i,
respectivement, il devrait étre possible de trouver une valeur possible pour w, par exemple au moyen

d’un ajustement proportionnel itératif.

Pour eff, (W) nous obtenons selon les mémes hypothéses que précédemment

2
1 <eff, (W) = DI < S (@, b, n)

n n

(A.5)

Résultat 2

n R
< < .
p(n—R)y(n—R+1)+n R+ (n-R) p,

Démonstration : On peut montrer la borne supérieure du résultat 2 en utilisant 1’inégalit¢ de Cauchy-

Schwarz, qui nous donne

(A.6)

Avec un peu d’algebre, nous pouvons formuler la borne supérieure de eff,.

Pour démontrer la borne inférieure du résultat 2, nous résolvons le probléme suivant :

max nn,
R

n;eNZ,

s.C. (A7)

Su =n

i

On peut trouver une solution au probléme formulé dans (A.7) en considérant que si nous avons

A _ R 5 .

n, —121et n <n;, alors par conséquent, pour 1, = mMax, g7, nous pouvons augmenter Z,- n; si
nous réduisons tout 7, > 1 i # j de un et ajoutons un a n;. Ainsi, si n, =1 pour tous les i # j € R et

n,=n-R+1 alors zln,z est & son maximum, avec Zlnf =(R-1)+(n-R+1).

Résultat 4

Démonstration : Compte tenu du résultat 2, pour prouver le deuxiéme membre du résultat 4, nous devons

montrer que

nszzik n n n
effl, (W) ——=2* " |14+ p|——1|+ — 1|+ — 1. A8
20( ) ( ( p1|:R } pc[K } plc|:RK }) (A.8)

2
w_.
qik q’k)

Pour prouver I’inégalité (A.8), il nous suffit de montrer que
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2
Zq[ (z kwqik ) < n
—_—~ 5 — < .
2 RK
Le reste découle des preuves d’inégalités (A.1) et (A.2). Par conséquent, il suffit de montrer que
2

2
2 _ 2 2
(S ) =T ) n Tt = Tz T,
k k k k k

si a,, =1 pour toutes les valeurs g € K,ieR, kes 4i» €€ qui découle également de I'inégalité de
Cauchy-Schwarz. L’inégalité (A.8) suit alors si n,; = gz pouri=1,..., Retg=1,..., K.
Le premier membre du résultat 4 suit la démonstration du résultat 6 dans Gabler et Lahiri (2009) et du

résultat 2.

Variables de ’ESS6 utilisées aux fins d’évaluation empirique

Tableau A.1

Variables de ’ESS6 utilisées aux fins d’évaluation empirique

pplfair trstprt stfdem imueclt iorgact
pplhlp trstep stfedu imwbent agea
polintr trstun stthlth happy gndr
trstprl Irscale gincdif aesfdrk

trstlgl stflife freehms health

trstplc stfeco euftf rlgdgr

trstplt stfgov imbgeco wkdcorga

La définition de ces variables, y compris le texte de la question, se trouve dans I’ESS (2013).
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Nouvelle méthode d’imputation hot deck double pour
données manquantes bornées

Yousung Park et Tae Yeon Kwon!

Résumé

Dans les enquétes, les bornes logiques entre variables ou entre vagues d’enquétes compliquent I’imputation des
valeurs manquantes. Nous proposons une nouvelle méthode d’imputation multiple par la régression pour traiter
les non-réponses d’enquéte avec bornes logiques bilatérales. La méthode d’imputation proposée satisfait
automatiquement aux conditions de bornes sans procédure supplémentaire d’acceptation ou de rejet et utilise
I’information sur les bornes pour dériver une valeur imputée et déterminer la pertinence de la valeur imputée.
Les résultats de la simulation montrent que notre nouvelle méthode d’imputation surpasse les méthodes
d’imputation actuelles pour les estimations de la moyenne et des quantiles, quels que soient les taux de valeurs
manquantes, les distributions d’erreurs et les mécanismes de valeurs manquantes. Nous appliquons notre
méthode pour imputer la variable du « nombre d’années de tabagisme » autodéclaré dans les dépistages
médicaux successifs de la population coréenne.

Mots-clés :  Hot deck; conditions de bornes bilatérales; imputation multiple; non-réponse partielle.

1 Introduction

La non-réponse d’enquéte (ou la non-réponse partielle) survient dans de nombreux recensements ou
enquétes-échantillons, et plusieurs méthodes pour remplacer les éléments manquants ont été proposées.
Dans une enquéte, certaines variables manquantes sont bornées logiquement. Par exemple, dans la
National Health Interview Survey (NHIS, Enquéte nationale sur la santé réalisée par interviews) des Etats-
Unis, certaines familles n’ont pas déclaré de revenu exact, mais des catégories de revenu, ce qui donne les
bornes des valeurs exactes du revenu familial. Quand, au sein d’une famille, les revenus personnels sont
déclarés pour certains membres de la famille seulement, la somme des revenus personnels déclarés donne
la borne inférieure du revenu familial (Schenker, Raghunathan, Chiu, Makuc, Zhang et Cohen, 2006).
Geraci et McLain (2018) ont traité plusieurs exemples de variables manquantes bornées dans les enquétes,

notamment les échelles psychométriques, les résultats cliniques et les notes scolaires.

Les vagues des enquétes par panel et les ensembles de données par panel fournissent souvent les
contraintes logiques des variables manquantes. Dans les données de dépistage médical périodique publiées
par le service national de la santé de la Corée, la période de tabagisme manquante d’un fumeur a la vague
en cours a pour borne inférieure la période de tabagisme déclarée a la vague précédente et pour borne
supérieure son age. Apres avoir examing les données de dépistage médical de la Corée de 2011 et de 2013,
nous avons observé que les données de 2013 comportaient jusqu’a 73,5 % de valeurs manquantes pour les
périodes de tabagisme quand nous traitons les périodes de tabagisme enfreignant les contraintes logiques
comme étant des valeurs manquantes. En particulier, 1’dge moyen des répondants a la question sur les

périodes de tabagisme est de 9 ans inférieur a celui des non-répondants, ce qui signifie que le mécanisme
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de valeurs manquantes de la période de tabagisme n’est pas une donnée manquante entiérement au hasard

(MCAR pour missing completely at random) et que, par conséquent, ’imputation est nécessaire.

Geraci et McLain (2018) ont proposé¢ une méthode d’imputation fondée sur les quantiles pour les
variables manquantes unilatérales ou bilatérales ou les valeurs supérieures et inférieures sont des
constantes fixes, et ils ont montré que leur méthode présentait des avantages, surtout quand la taille de
I’échantillon est modérément grande et que le modele vrai est strictement non linéaire. La manicre la plus
courante d’adapter les bornes logiques a une méthode d’imputation multiple consiste a adopter la
troncature ou une étape d’acceptation/rejet. Cependant, nos études par simulations montrent que cette
étape ajoutée aux méthodes d’imputation multiple actuelles introduit un biais si les bornes bilatérales sont
asymeétriques.

Nous proposons une nouvelle méthode d’imputation multiple par la régression sans procédure
d’acceptation/rejet ni troncature. Cette nouvelle méthode utilise les bornes bilatérales pour imputer les
valeurs manquantes, respecte automatiquement les contraintes de bornes et inclut la méthode d’imputation
présentée par Kwon et Park (2015) comme cas particulier. Nous 1’avons nommé la méthode du hot deck
double avec tirage de résidus proportionnés et appariement qui tient compte de bornes (TRP-AB), parce
qu’on utilise deux étapes hot deck pour réduire le nombre de candidats donneurs et pour choisir un résidu
proportionnel approprié qui est défini par le résidu habituel divisé par la distance entre une observation et

sa borne inférieure ou supérieure. Ce résidu proportionné a été utilisé dans Kwon et Park (2015).

L’imputation hot deck qui remplace une valeur manquante par une observation « similaire » peut
améliorer la performance de I’imputation par rapport aux méthodes d’imputation qui sont dérivées
seulement a partir de scénarios assistés par un modele. Andridge et Little (2010) ont montré que, en
particulier, quand on utilise un modéle pour définir les appariements, I’imputation hot deck est moins

vulnérable a la spécification erronée de modeéle que les méthodes assistées par un modéle.

L’imputation multiple incorpore de l’incertitude due a I’imputation dans I’inférence statistique en
remplagant les valeurs manquantes plusieurs fois. La méthode de base donnée dans Rubin (1978) consiste
a imputer la valeur manquante au moyen d’une valeur échantillonnée a partir de la distribution a posteriori
normale. Cette méthode a été étendue a I’imputation des valeurs manquantes avec une borne logique
(Raghunathan, Lepkowski, Van Hoewyk et Solenberger, 2001) par 1’utilisation d’une distribution
a posteriori normale tronquée (T-NORM). Rubin et Schenker (1986) et Rubin (2004) ont adopté la
distribution empirique des résidus normalisés observés fondée sur un modele de régression ajusté. Ils ont
proposé une méthode d’imputation ajustée pour tenir compte de I’incertitude de la moyenne et de la
variance (MV), qui impute la valeur manquante avec sa moyenne prédictive plus les résidus choisis
aléatoirement a partir de leur distribution empirique.

A partir des idées élémentaires de ’imputation hot deck et de I’imputation multiple, la plupart des
méthodes actuelles supposent la distribution des données (généralement normale) et emploient une
distribution tronquée (généralement normale tronquée) pour respecter la borne logique de la valeur

manquante (van Buuren et Groothuis-Oudshoorn, 2010; Honaker, King et Blackwell, 2012; Su, Gelman,
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Hill, Yajima, 2011; Raghunathan et coll., 2001; Raghunathan, Solenberger et Van Hoewyk, 2002). La
méthode d’appariement d’aprés la moyenne prédictive (AMP) impute une valeur manquante avec une
observation sélectionnée aléatoirement ayant une moyenne prédictive ressemblant a celle de la valeur
manquante (Little, 1988). Schenker et Taylor (1996) ont proposé la méthode de tirage de résidu local
(TRL), qui remplace chaque valeur manquante par sa moyenne prédictive plus un résidu tiré aléatoirement
dont la moyenne prédictive est proche de celle de la valeur manquante. Au lieu du résidu dans le TRL,
Kwon et Park (2015) ont utilisé le résidu proportionné dont la distance entre la moyenne prédite et sa
valeur de borne est proche de celle de la valeur manquante afin de respecter une borne unilatérale imposée

aux variables d’intérét.

Essentiellement, la méthode TRP-AB rejoint celle de Kwon et Park (2015). Cependant, elle ajoute une
procédure d’appariement de plus pour tenir compte des bornes bilatérales et pour résoudre 1’information
de borne asymétrique. Cet appariement supplémentaire se fonde sur la borne la plus proche de la moyenne
prédictive de chaque valeur manquante. Entre-temps, le TRP-AB impute la valeur manquante avec sa
moyenne prédictive plus un résidu proportionné multiplié¢ par la distance entre la moyenne prédite et la
borne supérieure ou inférieure correspondante. Bien que le TRP-AB soit une méthode mixte, car il
emploie un modele de régression dans la premicre étape, puis une imputation hot deck double des valeurs
manquantes dans la seconde étape, la méthode TRP-AB est nouvelle en ce sens qu’elle s’ajuste
directement I’information de borne au lieu de tronquer la distribution désignée et qu’elle emploie

I’information de borne pour déterminer la similitude entre les observations et les valeurs manquantes.

L’article se divise en cingq sections. Nous décrivons notre nouvelle méthode d’imputation et ses
propriétés a la section 2. A la section 3, au moyen d’études par simulations, nous comparons notre
méthode aux méthodes T-NORM et MV, AMP et TRL, avec une procédure supplémentaire de troncature
pour respecter les contraintes de bornes et des méthodes de la série de TRP pour examiner I’effet de
I’étape hot deck double de notre méthode, le TRP-AB. Dans la section 4, nous appliquons la méthode
TRP-AB et les méthodes d’imputation existantes aux données de dépistage médical de la Corée de 2013
pour les valeurs manquantes des périodes de tabagisme. Finalement, on trouve une bréve conclusion a la

section 5.

2 Hot deck double avec tirage de résidus proportionnés et
appariement qui tient compte de bornes

Supposons que les données sont composées d’un vecteur de variable explicative X, entierement
observé et de la variable réponse Y, pour i =1, ..., n, pour lequel certaines des valeurs Y, sont

manquantes (c’est-a-dire données manquantes partielles). Quelles que soient les données manquantes, on

suppose que Y, est individuellement bornée et que les valeurs des bornes sont données par

C,,<Y <C, @.1)
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ou C,, et C,, sont les bornes supérieures et inférieures de Y,,i=1,...,n,, n, +1,...,n et les
premieres valeurs 7, Y, sont observées et les valeurs restantes (n — n,) Y, sont manquantes.

2

D’aprés Rubin (1987), nous générons les coefficients de régression B et la variance o™ a partir des

distributions a posteriori données par
* A * A * -1
0% ~ G My = D] 220 B~ N(Brucor o (X7X) ) 22)

ol X est les covariables entiérement observées g et Sy, et Guco sont les estimations par les moindres
carrés ordinaires (MCO) des coefficients de régression et de la variance, respectivement, a partir du
modele de régression adapté aux observations. Nous obtenons ensuite les moyennes prédictives notées
Yi""s pour les valeurs observées de Y, et ij“nq pour les valeurs manquantes de Y,. Ensuite, chaque Yi"bs

ou ija“q est situé dans 1’un des trois intervalles suivants S* ou k = —, 0, + :
S :(_OO’ CiL)’ A\ :(CiL’CiU)7 N :(Ciuaoo)-

Pour la valeur observée Y, (c’est-a-dire i =1, ..., n,), nous définissons les résidus proportionnés

supérieurs et inférieurs 7, , et 7, , :

obs (> obs
S T S S e (2.3)
i > obs i,L > obs :
CiU - Y CiL - Yz
ou nous supposons qu’il n’y a pas de valeur Y exactement égale a sa borne supérieure ou inférieure.

Les valeurs 7., et 7., de I’équation (2.3) sont ensuite divisées en trois ensembles en fonction de

I’intervalle S* auquel appartient Y°*. Pour k = —, 0, +,

RE={Fy: 7% e 5% et RE =7, 7% c 5.

1
Enfin, nous imputons la valeur manquante Y, pour j = n, + 1, ..., n au moyen de

Yo, =Y+ 7, (Copy —Y™™) ou Y, =Y 47, (C,, —Y). (2.4)

J.U Js

Afin de sélectionner 7, ou 7;, dans (2.4), nous utilisons maintenant une méthode hot deck qui
considére des valeurs similaires comme leurs variables candidates (c’est-a-dire comme les donneurs
possibles). L’imputation hot deck est une méthode de traitement des données manquantes dans laquelle
chaque valeur manquante est remplacée par une réponse observée sélectionnée aléatoirement a partir d’un
donneur contenant des unités similaires (Andridge et Little, 2010). Nous utilisons le scénario d’imputation

hot deck ci-dessous.

1. [Premier hot deck] Si Y™™ € § Fpour k =—, 0, + et Y™ est plus proche de C; que C ),
alors nous sélectionnons 1’ensemble de résidu proportionné supérieur correspondant R/ comme
ensemble de donneurs possibles pour 1’échantillonnage Fj*U. De méme, si f/.ma“q est plus prés de

, . k e . ~%
C ., nous sélectionnons R; pour I’échantillonnage de 7, .

2. [Deuxieme hot deck] Nous construisons les donneurs possibles a partir de R/ ou R}

sélectionnés dans le premier hot deck. Les donneurs possibles pour 1’échantillonnage de Fj*U
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sont des valeurs 7, , pour lesquelles C,, — Y™ est proche de C v Yj’“"‘“q pour R}. Dans le
méme ordre d’idé€es, les donneurs possibles des valeurs 7, pour lesquelles C,, — f’f"s proche
de C,, — Y™ pour Rf.

3. [Imputation] Ensuite on échantillonne aléatoirement 7, ou 7 , a partir des donneurs
possibles correspondants pour imputer la valeur manquante Y, avec Y ;v oou Y j L
respectivement, et les 7., et 7, sélectionnés pour i =1, ..., n, sont notés par 7, ou 7,
pour j=mn,+1,...,n Ici, les cas avec Y , <C,, et/ou Y , >C,, sont exclus de

I’ensemble de donneurs possibles. Cela est rare, mais possible.

Théoréme 1 Les valeurs Y, et Y, satisfont toujours leurs conditions de borne.

<Y;

C,, <Y ,<C,,etC, <Y ,6<C

.U = > B

La démonstration se trouve en annexe.

Selon le théoréme 1, les conditions de borne de Y , pour j=n,+1,...,n sont toujours satisfaites,
car le TRP-AB impute la valeur manquante Y, avec Y ; y ouY ; ;- Nous pouvons supposer qu’il n’y a
qu’une valeur de borne supérieure telle que C,, = —o pour i =1,..., n. Alors, le premier hot deck

n’est pas nécessaire, car R} est automatiquement sélectionné et Y ; v 2C,, =~

Corollaire 1.1 La méthode de TRP-AB est réduite a la méthode d’appariement d’information de borne de

Kwon et Park (2015) s’il n’y a qu’une borne supérieure ou inférieure.

Pour examiner les procédures de hot deck double utilisées dans le TRP-AB, nous examinons trois
variantes du TRP-AB. La premiére variante est une méthode de tirage de résidu proportionné (TRP)
consistant a retirer les deux étapes hot decks du TRP-AB et la deuxiéme élimine la premiere procédure de
hot deck notée STRP. Ainsi, dans le TRP, nous échantillonnons au hasard a partir de tous les éléments se
trouvant dans R} et R}. Dans STRP, I’ensemble de donneurs possibles est fondé sur la distance
minimale entre 1’une des bornes et la moyenne prédictive. Parmi les donneurs possibles pour F; y et F/* s
nous sélectionnons et construisons des donneurs finaux en nous fondant uniquement sur 1’ordre de
distance, sans distinction entre les bornes supérieures et inférieures. La troisiéme variante, notée STRP,,
¢élimine aussi la premiére étape hot deck comme dans STRP et modifie en outre la méthode d’appariement
dans le deuxiéme hot deck. Le donneur possible dans STRP, consiste en 7, , et 7, dont la moyenne

4 A3 > obs > manq
prédite ¥,”” est proche de ¥ ™™.

3 Simulation

Nous utilisons les abréviations suivantes pour les méthodes d’imputation examinées dans les sections 1
et 2 : OBS (cas disponibles), T-NORM (imputation normale tronquée dans Rubin (1978); Raghunathan
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et coll. (2001)), MV (méthode corrigée pour l’incertitude de la moyenne et de la variance dans Rubin et
Schenker (1986)), AMP (appariement de la moyenne prédictive dans Little (1988)), TRL (méthode de
tirage de résidu local dans Schenker et coll. (2006)) et trois variantes du TRP-AB notées TRP, STRP et
STRP,. Nous comparons ces huit méthodes d’imputation & notre méthode de TRP-AB ou une procédure
de troncature est ajoutée dans MV, AMP et TRL pour tenir compte des contraintes de bornes; la troncature
est notée T-MV, T-AMP et T-TRL, respectivement.

Nous considérons une taille d’échantillon de 1 000 et des taux de valeurs manquantes de 20 % ou 50 %

dans le modéle linéaire suivant :
Y =X, +¢, ou C, <Y, <C, pour i=1,...,n, 3.1

et les X, sont générés indépendamment de N (2, 2) et de variables i.i.d. Les valeurs ¢, sont simulées a
partir de N (0, o) ou de la distribution-t avec un degré de liberté 7, . Les valeurs de bornes C, , et
C,, sont générées avec Y, +|Z,,| et Y, —|Z, | ou Z, ,~N(0,0,) et Z ,6 ~N(0,0,),
respectivement. Nous établissons Cor (X, Y) a 0,7 ou 0,9 en ajustant o, (ou ¢, ), et nous établissons
Cor(Y,C,) et Cor(Y,C,) entre 0 et 0,9 en ajustant o, et o,. La corrélation Cor(Y, C,)
(Cor(Y, C,)) notée p, . (p,, ) indique que la borne supérieure C, a une information plus robuste

pour Y que la borne inférieure C, quand p, . estsupérieura p, . en valeur absolue.

Deux types de mécanismes de valeurs manquantes sont examinés. Premieérement, 20 % des valeurs Y
sont choisies aléatoirement et traitées comme manquantes pour refléter le mécanisme de valeurs
manquantes « entierement au hasard (MCAR) ». Deuxiémement, nous établissons 80 % des valeurs Y, a
manquantes quand la valeur correspondante X, est supérieure a sa moyenne et 20 % des valeurs Y, a
manquantes quand la valeur correspondante X, est inférieure a sa moyenne. Cela résulte en
approximativement 50 % de valeurs manquantes pour Y, globalement et reflete les « données manquantes
au hasard (MAR) ». Notons qu’aucune imputation n’est nécessaire pour les valeurs manquantes en cas de
valeurs manquantes entiérement au hasard (MCAR), alors que I’imputation des valeurs manquantes est

requise en cas de données manquantes au hasard (MAR) (Scheffer, 2002).

Nous répétons chaque scénario de simulation 1 000 fois avec le nombre d’imputations M égal a 5 et
le nombre de donneurs possibles dans le bassin de sélection pour I’imputation m, égal a 6. Une taille de
donneur possible m, peut étre inférieure a 6 quand 1’échantillon ne suffit pas pour composer un donneur,
mais cela ne se produit pas quand la taille de 1’échantillon est de 1 000. Nous choisissons les nombres
fixes couramment utilisés M =5 et m, = 6 (Geraci et McLain, 2018; Schafer, Ezzati-Rice, Johnson,
Khare, Little et Rubin, 1996; Schenker et Taylor, 1996), car on sait que ce type de configuration n’affecte
pas significativement les performances des méthodes d’imputation comme cela a été démontré dans
Schafer (1999) et Schenker et Taylor (1996).

Les méthodes d’imputation sont comparées sur le plan de 1’exactitude et de I’efficacité des estimations
pour les quantités de population : moyenne () et les 5°, 25% 50°, 75° et 95° centiles. L’inférence

statistique aprés I’imputation multiple est effectuée, d’aprés Rubin (2004) et Schafer et coll. (1996). Nous

Statistique Canada, n° 12-001-X au catalogue



Techniques d’enquéte, juin 2020 135

employons I’erreur absolue moyenne (EAM), la racine de 1’erreur quadratique moyenne (REQM), un taux
de couverture d’intervalle de confiance de 95 % (TC) et une largeur moyenne d’intervalle de confiance de
95 % (LMIC) comme critéres d’évaluation pour mesurer 1’exactitude et 1’efficacité de 1’estimation (Yucel
et Demirtas, 2010; Yucel, He et Zaslavsky, 2008; Gelman, Van Mechelen, Verbeke, Heitjan et Meulders,
2005).

3.1 Résultats de la simulation selon un scénario de données manquantes
entierement au hasard (MCAR)

La figure 3.1 montre la distribution de f — u (biais) dans 1 000 ensembles de données simulées, avec
20 % de valeurs manquantes entierement au hasard (MCAR) sous (py,c,’ on,c“) =(0,8;0) et p,. , =07
Etant donné qu’aucune imputation n’est nécessaire pour les valeurs manquantes selon un scénario de
données manquantes entiérement au hasard dans 1’estimation de la moyenne et de la variance de ¥, OBS
est sans biais pour la moyenne de Y, comme on pouvait s’y attendre. La figure 3.1 montre toutefois que
toutes les méthodes d’imputation, sauf TRP-AB, révélent un probléme de surestimation. Notons que la
borne inférieure a une information robuste pour Y (p, . = 0,8) mais que la borne supérieure n’a pas
d’information (p, . = 0). A part OBS et TRP-AB, cette information de borne asymétrique pousse les
valeurs imputées vers le haut dans les autres méthodes d’imputation. Pour connaitre 1’effet de
I’information de borne asymétrique sur 1’exactitude de 1’imputation, différentes valeurs de ( Py py,cu)

sont prises en compte dans le tableau 3.1.

Quand les bornes supérieures et inférieures fournissent de I’information de borne pour Y de fagon
symétrique (c’est-a-dire (p, ., p, . ) =1(0,9;0.,9)), toutes les méthodes d’imputation sont comparables
et font concurrence a OBS. Cependant, en présence d’information de borne asymétrique
(P> P, )=(080) ou (p,.,p,.)=1(0508), Iexactitude de I'estimation des T-NORM, T-
MV, T-AMP et T-TRL existantes est nettement plus mauvaise que celle d’OBS et de TRP-AB. En
particulier, le taux de couverture de 95 % de I’IC (TC) diminue considérablement a mesure que le degré
d’asymétrie augmente. En revanche, les taux de couverture de la série TRP (c’est-a-dire TRP, STRP,
TRP-AB) résistent a une telle asymétrie, ce qui indique que le tirage de résidu proportionné résiste a
I’information de borne asymétrique. Dans la série TRP, le TRP-AB surpasse TRP et STRP et est méme
meilleur qu’OBS pour ce qui est de ’EAM et de la REQM.

Notons qu’a part dans OBS et TRP-AB, les valeurs imputées par toutes les autres méthodes
d’imputation font que la distribution de ¥ tend vers la borne ayant une information de borne plus faible.
Plus précisément, toutes les méthodes d’imputation, sauf OBS et TRP-AB, ont tendance a surestimer la
moyenne véritable de Y (E(Y) = 2) pour (o, ., P, . )= (0,8 0) car p, . < p ., mais aussia sous-
estimer la moyenne véritable de (p, ., o, . ) = (0,5, 0,8) car p, . > p .. Cette dépendance s’observe
également avec le mécanisme de valeurs manquantes au hasard (MAR), comme cela est montré dans la

prochaine section.
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Figure 3.1 Distribution du biais, 2 — ¢ dans I’estimation de la moyenne avec 20 % de valeurs manquantes
entiérement au hasard avec erreur normale et (py,c, s Pye ) =(038;0)et p_, =0,7.
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Tableau 3.1
Résultats de simulation de I’estimation de la moyenne (u = 2) avec 20 % de valeurs manquantes entiérement
au hasard avec erreur normale

Px,y (py,c,apy,cu) OBS T-NORM T-MV T-AMP T-TRL TRP T-TRP STRP TRP-AB

0,9 0,909 & 2,003 2,003 2,003 2,003 2,003 2,003 2,003 2,003 2,003
EAM 0,064 0,056 0,057 0,057 0,057 0,057 0,057 0,057 0,057
REQM 0,081 0,071 0,071 0,071 0,072 0,071 0,071 0,071 0,071

TC (%) 94,9 95,8 95,3 95,5 94,8 95,6 95,2 95,5 95,2
LMIC 0,310 0,280 0,280 0,279 0,279 0,283 0,279 0,279 0,278
0,7 (0,8; 0) yii 2,000 2,171 2,171 2,171 2,170 2,043 2,044 2,055 2,000

EAM 0,080 0,174 0,174 0,174 0,173 0,083 0,084 0,088 0,075
REQM 0,101 0,194 0,195 0,195 0,194 0,103 0,103 0,109 0,094

TC (%) 94,9 54,1 54,3 52,1 53,7 92,3 91,4 89,8 94,2
LMIC 0,393 0,367 0,366 0,362 0,363 0,362 0,358 0,358 0,359
0,7 0,5;0,8) 4 2,000 1,906 1,906 1,906 1,907 1,927 1,973 1,979 1,983

EAM 0,080 0,108 0,109 0,109 0,109 0,096 0,076 0,075 0,074
REQM 0,102 0,131 0,132 0,132 0,132 0,118 0,096 0,095 0,094
TC (%) 94,2 83,0 83,7 83,0 82,6 88,7 93,3 93,7 94,0
LMIC 0,393 0,362 0,361 0,359 0,359 0,379 0,358 0,356 0,355

3.2 Résultats de simulation selon un scénario de données manquantes au
hasard (MAR)

Le tableau 3.2 résume les résultats avec 50 % de valeurs manquantes au hasard (MAR) en cas de
distribution t(tdf- = 3) et normale des erreurs. Comme on pouvait s’y attendre, OBS, qui utilise
uniquement des valeurs observées dans 1’estimation donne des résultats bien moins bons que toutes les
méthodes d’imputation pour ce qui est de I’estimation de la moyenne véritable u = 2. Les résultats liés a
I’information de borne asymétrique ressemblent aux résultats de simulation selon un scénario de données
manquantes enti¢rement au hasard. L’exactitude et I’efficacité de T-NORM, T-MV, T-AMP et T-TRL
sont nettement plus mauvaises que celles de la série TRP quand 1’information de borne est asymétrique.
Cela montre ’effet des deux étapes hot decks et du tirage de résidu proportionné sur 1’exactitude et
I’efficacité de I’estimation de la moyenne. Sauf pour I’information de borne symétrique selon les
distributions ¢ et normale, les taux de couverture de T-NORM, T-MV, T-AMP et T-TRL sont moins de
50 % plus petits que le taux visé de 95 %. Toutes les méthodes d’imputation, sauf TRP-AB, produisent la
distribution empirique de Y biaisée a la borne avec une information de borne plus faible dans les
distributions normale et ¢ des erreurs. Cela signifie que seul TRP-AB résiste a I’information de borne
asymétrique et aux distributions des erreurs, quel que soit le mécanisme de valeurs manquantes. Ainsi,

TRP-AB surpasse les autres méthodes d’imputation dans tous les scénarios de simulation.

Afin d’examiner I’effet des procédures hot deck utilisées dans la méthode TRP-AB, nous 1’avons
comparée a STRP. On peut examiner 1’effet de la premicre procédure hot deck en comparant TRP-AB et
STRP, étant donné que cette premicre étape est supprimée dans STRP. On constate que TRP-AB donne
toujours de meilleurs résultats que STRP, quelle que soit la mesure d’évaluation, tant que 1’information de

borne est asymétrique. Ainsi, plus I’information de borne est asymétrique d’un c6té, plus le TC de STRP
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est mauvais, si on le compare a celui de TRP-AB. On comprend que la premiére étape de hot deck joue un

role important dans la résistance a I’asymétrie de I’information de borne.

On peut ensuite vérifier le role de la deuxiéme étape de hot deck en comparant STRP a TRP, qui
n’utilise aucune des procédures hot deck. La méthode STRP est meilleure que TRP quand I’information
de borne est moyennement asymétrique dans I’erreur normale ou I’erreur distribuée ¢, ce qui implique que
la deuxiéme étape de hot deck fonctionne pour une distribution dont la queue est plus lourde que dans la
distribution normale. Cette comparaison est examinée plus en détail dans 1’évaluation suivante de

I’estimation des centiles.

Comme nous 1’avons décrit auparavant, STRP, est identique a STRP si ce n’est la méthode
d’appariement aux fins de construction de donneurs possibles. Le donneur possible dans STRP, consiste
en 7, et 7, dont la moyenne prédite Y% est proche de ija"q. Ainsi, en comparant STRP et STRP,,
nous examinons ’effet de I’appariement d’information de borne utilis¢ dans TRP-AB. Le tableau 3.2
montre que la méthode STRP est plus performante que STRP, quelles que soient I’information de borne
et les distributions des erreurs, ce qui signifie que 1’appariement d’information de borne fonctionne mieux

que I’appariement d’apres la moyenne habituel pour I’imputation de données manquantes bornées.

Tableau 3.2
Résultats de simulation de I’estimation de la moyenne (u =2) selon un scénario de 50 % de données
manquantes au hasard

(Px, v Pyeys pwu) OBS T-NORM T-MV T-AMP T-TRL TRP STRP STRP, TRP-AB
erreur distribuée normale

(0,9;0,9; 0,9) o] 1,045 2,002 2,002 1,995 2,002 2,001 2,001 2,000 2,001

EAM 0,955 0,057 0,059 0,058 0,059 0,059 0,059 0,060 0,060

REQM 0,958 0,072 0,075 0,074 0,074 0,074 0,075 0,076 0,075

TC (%) 0,0 95,3 94,0 94,5 94,1 94,6 93,8 93,2 93,7

LMIC 0,355 0,291 0,287 0,282 0,283 0,294 0,285 0,290 0,285

(0,7, 0,8; 0) i 1,043 2,426 2,425 2,417 2,424 2,097 2,103 2,098 1,993

EAM 0,957 0,426 0,425 0,417 0,424 0,120 0,123 0,124 0,088

REQM 0,963 0,44 0,442 0,434 0,441 0,148 0,150 0,152 0,109

TC (%) 0,0 4,0 5,2 3,6 3,6 80,5 77,7 78,5 92,0

LMIC 0,467 0,454 0,428 0,393 0,395 0,398 0,379 0,382 0,380

(0,7; 0,5; 0,8) i 1,045 1,77 1,771 1,761 1,771 1,822 1,952 1,828 1,961

EAM 0,955 0,231 0,230 0,239 0,229 0,182 0,091 0,177 0,087

REQM 0,961 0,249 0,251 0,259 0,249 0,205 0,114 0,203 0,110

TC (%) 0,0 36,4 36,5 27,5 31,7 623 90,0 62,7 90,3

LMIC 0,467 0,396 0,379 0,361 0,362 0420 0,375 0,408 0,375

(0,55, 0,5; 0,5) i 1,041 1,992 1,990 1,983 1,991 1989 1,991 1,990 1,991

EAM 0,959 0,110 0,124 0,118 0,118 0,123 0,123 0,131 0,124

REQM 0,971 0,138 0,155 0,148 0,149 0,155 0,155 0,165 0,156

TC (%) 0,0 95,6 89,9 88,7 89,0 93,1 89,4 89,3 89,4

LMIC 0,611 0,557 0,520 0,486 0,488 0,584 0,508 0,555 0,513

(0,55, 0,5; 0,8) i 1,042 1,613 1,613 1,604 1,613 1,754 1,902 1,761 1,906

EAM 0,958 0,387 0,387 0,396 0,387 0,249 0,128 0,243 0,126

REQM 0,969 0,404 0,406 0,414 0,406 0,276 0,158 0,271 0,156

TC (%) 0,0 11,3 11,2 8,1 9,4 56,1 85,8 53,4 86,5

LMIC 0,610 0,495 0,480 0,460 0,461 0,514 0,467 0,504 0,465
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Tableau 3.2 (suite)
Résultats de simulation de I’estimation de la moyenne (uz = 2) selon un scénario de 50 % de données
manquantes au hasard

(Px, yo Pyes py’cu) OBS T-NORM T-MV T-AMP T-TRL TRP STRP STRP, TRP-AB
erreur distribuée t(3)

(0,77, 0,9; 0,9) i 1,049 2,005 2,005 2,000 2,005 2,004 2,005 2,004 2,005

EAM 0,951 0,067 0,069 0,067 0,067 0,069 0,069 0,069 0,07

REQM 0,956 0,084 0,087 0,084 0,084 0,087 0,087 0,086 0,087

TC (%) 0,0 96,2 95,2 95,5 96,0 95,5 95,1 95,5 95,4

LMIC 0,428 0,341 0,335 0,328 0,329 0,341 0,333 0,336 0,334

(0,77; 0,9; 0) f 1,042 2,401 2,357 2,354 2,356 2,128 2,091 2,120 2,005

EAM 0,958 0,401 0,357 0,354 0,356 0,138 0,108 0,131 0,076

REQM 0,964 0,421 0,375 0,374 0,375 0,165 0,133 0,156 0,097

TC (%) 0,0 2,7 6,5 4,9 52 713 80,1 72,3 93,2

LMIC 0,429 0,407 0,391 0,37 0,37 0,36 0,338 0,348 0,342

(0,77; 0,5; 0,9) yii 1,045 1,776 1,818 1,809 1,817 1,866 1,955 1,872 1,963

EAM 0,955 0,224 0,185 0,192 0,185 0,142 0,086 0,137 0,083

REQM 0,961 0,244 0,207 0,212 0,205 0,165 0,107 0,161 0,104

TC (%) 0,0 31,7 44,0 37,1 42,1 67,7 87,6 67,3 88,7

LMIC 0,431 0,355 0,342 0,326 0,329 0,359 0,338 0,351 0,338

Nous examinons également 1’estimation des centiles en évaluant la performance de chaque méthode
d’imputation dans 1’estimation de la probabilité que Y soit plus grand que des quantiles de 5 %, 25 %,
50 %, 75 %, 95 %. Notons le quantile p° par y~' (p) satisfaisant P(Y > y~' (p)) =1 — p. On choisit les
cinq centiles pour savoir dans quelle mesure la distribution vraie de Y et la distribution estimée de Y
différent selon les différentes méthodes d’imputation. Le tableau 3.3 présente les résultats de 1’estimation
de centile selon un scénario de 50 % de données manquantes au hasard avec erreur normale quand
Py s Pyes Pye) = (0,750,550,8) et (0,7; 0,8; 0). On voit dans la premiere ligne de chaque tableau que
les méthodes existantes produisent visiblement des distributions asymétriques a droite quand
(pw, Py py,(,u) =(0,7; 0,5, 0,8) car Pre = Py alors qu’elles produisent des distributions
asymétriques a gauche quand (p, ,, p, ., P, .)=(0,7;0,8;0) car p, . <p, ..

Tableau 3.3
Résultats de simulation du centile (P,, ou P, =PY >y '(k)) et y'(p) satisfait I’estimation
P(Y > y'(p)) =1— p) selon un scénario de 50 % de données manquantes au hasard avec erreur normale

Critére Paramétre OBS T-NORM T-MV  T-AMP T-TRL TRP STRP STRP, TRP-AB
(Px,y’ Pye2Pye, ) = (0,75 0,5; 0,8)

moyenne Py s 0,922 0,947 0,947 0,947 0,947 0,935 0,950 0,936 0,951

Pyas 0,637 0,732 0,732 0,731 0,732 0,733 0,750 0,734 0,752

PByso 0,350 0,467 0,467 0,465 0,466 0,494 0,497 0,495 0,500

P15 0,139 0,216 0,216 0,216 0,217 0,232 0,240 0,233 0,241

Pyos 0,022 0,037 0,037 0,036 0,037 0,045 0,043 0,044 0,043
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Tableau 3.3 (suite)
Résultats de simulation du centile (P,, ou P, =PY 2> y'(k)) et y'(p) satisfait I’estimation
P(Y > y'(p)) =1— p) selon un scénario de 50 % de données manquantes au hasard avec erreur normale

Critére Paramétre OBS T-NORM T-MV T-AMP T-TRL TRP STRP STRP, TRP-AB
Prs Prcs Pyc) = (0,750,5; 0.8)
EAM Py 0,028 0,006 0,006 0007 0007 0015 0005 0015 0,005
P, 0,113 0019 0019 0021 0021 0018 0011 0018 0,011
P 0,150 0,034 0,033 0036 0035 0014 0013 0015 0,013
P 0.111 0,034 0034 0035 0034 0020 0015 0,021 0,014
Py 0,028 0013 0013 0015 0014 0,007 0008 0,008 0,009
TC (%) Py 21,6 95,1 950 90,4 923 576 968 56,3 96,9
P, 0.0 819 803 72,9 737 825 963 82.4 96,6
P 0,0 60,7 59,7 50,5 523 955 956 92,5 95,5
P, 0,0 519 471 434 454 833 930 77,8 92,2
Py 75 774 71,7 583 630 976 939 92,9 923
(e Pycys Pye,) = (0,75 0.8; 0)
moyenne Py 0,921 0956 0956 0956 0956 0952 0953 0,952 0,950
P, 0,637 0,780 0,781 0,781 0,781 0761 0764 0,762 0,750
P 0,350 0,558 0,558 0,559 0559 0519 0519 0,519 0,500
P 0,137 0314 0314 0313 0313 0257 0260 0,257 0,249
Py 0,021 0076 0076 0074 0075 0055 0051 0,055 0,049
EAM Py s 0,029 0,007 0,007 0007 0007 0005 0,006 0,006 0,006
P, 0,113 0,031 0,031 0,031 0,031 0015 0017 0015 0,012
P 0,150 0,058 0,058 0059 0059 0022 0021 0,023 0,014
P 0,113 0,064 0064 0063 0063 0015 0016 0018 0,012
Py 0,029 0,026 0026 0025 0026 0007 0,006 0,009 0,006
TC (%) Py s 218 90,5 90,0 87.8 876 979 952 96,5 96,4
P, 0,0 48,1 459 4338 437 893 840 86.6 95,9
P, 0,0 8,4 9,6 11,4 1,1 829 806 75.8 95,8
P 0,0 7,0 6,6 11,0 99 936 882 83.8 96,7
Py, 6.3 338 319 35,8 319 934 96,0 86,8 97,4

Le degré d’asymétrie est considérablement moindre dans la série TRP, le TRP-AB étant la méthode la
plus performante dans D’estimation des centiles. Quand I’information de borne est moyennement
asymétrique (c’est-a-dire (p, ., Py pchu) =(0,7; 0,5; 0,8), la deuxiéme procédure hot deck est
importante, tandis que la premiére I’est moins car STRP est meilleur que TRP, mais comparable a TRP-
AB. En revanche, quand (o, ,, p,.,p,.)= (0,7,0,8 0), la premiere étape hot deck est plus
importante pour le choix d’une borne correcte en raison d’une information de borne extrémement
asymétrique. TRP-AB est alors la méthode la plus efficace de la série TRP parce qu’elle est la seule a
comporter la premiere étape de hot deck. De plus, la méthode STRP est plus efficace que STRP, dans
I’estimation des centiles. En bref, les doubles procédures hot deck comprenant un appariement

d’information de borne et un tirage de résidu proportionné sont essentielles non seulement pour les
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restrictions de borne, mais aussi pour 1’information de borne asymétrique et méme pour I’information de

borne symétrique et les distributions a queue lourde.

4 Analyse empirique

4.1 Données

En Corée, les services d’assurance maladie sont nationaux et obligatoires en vertu de la loi, et les
données relatives a 1’information médicale pour 1’ensemble de la population coréenne sont enregistrées
dans une base de données nationale sur la santé. Une base de données de cohortes d’échantillon est
construite par échantillonnage aléatoire stratifi¢ a partir de ces données nationales sur la santé a des fins de
recherche. Elle conserve une structure de cohorte en vigueur depuis un échantillon de 2002 (Lee, Lee,
Park, Shin et Kim, 2016). Plusieurs études médicales ont été menées a partir de ces mégadonnées
médicales publiées récemment (Kwon, Lim et Park, 2017; Kim, Kwon, Yu, Kim, Choi, Baik, Park et Kim,
2017; Kim, Lee, Kim, Kim, Choi, Baik, Choi, Pop-Busui, Park et Kim, 2015; Ko, Yoon, Kim, Kim, Kim
et Seo, 2016; Ko, Jo, Park, Kim, Kim et Park, 2016; Rim, Kim, Han et Chung, 2015).

Nous appliquons des méthodes d’imputation aux données de ces cohortes d’échantillon, en particulier
aux valeurs manquantes des variables des données autodéclarées. Les dossiers de dépistage médical
comportent des variables mesurées par les professionnels de la santé, comme la taille, le poids, la tension
artérielle et la glycémie. Elles sont fiables et complétement observées. En revanche, d’autres variables de
dépistage comme la période de tabagisme, la fréquence de 1’exercice physique et les habitudes de
consommation d’alcool sont autodéclarées. Elles ont une probabilité d’incomplétude et d’inexactitude,
comme le montrent Crossley et Kennedy (2002), Cambois, Robine et Mormiche (2007), et Kwon et Park
(2016).

A partir des données de dépistage médical des cohortes d’échantillon pour 2011 et 2013, nous
imputons les valeurs manquantes des périodes de tabagisme (en années) des fumeurs de 1’année 2013 dont
I’age se situait entre 20 et 84 ans et qui avaient des dossiers de dépistage en 2011 et en 2013. Soit ¥, la
période autodéclarée de tabagisme et AGE «.; la valeur minimale de I’age catégorisée en classes de cing

ans pour la personne i 1’année k, respectivement.

Il n’y a pas de données manquantes dans Y5, car nous avons limité notre analyse aux personnes
ayant répondu qu’elles fumaient en 2013. On considére les valeurs déraisonnables de périodes de
tabagisme dans Y55, comme manquantes, en comparant les périodes de tabagisme et 1’Age en 2011 et
2013, c’est-a-dire si Y3, satisfait Yy53, > AGE s — @ Yooz, < Yaoirs + 2 = by, ou Y55, > Yogn, +
2 + b, ou a estun age minimal auquel la personne a commencé a fumer, et b, et b, sont les tolérances
en fonction de la mémoire humaine. Nous notons Y, ;; la nouvelle période de tabagisme en 2013 pour la

distinguer de Y,g;3 ; sans valeurs manquantes.
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Comme !’ont fait Raghunathan et coll. (2001), nous établissons la borne supérieure, C,,, a 1’dge
minimum AGE,,,, — auquel la personne a commencé a fumer. Bien que Raghunathan et coll. (2001)
fixent ’age minimal pour fumer a 18 ans, nous considérons un age minimum de 10 ans, soit I’age de début
du tabagisme le plus bas observé dans les données des cohortes de 1’échantillon. Nous établissons Y,qi7
pour une borne inférieure C,,. Quand Y}, est une valeur manquante, ce qui représente 0,09 % des
données, nous établissons C,; a 0. Si Y57, est identique a Y, ;,, nous établissons la valeur C,, a
Y3t — 0,001 pour nous assurer qu’aucun dénominateur du résidu proportionné donné dans
I’équation (2.3) soit nul.

En ajustant b, et b, qui montrent la mesure dans laquelle nous permettons 1’erreur due a la mémoire
humaine, le taux de valeurs manquantes varie de 44,0 % a 73,5 %. En supposant b, = b, = 2 quand nous
pouvons autoriser jusqu’a deux ans d’erreur de mémoire humaine, le taux de données manquantes est de
44,0 %. Si nous ne permettons aucune erreur, c’est-a-dire que nous supposons b, =1, b, =1 pour ceux
qui ont fumé en 2013 mais n’ont pas fumé en 2011 et b, = 2, b, = 1 pour ceux qui ont fumé en 2013 et

en 2011, le taux de données manquantes est de 73,5 %.

Afin d’ajuster le modele de régression pour les périodes de tabagisme, nous utilisons le sexe, I’4ge et le
niveau de revenu comme prédicteurs importants, le tableau 4.1 présente le résumé des données utilisées
dans I’article. L’information sur le revenu individuel utilisée pour 1’estimation des primes d’assurance
maladie a été observée sous la forme d’une variable ordonnée catégorisée comportant 11 niveaux. Nous
avons reclassé les groupes de revenu en trois groupes : élevé (30 % supérieurs), faible (30 % inférieurs) et

moyen (autres), ce qui a permis d’améliorer 1’ajustement.
2

Tableau 4.1
Résumé des données
taux de n age ratio ratio de
données moyen d’hommes groupe de
manquantes (%) revenu (%)
(%) 30 % 30 %
supérieurs | inférieurs
avec * tolérance de 2 ans obs. 44,0 19601 | 42,6 95,8 47,6 10,4
manquantes 15414 | 485 95,2 443 15,6
sans tolérance obs. 73,5 9266| 38,7 95,9 49,1 7,6
manquantes 25749 | 47,6 95,4 45,1 14,5
total 35015| 452 95,6 46,1 12,7
cor (Yzms’ AGEZM}) cor (Yz:)l;tso’ Yz::ﬁtlo)
avec t tolérance de 2 ans 0,79 0,99
sans tolérance 0,71 0,99
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L’age moyen des personnes qui n’ont pas répondu a la question sur le tabagisme en 2013 est d’environ
6 4 9 ans supérieur a celui des répondants. La distribution et la moyenne du revenu indiquent que le niveau
de revenu des non-répondants est inférieur au niveau de revenu des répondants. Etant donné que 1’age et le
niveau de revenu sont des prédicteurs importants de la période de tabagisme, il est difficile de supposer

que le mécanisme de valeurs manquantes de la période de tabagisme est MCAR.

Comme le montre le tableau 4.1, la corrélation entre Y, , et Y7, atteint la valeur élevée de 0,99 en
raison du traitement de Y,j; comme une valeur manquante lorsque les contraintes logiques ne sont pas

satisfaites selon I’hypothése que Y7 est correct. Cependant, il va de soi que Y, a le méme probléme

que Y19 et qu’il n’est pas fiable non plus. En dépit d’une corrélation aussi élevée, ceci est la raison pour
laquelle Y,;\7, n’est pas inclus comme prédicteur. L’information de borne erronée affecte uniquement les
valeurs imputées individuelles, mais une information de borne erronée comme prédicteur a des effets sur
les estimations globales du modele de régression, ce qui a une grande incidence sur la fiabilité globale de
I’imputation. Par conséquent, nous utilisons seulement les variables mesurées comme le sexe, 1’4ge et le
revenu qui sont recueillies par les pouvoirs publics comme base de la collecte des primes d’assurance
maladie nationales. Il faut noter que la variable de 1’4ge est également utilisée comme information sur la

borne supérieure.

Comme il est fort possible que les périodes de tabagisme autodéclarées en 2011 soient incorrectes, on
pourrait critiquer le fait d’établir YY) comme borne inférieure. C’est pourquoi nous considérons une

autre borne inférieure avec C,, = 1 qui est la plus petite période de tabagisme observée chez les fumeurs

1

actuels.

4.2 Résultats

Le modele de régression pour la période de tabagisme en 2013 Y, est ajust¢ avec des cas

enti€rement observés, comme le montre le tableau 4.2.

Dans le tableau 4.2, le sexe (femme) est une variable indicatrice avec la valeur 1 désignant les femmes,
I’age est la valeur centrale de 1’age catégorisée en classes de cinq ans, et le revenu (faible) et le revenu
(moyen) sont deux variables indicatrices avec la valeur 1 pour désigner I’appartenance a un groupe de

revenu particulier.

Tableau 4.2
Modéle de régression pour la période de tabagisme en 2013
avec + tolérance de 2 ans sans tolérance

estimation valeur-t estimation valeur-t
ordonnée a 1’origine -9,42 -54,00 -6,70 -23,97
sexe (femme) -8,38 -40,51 -8,58 -28.41
age 0,69 182,34 0,64 96,56
revenu (faible) -0,32 -2,25 -0,76 -3,21
revenu (moyen) -0,50 -5,77 -0,99 -7,81
R? 0,66 0,55
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Le tableau 4.3 montre la moyenne de Y, ;; estimée par chacune des cinq méthodes d’imputation avec
M =5 et m, = 6. Une taille de donneur possible m, peut étre inférieure & 6 quand 1’échantillon ne
suffit pas pour composer un donneur, mais cela ne se produit pas dans nos données. Nous examinons
quatre scénarios différents composés de deux réglages de bornes inféricures et de deux tolérances

d’erreurs de mémoire humaine.

Contrairement a ce que montraient les résultats de simulation, la sous-estimation est plus importante
par T-NORM que par OBS quand C,, =1. La distribution des périodes de tabagisme observées est
légerement asymétrique a droite, car la distance entre Q50 et Q95 est plus grande que celle entre Q50 et
Q5. Cependant, T-NORM impute une moyenne prédictive plus un résidu aléatoire généré a partir d’une
distribution normale tronquée, et non pas a partir de la distribution empirique des résidus, qui est
asymétrique & droite. Etant donné que la borne inférieure C,, =1 est loin de la moyenne, la possibilité de
sélectionner une erreur négative est plus élevée par rapport a la distribution normale tronquée que par
rapport a la distribution empirique des résidus, asymétrique a droite. Cela explique la sous-estimation par
T-NORM. Toutes les autres méthodes d’imputation estiment que la période moyenne de tabagisme est

plus longue qu’OBS, car elles utilisent des résidus empiriques.

OBS produit une moyenne plus élevée de périodes de tabagisme avec une tolérance que sans tolérance,
car le coefficient de régression de I’4ge est plus élevé avec tolérance que sans tolérance, comme le montre
le tableau 4.2. Sauf par la méthode T-NORM, les périodes de tabagisme estimées sont plus longues sans

tolérance qu’avec tolérance, et I’écart est plus petit quand C,, =1 que quand C,; = Y, ,, ;.

La méthode TRP-AB est la plus robuste, quelle que soit la fagon dont nous définissons les données
manquantes et la borne inférieure. Il s’agit d’une propriété d’imputation souhaitable quand 1’information
sur les bornes n’est pas fiable. Par ailleurs, les résultats d’estimation des méthodes d’imputation actuelles
(T-NORM, T-MV, T-TRL, T-AMP) dépendent visiblement du choix de borne et de tolérance de la
mémoire humaine. Les distributions estimées de la période de tabagisme par les méthodes actuelles
bougent substantiellement vers la droite quand C,; =Y, ,,; relativement a quand C,, =1 car Y, ; est
une borne plus informative que la borne constante. Cependant, la distribution avec TRP-AB n’est que

marginalement modifiée pour des bornes différentes.

Tableau 4.3
Moyenne estimée, quantiles de 5, 25, 50, 75 et 95 % des années de tabagisme chez les fumeurs coréens en 2013

avec + tolérance de 2 ans en raison de la mémoire humaine (taux de valeurs manquantes = 44,0 %)

CLi = YZ[)ll,i CLi = 1
moyenne QS5 Q25 Q50 Q75 Q95 |moyenne QS Q25 Q50 Q75 Q95
OBS 19,55 7,00 12,00 20,00 25,00 40,00 19,55 7,00 12,00 20,00 25,00 40,00
T-NORM | 21,46 8,00 14,00 20,00 27,98 40,22 17,66 3,92 10,00 16,99 2291 35,00
T-MV 22,79 9,00 15,00 20,05 30,00 41,80 21,45 7,01 14,45 20,00 28,17 40,00

T-TRL 22,63 9,00 15,00 20,00 30,00 40,20 | 21,32 7,00 14,00 20,00 30,00 40,00
T-AMP 22,64 9,00 15,00 20,00 30,00 40,53 21,31 7,00 14,00 20,00 30,00 40,00
TRP-AB 20,61 6,31 13,00 20,00 2690 40,00 | 21,33 7,00 14,00 20,00 30,00 40,00
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Moyenne estimée, quantiles de 5, 25, 50, 75 et 95 % des années de tabagisme chez les fumeurs coréens en 2013

sans aucune tolérance en raison de la mémoire humaine (taux de valeurs manquantes = 73,5 %)

Cui = Yoou c,=1

moyenne QS5 Q25 Q50 Q75 Q95 |moyenne QS Q25 Q50 Q75 Q95
OBS 17,25 5,00 11,00 16,00 22,00 32,00 17,25 5,00 11,00 16,00 22,00 32,00
T-NORM | 21,92 8,00 14,77 20,66 28,00 40,75 14,61 2,70 8,13 13,64 20,00 30,00
T-MV 24,01 10,00 16,75 22,85 30,34 42,67 21,63 7,19 15,00 20,95 27,68 37,87
T-TRL 2440 10,00 16,00 23,00 30,00 47,40 21,44 5,00 13,00 20,00 28,80 42,00
T-AMP 2441 10,00 16,00 23,00 30,00 4745 21,47 5,00 13,00 20,00 28,80 42,00
TRP-AB 21,11 7,00 13,00 20,00 27,00 41,80 21,42 5,00 13,00 20,00 28,80 42,00

La figure 4.1 présente les estimations de la densité selon la méthode du noyau pour les périodes de

tabagisme obtenues utilisant OBS et TRP-AB selon deux réglages de bornes inférieures et deux tolérances

d’erreurs dues a la mémoire humaine. L’imputation par TRP-AB déplace la distribution de la période de

tabagisme a la droite et la disperse largement, comparativement a la distribution construite seulement sur

des observations (OBS).

Avec tolérance de 2 ans (44,0 % de données manquantes)

> — O0BS
i -~ CL=Y_2011
..o CL=1

Densité
0,04 0,05

0,93

0,02

0,00 0,01

0 20 40
Période de tabagisme (années)

sans tolérance (73,5 % de données manquantes)
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0,04 0,05 0,06

0,03

0,02

0,00 0,01

— 0BS
C_ L=Y_2011
cL=1

T T
20 40
Période de tabagisme (années)

0

Figure 4.1 Estimations de la densité selon la méthode du noyau pour les périodes de tabagisme obtenues
utilisant OBS et TRP-AB selon deux réglages de bornes inférieures et deux tolérances d’erreurs

dues a la mémoire humaine.

5 Conclusion

Nous avons proposé une méthode d’imputation multiple des variables manquantes quand les valeurs

manquantes sont bornées logiquement, ce qui est souvent le cas dans les recensements ou les
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enquétes-échantillons. Les méthodes d’imputation actuelles avec troncature supplémentaire ou une étape
d’acceptation/rejet ont produit des estimations biaisées, selon 1I’étendue de I’asymétrie de 1’information sur
les bornes. Leurs valeurs d’imputation diminuent et se rapprochent de la borne en cas de corrélation plus
faible avec la variable manquante. Toutefois, si I’on emploie un tirage de résidu proportionné, un
appariement d’information de borne et une double procédure hot deck, notre méthode dite TRP-AB
produit des estimations plus exactes et efficaces de la moyenne et des centiles, quels que soient les taux de
variables manquantes, les mécanismes de valeurs manquantes et les distributions des variables

mangquantes.

De plus, notre méthode d’imputation TRP-AB résiste a I’information de borne asymétrique en ce sens
que ses valeurs imputées ne dépendent pas de I’étendue de 1’asymétrie de 1’information de borne. En
particulier, en présence de deux ou de plusieurs variables pour 1’information de borne, ou quand la
fiabilit¢ de I’information sur la borne inférieure est suspecte, I’imputation par TRP-AB est un outil

puissant permettant d’estimer précisément les parameétres d’intérét.

La méthode TRP-AB fonctionne également pour une seule imputation. Il peut y avoir des cas ou
(surtout dans les statistiques officielles) un seul ensemble de données de sortie définitives est nécessaire et

ou les utilisateurs n’ont pas les moyens sophistiqués nécessaires pour traiter une imputation multiple.
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Annexe

Démonstration du théoréeme 1.

Il suffit de montrer que ¥, < C,, et Y, > C,, enraison des contraintes de 1’étape d’imputation.

1. Siy™ eS 0 alors F;U est échantillonné a partir de R) dont I’¢lément 7, <1 pour tous les
i car Y, < Cy et Cyy =Y, >0 pour 7, € R). Etant donné que 7, estun de ces 7,,, nous
~* __ yrmang
avons 7, <1. Deplus C,;, — Y™ >0 donne

Vi = T 5 (Cy TP ST 1 (Cy - TP) = C (A

.U
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De méme, si Y™ e S°, alors 7, est sélectionné aléatoirement a partir de R} dont 1’¢lément
7, <1 pour toute valeur i car ¥, > C, et C;, —Y, <0 pour / € R}. Etant donné que 7, est
un de ces 7, 7, < 1. En utilisant C,, — Y™ <0car Y™ e S°, nous obtenons
— (- manq ~* _ > manq > manq _ (> manq —
Yy, =T a7 (Cp — V) 2 ¥ 41 (Cy, = T) = C (A2)
2. Siy™ eS§", alors 7, est échantillonné a partir de R;; dont I’élément 7, > 1 pour tous les
i car ¥, <C,, et C;;, — Y, <0. Etant donné que 7, est un de ces 7, nous avons 7, > 1.
De plus C,, — Y™ <0 donne
Y*

Jj.U

- lemnq + Py (CJ,U - ?/mmq) < ?immq +1x (CJ,U - fimanq) =Cjy- (A3)

De méme, si Y™™ € S, alors ;’;L est sélectionné aléatoirement a partir de R, dont 1’élément
~ . > . + ’ r ~%

7, <1 pour toute valeur i car ¥, > C, et C; — Y, <0 pour i € R;. Etant donné que 7, est
un de ces 7,, 7, < 1. En utilisant C,, — Y™ <0car Y™ eS§", nous obtenons

=B 7 (G - B 2 F k(€ - ) =

J.L JL®

(A.4)

3. Si Yj‘“"‘“q e §~, alors 7, est échantillonné a partir de R, dont I’élément 7, <1 pour tous les
i car Y, <C, et C,, —Y >0 pour 7, € R;. Etant donné que 7,y estun de ces 7, nous
avons 7, <1. Deplus C,, — Y™ > 0 donne

V= 0 7 (Cpu = T S TP 1 (€ = ™) = e (AS)

De méme, si ija"“ e §7, alors 7, est sélectionné aléatoirement a partir de R, dont I’élément

7, =1 pour toute valeur i car ¥, > C, et C, — );l >0 pour i € R;. Etant donné que 7, est

un de ces 7,, 7, > 1. En utilisant C,, — Y™ >0car Y™ e§°, nous obtenons

Y, =Y 7 (Cpp = Ym) 2 7+ 1x(C,, = T) = €y (A.6)
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