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Série Waksberg d’articles sollicités

La revue Techniques d’enquéte a mis sur pied en 2001 une série annuelle d’articles sollicités en ’honneur de
Joseph Waksberg, en reconnaissance de ses contributions exceptionnelles a la statistique et méthodologie
d’enquéte. Chaque année, un éminent statisticien d’enquéte est choisi par un comité de sélection composé de
quatre personnes désignées par Techniques d’enquéte et 1’American Statistical Association. Le statisticien
sélectionné est invité a rédiger un article pour Techniques d’enquéte qui passe en revue 1’évolution et 1’état
actuel d’un théme important du domaine de la statistique et méthodologie d’enquéte. L’article refléte le
mélange de théorie et de pratique caractéristique des travaux de Joseph Waksberg.

Ce numéro de Techniques d’enquéte commence par le 20° article de la série du prix Waksberg. Le comité de
rédaction remercie les membres du comité de sélection, composé de Michael A. Hidiroglou (président),
Bob Fay, Jean Opsomer et Elizabeth Stuart, d’avoir choisi Roger Tourangeau comme auteur de I’article du prix
Waksberg de 2020.

Communication sollicitée pour le prix Waksberg 2020

Auteur : Roger Tourangeau

Roger Tourangeau est un ancien vice-président de Westat, ou il a codirigé 1’unité de méthodologie. Avant de
joindre Westat, il a été directeur du Joint Program in Survey Methodology a 1I'Université du Maryland et
professeur de recherche a I’Institute for Social Research de 1’Université du Michigan. Il est I’auteur principal
de deux ouvrages : The Psychology of Survey Response (coécrit avec Lance Rips et Kenneth Rasinski), gagnant
du prix du livre 2006 de I’American Association for Public Opinion Research (AAPOR), et The Science of Web
Surveys (coécrit avec Frederick Conrad et Mick Couper). Il a publié plus de 90 articles sur des sujets traitant
des méthodes d’enquéte. Ses travaux ont été financés par la National Science Foundation, le National Institute
on Drug Abuse et le National Institute of Child Health and Human Development. Tourangeau a recu de
nombreux prix et distinctions. Il a été nommé membre de 1’American Statistical Association (ASA) en 1999, a
recu le prix Helen Dinerman (la plus haute distinction décernée par I’ Association mondiale de recherche sur
I’opinion publique — WAPOR) en 2002 et a regu le prix AAPOR Innovators (avec Thomas Jabine, MironStraf
et Judy Tanur) en 2006. 11 a présidé la section sur les méthodes de recherche par sondage de I’ASA en 2006, a
cofondé le Journal of Survey Statistics and Methodology en 2012, a été président de I’AAPOR de 2016 a 2017,
a été le conférencier principal & la Conférence Morris Hansen (parrainée par la Washington Statistical Society)
de 2018, et a été désigné conférencier de la Conférence Sirken 2020 par I’AAPOR et I’ASA.
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Série Waksberg d'articles sollicités

Gagnants du prix Waksberg et leurs articles sollicités depuis 2001

Sharon Lohr, Sujet de I’article a déterminer, (prévu pour le vol. 47, 2)
Roger Tourangeau, « Science et gestion d’enquéte ». Techniques d'enquéte, vol. 47, 1, 3-32.
Chris Skinner.

Jean-Claude Deville, « De la pratique a la théorie : I’exemple du calage a poids bornés ».
10°™ Colloque francophone sur les sondages, Université Lumiere Lyon 2.

Donald Rubin, « Le calage conditionnel et le sage statisticien ». Techniques d’enquéte, vol. 45, 2,
199-210.

Don Dillman, « Inciter les participants aux enquétes & mode mixte a répondre sur le Web : les
promesses et les défis ». Techniques d’enquéte, vol. 43, 1, 3-34.

Robert Groves, « Vers un cadre de qualité pour les mélanges de données congues et de données
organiques ». Recueil : Symposium 2016, Croissance de l’information statistique . défis et
bénéfices.

Constance Citro, « Des modes multiples pour les enquétes a des sources de données multiples
pour les estimations ». Techniques d’enquéte, vol. 40, 2, 151-181.

Ken Brewer, « Trois controverses dans 1’histoire de I’échantillonnage ». Techniques
d’enquéte, vol. 39, 2, 275-289.

Lars Lyberg, « La qualité des enquétes ». Techniques d’enquéte, vol. 38, 2, 115-142.
Danny Pfeffermann, « Modélisation des données d’enquétes complexes : Pourquoi les

modéliser ? Pourquoi est-ce un probleme ? Comment le résoudre ? ». Techniques

d’enquéte, vol. 37, 2, 123-146.

Ivan Fellegi, « L’organisation de la méthodologie statistique et de la recherche méthodologique
dans les bureaux nationaux de la statistique ». Techniques d’enquéte, vol. 36, 2, 131-139.

Graham Kalton, « Méthodes de suréchantillonnage des sous-populations rares dans les enquétes
sociales ». Techniques d’enquéte, vol. 35, 2, 133-152.

Mary Thompson, « Enquétes internationales : motifs et méthodologies ». Techniques
d’enquéte, vol. 34, 2, 145-157.

Carl-Erik Sarndal, « La méthode de calage dans la théorie et la pratique des
enquétes ». Techniques d’enquéte, vol. 33, 2, 113-135.

Alastair Scott, « Etudes cas-témoins basées sur la population ». Techniques d’enquéte, vol. 32, 2,
137-147.

J.N.K. Rao, « Evaluation de I’interaction entre la théorie et la pratique des enquétes par
sondage ». Techniques d’enquéte, vol. 31, 2, 127-151.

Norman Bradburn, « Comprendre le processus de question et réponse ». Techniques
d’enquéte, vol. 30, 1, 5-16.

David Holt, « Enjeux méthodologiques de I’élaboration et de 1’utilisation d’indicateurs
statistiques pour des fins de comparaisons internationales ». Technigues d’enquéte, vol. 29, 1, 5-
19.

Wayne Fuller, « Estimation par régression appliquée a 1’échantillonnage ». Techniques
d’enquéte, vol. 28, 1, 5-25.

Gad Nathan, « Méthodes de téléenquétes applicables aux enguétes-ménages — Revue et réflexions
sur I’avenir ». Techniques d’enquéte, vol. 27, 1, 7-34.
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Science et gestion d’enquéte

Roger Tourangeau*

Résumé

Il est maintenant possible de gérer des enquétes a 1’aide de modeles statistiques et d’autres outils applicables
en temps réel. Le présent article porte sur trois nouveautés nées des tentatives d’adoption d’une démarche plus
scientifique dans la gestion du travail sur le terrain : (1) I'utilisation de plans réactifs et adaptatifs aux fins de
réduction du biais de non-réponse, d’autres sources d’erreur ou des cofts; (2) la définition de I’itinéraire
optimal des déplacements des intervieweurs de fagon a réduire les colits; et (3) la rétroaction rapide aux
intervieweurs aux fins de diminution des erreurs de mesure. L’article commence en examinant les expériences
et les études par simulations portant sur I’efficacité des plans adaptatifs et réactifs. Ces études suggeérent a
penser que ces plans peuvent produire des gains modestes dans la représentativité des échantillons d’enquéte
ou des économies de colits modestes, mais qu’ils sont aussi susceptibles d’entrainer des répercussions
négatives. La section suivante de ’article étudie les efforts déployés pour fournir aux intervieweurs un
itinéraire recommand¢ a suivre pendant leur prochain déplacement sur le terrain, I’objectif étant de faire
correspondre davantage le travail des intervieweurs sur le terrain avec les priorités de recherche tout en
réduisant les temps de déplacement. Notons toutefois qu’une étude mettant a 1’essai cette stratégie a révélé
que, souvent, les intervieweurs ignorent les instructions. Ensuite, I’article décrit les tentatives de donner une
rétroaction rapide aux intervieweurs, a partir des enregistrements automatiques de leurs interviews. Souvent,
les intervieweurs lisent les questions d’une maniére qui influence les réponses des répondants. La correction
de ce type de probléemes a rapidement apporté des améliorations notables de la qualité des données. Toutes les
méthodes visent & remplacer le jugement des intervieweurs, des superviseurs sur le terrain et des gestionnaires
d’enquéte par des modeles statistiques et des constatations scientifiques.

Mots-clés :  Gestion d’enquéte; plan réactif; plan adaptif; itinéaire optimal.

1. Introduction

De nos jours, il n’est pas facile de mener une enquéte en raison du double probléme de I’augmentation
des codts et de la baisse des taux de réponse (par exemple Tourangeau, 2017; Williams et Brick, 2018).
Aux Etats-Unis, ces deux tendances se dessinent nettement depuis les années 1970 (Atrostic, Bates, Burt
et Silberstein, 2001; Steeh, Kirgis, Cannon et Dewitt, 2001), mais elles semblent s’étre accélérées depuis
une dizaine d’années environ. Des tendances identiques se vérifient dans tous les pays développés
(de Leeuw et de Heer, 2002). On peut dire que les spécialistes de la recherche sur les enquétes ne savent
pas vraiment ce qui leur est arrivé (mais voir Brick et Williams (2013) pour une étude réfléchie des causes
possibles de ces tendances). Il apparait néanmoins clair que les personnes disposées a répondre a une
enguéte sont de moins en moins nombreuses. La tendance a la baisse des taux de réponse s’explique

principalement par une résistance croissante aux enquétes dans le grand public.

En partie en réponse a cette crise sectorielle mondiale, les chercheurs ont examiné de plus pres I’effet
de la baisse des taux de réponse sur I’exactitude des estimations d’enquéte et ont également proposé
diverses mesures visant a contrer la baisse des taux de réponse. Par exemple, de plus en plus d’enquétes
ont commenceé & offrir des incitatifs, & utiliser des lettres d’avis et a augmenter le nombre de tentatives de
contact.

1. Roger Tourangeau, 1601, Third Avenue, Apt. 199AW, New York, NY 10128. Courriel : RTourang@gmail.com.
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Une autre tendance a consisté a utiliser une série de méthodes visant a améliorer la gestion des
enquétes afin de réduire le risque d’erreur, les cofits de la collecte des données, ou les deux. Dans la
section 2, nous commengons ’article en passant en revue ces efforts, généralement nommés plans réactifs
et adaptatifs. Dans la section 3, nous examinons une autre méthode de réduction des codts et
d’augmentation de I’efficacité des enquétes en personne. Cette méthode d’itinéraire optimal consiste pour
les gestionnaires d’enquéte & donner aux intervieweurs sur le terrain des instructions détaillées sur les cas
qu’ils doivent essayer d’interviewer et sur 1’itinéraire de leur prochaine visite sur le terrain. Dans la
section 4, nous examinons une autre nouveauté susceptible d’améliorer le rendement des intervieweurs
avec l’interview enregistrée assistée par ordinateur, ou IEAO (Hicks, Edwards, Tourangeau, McBride,
Harris-Kojetin et Moss, 2010). L’ TEAO permet au personnel du bureau central d’entendre la maniere dont
les intervieweurs posent les questions sur le terrain et de corriger & mi-parcours leur rendement. Des
recherches ont montré que les intervieweurs sur le terrain s’écartent plus souvent du scénario que les
intervieweurs par téléphone (Schaeffer, Dykema et Maynard, 2010; West et Blom, 2017), probablement
parce qu’on peut surveiller les intervieweurs travaillant par téléphone et leur donner des rétroactions en
temps réel. Dans cette quatriéme section, nous décrivons deux expériences dans lesquelles le personnel du
bureau central a fourni une rétroaction rapide aux intervieweurs sur le terrain, soit dans les deux ou trois
jours qui suivent I’interview. Ces techniques ont en commun de remplacer le jugement des intervieweurs
et du personnel sur le terrain par les prescriptions fondées sur des données probantes des gestionnaires
d’enquéte, c’est-a-dire qu’elles tentent de remplacer I’art de la gestion par la science de la gestion.
Finalement, la section 5 présente quelques conclusions.

2. Plan de collecte de données adaptatif et réactif

Les plans adaptatifs et réactifs désignent une famille de méthodes destinées a adapter le travail sur le
terrain afin de réduire le biais, la variance ou le codt (voir les revues de la littérature dans Chun, Heeringa
et Schouten (2018); Schouten, Peytchev et Wagner (2017); et Tourangeau, Brick, Lohr et Li (2017)). Au
moyen des plans réactifs, les chercheurs utilisent plusieurs phases de la collecte des données pour réduire
les cofits ou les erreurs d’enquéte. Les plans adaptatifs utilisent différentes formes de priorisation des cas,

d’adaptation et de régles pour arréter la collecte de données afin d’atteindre des objectifs semblables.

Groves et Heeringa (2006) ont lancé ce mouvement par cette description des plans réactifs :

Les plans réactifs sont organisés en phases de plan. Une phase de plan est une période de
la collecte des données pendant laquelle le méme ensemble de base de sondage, de mode
de collecte des données, de plan de sondage, de protocoles de recrutement et de
conditions de mesure existe. Par exemple, une enquéte peut commencer par une tentative
de questionnaire par la poste a la premiére phase, suivie d’une phase d’interview

téléphonique sur les non-répondants de la premiére phase, puis d’une troisiéme phase

Statistique Canada, n° 12-001-X au catalogue
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d’interviews en personne. Il faut noter que cette utilisation du terme « phase » comprend
plus de caractéristiques du plan que simplement celles du plan de sondage, qui sont
communément impliquées dans le terme « échantillonnage a plusieurs phases ». (Pp. 440-
441).

Bien sir, I’American Community Survey (Enquéte sur les collectivités américaines) utilisait un plan a
trois phases (envoi par la poste, suivi dun suivi téléphonique, aprés lequel vient un suivi en personne avec
un sous-échantillon des cas restants) exactement comme celui que Groves et Heeringa ont décrit plusieurs
années avant gue ces auteurs ne qualifient ces méthodes de « plans réactifs » (U.S. Census Bureau, 2014).

Groves et Heeringa citent plusieurs enquétes utilisant des plans réactifs, mais ils s’intéressent
principalement au cycle 6 de la National Survey of Family Growth (NSFG, Enquéte nationale sur la
croissance des familles). La plupart des enquétes qu’ils abordent, y compris le cycle 6 de la NSFG,
appliquent un échantillonnage a deux phases (ce qui signifie qu’elles sélectionnent le sous-échantillon des
non-répondants restants a un temps donné de la période sur le terrain et restreignent le suivi a ce sous-
échantillon) et offraient des incitatifs importants ou apportaient d’autres modifications a la collecte des
données pour les répondants de la derniére phase. L’innovation réelle de la NSFG ne résidait pas dans
I’utilisation de plusieurs phases d’échantillonnage (qui existait environ depuis Hansen et Hurwitz (1946))
ni de plusieurs modes de collecte de données (en effet, tous les cas de la NSFG sont interviewés en
personne), mais dans 1’application de paradonnées et d’une modélisation de la propension en temps réel
afin d’orienter le travail sur le terrain. Le sous-échantillonnage des non-répondants au cycle 6 de la NSFG
était fondé sur des modeéles de propension qui étaient mis a jour fréquemment et qui intégraient des
renseignements recueillis lors de contacts antérieurs avec le cas de 1’échantillon. Dans la phase finale du
cycle 6 de la NSFG, la collecte des données a été limitée a certaines zones d’échantillonnage, soit les
zones comptant un plus grand nombre de cas actifs et les zones aux propensions estimées relativement

élevées qui étaient plus susceptibles d’étre conservées dans les travaux de suivi ultérieurs sur le terrain.

Les plans réactifs et les plans a phases multiples plus classiques se distinguent aussi, du moins
conceptuellement, par la notion de capacité de phase. Groves et Heeringa soutiennent qu’une phase
donnée de la collecte de données approche une limite dans sa capacité de modifier les estimations de
I’enquéte (et de réduire les biais). Une fois que cette limite de capacité est atteinte, il peut étre nécessaire
de modifier le protocole pour améliorer la représentativité de 1’échantillon et réduire le biais. Idéalement,
les dernieres phases de la collecte des données font intervenir différents types de répondants des phases
précédentes, réduisant ainsi les biais de non-réponse restants. Certaines personnes peuvent étre plus
portées a répondre par la poste qu’a une interview en personne. Des incitatifs plus importants peuvent
aider a recruter des personnes non intéressées par le sujet (Groves, Singer et Corning, 2000). Au mieux,
les différentes phases de la collecte de données sont complémentaires et, ensemble, forment un échantillon
plus représentatif que chacune des phases séparément.
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2.1 Priorisation des cas et stratégies connexes

Le cycle 6 de la NSFG est un premier exemple d’une stratégie connue sous le nom de priorisation des
cas qui attribue délibérément plus d’efforts a certains cas de 1’échantillon qu’a d’autres. Bien entendu, les
gestionnaires d’enquéte ont toujours accordé la priorité a certains cas par rapport a d’autres. On demande
aux intervieweurs de s’assurer de respecter les rendez-vous, par exemple, ou de mettre de coté les cas de
refus « non catégoriques » pendant un certain temps. Ce qui difféere dans les utilisations récentes de la
priorisation des cas est qu’elles ne se fondent pas sur la disposition d’un cas, mais sur des mode¢les de la
propension a répondre du cas. Au cycle 6 de la NSFG, un sous-échantillon probabiliste de cas a été
conservé pour des travaux ultérieurs, les probabilités d’échantillonnage de la deuxiéme phase étant en
partie fondées sur les propensions prédites des cas restants. Les efforts ultérieurs ont été explicites dans
leur utilisation des propensions a répondre aux fins d’orientation du travail sur le terrain.

Selon les cas auxquels la priorité est accordée, la priorisation des cas peut servir différents objectifs.
Par exemple, le fait de concentrer le travail sur le terrain sur les cas ayant une propension a répondre
élevée peut maximiser la taille de 1I’échantillon final ou réduire les colts par cas. Beaumont, Bocci et
Haziza (2014) distinguent trois objectifs potentiels de ce type de plans :

1) minimiser la variance;

2) minimiser le biais de non-réponse ou sa mesure approximative, comme le déséquilibre de
I’échantillon (Sarndal, 2011; voir aussi Schouten, Cobben et Bethlehem, 2009);

3) maximiser les taux de réponse.

Les premier et troisieme objectifs sont liés, car la maximisation des taux de réponse tend & produire des
échantillons plus grands et, par conséquent, a réduire les variances de 1’échantillon. Bien que certains
chercheurs aient commencé a examiner 1’utilisation de ces plans aux fins de réduction des erreurs de
mesure (Calinescu, Bhulai et Schouten, 2013), la plupart des efforts déployés a ce jour cherchaient a
réduire le biais de non-réponse ou les codts.

Au cycle 6 de la NSFG, I’objectif statistique n’est pas tout a fait clair. Le fait de suréchantillonner les
zones comportant les plus grands nombres de cas restants et celles caractérisées par une propension plus
élevée tendrait & maximiser la taille de 1’échantillon final et a réduire les colts par cas. Dans le méme
ordre d’idées, Groves, Benson, Mosher, Rosenbaum, Granda, Axinn, Lepkowski et Chandra (2005) ont
fait remarquer que « cette option de plan mettait beaucoup 1’accent sur la rentabilité du... plan de la phase
[finale] pour produire des interviews, et non sur la minimisation des erreurs-types de I’ensemble de
données qui en résulte ». Cependant, Groves et coll. (2005) ont également avancé que la phase finale de la
collecte de données visait a produire un échantillon « plus représentatif » (page 38) en modifiant le
protocole de collecte de données pour attirer les membres de ’échantillon qui n’avaient pas répondu
auparavant. Il reste que le fait de cibler les zones comprenant plus de cas avec des propensions a répondre
estimées élevées — c’est-a-dire des cas qu’on prévoit comme étant plus faciles a obtenir — pourrait en fait
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exacerber les problémes de représentativité en ajoutant des répondants semblables & ceux qui ont répondu
auparavant.

La plupart des applications ultérieures de la priorisation des cas ont adopté ’approche opposée : elles
ont essay¢ d’égaliser la propension globale a répondre en concentrant les efforts sur le terrain sur les cas
les plus difficiles. Pour comprendre pourquoi cette stratégie est raisonnable, il est utile de se pencher sur
les mathématiques du biais de non-réponse.

2.2 Facteurs influant sur le biais de non-réponse

Dans une perspective stochastique (par exemple Bethlehem, 1988), le biais de I’estimateur non corrigé
d’une moyenne ou d’une proportion (y) peut étre exprimé comme suit :

e A o,0
Biais(§) ~ —¢ZxPéy 2.1)
¢
ou ¢ eto , sont la moyenne et I’écart-type des propensions a repondre, o, est I’écart-type d’une variable
d’enquéte, et p,  est la corrélation entre les propensions a répondre et cette variable d’enquéte. Comme
(2.1) le montre clairement, a la fois le taux de réponse global (¢) et la variation des taux de réponse (,)
jouent un role dans le biais, c’est pourquoi il semble raisonnable d’essayer de maximiser les taux de
réponse (par exemple en priorisant les cas relativement faciles) ou d’égaliser les propensions a répondre
(en priorisant les cas les plus difficiles).

Comme plusieurs chercheurs 1’ont souligné, le biais de non-réponse est une propriété d’une estimation
d’enquéte et non d’une enquéte, et, comme (2.1) le montre explicitement, deux propriétés au niveau des
variables influent aussi sur le biais : la corrélation entre la variable d’enquéte et les propensions a répondre
(p4,) et la variabilit¢ de la variable d’enquéte (o). Ces deux propriétés varient d’une variable
d’enquéte a I’autre. Etant donné que deux des ingrédients de 1’expression du biais sont des facteurs au
niveau de I’étude et que deux autres sont au niveau de la variable, la question se pose de savoir quelle
proportion de la variation du biais de non-réponse se trouve entre les différentes enquétes et quelle
proportion au sein des enquétes.

Brick et moi-méme (Brick et Tourangeau, 2017) avons cherché a traiter la question en analysant de
nouveau les données d’une étude réalisée par Groves et Peytcheva (2008). Ils ont examiné 959 estimations
du biais de non-réponse provenant de 59 études. Huit cent quatre de ces estimations du biais comportaient
des proportions. Presque toutes les autres étaient des moyennes. (Parce que quatre des estimations nous
semblaient problématiques, nous les avons retirées de notre nouvelle analyse.) Comme Groves et
Peytcheva, nous avons examiné la statistique du biais relatif absolu (biaisrel absolu), ou la différence
absolue entre ’estimation du répondant et I’estimation de 1’échantillon complet divisée par I’estimation de
I’échantillon complet :

_ |Hri B Hni |

T T (2.2)

R

ni
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ou R; est le biaisrel absolu pour la statistique i, 8,; est la valeur estimée pour cette statistique en fonction
des répondants, et 6, est I’estimation correspondante de 1’échantillon complet. Le biaisrel absolu est utile
car il met toutes les estimations du biais a la méme métrique que le pourcentage de décalage de
I'estimateur. Dans cette nouvelle analyse, nous avons également examiné les différences absolues (le
numérateur dans (2.2)) pour les proportions estimées.

Le tableau 2.1 présente plusieurs statistiques de la réanalyse. Par exemple, nous avons calculé la
corrélation entre les estimations de biais individuelles et les taux de réponse au niveau de 1’étude; ces
résultats sont présentés dans le panneau supérieur du tableau. Les trois panneaux centraux du tableau
montrent ce qui se passe quand le biais moyen de I’étude est utilisé a la place des estimations de biais
individuelles. Certaines corrélations fondées sur les moyennes au niveau de 1’étude sont considérablement
plus élevées que celles fondées sur les estimations individuelles, particuliérement quand les données sont
pondérées par le nombre d’estimations de chaque étude (les valeurs I de 0,40 a 0,55). Les deux panneaux
inférieurs du tableau montrent que le biais de non-réponse comporte une composante importante au niveau
de I’étude. Par exemple, les estimations R? provenant d’une analyse de la variance unidirectionnelle
indiquent que la composante interétude représente de 21 a 40 % de la variation globale des estimations du
biais de non-réponse. Les résultats des modéles multiniveaux donnent des conclusions semblables. Cette
composante interétude du biais refléte vraisemblablement deux variables principales, soit la propension
moyenne a répondre (reflétée dans le taux de réponse global) et la variation des propensions a répondre
entre répondants.

Tableau 2.1
Relation entre les taux de réponse et les mesures du biais au niveau de ’estimation et de I’étude

Toutes les Proportions seulement
statistiques

Corrélations au niveau de I’estimation

Taux de réponse et biaisrel absolu -0,191(n = 955) -0,256 (n =802)
Taux de réponse et différence absolue - -0,323 (n = 802)
Corrélations au niveau de I’étude non pondérées

Taux de réponse et biaisrel absolu moyen -0,255 (n =57) -0,315 (n =43)
Taux de réponse et différence absolue moyenne - -0,246 (n =43)

Corrélations au niveau de I’étude pondérées par le nombre d’estimations
Taux de réponse et biaisrel absolu moyen -0,402(n =57) -0,552 (n =43)
Taux de réponse et différence absolue moyenne - -0,508 (n = 43)

Corrélations au niveau de I’étude pondérées par la taille d’échantillon moyenne
Taux de réponse et biaisrel absolu moyen -0,413 (n =57) -0,247 (n =43)
Taux de réponse et différence absolue moyenne - -0,208 (n = 43)

Coefficients de corrélation intraclasse au niveau de I’estimation a partir du modéle multiniveau
Biaisrel absolus 0,164 (n =955) 0,161 (n =802)
Différences absolues - 0,509 (n =802)

au niveau de ’estimation R? & partir d’une analyse de la variance unidirectionnelle
Biaisrel absolus 0,221(n = 955) 0,211 (n =802)
Différences absolues - 0,395 (n =802)

Les résultats du tableau 2.1 sont importants parce que les plans de sondage réactifs et adaptatifs
fonctionnent principalement au niveau de 1’étude. Par exemple, en général, la priorisation des cas

augmente les propensions globales & répondre ou réduit la variation des propensions. Or il s’agit des deux
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variables principales au niveau de 1’étude influant sur le niveau du biais de non-réponse. De plus, si un
plan réussit a réduire la variation globale des propensions a répondre, cela aura tendance a atténuer les
corrélations entre les propensions et les variables d’enquéte & tous les niveaux. A I’extréme, en ’absence
de variation dans les propensions a répondre, la corrélation avec toutes les variables de 1’enquéte sera
nulle et il n’y aura pas de biais de non-réponse. Les résultats du tableau 2.1 semblent contredire 1’opinion
selon laquelle les taux de réponse n’ont pas d’importance. Les taux de non-réponse sont manifestement
une mesure approximative imparfaite du biais de non-réponse, mais ils constituent un prédicteur important

du niveau moyen de biais dans les estimations d’une enquéte.

2.3 Evaluations expérimentales des plans réactifs et adaptatifs

Dans quelle mesure les plans réactifs et adaptatifs atteignent-ils leurs objectifs ? D’entrée de jeu, il me
faut souligner que nos attentes ne doivent pas étre trop élevées. Comme cela a été dit dans un article
précédent (Tourangeau et coll., 2017, page 208), ces plans « représentent une tentative de faire plus avec
moins ou, tout du moins, de faire le plus possible avec moins » dans un environnement de plus en plus
défavorable aux enquétes. A ce jour, les études ont utilisé quatre stratégies élémentaires pour atteindre un
ou plusieurs objectifs statistiques : les plans a plusieurs phases (comme celui décrit par Groves et
Heeringa, 2006), d’autres types de priorisation des cas (ou différents niveaux d’effort sont attribués a
différents cas), des stratégies de contact adaptatives (qui modifient le calendrier des tentatives de contact
en fonction de modeles de propension pour maximiser les chances de contact), et la personnalisation du
travail sur le terrain ou du mode de collecte des données en fonction de ce qu’on sait sur les cas avant
qu’ils ne soient contactés. Je passerai brievement en revue certains des principaux efforts déployés aux

fins d’évaluation de chaque approche.

Plans a plusieurs phases et priorisation des cas. Peytchev, Baxter et Carley-Baxter (2009) décrivent
une autre étude qui, comme le cycle 6 de la NSFG, utilise un plan a plusieurs phases. lls ont effectué une
étude téléphonique en deux phases. La deuxiéme phase utilisait un guestionnaire nettement plus court et
offrait un plus grand incitatif que la premiére. Les cas ont regu jusqu’a 20 appels pendant la phase 1.
Certains cas en ont recu encore plus. Dans 1’ensemble, cette phase a produit un taux de réponse de 28,5 %.
Pendant la phase 2, les chercheurs ont sous-échantillonné les non-répondants restants, raccourci le
questionnaire de 30 a 14 minutes, offert un incitatif prépayé de 5 $ et un incitatif conditionnel de 20 $. (La
phase 1 offrait seulement des incitatifs conditionnels.) La phase 2 a produit un taux de réponse de 9,8 %
(soit 35,5 % dans I’ensemble). L’évaluation du plan était fondée sur deux ensembles de comparaisons :
Peytchev et ses collégues ont comparé les premiers répondants et les répondants tardifs de la phase 1 et ils
ont comparé les répondants de la phase 1 a ceux de la phase 2. IIs ont estimé qu’il était peu probable que
les répondants tardifs (interviewés apres au moins six tentatives d’appel) de la phase 1 different sur les
variables clés de 1’étude — victimisation criminelle déclarée de diverses sortes — des premiers répondants
(interviewés apres cinq tentatives au plus), parce qu’ils ont été recrutés selon le méme protocole. Les

résultats indiquent que I’ajout des répondants tardifs de la phase 1 n’a pas significativement changé les
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estimations. En revanche, les auteurs pensaient que les répondants de la phase 2 étaient susceptibles de
différer des répondants de la phase 1, parce que les changements de protocole attireraient différents types
de répondants. Ce type d’argument était quelque peu étayé pour les hommes. Les répondants de sexe
masculin de la phase 1 étaient plus susceptibles de déclarer des victimisations que les répondants de sexe
masculin de la phase 2, avec des différences significatives sur quatre des six taux de victimisation.
Toutefois, il y avait moins de données prouvant que le changement de protocole a la phase 2 avait une
incidence sur les estimations pour les répondantes. De plus, méme dans 1’échantillon de la phase 1, on
constate des différences entre les cas de répondants de sexe masculin qui n’ont jamais refusé de répondre
et ceux qui ont répondu aprés avoir refusé. A ’instar des répondants de sexe masculin de la phase 2, les
taux de victimisation de la phase 1 chez les hommes qui avaient d’abord refusé de répondre étaient
également significativement plus faibles pour quatre des six estimations clés. Cela indiguerait que les
protocoles de conversion des refus ont changé la composition de 1’échantillon de la phase 1 et qu’ils n’ont
pas seulement servi a attirer plus de répondants du méme type.

Peytchev, Riley, Rosen, Murphy et Lindblad (2010) décrivent une étude qui a adapté dés le départ le
protocole de collecte des données pour différents groupes de cas. Leur étude comportait un sondage par
panel et les propensions a répondre pour chaque cas ont été estimées a 1’aide de I’information du cycle
précédent. Les cas présentant une faible propension a répondre prédite ont été attribués aléatoirement a un
traitement expérimental ou témoin. Pendant la plus grande partie de la période de collecte des données, les
intervieweurs recevaient une prime de 10 $ pour chaque interview terminée avec 1’un des cas témoins, et
20 $ pour chaque interview terminée avec 1’un des cas expérimentaux. (Pendant la phase 1, aucune prime
n’était proposée pour les interviews témoins et une prime de 10 $ était accordée pour les interviews
expérimentales.) On constate peu de différence dans les taux de réponse finaux pour les deux groupes de
cas (89,8 % pour les cas témoins comparativement a 90,8 % pour les cas expérimentaux) et dans le
nombre moyen de tentatives de contact par cas (5,0 pour les cas témoins comparativement a 4,9 pour les
cas expérimentaux). Bien que la variance des propensions a répondre estimées soit plus faible chez les cas
expérimentaux, les biais de non-réponse estimés (fondés sur les corrélations entre les variables de
I’enquéte et les propensions a répondre ajustées) étaient plus élevés.

Une autre série d’expériences illustre des difficultés pratiques posées par la priorisation des cas.
Wagner, West, Kirgis, Lepkowski, Axinn et Kruger Ndiaye (2012; voir aussi Lepkowski, Mosher, Groves,
West, Wagner et Gu (2013)) ont mené 16 expériences au cours du cycle 7 de la NSFG, qui a permis de
prélever 20 échantillons trimestriels. Les expériences ont examiné 1’efficacité de « I’attribution d’un sous-
ensemble aléatoire de cas actifs ayant des caractéristiques particuliéres pour que les intervieweurs leur
accordent une plus grande priorité... Le premier objectif de ces expériences était de déterminer si les
intervieweurs répondraient & une demande de priorisation de cas particuliers » (Wagner et coll., 2012,
page 482). Dans seulement sept des 16 expériences, les cas prioritaires ont recu significativement plus
d’appels que les cas témoins et, deux fois seulement, cela a entrainé une augmentation importante des taux

de réponse des cas prioritaires. D’autres expériences ont cherché a déplacer les efforts des intervieweurs
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de la NSFG qui, au lieu d’essayer de terminer les interviews principales, devaient essayer de réaliser des
présélections pendant une semaine de la période sur le terrain. Cette intervention a donné lieu a un plus
grand nombre d’appels de présélection qu’au cours des semaines précédentes ou ultérieures, mais
I’incidence sur le nombre de présélections terminées variait d’un trimestre a I’autre. Dans les deux cas, les
efforts de priorisation des cas du cycle 7 de la NSFG ont eu des effets sur les actions des intervieweurs,

mais moins sur les résultats d’enquéte voulus, comme les taux de réponse.

Statistique Canada a également commencé a mettre en ceuvre des plans réactifs pour ses enquétes par
ITAO et a mené deux expériences visant a évaluer ces plans. Les deux expériences ont utilisé trois phases
de collecte de données avec priorisation des cas dans I’une des phases (Laflamme et Karaganis, 2010;
Laflamme et St-Jean, 2011). A la phase 1, les cas ont été classés en fonction de la propension a répondre;
a la phase 2, les cas ont été attribués aléatoirement soit a la condition de collecte réactive (dans laquelle
des priorités sont attribuées aux cas et les cas hautement prioritaires regoivent plus d’appels) soit a la
condition de témoin; et a la phase 3, tous les cas restants ont recu le méme traitement. Pendant la phase 2,
les cas prioritaires du groupe de collecte réactive étaient apparemment ceux qui avaient de propensions a
répondre prédites élevées. L’objectif de la phase 3 était d’égaliser les propensions a répondre dans tous les
sous-groupes clés. Encore une fois, les résultats indiquent des effets modestes. Fondamentalement, les
taux de réponse globaux n’ont pas été touchés par la priorisation des cas. Dans une enquéte, les taux de
réponse étaient de 74,0 % pour le groupe témoin par rapport a 74,1 % pour le groupe de collecte réactive.
Dans I’autre enquéte, le groupe témoin avait un taux de réponse légeérement plus élevé (73,0 % par rapport
a 72,8 %). Cela est un peu surprenant étant donné que la collecte réactive ciblait les cas les plus faciles de
la phase 2. De plus, ni le nouveau plan d’échantillonnage a trois phases ni le protocole de collecte réactive
n’ont eu d’effets manifestes sur la représentativité des échantillons, mais il se peut qu’ils aient réduit le
nombre d’heures de travail des intervieweurs (voir le tableau 2.2 dans Laflamme et St-Jean (2011)). Or, la
réduction des codts sans réduction de la représentativité peut représenter un progrés valable, quoique
modeste.

Stratégies de contact adaptatives. Les gestionnaires d’enquéte peuvent-ils améliorer le taux de
contact avec les membres de 1’échantillon en modélisant le meilleur moment pour communiquer avec
eux ? Bien que de nombreux articles aient étudié les moments optimaux pour communiquer avec les
membres d’un échantillon d’enquéte, peu d’entre eux ont vérifié si ces horaires d’appels « optimaux »
produisent des gains empiriques. Wagner (2013) est une exception. Il rapporte cing expériences qui ont
utilisé des modeles pour prédire si un ménage d’un échantillon donné sera contacté lors de la prochaine
tentative d’appel dans chacun des quatre « créneaux » d’appel (par exemple du mardi au jeudi de 16 h a
21 h). Des modéles semblables ont été utilisés dans les enquétes téléphoniques (Survey of Consumer
Attitudes ou SCA, Enquéte sur les attitudes des consommateurs) et en personne (cycle 7 de la NSFG). Les
modeles ont servi a déterminer le meilleur créneau d’appel (celui qui présente la probabilité de contact la

plus élevées) pour chaque ménage de 1’échantillon. Dans les groupes expérimentaux, les cas ont été placés
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en haut de la liste d’appel pour ce créneau (dans la SCA) ou les intervieweurs sur le terrain ont regu ce
créneau comme moment recommandé pour communiquer avec le ménage (dans la NSFG).

Trois des expériences concernaient la SCA. Dans la premiére, la proportion d’appels produisant un
contact etait plus élevée pour les cas expérimentaux que pour les témoins (12,0 % par rapport a 9,9 %),
mais la stratégie semblait contre-productive pour les cas qui avaient initialement refusé, avec des taux de
contact plus faibles chez les refus initiaux dans le groupe expérimental. Une deuxiéme expérience variait
le créneau d’appel pour les cas expérimentaux aprés un refus initial, mais cette stratégie a réduit la
proportion globale d’appels produisant un contact. L expérience finale de la SCA a tout de méme constaté
gue le taux de contact pour les appels apres conversion de refus était plus faible dans le groupe
expérimental que dans le groupe témoin. Les résultats concernant la NSFG étaient également quelque peu
décevants. Les intervieweurs sur le terrain ont apparemment ignoré les créneaux d’appel recommandés;
seulement 23,6 % des cas expérimentaux ont été contactés dans le créneau recommandé (comparativement
a 23,0 % dans le groupe témoin). Nous avons eu une expérience semblable quand nous avons souhaité que
les intervieweurs suivent un itinéraire optimal dans leurs déplacements sur le terrain (voir la section 3.1
plus loin).

Personnalisation du travail sur le terrain. Luiten et Schouten (2013) rapportent une expérience qui a
personnalisé I’approche de collecte de données selon différents sous-groupes dans I’Enquéte néerlandaise
sur les sentiments des consommateurs (ENSC). L’objectif était d’égaliser les propensions a répondre de
tous les sous-groupes. L’ENSC consiste en enquétes transversales répétées et, d’apres les cycles
précédents, Luiten et Schouten ont ajusté des modéles de propension a la coopération et au contact a partir
des caractéristiques démographiques des membres de I’échantillon. Ces variables étaient disponibles pour
I’ensemble de I’échantillon dans le registre de la population. La collecte des données a été réalisée en deux
phases. Dans la premiére phase, les cas présentant la plus faible propension & la coopération ont recu un
questionnaire par la poste, ceux ayant la propension estimée la plus élevée ont été invités a répondre a un
sondage sur le Web, et ceux entre les deux ont eu le choix entre un sondage par courrier et sur le Web. La
deuxiéme phase consistait a assurer par téléphone le suivi des non-répondants. Les cas des différents
quartiles de propension au contact ont été attribués a des horaires d’appel différents. Ceux ayant la
propension de contact la plus élevée ont été interviewés plus tard dans la période sur le terrain et appelés
dans la journée; ceux dans le second quartile supérieur ont été appelés deux fois la nuit, puis selon un
calendrier qui alternait les appels de jour et de nuit; et ceux dans les deux quartiles inférieurs de
propension de contact ont été appelés tous les jours & chaque quart de travail. Enfin, les meilleurs
intervieweurs par téléphone ont été affectés aux cas ayant les propensions a la coopération estimées les
plus faibles et les pires intervieweurs par téléphone ont été affectés aux cas ayant les propensions a la
coopération estimées les plus élevées. Le groupe témoin de I’expérience était ’ENSC ordinaire, qui est
une enquéte par ITAO seulement.

Bien que le groupe de travail adaptatif sur le terrain n’ait eu qu’un taux de réponse légérement
supérieur a celui de ’ENSC ordinaire (63,8 % par rapport a 62,8 %, soit une différence non significative),
la représentativité de 1’échantillon expérimental, telle qu’elle est mesurée par I’indicateur R, était
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significativement plus élevée que celle de 1’échantillon témoin. (L’indicateur R, introduit par Schouten,
Cobben et Bethlehem (2009), est basé sur la variation des propensions a répondre estimées. Un nombre
plus élevé indique une variation moindre et, par conséquent, un échantillon plus représentatif.) Le
tableau 2.2 ci-dessous montre que le travail adaptatif sur le terrain a réduit la variation des taux de contact
et celle des taux de coopération. Dans les quartiles de propension au contact, les taux de contact variaient
de 84,2 % a 96,9 % dans ’ENSC ordinaire; dans 1’échantillon expérimental, la fourchette allait de 87,1 %
a 95,3 %. Le plan adaptatif réduisait également la variation des taux de coopération. Cependant, les codts
du plan adaptatif ¢taient Iégérement plus élevés que ceux de ’ENSC et le taux de coopération global était
significativement plus faible dans I’échantillon expérimental. Malheureusement, comme le montre la
présente étude, la réduction de la variabilité des propensions a répondre signifie souvent que moins
d’efforts sont déployés pour 1’obtention des cas les plus faciles, ce qui peut réduire le taux de réponse
global.

Tableau 2.2
Taux de contact et de coopération, par groupes de quartile de propension

Taux de contact

Quartile de propension de contact Echantillon expérimental Echantillon témoin
Propension de contact la plus faible 87,1 84,2
Deuxiéme propension de contact la plus faible 96,6 94,5
Deuxiéme propension de contact la plus élevée 93,7 95,7
Propension de contact la plus élevée 95,3 96,9
Taux de coopération
Quartile de propension & la coopération Echantillon expérimental Echantillon témoin
Propension a la coopération la plus faible 65,1 62,7
Deuxieme propension a la coopération la plus faible 714 68,4
Deuxieme propension a la coopération la plus élevée 72,8 75,3
Propension a la coopération la plus élevée 74,7 79,2

Source : Tourangeau et coll. (2017); données de Luiten et Schouten (2013).

2.4 Etudes par simulations

Outre les expériences abordées dans la section précédente, trois autres études ont utilisé des
simulations pour examiner les propriétés des plans de sondage adaptatifs et réactifs.

Régles d’arrét. Lundquist et Sérndal (2013) ont utilisé les données de I’Enquéte suédoise sur les
conditions de vie (ESCV) de 2009 pour étudier ’effet de différentes « régles d’arrét », soit les régles
déterminant qu’il faut mettre fin a la collecte des données. L’ESCV suit une stratégie de collecte des
données en deux phases, avec jusqu’a 20 tentatives de contact téléphonique pendant la premiére phase de
la collecte de données, suivies de dix autres au cours de la deuxiéme phase. Les auteurs observent que le
fait de continuer a suivre le méme protocole de collecte des données « produira trés peu de changements
dans les estimations au-dela d’un certain « point de stabilité » atteint assez to6t dans la collecte des
données » (page 561). Cela ressemble beaucoup a la notion de « capacité de phase » de Groves et
Heeringa (2006), soit le moment ou un protocole de collecte de données commence a produire des
rendements décroissants (ou quasi nuls). Sturgis, Williams, Brunton-Smith et Moore (2017) présentent des
résultats semblant indiquer que ce point de stabilité serait atteint assez tot pendant la période de terrain. lls
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ont examiné les estimations obtenues a partir de 541 questions provenant de six enquétes menées en
personne au Royaume-Uni. Ils ont constaté que les proportions espérées n’étaient, en moyenne, qu’a
1,6 % de I’estimation finale aprés une seule tentative de contact et qu’elles étaient erronées de seulement
0,4 % apres cinq tentatives. Ces résultats montreraient que, sous 1’angle de la réduction du biais, beaucoup

d’efforts sur le terrain sont gaspillés.

Lundquist et S&rndal ont montré que le biais de non-réponse estimé (fondé sur trois variables
disponibles a la fois pour les répondants et les non-répondants provenant du registre de la population
suédoise) dans I’ESCV était le plus faible aprés cing a dix tentatives d’appel, mais qu’au-dela, il empirait
progressivement. La deuxieme phase de la collecte des données, qui accroit le taux de réponse de 60,4 % a
67,4 %, a empiré les biais de non-réponse pour deux des trois variables du registre. lls ont examiné trois
solutions de rechange au maintien du méme protocole jusqu’a 30 tentatives. Ils ont divisé 1’échantillon en
huit sous-groupes en fonction de 1’éducation, de la propriété et de 1’origine nationale. Dans la premiére
solution, les taux de réponse de chacun des huit sous-groupes seraient vérifiés a 1’appel n° 12 de la phase
initiale de la collecte des données et de nouveau a I’appel n°2 de la deuxieme phase; la collecte des
données prendrait fin pour les sous-groupes ayant des taux de réponse de 65 % ou plus a ces points. Cette
stratégie aurait produit un taux de réponse plus faible (63,9 %) que le protocole actuel, mais 1’échantillon
serait plus étroitement aligné sur la population selon huit caractéristiques démographiques. La deuxiéme
solution qu’ils ont examiné aurait mis fin a la collecte de données pour un sous-groupe dés que son taux
de réponse aurait atteint 60 %, et la troisiéme solution dés que le taux de réponse du sous-groupe aurait
atteint 50 %. La stratégie des 50 % aurait produit I’échantillon le plus équilibré de tous et elle aurait réduit
le nombre total de tentatives d’appel de plus du tiers. En partie, cette stratégie fonctionnerait aussi bien
parce qu’elle aurait réduit les taux de réponse dans les sous-groupes a propension élevée, de sorte qu’ils
seraient plus prés de ceux des sous-groupes a faible propension. Comme dans 1’étude de Peytchev et ses
collaborateurs (Peytchev et coll., 2009), poursuivre au moyen du méme protocole de collecte de données
ne semblait guere améliorer la représentativité de 1’échantillon, et il se pourrait que cela ’ait en fait
réduite.

Dans une volonté du méme ordre, en 2017, la Medical Expenditure Panel Survey (MEPS ou Enquéte
sur les dépenses médicales par panel) a utilisé une régle d’arrét fondée sur un modele de propension. La
MEPS est une étude avec renouvellement de panel. Chaque année, un nouveau panel d’environ 10 000
adresses est sélectionné parmi un échantillon de ménages qui ont répondu & la National Health Interview
Survey (Enquéte nationale sur la santé réalisée par interviews) 1’année précédente. Il est demandé aux
ménages de 1’échantillon de réaliser deux interviews de la MEPS au cours de la premiére année, deux au
cours de la deuxieme année et une cinquiéme au cours de la troisieme. Le sondage est continu et des
interviews sont réalisées tout au long de 1’année. Les régles d’arrét ont été appliquées en deux étapes
pendant le premier semestre de 2017 : d’abord aux cas du troisieme cycle (un début relativement en
douceur, puisque la plupart des interviews du troisieme cycle ont été organisées par téléphone et que la
plupart des répondants étaient coopératifs, étant donné qu’ils avaient déja participé deux fois), puis aux
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cas du premier cycle. Les intervieweurs hésitent souvent a se conformer aux directives leur demandant de
cesser de communiquer avec un cas apreés un nombre précis de tentatives. L’approche de la MEPS
consistait a supprimer les cas a faible propension ayant un trop grand nombre de tentatives, généralement
six, des taches attribuées a I’intervieweur et a demander a un superviseur de les examiner. Le superviseur
pouvait réintégrer un cas dans les taches de I’intervieweur s’il y avait une raison de croire que le cas
pourrait étre terminé, mais la plupart du temps, ces cas étaient fermés (Hubbard, 2018). Dans 1’ensemble,
la mise en ceuvre de la régle d’arrét a réduit le nombre de tentatives en personne de 8 500, ce qui a permis
d’importantes économies sur les co(ts de travail sur le terrain.

Différentes stratégies de priorisation des cas. Dans un article ultérieur, Sarndal et Lundquist (2014b)
ont simulé les effets de deux méthodes d’égalisation des propensions a répondre entre les cas, a 1’aide des
données de I’Enquéte suédoise sur les conditions de vie et de I’Enquéte suédoise sur les préférences
partisanes. Dans la premiére méthode (la méthode du seuil), aucune autre tentative de suivi n’est effectuée
pour les cas dont la propension a répondre a atteint un certain seuil (inférieur au taux de réponse cible
global). Cette méthode ressemble aux stratégies examinées dans leur article précédent (Lundquist et
Sdrndal, 2013). Dans I’autre méthode (la méthode des proportions égales), a différents moments de la
période de terrain (par exemple aprés trois, six ou neuf tentatives d’appel), la portion de I’échantillon
ayant la propension a répondre la plus élevée est mise de coté et le travail sur le terrain se poursuit
seulement pour les cas restants. Dans les deux enquétes, les deux méthodes d’égalisation des propensions
a répondre ont réduit la distance entre les répondants et I’échantillon complet sur un ensemble de variables
auxiliaires, comparativement a la poursuite du travail de terrain sur tous les non-répondants restants,
comme cela avait été fait dans les enquétes réelles. L’étude est aussi parvenue a la conclusion que le
calage de I’échantillon au moyen des variables auxiliaires a éliminé une partie du biais de non-réponse,
mais que ce biais a été encore plus réduit quand 1’ensemble des répondants était plus étroitement aligné
sur la population au commencement. Cette constatation est importante, car les variables disponibles pour
ajuster les modéles de propension sont également celles qui sont disponibles pour les corrections
postérieures a 1’enquéte, et on ne sait pas s’il est plus efficace d’égaliser les taux de réponse (ou les
propensions a répondre) pendant la collecte des données plut6t que de simplement corriger les poids des
cas par la suite. Sarndal et Lundquist (2014b) trouvent des gains pour les deux méthodes.

Beaumont, Bocci et Haziza (2014) présentent une autre étude par simulations qui examine I’effet de la
priorisation des cas. Ils ont comparé quatre stratégies : (1) effort constant (pas de priorisation des cas);
(2) effort optimal (en réduisant les appels aux membres des groupes s’approchant de leur taux de réponse
cible); (3) égalisation des taux de réponse entre groupes (en concentrant les appels sur les groupes a faible
propension a répondre); et (4) maximisation du taux de réponse global (en concentrant les appels sur les
groupes a propension élevée). Les simulations de Beaumont et de ses collaborateurs ont supposé trois
scénarios différents : propensions & répondre uniformes, propensions a répondre uniformes au sein des
groupes, et propensions a répondre fortement (r = 0,67) corrélées avec la variable d’intérét de 1’enquéte.
(De plus, la simulation supposait que 1’échantillon se composait de trois sous-groupes, que les appels
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donnant lieu a une interview codtaient 25 fois plus cher que ceux qui n’y parvenaient pas, que les appels a
un cas étaient plafonnés a 25, et que le budget de collecte des données de 1’enquéte était fixe.)

Les simulations ont permis d’étayer trois grandes conclusions. Premiérement, quand les propensions a
répondre sont constantes globalement ou constantes au sein de chaque groupe, toutes les stratégies d’effort
produisent des estimations sans biais, mais quand les propensions sont fortement liées a la variable
d’enquéte, elles produisent toutes un biais. Deuxiémement, ni ’indicateur R ni le taux de non-réponse
n’étaient un bon indicateur du biais de non-réponse ou de la variance due a la non-réponse. Enfin, quand
les propensions a répondre sont connues, la stratégie de 1’effort optimal produit une erreur quadratique
moyenne un peu plus faible que les autres stratégies (voir le tableau 2.2 dans Beaumont et coll. (2014)) et
la stratégie visant a maximiser les taux de réponse a produit les pires résultats. La stratégie d’effort
optimal ressemble aux approches étudiées par Lundquist et Sérndal (2013). Bien entendu, en pratique, une
difficulté se pose : les propensions a répondre ne sont pas connues dans le cas d’enquétes réelles et elles
peuvent ne pas étre estimées avec exactitude a partir des variables auxiliaires disponibles.

2.5 Sommaire

Le tableau 2.3 résume les résultats des études expérimentales et par simulations. En général, ils
montrent & quel point il est difficile d’augmenter les taux de réponse dans le contexte actuel. Par exemple,
seules deux des 16 expériences décrites par Wagner et ses collaborateurs ont augmenté significativement
les taux de réponse dans la NSFG (Wagner et coll., 2012). Certaines études (par exemple Luiten et
Schouten, 2013) démontrent des réductions de la variation des taux de réponse entre les sous-groupes de
I’échantillon, bien que dans une étude (Peytchev et coll., 2010), cette diminution apparente de la variation
des propensions a répondre estimées semblait augmenter le biais de non-réponse plutot que de le réduire.
Laflamme et St-Jean (2011) ont rapporté qu’un plan réactif réduisait les colits comparativement au
protocole standard, mais Luiten et Schouten (2013) ont indiqué qu’un plan adaptatif augmentait les cofits
par cas. Dans toutes les études (y compris le cycle 6 de la NSFG), il semblerait que les plans de sondage
réactifs et adaptatifs produisent certains gains en matiére de représentativité de 1’échantillon, mais qu’ils

ont peu d’effet sur les taux de réponse globaux ou les cofits globaux.

Plusieurs études non expérimentales arrivent a des conclusions similaires. Ces études comparent les
estimations finales d’une enquéte a celles qui auraient été obtenues sans la phase finale de la collecte des
données, lors de laquelle un changement majeur a été apporté au protocole de collecte des données. Par
exemple, Groves et ses collaborateurs (Groves et coll., 2005) ont montré que la phase finale de la collecte
des données du cycle 6 de la NSFG, qui fait remonter le taux de réponse global de 64 % a 80 %, réduit
également la variation des taux de réponse entre les sous-groupes (voir aussi Axinn, Link et Groves,
2011). Ces résultats sont semblables aux résultats expérimentaux rapportés par Peytchev, Baxter et
Carley-Baxter (2009), qui ont constaté que des changements importants dans le protocole (des incitatifs
plus grands et un questionnaire plus court) modifiaient les estimations de 1’étude, du moins pour les
hommes. Toutefois, ces changements étaient généralement faibles, puisqu’ils étaient inférieurs a deux

points de pourcentage.

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



Techniques d’enquéte, juin 2021

17

Tableau 2.3
Caractéristiques et résultats de I’étude sélectionnés, par étude
Etude Objectif Intervention Résultats
expérimentale statistique
Peytchev et coll. Egaliser les Prime pour les intervieweurs | e Variance des propensions a répondre plus faible
(2010) propensions a qui terminent des cas dans le groupe expérimental
répondre hautement prioritaires e Taux de réponse supérieur de 1,5 % dans le groupe

expérimental
Biais estimé plus élevé dans le groupe expérimental

Wagner et coll.
(2012)

Augmenter les taux
de réponse,
améliorer la
représentativité

Priorisation des cas

Semaine de présélection

Augmentation significative du nombre d’appels
aux cas prioritaires dans 7 des 16 expériences
Taux de réponse significativement accru dans deux
expériences

Augmentation du nombre d’appels de présélection

Laflamme et St-
Jean (2011)

Augmenter les taux
de réponse

(phase 2), égaliser
les propensions a
répondre (phase 3)

Catégorisation et priorisation
des cas

Variance des propensions a répondre plus faible
dans le groupe expérimental

Taux de réponse supérieur de 1,5 % dans le groupe
expérimental

Wagner (2013)

Augmenter le taux
de contact par

Modeéles utilisés pour
attribuer les cas au créneau

ENSC

Amélioration du taux de contact (12,0 par rapport a

appel d’appel optimal 9,9 %)
e Pas de changement du taux de réponse
NSFG
e Les intervieweurs n’ont pas suivi la
recommandation de créneau d’appel
Luiten et Schouten | Egaliser les Le mode initial (courrier e Taux de coopération plus faible dans le groupe
(2013) propensions a contre Web) variait selon le adaptatif
répondre quartile de propension e Amélioration significative de I’indicateur R dans le
groupe adaptatif
Les cas difficiles sont « Réduction de la variation des taux de contact et de
attribués aux meilleurs coopération dans le groupe adaptatif
intervieweurs par téléphone, | o pas de différence significative dans les codts ni
les cas les plus faciles aux dans les taux de réponse
pires intervieweurs
téléphoniques
Etude par Objectif Intervention Résultats
simulations statistique
Lundquist et Augmenter Arrét de la collecte de o Le seuil de taux de réponse le plus bas produit

Séarndal (2013)

I’équilibre de
I’échantillon,
réduire le biais de
non-réponse

données pour un sous-groupe
une fois le taux cible atteint
pour ce sous-groupe

I’équilibre le plus élevé

Le seuil le plus bas produit également le biais de
non-réponse le plus faible (sur trois variables du
registre)

Sérndal et
Lundquist (20144,
b)

Augmenter
I’équilibre de
I’échantillon,
réduire le biais de
non-réponse

12 régles d’arrét

Le seuil de taux de réponse le plus bas produit
encore 1’équilibre le plus élevé

Le seuil le plus bas produit également le biais de
non-réponse le plus faible pour trois variables du
registre

L’équilibre dans la collecte des données et le
calage réduisent tous deux le biais de non-réponse

Beaumont, Bocci et
Haziza (2014)

Effort optimal,
égalisation des taux
de réponse,
maximisation du
taux de réponse
global

Quatre stratégies de
priorisation des cas (effort
constant, réduction de I’effort
pour les groupes qui
approchent du taux de
réponse cible, priorisation
des cas a faible propension,
priorisation des cas a
propension élevée)

Avec une propension & répondre uniforme, les
quatre stratégies produisent des estimations sans
biais

Quand les propensions a répondre sont fortement
liées aux variables d’enquéte, toutes les stratégies
produisent des estimations biaisées

Avec des propensions connues, la stratégie
optimale produit la meilleure racine de 1’erreur
quadratique moyenne (REQM); la maximisation du
taux de réponse produit la pire REQM
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3. Itinéraire optimal

La priorisation des cas, comme les plans adaptatifs en général, est un exemple d’intervention dans le
processus de collecte des données visant a réduire les erreurs, les colts, ou les deux. Dans les deux
sections qui suivent, nous examinons deux autres interventions congues pour améliorer les résultats de la
collecte de données : I’itinéraire optimal et la rétroaction rapide aux intervieweurs. La premiére utilise une

variation de la priorisation des cas; la seconde se concentre sur la réduction de I’erreur de mesure.

Prioriser les cas a valeur élevée. L’un des problémes des études sur la priorisation des cas est qu’elles
utilisent toutes les propensions a répondre estimées comme base de la priorisation. La propension a
répondre peut se révéler un résumé utile des variables utilisées dans la modélisation de la propension, mais
il se peut qu’elle ne refléte pas pleinement les priorités des chercheurs. Dans un article précédent
(Tourangeau et coll., 2017), nous avons proposé une autre base de la priorisation des cas. Dans notre plan,
les cas qui recoivent la priorité la plus élevée doivent étre ceux présentant le ratio valeur anticipée sur codt
anticipé le plus élevé :

1 (3.1)

ou B, représente le ratio avantages-colts du cas i; le numérateur est le produit de la propension a
répondre estimée du cas (p,), son poids (W,), et d’une mesure quelconque de sa valeur pour la recherche
(V;); et le dénominateur représente le coiit probable de I’achévement du cas (C;). Par exemple, la valeur
attribuée a un membre de sous-groupe rare peut étre supérieure a celle attribuée a un membre de grand
groupe. Ou encore, la valeur d’un cas peut étre I’estimation de son effet sur la réduction de la distance
entre 1’échantillon actuel et un vecteur de repéres démographiques. Parce qu’il inclut la propension
estimée et le poids dans le numérateur, le plan de (3.1) peut donner la priorité aux cas « faciles » ou
donner une priorité moindre aux cas des sous-groupes suréchantillonnés, qui auraient des poids plus
faibles. Par conséquent, beaucoup dépend de la fagon dont la valeur d’un cas est évaluée. Nous avons
essayé d’appliquer une version de (3.1) a I’essai pilote d’une stratégie que nous appelons itinéraire
optimal.

Essai pilote. Notre essai pilote a été effectué dans le cadre de 1’étude sur la fiabilité et la viabilité de la
Population Assessment of Tobacco and Health (PATH ou Evaluation de la population concernant le tabac
et la santé) (étude PATH-RV; Tourangeau, Yan, Sun, Hyland et Stanton, 2019), congue pour évaluer la
fiabilité et la validité des réponses aux questionnaires de la vague 4 de I’étude PATH. (L’étude PATH est
une grande étude longitudinale sur le tabagisme, et les commanditaires de I’étude voulaient s’assurer que
les questions donnaient des réponses fiables.) Dans 1’étude PATH-RV, un échantillon de 524 répondants a
répondu aux questions de PATH a deux reprises, a environ deux semaines d’intervalle. Deux
questionnaires étaient proposés : un pour les adultes (agés de 18 ans et plus) et un pour les jeunes (de 12 a
17 ans). Compte tenu des objectifs de 1’étude de fiabilité, nous avons jugé que les cas de jeunes avaient

deux fois plus de valeur que les cas d’adultes (parce que les jeunes étaient plus rares et qu’il était plus
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difficile de les interviewer que les adultes) et que la valeur d’une deuxiéme interview était 1,5 fois plus
élevée que celle d’une premiére interview. Ainsi, une premiére interview d’adulte valait 1; une deuxieme
interview d’adulte valait 1,5; une premiére interview de jeune valait 2; et une deuxieme interview de jeune
valait 3. Nous avons utilisé ces valeurs a la place de V, dans (3.1). Puisque I’échantillon de 1’étude PATH-
RV était presque a probabilité égale, nous avons ignoré les poids. Cependant, nous avons inclus
I’estimation de la probabilité que le cas coopére a la tentative de contact suivante. Nous avons également
mis au point un programme qui calculait un itinéraire optimal pour communiquer avec un ensemble de cas
un jour donné, en partie pour minimiser les déplacements et le temps de I’intervieweur, ¢’est-a-dire pour
minimiser C, dans (3.1).

Le systéme que nous avons élaboré comportait deux composantes. La premiére a estimé la probabilité
que chaque cas restant coopere a la tentative de contact suivante. Les modeles de cette premiére
composante ont utilisé de I’information sociodémographique au niveau du groupe d’ilots de la Base de
données de planification du recensement et I’historique des tentatives de contact antérieures chaque fois
qu’au moins une tentative de contact était disponible. Pour ce qui est des cas sans tentatives de contact
antérieures, nous avons utilis¢é un modele de régression logistique afin d’estimer la propension a la
coopération. Pour les cas avec tentatives de contact antérieures, nous avons utilisé un modele de
régression a risques proportionnels de Cox. La deuxiéme composante était un systéme d’itinéraire qui
examinait I’information au niveau du répondant et produisait 1’échéancier d’un intervieweur pour une
journée donnée. La composition de 1’ensemble de cas attribués pour la journée s’expliquait par la valeur
anticipée des cas. La géolocalisation de tous les cas de 1’échantillon a permis d’estimer le temps de
déplacement entre chaque paire de cas pour une heure donnée de la journée. Le systéme d’itinéraire
incluait comme données d’entrée les taches réalisables pour un cas donné (par exemple le systéme ne
prévoyait pas de deuxiéme interview avant la réalisation de la premiére interview), ainsi que
I’emplacement géographique du cas, la durée estimée de la tiche, la valeur du cas et la propension a
répondre. Il calculait ensuite le parcours le plus court ayant la valeur espérée la plus élevée possible et il
sélectionnait un ensemble de tdches qui pourraient convenir a la journée de travail d’un intervieweur
donné. L’itinéraire fourni aux intervieweurs comprenait la séquence des cas et des tdches que nous
demandions aux intervieweurs de suivre. Il tenait compte des rendez-vous et était concu de fagon a ce que

I’intervieweur puisse y arriver a [’heure.

Le plan expérimental. Nous avons réalisé une expérience qui comparait le rendement des
intervieweurs entre les jours de « traitement » pour lesquels nous leur avions donné la liste des cas qu’ils
devaient contacter en essayant de respecter 1’itinéraire proposé et les jours « témoins » pour lesquels nous
ne leur avions pas donné d’instructions particuliéres, ni sur le choix des cas ni sur la méthode de travail.

La collecte de données de I’expérience s’est déroulée entre octobre et décembre 2017.

Avant le début de la collecte de données, les intervieweurs ont choisi au moins six jours pendant
lesquels ils travailleraient uniquement a 1’étude PATH-RV. Nous avons ensuite attribué aléatoirement

trois de ces jours au volet t¢émoin de I’expérience et trois au volet de traitement. Les jours témoins, nous
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avons envoyé aux intervieweurs un courriel dans lequel nous leur demandions de « faire preuve de
jugement sur la facon de communiquer » avec les cas de leur volume de travail. Les jours de traitement,
nous leur avons envoyé un courriel contenant la liste des cas sur lesquels nous voulions qu’ils travaillent et
I’itinéraire qu’ils devaient suivre. Il était demandé aux intervieweurs de suivre nos recommandations
«dans la mesure du possible ». Pendant les séances de formation et dans le courriel accompagnant
I’itinéraire choisi, nous avons déconseillé les dérogations aux instructions, mais les avons autorisées si les

intervieweurs les jugeaient nécessaires pour tenir compte d’imprévus, par exemple un accident de la route.

Cinquante-trois intervieweurs ont participé a 1’expérience. Des changements apportés aux jours ou les
intervieweurs ont travaillé a notre étude ainsi que 1’épuisement du bassin de cas ouverts dans les derniers
jours de 1’étude ont entrainé une réduction du nombre de jours de traitement et de jours témoins réalisables
par les intervieweurs. Nous avons finalement obtenu 220 observations.

Conformité et efficacité des intervieweurs. Les intervieweurs ont-ils suivi les instructions envoyées
dans le courriel concernant les jours de traitement ? Eh bien, la réponse est : parfois. Nous avons constaté
un chevauchement moyen de 62 % entre les cas que nous avons recommandés pour un jour de traitement
donné et les cas sur lesquels les intervieweurs travaillaient ce jour-la. Il est particuliérement frappant
gu’en moyenne, nous ayons obtenu un chevauchement de 52 % entre les cas sélectionnés par notre modéle
et les cas sélectionnés par les intervieweurs les jours témoins, alors que nous ne leur avions donné aucune
instruction. Cette faible différence entre les jours de traitement et les jours témoins s’explique en partie par
le nombre limité de cas traitables en une journée donnée. C’est pourquoi les décisions prises par les
intervieweurs de leur propre chef étaient souvent proches de ce que nous pensions étre optimal, ce qui

plafonne vers le bas I’effet possible du traitement.

Notons toutefois que les intervieweurs ont modérément respecté les instructions. Un essai mené par le
Bureau du recensement a donné des résultats similaires. 1l a été réalisé dans huit zones de Philadelphie, en
Pennsylvanie (Walejko et Miller, 2015). Dans certaines zones, sept cas hautement prioritaires étaient
attribués aux intervieweurs chaque jour. Ces cas hautement prioritaires étaient ceux juges les plus
susceptibles d’étre interviewés lors de la prochaine tentative de contact, selon des modéles de propension
a répondre. Comme dans notre expérience, la conformité des intervieweurs aux instructions posait
probléeme. Comme 1’écrivent Walejko et Miller (2015) : « La capacité des modeéles de propension a
répondre a déterminer les cas prometteurs pour un contact quotidien demeure toutefois incertaine apres
I’essai pilote étant donné que les intervieweurs n’ont pas travaillé scrupuleusement sur les cas

prioritaires. »

Notre étude a-t-elle révélé que le traitement par itinéraire optimal améliorait I’efficacité de

I’intervieweur ? Nous avons examiné cinq résultats d’intérét :

1) le nombre de milles terrestres parcourus par les intervieweurs;
2) les heures qu’ils ont passées a réaliser leur travail;

3) le nombre de contacts par interview terminée;

4) le nombre de cas terminés;

5) la valeur moyenne des cas terminés.
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Les deux premicres variables correspondent a I’effet du traitement sur les coiits de la collecte. Nous
voulions aussi déterminer si notre systéme d’itinéraire réduisait le nombre de tentatives de contact
nécessaires pour terminer un cas, ¢’est-a-dire si I’itinéraire augmentait la productivité des intervieweurs.
De méme, nous avons examiné si le traitement augmentait le nombre de cas terminés et si ces derniers
avaient des valeurs plus élevées en moyenne les jours de traitement comparativement aux jours témoins.
Nos analyses des effets du traitement sont présentées dans le tableau 3.1. Les modéles comprennent des
effets aléatoires pour chaque intervieweur et regroupent I’effet du traitement pour tous les intervieweurs.
Les deux volets supérieurs montrent les estimations des effets de 1’ordonnée a I’origine et du traitement
selon un modele en intention de traiter (qui ignore si les intervieweurs ont réellement suivi nos
instructions), et le deuxieme volet comprend une mesure de la conformité des intervieweurs aux
instructions. Aucune des mesures des résultats ne montre que le traitement a un effet significatif, bien
qu’il y ait eu un effet principal significatif de la conformité pour ce qui est des milles et des contacts : les
intervieweurs ont parcouru moins de milles et ont contacté moins de cas quand ils suivaient nos
instructions (qu’elles leur aient été transmises ou non). Bien qu’il y ait eu un traitement par effet

d’interaction de la conformité sur les contacts, I’effet net des traitements semble avoir été négatif.

Tableau 3.1
Estimations des ordonnées a I’origine et des effets (et erreurs-types), par résultat et modéle

Milles Heures Contacts Cas terminés Valeur
Intention de traiter
Ordonnée a ’origine 76,8 (7,0) 5,26 (0,37) 5,40 (0,53) 0,81 (0,17) 1,73 (0,26)
Traitement 8,06 (5,6) 0,04 (0,27) -0,28 (0,48) -0,15 (0,16) -0,24 (0,30)
Incorporation de la conformité
Ordonnée & I’origine 89,2 (8,99) 5,69 (0,46) 7,66 (0,62) 0,98 (0,21) 1,84 (0,40)
Traitement 0,30 (9,87) -0,30 (0,48) -1,35(0,79) 0,15 (0,28) 0,25 (0,53)
Conformité -28,9 (13,4) -1,01 (0,65) -5,32 (1,06) -0,03 (0,37) -0,28 (0,70)
Traitement x conformité 20,5 (17,4) 0,86 (0,85) 3,07 (1,38) -0,55 (0,48) -0,87 (0,92)

Note : Résultats fondés sur 53 intervieweurs et 220 observations au total.

Réaction des intervieweurs. Les séances de compte rendu avec les intervieweurs ont révélé certaines
des raisons du degré relativement faible de conformité a nos recommandations. Bien que les intervieweurs
aient généralement une opinion positive au sujet du systéme d’itinéraire, ils ont émis plusieurs réserves.
Le comportement des intervieweurs traduit que leur objectif est d’obtenir des interviews terminées, mais
selon leur hypothése implicite que toutes les interviews terminées sont de valeur égale. Or notre systeme
d’itinéraire correspondait & une définition précise de la valeur espérée d’un cas ainsi que 1’estimation de
son colt. C’est pourquoi il omettait parfois des cas qui se trouvaient prés des ménages de 1’itinéraire
recommandé. Les intervieweurs ont indiqué qu’ils auraient mieux compris les décisions du systeme
automatique s’ils avaient eu a leur disposition la liste des priorités ou la notation des cas en fonction de
leur valeur; cela leur aurait également permis d’intégrer ces valeurs dans leur propre planification de leur

journée de travail. De plus, les intervieweurs désapprouvaient parfois les itinéraires proposés en raison de

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



22 Tourangeau : Science et gestion d’enquéte

circonstances qui ne pouvaient étre observées par notre systeme d’itinéraire. Dans toute stratégie de plan
adaptatif (ou, de fagcon plus générale, dans tout systeme de planification), il existe un risque de manquer
certains renseignements utiles, qui peut nuire a la conformité.

Les comptes rendus ont également attiré I’attention sur certaines des hypothéses intégrées du modele.
Par exemple, nous avions établi un créneau unique pour tous les intervieweurs comme période de travail la
plus probable. Cela nous permettait de tenir compte de la circulation routiére quotidienne dans nos
recommandations. Cependant, parfois, il aurait été préférable de choisir un autre parcours que I’itinéraire
recommande, a un autre moment de la journée pendant lequel la circulation est moindre ou plus dense.
Tous les intervieweurs qui ont participé a l’expérience étaient des intervieweurs ayant une grande
expérience du terrain, et certains ont déclaré que, selon eux, les instructions détaillées d’itinéraire
équivalaient a ignorer leurs capacités et leur expérience. lls estimaient que le systeme pourrait étre un bon
outil pour les intervieweurs débutants, mais que le leur proposer indiquait un manque de confiance de la
part des gestionnaires d’enquéte. Enfin, ils ont tous déclaré qu’une des raisons pour lesquelles ils
travaillaient comme intervieweurs sur le terrain était la possibilité de planifier eux-mémes leur propre
journée de travail. Indubitablement, plusieurs de ces facteurs ont joué un r6le dans le maigre succes des
tentatives de Wagner et de ses collaborateurs (voir la section 2.3) et de I’essai du recensement qui visaient
a modifier le comportement des intervieweurs.

Malgré ces obstacles a la conformité, des recherches ont montré que les intervieweurs sont sensibles
aux incitatifs. Tourangeau, Kreuter et Eckman (2012) ont montré que les intervieweurs d’une étude
téléphonique effectuaient plus de présélections quand ils recevaient une prime par présélection terminée,
et qu’ils menaient plus d’interviews principales quand ils recevaient une prime par interview principale
terminée. Des incitatifs similaires pourraient encourager les intervieweurs a traiter les cas hautement
prioritaires ou & réduire leur temps de déplacement. Par exemple, les intervieweurs pourraient recevoir une
petite prime pour chaque cas hautement prioritaire contacté. De toute évidence, il nous faut trouver les
moyens de faire respecter nos instructions d’interviews si nous souhaitons que nos interventions aient un
impact.

Autres études sur les déplacements des intervieweurs. Plus récemment, Wagner et Olson (2018) ont
effectué une analyse approfondie des déplacements des intervieweurs dans le cadre de deux enquétes en
personne, soit la National Survey of Family Growth (NSFG) et la Health and Retirement Survey (HRS ou
Enquéte sur la santé et la retraite). Les deux enquétes comportent des échantillons probabilistes aréolaires
nationaux et le Centre de recherche sur les sondages de 1’University of Michigan a réalisé le travail sur le
terrain pour les deux enquétes. Les populations cibles des enquétes sont différentes : de 15 a 44 ans dans
la NSFG et de51 a 56 ans dans la HRS. Les auteurs ont examiné la distance parcourue par les
intervieweurs et le nombre de zones de 1’échantillon visitées pendant chaque journée de travail. Dans les
deux études, les intervieweurs ont visité, en moyenne, environ deux régions par journée de travail, mais ils
ont parcouru en moyenne environ 30 milles de plus dans la NSFG que dans la HRS (85,4 par rapport

a53,4). Wagner et Olson ont constaté qu’un plus grand nombre de zones visitées était associé¢ a un plus
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grand nombre de tentatives de contact, mais & un nombre inférieur de contacts et d’interviews terminées
(voir le tableau 4.1). Bien que leur étude soit une étude d’observation et non une expérience, ses résultats
sont conformes aux résultats de notre étude pilote : un plus grand nombre de déplacements semble réduire
le nombre de contacts effectués et d’interviews réalisées. Toutefois, la direction de la causalité dans cette
conclusion est assez ambigué. Il se pourrait que le temps de déplacement réduise le temps restant aux
intervieweurs pour contacter et interviewer les cas de 1’échantillon, mais il se pourrait aussi que les
intervieweurs continuent de travailler quand leurs tentatives de contact sont infructueuses et se rendent par

conséquent dans d’autres zones d’échantillonnage.

4. Rétroaction rapide des IEAO

Les intervieweurs peuvent contribuer de plusieurs mani¢res a I’erreur totale d’une estimation
d’enquéte, ce qui a une incidence sur les erreurs de couverture, dues la non-réponse et de mesure
(Schaeffer, Dykema et Maynard, 2010; West et Blom, 2017). Les interactions entre ces différentes sources
d’erreurs li¢es aux intervieweurs peuvent étre complexes. Par exemple, il peut y avoir un compromis entre
les erreurs de couverture et celles de non-réponse (Tourangeau et coll., 2012); dans notre étude, les
intervieweurs ayant les taux de réponse les plus élevés ont également trouvé les ménages les moins
admissibles. Dans une série d’articles, West et ses collaborateurs (West et Olson, 2010; West, Kreuter et
Jaenichen, 2013; West, Conrad, Kreuter et Mittereder, 2018) ont montré que différents intervieweurs
peuvent obtenir différentes réponses en raison des différences dans les répondants qu’ils recrutent
(par exemple certains intervieweurs peuvent avoir plus de facilité a recruter des répondants plus agés),
mais aussi en raison des différences dans leurs niveaux d’erreur de mesure. Comme toute personne ayant
déja écouté des enregistrements d’IEAO peut le confirmer, les intervieweurs ne s’en tiennent pas toujours
au scénario et leurs improvisations suscitent parfois des réponses de pietre qualité.

Etude pilote. Aprés avoir écouté les enregistrements d’intervieweurs sur le terrain dans le cadre de
I’essai sur le terrain d’une grande étude nationale, nous avons congu une expérience visant a vérifier
I’hypothése selon laquelle le fait de fournir aux intervieweurs une rétroaction en temps opportun sur leur
lecture des questions améliorerait la qualité des réponses obtenues. (A la demande du client, nous ne
divulguons pas le titre de 1’étude.) Cette enquéte en particulier a été un bon banc d’essai pour évaluer les
effets de la rétroaction rapide parce que les intervieweurs devaient faire répondre a un questionnaire de
présélection court une personne du ménage, avant que des questions semblables soient posées a chaque
membre de [’échantillon par interview audio autoadministrée assistée par ordinateur (IAAAOQO). Par
conséquent, nous pouvions comparer les données de présélection recueillies par chaque intervieweur a un
« étalon de référence » pour plusieurs des éléments clés de ’enquéte. Bien entendu, les données de
I’TAAAO ne sont pas exemptes d’erreurs, mais nous les avons considérées comme moins Sujettes a
I’erreur que les données de la présélection pour deux raisons : chaque personne y répondait pour elle-
méme, tandis que le questionnaire était présenté a une seule personne du ménage; et les questions étaient
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autoadministrées plutdt que posées par un intervieweur; or I’autoadministration était susceptible de réduire
le biais de désirabilité sociale dans les réponses.

L’expérience comprenait 291 intervieweurs. La moiti¢ d’entre eux ont recu une rétroaction rapide
tandis que l’autre moitié a été affectée au groupe témoin. Un questionnaire de présélection sur cing
effectués par les intervieweurs du groupe de rétroaction rapide était codé par IEAO aux fins de
détermination des écarts par rapport aux interviews normalisées. La figure 4.1 montre les questions
auxquelles les codeurs répondent pour chaque interview de présélection. Aprés le codage d’une
présélection, les intervieweurs (et leurs superviseurs) recevaient un rapport contenant leur rendement et un
lien vers les enregistrements des questions. Pour leur premiére présélection codeée, les intervieweurs ont
recu pour instruction de planifier une séance de rétroaction avec un « mentor » du bureau central qui,
aprés examiné des résultats, fournit des conseils a des fins d’amélioration. Pour leur deuxiéme
présélection codée, les intervieweurs recevaient seulement le rapport et un lien vers les enregistrements.
Pour les présélections suivantes, il était demandé aux intervieweurs de prévoir une séance de rétroaction
avec leur mentor seulement si le codage avait relevé des probléemes. Sinon, ils recevaient simplement le
rapport écrit.

Figure 4.1 Questions de codage pour I’étude pilote de rétroaction rapide. Les questions ont été répétées a
chaque membre du ménage.

Q1. Dans quelle mesure entendez-vous clairement ’intervieweur sur cet enregistrement ? [HEARINT]

o Tres clairement (4)

Assez clairement (3)

Pas tres clairement (2)

Impossible d’entendre ’intervieweur (1)

O O O

Q2. Dans quelle mesure entendez-vous clairement le répondant sur cet enregistrement ? [HEARRESP]

Tres clairement (4)

Assez clairement (3)

Pas tres clairement (2)

Impossible d’entendre ’intervieweur (1)

o

O O O

Q3. L’intervieweur a-t-il lu la question exactement comme elle est formulée ? [EXWORD]
o Oui(1)
o Non (2)

Q4. [SI NON A Q3] De quelle maniére I’intervieweur a-t-il modifié le libellé de la question ? Sélectionnez toutes les
réponses pertinentes

o N’apas lu le texte de préambule ou d’introduction avant la question [NOINTRO]
N’a pas lu « Regardez cette photo s’il vous plait » [NOPIC]

N’a pas lu « Regardez cette liste s’il vous plait » [NOLIST]

N’a pas lu tous les noms de marque ni tous les exemples de produits [NONAMES]
N’a pas lu correctement les choix de réponse [NORESP]

N’a pas lu « choisissez toutes les réponses qui s’appliquent » [NOCHOOSE]
Omission, ajout ou modification de mots dans la question [NOREADOTH]

O O O OO0 O

Q5. L’intervieweur a-t-il entré correctement la réponse du répondant ? [ENTERANS]
o Oui(1)
o Non (2)
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L’expérience a été menée de mai a aott 2014; 1 729 répondants ont été interviewés par le groupe de
rétroaction et 1 717 par le groupe témoin.

Pour évaluer les effets de la rétroaction rapide, nous avons comparé trois variables dérivées des
éléments de préselection aux variables dérivées correspondantes des interviews IAAAO. En principe, les
deux types de variables devraient correspondre. Le tableau 4.1 montre la proportion de répondants des
groupes de traitement et témoin qui ont été classés de la méme facon dans les données de la présélection et
les données des IAAAO. Pour les trois variables, le taux d’appariement était beaucoup plus élevé chez les
répondants interviewes par les intervieweurs qui ont recu une rétroaction. (Nous avons utilisé le test F de
Rao-Scott qui tenait compte de la corrélation intra-grappe de 1’échantillon par zones. Les trois valeurs F
étaient significatives & p < 0,01) Les valeurs du kappa mesurant la concordance corrigée du hasard entre
les réponses de présélection et celles des IAAAO sont aussi nettement plus élevées pour les intervieweurs
du groupe de rétroaction rapide.

Tableau 4.1
Concordance entre les réponses de présélection et celles de ’TAAAOQ, selon la condition et la variable
Rétroaction rapide Témoin Valeur F de Rao-Scott
(1 et 230 df)
Composite
Concordance a 100 % 93 % 88 % 15,5%**
Kappa 0,85 0,76
Variable 1
Concordance a 100 % 95 % 92 % 8,8**
Kappa 0,89 0,83
Variable 2
Concordance a 100 % 89 % 85 % 7,7%*
Kappa 0,76 0,69
**  p<0,01;
*** p < 0,001.

Note : La variable composite était une variable sommaire dérivée des variables 1 et 2.

L’étude MEPS. En se fondant sur la réussite de cette premiere étude, Edwards, Sun et Hubbard (2019)
ont entrepris une reproduction. En 2018, la Medical Expenditure Panel survey (MEPS ou Enquéte sur les
dépenses médicales par panel) a réalisé une mise a niveau importante du systéme d’IPAO et a simplifié
certaines sections du questionnaire. Deux séries de questions étaient particulierement intéressantes parce
qu’elles étaient posées dans toutes les interviews, toujours enregistrées dans le systéme d’IEAO (presque
tous les répondants consentent a étre enregistrés) et étaient essentielles a la production de données
concernant |’utilisation et le colt des services de soins de soins santé, qui sont des statistiques clés de la
MEPS. 1l s’agissait des questions concernant 1’utilisation de calendriers ou d’autres dossiers de soins
médicaux pendant ’interview et des « questions d’approfondissement sur le fournisseur », des questions
filtres qui incitent le répondant a se rappeler des services de différents types de fournisseurs de soins
médicaux. La série de questions sur les calendriers demandait si divers dossiers étaient disponibles au
cours de I’interview (par exemple un calendrier comportant des indications de visites médicales, des
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relevés d’assurance, etc.) et quelle personne du ménage était associée a chaque type d’enregistrement. La
zone de saisie de I’'IPAO pour ces ¢léments est une grille, dans laquelle chaque membre du ménage est
indiqué sur une ligne et chaque type de dossier est un en-téte de colonne. Les intervieweurs peuvent entrer
les réponses dans I’ordre qu’ils choisissent, par personne ou par type de dossier. L’objectif était
d’encourager les répondants a apporter des dossiers pour tous les membres de la famille dans I’interview
et de structurer les questions de fagon a ce que les dossiers puissent étre intégrés a ’interview sans que
I’ordre importe. Les questions d’approfondissement sur le fournisseur consistent en 15 questions sur
plusieurs types de fournisseurs de soins de santé. Elles ont été réorganisées dans la mise & niveau
technique pour que I’intervieweur commence par les trois fournisseurs représentant les dépenses les plus
élevées.

Les enregistrements audio de la série des calendriers et de la série des questions d’approfondissement
sur le fournisseur ont été examinés par deux codeurs de comportements. Le systeme de codage permettait
aux codeurs d’appeler des intervieweurs ou des questions en particulier. Les codeurs évaluaient la qualité
globale de I’interview et de chaque cas de demande de calendriers et de questions d’approfondissement du
fournisseur. Le taux de concordance entre codeurs était de 0,82. Une rétroaction verbale et écrite était
fournie rapidement a I’intervieweur (idéalement dans les 72 heures aprés D’interview). L’interview
suivante réalisée par ’intervieweur était également codée, de sorte que chaque intervieweur avait une
paire d’interviews dans I’ensemble de données, une interview juste avant la rétroaction et une juste apres.
Etant donné que le processus a ¢été mis en ceuvre & la fin de I’automne, seul un sous-ensemble
d’intervieweurs (122) de la MEPS était disponible pour participer a 1’étude, ce qui a donné 244 interviews
dans I’ensemble de données. Des données sur I’interaction de la rétroaction ont également été saisies
(notamment sur I’approbation de la rétroaction ou sa non-approbation par I’intervieweur ou s’il demandait
des précisions). Encore une fois, nous nous attendions a ce que le comportement de 1’intervieweur soit
plus conforme au protocole de 1’étude apres la rétroaction, tant en matiére de qualité globale de I’interview
que pour chaque série de questions.

Le tableau 4.2 montre les résultats de la rétroaction rapide pour chaque série de questions. Les
intervieweurs ont conservé le sens des questions, mais ils n’ont pas suivi exactement le protocole dans la
majorité des cas (n=5259), avant et aprés la rétroaction. Néanmoins, le comportement de
guestionnement conforme au protocole est passé de 33,4 % avant la rétroaction a 43,4 % aprés la
rétroaction; et la non-conservation du sens de la question a diminué pour passer de 9,8 % avant la
rétroaction a 3,7 % apres la rétroaction. Un test F qui tenait compte de la corrélation intra-grappe des
observations par I’intervieweur a révélé une différence globale significative entre le comportement de
I’intervieweur avant et aprés la rétroaction, tant dans I’ensemble (F (2 118) = 3,86; p < 0,05) que pour
les questions d’approfondissement sur le fournisseur (F (2 118) =5,71; p < 0,01). Les différences pour
la série des calendriers allaient dans le méme sens, mais elles n’étaient pas statistiquement significatives.
Ces résultats, comme ceux de 1’étude pilote, indiquent que le fait de fournir rapidement une rétroaction
aux intervieweurs peut entrainer des améliorations marquées dans la fagon dont ils posent les questions.
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Tableau 4.2
Comportements des intervieweurs, avant et apres la rétroaction, par série de questions
Comportement de I’intervieweur Série des calendriers Questions Les deux séries
d’approfondissement sur le
fournisseur

Avant Apres Avant Apres Avant Apres
A suivi exactement le protocole 18,6 % 279 % 433 % 51,7 % 334 % 43,4 %
A conservé le sens, mais n’a pas suivi le | 68,9 % 65,1 % 48,7 % 46,4 % 56,8 % 52,9 %
protocole exactement
N’a pas conservé le sens 125 % 7,0 % 8,0 % 2,0% 9,8 % 3,7%
Total 100,0 % 100,0% | 100,0 % 100,0% | 100,0%  100,0 %
n 1240 759 1832 1428 3072 2187

5. Conclusions

Les trois principales méthodes étudiées ici ont connu un succés mitigé. Quelles lecons pouvons-nous

tirer des efforts cherchant a substituer les données a I’intuition dans la gestion des enquétes ?

La documentation sur les plans adaptatifs et réactifs conduit a plusieurs conclusions. Premiérement, il
est important de clarifier les objectifs statistiques du plan au début de 1’enquéte et de surveiller les mesures
de la qualité lies a ces objectifs. En effet, différentes stratégies servent des objectifs différents. Par
exemple, 1’égalisation des propensions a répondre peut réduire le biais de non-réponse au prix d’une
réduction de la taille d’échantillon et d’une augmentation de la variance due a 1’échantillonnage. Il est
essentiel de tenir compte de ces compromis. Deuxiémement, le taux de réponse global et la variation des
propensions a répondre contribuent tous deux au biais de non-réponse moyen. Par conséquent, aucun
indicateur ne donne d’image compléte du risque d’erreur dans une enquéte, et les gestionnaires d’enquéte
doivent surveiller plusieurs indicateurs, notamment les changements dans un ensemble d’estimations clés
de I’enquéte. Les progres réalisés dans la conception du « tableau de bord » (Mohadjer et Edwards, 2018)
permettent au personnel du bureau central et aux superviseurs sur le terrain de surveiller plus facilement
un grand nombre d’indicateurs concernant le déroulement du travail sur le terrain. Troisiemement, le fait
de simplement continuer a utiliser un protocole de collecte de données en particulier pourrait ne pas
modifier les estimations de beaucoup (Sturgis et coll., 2017) et, dans certains cas, pourrait diminuer la
représentativité de 1’échantillon (Lundquist et Sérndal, 2013; Sarndal et Lundquist, 2014). Selon un
protocole donné de collecte de données, les répondants recrutés tardivement dans la période de travail sur
le terrain ne différent probablement pas beaucoup de ceux recrutés plus tot. L’échantillon continuera de
surreprésenter les cas présentant des propensions plus élevées selon ce protocole. Pour modifier la
composition des répondants, et ainsi améliorer la représentativité globale de I’échantillon, il faut parfois
modifier considérablement le protocole de collecte des données, par exemple en proposant des incitatifs
nettement plus grands, en changeant le mode de collecte des données ou en présentant un questionnaire
nettement plus court. Ces stratégies comportant toutes des inconvénients, on peut en conclure que, parfois,
la meilleure stratégie consiste simplement a cesser les efforts en imposant des régles d’arrét. Continuer a
chercher a traiter des cas ayant une tres faible propension a répondre est une formule qui accroit les codts
sans vraiment améliorer les propriétés statistiques des estimations finales.
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La littérature sur les plans réactifs et adaptatifs ainsi que 1’étude sur la priorisation des cas et les
itinéraires optimaux dont il est question a la section 3 plus haut indiquent que la résistance des
intervieweurs est un des facteurs limitant 1’efficacité des interventions du bureau central sur le travail sur
le terrain. Il nous faut plus de recherches sur la fagon d’améliorer la conformité des intervieweurs et sur
I’effet d’une surveillance plus étroite (ou d’incitatifs plus grands) sur le respect de la part des
intervieweurs des changements souhaités au protocole. A cet égard, les études s’intéressant aux
rétroactions données rapidement aux intervieweurs sont encourageantes. Les deux études examinées a la
section 4 indiquent que les intervieweurs recevant une rétroaction en temps opportun sur la fagon de poser
les questions accomplissent un meilleur travail, ce qui réduit le niveau d’erreur de mesure dans les
réponses qu’ils obtiennent.

En tout cas, une chose est certaine. Dans un climat de plus en plus difficile pour les enquétes, les
efforts cherchant a améliorer la gestion des enquétes et a appliquer le plus possible des données
scientifiques a cet égard se poursuivront.
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Intégration de données d’enquétes probabilistes et de
mégadonnées aux fins d’inférence de population finie au
moyen d’une imputation massive

Shu Yang, Jae Kwang Kim et Youngdeok Hwang?

Résumé

A Tére des mégadonnées, on dispose d’un nombre croissant de sources de données pour les analyses
statistiques. Comme exemple important d’inférence de population finie, nous examinons une approche
d’imputation pour la combinaison de données tirées d’une enquéte probabiliste et de mégadonnées. Nous nous
concentrons sur une situation ou la variable & 1’étude est observée dans les mégadonnées seulement, mais les
autres variables auxiliaires sont couramment observées dans les deux sources de données. Contrairement a
I’imputation habituellement utilisée pour I’analyse des données manquantes, nous créons des valeurs imputées
pour toutes les unités de 1’échantillon probabiliste. Une imputation massive de ce type est intéressante dans le
contexte de l’intégration des données d’enquéte (Kim et Rao, 2012). Nous étendons 1’imputation massive
comme outil d’intégration des données d’enquéte et des mégadonnées ne provenant pas d’enquétes. Nous
présentons les méthodes d’imputation massive et leurs propriétés statistiques. De plus, 1’estimateur
d’appariement de Rivers (2007) est traité comme cas particulier. L’estimation de la variance au moyen de
données obtenues par imputation massive est abordée. Les résultats de la simulation montrent que les
estimateurs proposés donnent de meilleurs résultats que les estimateurs concurrents en matiére de robustesse
et d’efficacité.

Mots-clés :  Pondération par calage; fusion de données; modéle additif généralisé; appariement; imputation par le plus
proche voisin; poststratification.

1. Introduction

Dans I’inférence de population finie, 1’échantillonnage probabiliste est la norme de référence pour
I’obtention d’un échantillon représentatif de la population cible. Comme la probabilité de sélection est
connue, I’inférence subséquente a partir d’un échantillon probabiliste est souvent fondée sur le plan et
respecte la fagcon dont les données ont été recueillies; voir les discussions dans les manuels de Sarndal,
Swensson et Wretman (2003), Cochran (2007), Fuller (2009). Cependant, les programmes d’enquéte a
grande échelle se heurtent continuellement a des exigences accrues malgré des ressources réduites. Ils
doivent notamment répondre a des demandes d’estimations pour des domaines avec une petite taille
d’échantillon et des demandes d’estimations plus rapides. Simultanément, les compressions budgétaires
des programmes entrainent des réductions de la taille des échantillons, et la diminution des taux de
réponse fait du biais de non-réponse une préoccupation importante. Baker, Brick, Bates, Battaglia,
Couper, Dever, Gile et Tourangeau (2013) traitent des difficultés actuelles concernant 1’utilisation

d’échantillons probabilistes aux fins d’inférences de population finie.

Afin de remédier a ces difficultés, les organismes statistiques sont de plus en plus poussés a utiliser des

mégadonnées qui sont des sources certes pratiques, mais non controlées, comme des données satellitaires
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(McRoberts, Tomppo et Nasset, 2010), des données de capteurs mobiles (Palmer, Espenshade,
Bartumeus, Chung, Ozgencil et Li, 2013) et des panels d’enquéte sur le Web (Tourangeau, Conrad et
Couper, 2013). Couper (2013), Citro (2014), Tam et Clarke (2015) et Pfeffermann, Eltinge et Brown
(2015) expliquent les résultats prometteurs de I’exploitation des mégadonnées dans le calcul de
statistiques officielles et d’enquéte, mais soulévent aussi de nombreuses interrogations concernant les
sources de mégadonnées. Bien que ces sources de données fournissent rapidement des données pour un
grand nombre de variables et d’éléments de population, il s’agit d’échantillons non probabilistes qui,
souvent, ne représentent pas la population cible d’intérét en raison des biais de sélection inhérents. Tam et
Kim (2018) traitent également de défis d’ordre éthique posés par les mégadonnées pour les statisticiens
officiels et discutent de certaines méthodes préliminaires de correction du biais de sélection des
mégadonnées. Voir Keiding et Louis (2016), Elliott et Valliant (2017), Buelens, Burger et van den Brakel
(2018) et Beaumont (2020) pour lire de récents examens des difficultés liées a 1’utilisation d’échantillons
non probabilistes dans les inférences.

Pour utiliser les sources de données modernes de fagon statistiquement défendable, il est important
d’¢élaborer des outils statistiques d’intégration des données permettant de combiner un échantillon
probabiliste avec des mégadonnées non probabilistes. L’intégration des données aux fins d’inférence de
population finie ressemble au probléme de la combinaison d’études cliniques randomisées et d’études
épidémiologiques non randomisées aux fins d’inférence causale des effets de traitement (Keiding et Louis,
2016). Plus particuliérement, nous nous sommes intéressé€s a 1’¢laboration d’une intégration des données
dans un contexte ou la variable de 1’étude est observée dans les mégadonnées seulement, mais que
d’autres variables sont couramment observées dans les deux groupes de données. Pour ce cas, les
statisticiens d’enquéte et les biostatisticiens ont fourni différentes méthodes permettant de combiner
I’information provenant de sources de données multiples. Lohr et Raghunathan (2017), Yang et Kim
(2020) et Rao (2020) présentent un examen des méthodes statistiques d’intégration des données aux fins
d’inférence de population finie. Les méthodes actuelles d’intégration des données peuvent étre classees en

trois catégories, comme suit.

Le premier type est ce qu’on appelle ajustement du score de propension (Rosenbaum et Rubin, 1983).
Dans cette méthode, la probabilité qu’une unité soit sélectionnée dans le grand échantillon, qu’on appelle
score de propension, est modélisée et estimée pour toutes les unités de I’échantillon de mégadonnées. Les
ajustements suivants, comme la stratification ou la pondération du score de propension, peuvent servir a
tenir compte des biais de sélection; voir, par exemple, Lee et Valliant (2009), Valliant et Dever (2011),
Elliott et Valliant (2017). Stuart, Bradshaw et Leaf (2015), Stuart, Cole, Bradshaw et Leaf (2011),
Buchanan, Hudgens, Cole, Mollan, Sax, Daar, Adimora, Eron et Mugavero (2018) utilisent la pondération
du score de propension pour généraliser les résultats des essais randomisés a une population cible.

O’Muircheartaigh et Hedges (2014) proposent d’utiliser une stratification de score de propension pour
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analyser une expérience sociale non randomisée. L un des inconvénients notables des méthodes se fondant
sur le score de propension est qu’elles dépendent d’un modele du score de propension explicite et sont
biaisées en cas de spécification erronée du modele (Kang et Schafer, 2007).

Le deuxieme type utilise le calage (Deville et Sérndal, 1992; Kott, 2006; Dong, Yang, Wang, Zeng et
Cai, 2020). Cette technique peut servir & calibrer I’information auxiliaire de 1’échantillon de mégadonnées
avec celle de I’échantillon probabiliste, de sorte qu’apres le calage, I’échantillon de mégadonnées soit
semblable a la population cible (DiSogra, Cobb, Chan et Dennis, 2011). Comme le calage ne nécessite pas
de modélisation paramétrique, il est intéressant pour les spécialistes des enquétes. Toutefois, cette
méthode nécessite que I’information (par exemple les moments) des variables auxiliaires de la population

soit connue ou, a tout le moins, qu’elle puisse étre estimée a partir d’un échantillon probabiliste.

Le troisiéme type est I’imputation massive, dans laquelle les valeurs imputées sont créées pour les
¢éléments entiers de 1’échantillon probabiliste. Dans I’imputation habituelle aux fins d’analyse des données
manquantes, les répondants de 1’échantillon fournissent un ensemble de données d’entrainement servant a
I’¢laboration d’un modele d’imputation. Dans I’imputation massive, un échantillon indépendant de
mégadonnées est utilisé comme ensemble de données d’entrainement, et ’imputation est appliquée a
toutes les unités de I’échantillon probabiliste. Bien que 1’idée d’incorporer 1’information provenant de
mégadonnées par une imputation massive soit trés naturelle, la littérature sur ’imputation massive elle-
méme est rare. Breidt, McVey et Fuller (1996) traitent de I’imputation massive pour échantillonnage a
deux phases. Rivers (2007) propose une méthode d’imputation massive utilisant 1’imputation par le plus
proche voisin, mais la théorie n’est pas totalement développée. Kim et Rao (2012) élaborent une théorie
rigoureuse d’imputation massive a I’aide de deux échantillons probabilistes indépendants. Chipperfield,
Chessman et Lim (2012) discutent de 1’estimation composite quand une des enquétes fait 1’objet d’une
imputation massive. Bethléem (2016) discute de questions pratiques liées a 1’appariement d’échantillons.
Récemment, Kim et Wang (2019) ont élaboré une théorie d’imputation massive de mégadonnées a I’aide
d’une approche de modele paramétrique. Toutefois, les hypothéses du modéle paramétrique ne se vérifient
pas nécessairement en pratique. Pour que I’imputation massive soit plus utile et plus pratique, les
hypothéses doivent étre aussi faibles que possible.

Les contributions que nous apportons dans le présent article peuvent se résumer comme suit.

1. Nous élaborons d’abord un cadre officiel d’imputation massive qui incorpore I’information de
mégadonnées dans un échantillon probabiliste et nous présentons des résultats asymptotiques
rigoureux pour les estimateurs d’imputation massive. Notre cadre couvre |’estimateur
d’imputation par le plus proche voisin de Rivers (2007). Contrairement & Kim et Wang (2019),
nous ne posons pas d’hypothéses fortes de modele paramétrique pour I’ imputation massive. C’est
pourquoi la méthode proposeée est intéressante pour les spécialistes des enquétes.
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2. Nous étudions également deux stratégies d’amélioration de I’estimateur d’imputation par le plus
proche voisin, I’une utilisant I’imputation par les k plus proches voisins (Mack et Rosenblatt,
1979) et I’autre utilisant des modeles additifs généralisés (Wood, 2006). Dans I’imputation par les
k plus proches voisins, au lieu d’utiliser un plus proche voisin, nous identifions plusieurs plus
proches voisins dans I’échantillon de mégadonnées et utilisons la réponse moyenne comme valeur
imputée. Cette méthode est couramment utilisée par la communauté internationale des inventaires
forestiers pour combiner des observations au sol et des images obtenues a partir de capteurs a
distance (McRoberts et coll., 2010). Dans I’article, nous établissons des résultats asymptotiques
pour I’estimateur des K plus proches voisins. Dans la deuxiéme stratégie, nous étudions les
techniques modernes de prédiction pour I’imputation massive au moyen de modeles souples.
Nous utilisons des modéles additifs généralisés (Wood, 2006) pour connaitre la relation entre le
résultat et les covariables a partir des mégadonnées et créer des prévisions pour les échantillons
probabilistes. Nous constatons que cette stratégie peut s’appliquer a une plus grande catégorie
d’estimateurs semi-paramétriques et non paramétriques comme les modeles a indice unique, les
estimateurs de Lasso (Belloni, Chernozhukov, Chetverikov et Kato, 2015) et les méthodes
d’apprentissage automatique, par exemple les foréts d’arbres décisionnels (Breiman, 2001).

3. A laide d’une nouvelle idée de pondération par calage, nous proposons un estimateur
d’imputation massive efficace et développons ses résultats asymptotiques. Le gain d’efficacité est
justifié selon un cadre fondé purement sur le plan et aucune hypothése de modeéle n’est utilisée.
Nous examinons un cas ou il est de plus possible de déterminer I’appartenance aux mégadonnées
dans tout I’échantillon probabiliste. La principale idée est que le sous-échantillon d’unités de
I’échantillon A appartenant aux mégadonnées constitue un échantillon de deuxieme phase de
I’échantillon de mégadonnées, qui agit comme une nouvelle population. Nous calons
I’information de I’échantillon de deuxieme phase pour qu’elle soit identique a celle de
I’échantillon agissant comme une nouvelle population. Le processus de calage améliore alors
I’exactitude de I’estimateur d’imputation massive sans spécification d’hypothéses de modéle.

Le plan de D’article est structuré comme suit. Dans la section 2, nous présentons le scénario de base.
Dans la section 3, nous présentons la méthodologie pour I'imputation par le plus proche voisin et
établissons ses propriétés asymptotiques. A la section 4, nous examinons deux stratégies d’amélioration de
I’estimateur d’imputation par le plus proche voisin, I’une utilisant I’imputation par les k plus proches
voisins et I’autre utilisant des modéles additifs généralisés. A la section 5, nous proposons une technique
de calage par régression pour améliorer ’efficacité des estimateurs d’imputation massive quand en plus,
I’appartenance aux mégadonnées est observée dans tout I’échantillon probabiliste. Dans la section 6, nous
démontrons que les estimateurs proposés sont robustes et efficaces au moyen d’études par simulations
fondées sur des données artificielles et des données réelles tirées de la Monthly Retail Trade Survey du
U.S. Census Bureau. Dans la section 7, nous présentons une étude de cas qui applique la méthode
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proposée pour intégrer les données nationales de santé et les dossiers nationaux d’assurance-santé. Enfin,
les conclusions de 1’étude sont présentées a la section 8.

2. Scénario de base

2.1 Notation : Deux sources de données

Soit Ay ={(X,,Y,):ieU} avec U ={1,..., N} qui désigne une population finie, ou
X, = (X}, ..., X) est un vecteur de covariables @ p dimensions, et Y, est la variable étudiée. Nous
supposons que _#, est un échantillon aléatoire d’un modéle de superpopulation ¢ et que N est connu.
Notre objectif est d’estimer le paramétre de population finie générale u, = N’lz:\i .9 (Y;) pour une
valeur connue g (). Par exemple, si g(Y) =Y, g, = N*lziN:lYi est la moyenne de la population de Y.
Si g(Y)=1(Y <c) pour une constante c, u, = N‘lz:ill(Yi < c) est la proportion de population de
Y inférieure a c.

Supposons qu’il existe deux sources de données, I’une provenant d’un échantillon probabiliste, appelé
échantillon A, et ’autre d’une source de mégadonnées, appelée échantillon B. Le tableau 2.1 illustre la
structure  des  données  observées.  L’échantillon A contient des observations O, =
{(d; = 7%, X,) :i € A} dont la taille d’échantillon est n = | A|, ot 7, = P(i € A) est connu dans tout
I’échantillon A, et I’échantillon B contient des observations &, = {(X;,Y;):i € B} dont la taille
d’échantillon est N, =|B|. Souvent, I’échantillon probabiliste contient de nombreux autres éléments,
mais nous n’utilisons que ceux qui chevauchent nos mégadonnées. Bien que la source de mégadonnées ait
une grande taille d’échantillon, le mécanisme d’échantillonnage est souvent inconnu, et nous ne pouvons
pas calculer la probabilité d’inclusion de premier ordre pour I’estimation de Horvitz-Thompson. Les
estimateurs naifs sans ajustement pour le processus d’échantillonnage présentent des biais de sélection.
Par ailleurs, bien que 1’échantillon probabiliste avec poids de sondage représente la population finie, il

n’observe pas la variable étudiée.

Tableau 2.1
Deux sources de données. « ¥ » et « ? » indiquent respectivement les données observées et non observées
Poids de sondage d = z™ Covariable X Variable étudiée Y

Echantillon probabiliste 1 N N ?
0, . . : .

n \/ \/ ?
Echantillon de mégadonnées 1 ? N N
o, : : : :

N B ? \/ \/

L’échantillon A est un échantillon probabiliste, et I’échantillon B provient de mégadonnées, mais peut comporter des biais de
sélection.
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2.2 Hypotheses

Soit f (Y |X) la fonction de densité conditionnelle de Y donnée X dans le modele de
superpopulation ¢. Soit f (X) et f (X|8; =1) la fonction de densité de X respectivement dans la
population finie et I’échantillon B, ou &, est I’indicateur de sélection de 1’échantillon B. Nous posons
d’abord les hypothéses suivantes.

Hypotheése 1 (ignorabilité). Conditionnellement & X, la densité de Y dans I’échantillon B suit le modéle
de superpopulation, c’est-a-dire f (Y |X; 5, =1) = f (Y | X).

Les hypothéses 1 et 2 constituent la condition d’ignorabilité forte (Rosenbaum et Rubin, 1983). Ce
scénario a été utilisé auparavant par plusieurs auteurs; voir, par exemple, Rivers (2007), Vavreck et Rivers
(2008). L’hypothése 1 énonce que I’ignorabilit¢é du mécanisme de sélection de I’échantillon B est
conditionnelle aux covariables. L hypothése 1 implique également que P (5, =1|X,Y) = P(d; = 1|X).
Cette hypothese se vérifie si I’ensemble de covariables contient tous les prédicteurs du résultat qui influent
sur la possibilité d’étre sélectionné dans 1’échantillon B. Selon cette hypothése, les résultats manquants
dans I’échantillon A sont manquants au hasard (Rubin, 1976).

Hypothese 2 (support commun). Le vecteur des covariables X € RP possede un support compact et
convexe, avec une densité bornée ayant une borne inférieure strictement positive. Il existe des constantes
C, et C, tellesque C, < f (X)/f (X]|d; =1) <C, presque certainement.

L’hypothése 2 implique que le support de X dans 1’échantillon B est identique a celui de la population
finie. Cette hypothése peut également étre formulée comme une hypothese de positivité selon laquelle
P (65 =1|X) > 0 que pour tous les X. L’hypothése 2 ne se vérifie pas si certaines unités ne sont jamais
incluses dans I’échantillon de mégadonnées. La plausibilité de I’hypothése peut étre jugée en fonction de
la connaissance du domaine spécialisé. A des fins de diagnostic, nous pouvons examiner la distribution
des scores de propension estimés ou la distribution des poids des scores de propension dans
I’échantillon A. Les valeurs des scores de propension proches de zéro ou les valeurs extrémement élevées
de scores de propension indiquent la possibilité de violation de la positivité. Nous supposons que toutes
les covariables sont continues. On peut traiter les variables catégoriques en définissant d’abord des classes
d’imputation au moyen de la partition des catégories, puis en estimant la moyenne du résultat a 1’aide de
I’imputation par le plus proche voisin dans les classes d’imputation. Dans notre contexte, parce que
I’échantillon B est un échantillon de mégadonnées, la taille des donneurs pour chaque catégorie

d’imputation peut étre raisonnablement grande.

3. Méthodologie

3.1 Imputation par le plus proche voisin

Par souci de simplicité, nous nous concentrerons sur 1’estimateur de type Horvitz-Thompson, bien que

notre analyse s’applique aussi a d’autres types d’estimateurs. Si Y, est observée dans I’échantillon A, on
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peut utiliser Iestimateur de Horvitz-Thompson /2,y = N> 77'g(Y,). Nous considérons
Pestimateur d’imputation de 4, donné par 4,, = N™Y . 7*g(Y;"), ol Y est une valeur imputée
pour Y;. La création de valeurs imputées pour I’ensemble des données est appelée imputation massive
(Chipperfield et coll., 2012; Kim et Rao, 2012).

Pour obtenir des valeurs imputées appropriées, nous examinons 1’imputation par le plus proche voisin
afin de trouver ’unité d’appariement la plus proche dans 1’échantillon B en fonction des valeurs X et
d’utiliser la valeur Y correspondante de cette unité comme valeur imputée. Cette méthode a été appelée
appariement d’échantillons par Rivers (2007). Pour étudier les propriétés théoriques, nous envisageons
d’abord I’appariement avec remise au moyen d’une seule imputation; la discussion sur I’imputation par les
k plus proches voisins est présentée a la section 4.

La méthode d’imputation massive par le plus proche voisin peut se décrire selon les étapes suivantes :

Etape 1.  Pour chaque unité i e A, trouver le plus proche voisin dans I’échantillon B ayant la distance
minimale entre X, et X;. Soit i(1) I'indice de son plus proche voisin, qui satisfait
d(Xiy, X;) <d(X;, X;), pour je B, ou d(X;, X;) estune fonction de distance entre
X; et X;. En cas d’égalité, en sélectionner une valeur au hasard comme plus proche voisin.
Sans perte de généralité, nous utilisons la distance euclidienne, d (X;, X;) = | X; — X || ou
| X = (XTX)"?, pour déterminer les voisins.

Etape 2.  L’estimateur d’imputation par le plus proche voisin de L, est
1
Hy mi = Wzﬁflg (Yi(l))' (3.1)
icA
Remarque 1. Notre développement théorique s’applique a une classe générale de distances
I X[, = (XT=%X)¥?, ol = est une matrice définie positive (Abadie et Imbens, 2006). Cette classe inclut
la distance de Mahalanobis standard en établissant ~ comme matrice de covariance empirique de X.

Nous écrivons = = LTL. Observons que || X ||, = {(LX)LX}"* = ||LX|. Par conséquent, I 'utilisation de
| -]l; et X équivaut a utiliser ||-|| et LX. On peut donc reporter le résultat théorique au cas avec || X||; .

Comparativement a I’imputation fondée sur un modele, I’imputation par le plus proche voisin présente
plusieurs avantages. Premic¢rement, elle ne nécessite pas d’hypotheéses de modele paramétrique fortes et,
par conséquent, elle est robuste en cas de spécification erronée du modéle. Deuxiémement, 1’imputation
par le plus proche voisin est basée sur le donneur, ce qui fait que la valeur imputée est une valeur
réellement mesurée, qui sera toujours dans les limites des valeurs observées. Troisiémement,
contrairement aux méthodes d’imputation par la régression, I’imputation par le plus proche voisin peut
conserver la structure variance-covariance complexe des données. De plus, pour le méme ensemble de
données imputé, on peut estimer différents paramétres en choisissant une valeur g(-) raisonnable.
Gardons a I’esprit que p est la dimension de X. Le biais asymptotique de 4, ,; est d’ordre O, (N;¥?)
(Abadie et Imbens, 2006), qui est négligeable quand le nombre de covariables continues est fixé a un
nombre raisonnable et que la taille du bassin de donneurs appariés est trés grand, comme dans notre
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scenario de mégadonnées. Si X a une grande dimension, il faut sélectionner des variables pour que
I’estimateur d’imputation par le plus proche voisin ait de bonnes propriétés statistiques. Dans ce cas, nous
proposons de choisir des variables importantes associées au résultat de sorte que I’hypothése 1 se vérifie et
que I’estimation soit plus précise (Brookhart, Schneeweiss, Rothman, Glynn, Avorn et Stiirmer, 2006).

3.2 Résultats asymptotiques

Pour étudier les proprietés asymptotiques de 4, ., nous imposons les conditions de régularité
suivantes.

Hypothese 3. (i) f (X) et u,(X)=E{g(Y)|X} sont continuellement différentiables de tout g (Y)
borné et continu, et (i) E{g(Y)”|X} estborné pour g =1, 2.

Hypothese 4. (i) Il existe des constantes positives C, et C, de sorte que C, < Nn™'z, <C,, pour
i =1,..., N; (ii) la fraction de sondage de I'échantillon A est négligeable, NN =0(2); et (iii) la
séquence des estimateurs de Horvitz-Thompson ji, ., satisfaisait var, (2, ) = O(n™) et
var, (fg o )7 (g — #y)| A2 — V(0,2) en loi, quand n — oo, ol var, () = var(-|_#,) est la
variance selon le plan de sondage de I’échantillon A.

A des fins de clarification, la loi de probabilité distribution étayant la notation E (), var (), 0, (-) et
0, (-) est la distribution conjointe du modele de superpopulation et des processus d’échantillonnage pour
les échantillons A et B. L’hypothése 3 est une condition technique imposée par la continuité fonctionnelle
et des moments finis, qui se vérifie pour les modeles courants; voir par exemple Mack (1981).
L’hypothése 4 se vérifie dans les plans de sondage généralement utilisés dans les enquétes (Fuller, 2009;
chapitre 1). Elle exige le bon comportement des poids de sondage, en ce sens qu’il n’existe pas de poids
extrémement grands dominant les autres poids. Cela se produit quand des sujets présentant certaines
caractéristiques sont largement sous-représentés dans un échantillon. Des conditions suffisantes pour
I’hypothése 4 (iii) sont présentées dans le chapitre 3 de Fuller (2009).

Nous dérivons la théorie asymptotique pour /. dans le theoreme suivant et en ferons la
démonstration dans le supplément de documentation.

Théoréme 1. Selon les hypotheses 1 a3 et NN;* = O(1), 4, ,,, a la méme distribution que z, . quand
Ny — oo. De plus, selon I'hypothese 4, i, .., est convergent pour x, et

nY (Agmi = Hg) = NV (0, V), (3.2)

ou

V.. = lim % E[varp {Z;zilg (Yi)ﬂ.

n—oo icA
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Le théoréme 1 implique que I’estimateur ponctuel type puisse étre appliqué aux données imputées
{(Xi,Yiy) i€ A} comme si les valeurs Y,, étaient observées. Soit 7; la probabilité d’inclusion
conjointe pour les unités i et j. Nous montrons dans la documentation supplémentaire que I’estimateur de
variable direct fondé sur les données imputées

Zzzzij -7y 9(Yig) 9(Yj0)

ieA jeA ﬂ-iﬂ-j ﬂ-i ﬂ-j

A _n
Vnni - F

est convergent pour V..

4. Autres techniques d’imputation massive

4.1 Imputation par les k plus proches voisins

Au lieu d’utiliser une seule valeur imputée, nous considérons maintenant I’imputation fractionnelle
avec k valeurs imputées pour chaque résultat manquant. L’imputation fractionnelle est congue pour
réduire la variance de I’estimateur final attribuable a I’imputation (Kalton et Kish, 1984; Kim et Fuller,
2004).

Supposons 1’absence d’égalités d’appariement, soit _/, (i) I’ensemble de k plus proches voisins pour
I’unité i
S i) = {I €B: jZ;l{d(xj,xi)sd(x,,xi)} < k} =@, ..., i(k).
La méthode des k plus proches voisins aux fins d’imputation massive peut étre décrite selon les étapes
suivantes :

Etape 1.  Pour toute unité i e A, trouver les k plus proches voisins dans I’échantillon B, _/, (i).
Imputer la valeur Y pour I’unité i au moyende i, (X;) = k‘lzizlg(Yi(D).
Etape 2.  L’estimateur d’imputation par les k plus proches voisins de U, est

X 1 1A
/ug,knn = szl l,ng (XI) (41)

ieA

Dans la littérature sur I’estimation non paramétrique, les chercheurs ont étudi¢ en profondeur les
propriétés asymptotiques des estimateurs d’imputation par les kK plus proches voisins. Voir, par exemple,
Mack et Rosenblatt (1979) et Mack (1981) pour les références antérieures. Cheng (1994) établit la
convergence de racine n de I’estimateur d’imputation par les kK plus proches voisins de la moyenne du
resultat quand le résultat est manquant. Nous dérivons la théorie asymptotique pour /., dans le
contexte de I’imputation massive combinant un échantillon probabiliste et un échantillon de mégadonnées

dans le théoréme suivant et nous reportons sa démonstration au supplément de documentation.
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Théoreme 2. Selon les hypothéses 1 a 4, n(k/N)“/p —0,k/n— 0 et k?/n — o,
nl/2 (/[lg,knn - /ug) - ‘N(O' ann)' (42)
ou
_ . n _ 1 -7 (X)
Vi = limn W(E vy (3, 00 E{W % (X)B’
et 75 (X) = P(S55 = 1| X) et o7 (X) = var{g(Y)|X}.
Si 7y (X) atteint 1, V,,, diminue & lim,...(n/N?)E[var, {3 77'u, (X;)}]. Cela laisse penser

que si le grand échantillon représente une grande fraction de la population cible, V, = peut étre plus petit
que V., ce qui indique que 4, ,, gagne en efficacité par rapport a 4, .. Dans des échantillons finis,

knn

Beretta et Santaniello (2016) ont mené une étude par simulations pour comparer 1’imputation par le plus
proche voisin et I’imputation par les k plus proches voisins dans le contexte de données indépendantes et
identiquement distribuées. Ils ont constaté que I’imputation par les k plus proches voisins avec une petite
valeur de k donne de meilleurs résultats que 1’imputation par le plus proche voisin pour ce qui est de
Ierreur quadratique moyenne. D’une part, un plus grand K peut utiliser plus d’information de
I’échantillon de mégadonnées et entrainer un plus grand gain d’efficacité. D’autre part, K ne peut pas étre
trop grand, afin que le biais de notre estimateur soit maitrisé. En pratique, nous proposons d’utiliser des
méthodes axées sur les données, comme la validation croisée, pour choisir une valeur raisonnable de k, et

d’effectuer ’analyse de sensibilité en variant le choix de K.

4.2 Modeéles additifs généralisés

Les méthodes d’imputation par le plus proche voisin sont non paramétriques. Par ailleurs, les mod¢les
paramétriques, en particulier les modéles linéaires, sont sensibles aux spécifications erronées du modeéle.
Nous envisageons maintenant des méthodes semi-paramétriques d’imputation massive. Parmi les
méthodes semi-paramétriques, les modeles additifs généralisés (Hastie et Tibshirani, 1990) sont souples
en ce qui concerne la spécification du modele de la dépendance de Y & X, car le modele est spécifié
seulement au moyen de fonctions lisses plutot qu’une relation paramétrique soit supposée. Comme dans
d’autres méthodes non paramétriques, les performances des modéles additifs généralisés se détériorent
quand la dimension de X devient grande. Pour une valeur X ayant une dimension modérée, nous
appliquons des modeles additifs généralisés pour tirer parti de la puissance prédictive de I’échantillon de
mégadonnées afin de produire un modele prédictif pour Y étant donné X, de fagon a faciliter

I’imputation massive pour 1’échantillon probabiliste.

Nous supposons que g (Y,;) étant donné X, suit une distribution de famille exponentielle et

W (g (X))} = F(XD) + F,(XF) + . F (X)), (4.3)
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ol h() est une fonction de lien inverse, et chaque f, (-) est une fonction lisse de X*, pour
k =1,..., p. Le modéle (4.3) permet une spécification plut6t souple de la dépendance de Y a X. La
fonction estimée f, (X*) peut révéler des non-linéarités possibles de la relation entre Y et X*.

Le mode¢le d’ajustement présente plusieurs difficultés (4.3). Premierement, f, (x) est un paramétre de
dimensions infinies, dont 1’estimation repose souvent sur une certaine approximation. Deuxiémement,
nous devons décider jusqu’a quel degré f, (x) doit étre lisse pour équilibrer le compromis entre la
complexité du modele et le surajustement aux données disponibles.

Pour résoudre le premier probléme, on peut utiliser une méthode courante d’approximation de f, (x)
au moyen de splines. Soit B, (x) les fonctions splines de base pour m =1, ..., M (Ruppert, Wand et
Carroll, 2009). Nous calculons par approximation f, (x) au moyen de f, (x) = ZL 7EB,, (x) avec des
coefficients de splines yX. Cela donne I’approximation du modéle (4.3) :

h*[E{g(Y)[X;}] = iZy;Bm(xr)- (4.4)

k=1 m=1

Dans (4.4), une grande valeur de M permet d’augmenter la complexité du modéle et d’augmenter le
risque de surajustement, tandis qu’une petite valeur de M peut donner un modeéle inadéquat. Ce
compromis est contrebalancé par le choix d’une valeur relativement grande de M, puis la pénalisation de
la complexité du modele a 1’étape de I’estimation (Eilers et Marx, 1996). Soit le vecteur des coefficients
de splines »; = (yf, ..., &) et " =(»{. ..., ;). On obtient la valeur estimée de 7 en maximisant la
probabilité de pénalité :

p
=2l (y) + Zlkygskyk (4.5)
k=1

ou I(y) est la fonction de log-vraisemblance de », S, est une matrice avec le (m, I)* composant
IB; (x) B,” (x)dx, 7, S, 7, régularise f, pour qu’elle soit lisse et que son degré de lissage soit controlé
par A,. Compte tenu du parametre de lissage A" = (4,,..., 4,), la fonction de probabilité pénalisée
dans (4.5) est optimisée par une version pénalisée de I’algorithme des moindres carrés itérativement
repondéré (Nelder et Baker, 1972; McCullagh, 1984) pour obtenir 7. En ce qui concerne le choix de A,
nous remarquons que A contrdle le compromis entre la complexité du modéle et le surajustement, qui
peut étre estimé séparément des autres coefficients du modele au moyen d’une validation croisée
généralisée ou estimé simultanément au moyen d’une estimation par le maximum de vraisemblance
restreinte (Wood, 2006). En pratique, les performances du modele ne sont pas sensibles au choix du
nombre de fonctions de base tant que le nombre de fonctions de base est élevé par rapport a la taille de
I’échantillon dans la spécification. En revanche, I’estimation du parametre de lissage est essentielle au
contréle de la complexité du modeéle.

Une fois le modele ajusté, nous pouvons créer une valeur imputée pour chaque élément i de
I’échantillon A comme suit :

By con (%) = D{EL(XE) + £, (X7) +. £ (X)),
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ou f (x)= r“::l;?r';Bm (x) pour k =1, ..., p. L’estimateur d’imputation massive fondé sur le modéle
additif généralisé est
N _ 1 1A
Hy cam — Wzﬂ'i Hg cam (X))
icA

Etant donné que, dans notre contexte, la taille de I’échantillon B est beaucoup plus grande que celle de
I’échantillon A, I’erreur d’estimation dans le modéle d’imputation peut étre négligeable comparativement
a la variabilité d’échantillonnage de i, cay-

En conclusion du paragraphe, il est intéressant de commenter 1’hypothése des effets additifs de X
dans le modéle (4.3). Cette hypothése est peut-étre plutot forte. Pour assouplir I’hypothése d’additivité,
nous pouvons étendre le modeéle (4.3) pour inclure les interactions au moyen de la base du produit
tensoriel. Par exemple, nous pouvons inclure une surface d’interaction bivariée f, (X', X?)=
Z:ﬂ .L:17m|Bm (X*)B, (X2). Quand on emploie la base du produit tensoriel, il faut faire attention a la
fonction de pénalité afin d’obtenir des degrés de liberté efficaces et appropriés pour le lisseur. Ce sujet été
amplement étudié dans la littérature; voir par exemple Wood (2006).

5. Calage par regression

En pratique, en particulier pour les organismes gouvernementaux, la méthode par le plus proche voisin
(unique) peut étre privilégiée en raison de sa simplicité de mise en ceuvre et de stockage des données.
Nous envisageons maintenant une autre stratégie afin d’améliorer Iefficacité de z, . quand, en plus,
I’appartenance a I’échantillon B peut étre déterminée dans tout 1’échantillon A avec I’indicateur 6. Dans
certaines situations, nous pouvons obtenir &, en appariant les membres a 1’échantillon B (c’est-a-dire
couplage de données). Nous nous intéressons au scénario idéal sans erreurs de couplage. La principale
idée est que le sous-échantillon d’unités de 1’échantillon A avec 6, =1 constitue un échantillon de
deuxiéme phase de 1’échantillon B, ou I’échantillon B agit comme une nouvelle population. Un calage par
régression type nécessite que toutes les variables de calage soient observées dans 1’échantillon A et
I’échantillon B, ce qui exclut la possibilité d’utiliser Y comme variable de calage en raison du manque de
données de résultat provenant de 1’échantillon B. Un des avantages des imputations massives réside dans

le fait qu’on peut exploiter les résultats imputés pour faciliter le calage de Y.

Soit h(dz, X, Y) une fonction multidimensionnelle de &;, 6;X et &Y, parexemple
h(55,X,Y) = (85,1 = S5, 55X, 8,Y)" . Pour des raisons de simplicité de la notation, nous utilisons h,
pour désigner h(Jy;, X;,Y;) et h{ pour désigner h(dy;, X;, Y,y,). Nous pouvons calculer la quantité de
population H = N*lziN: D a partir de I’échantillon B. Cette information permet la pondération par
calage typique des échantillonnages d’enquéte avec des totaux marginaux connus. Dans 1’échantillon A,
nous traitons les valeurs imputées comme des valeurs observées, et I’estimateur pondéré par le plan de H
est H, = N 7 hi. En général, H, n’est pas égal a H. Nous pouvons utiliser 1’information

connue H pour améliorer I’efficacité de f, -
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Cela permet de proposer la stratégie de calage suivante. Nous modifions les poids de sondage d’origine
{d; rie A} dans 4, ., en un nouvel ensemble de poids {@, :i e A} en réduisant au minimum une
fonction de distance

o, 2
> G(w,d) = > d|=—-1], (5.1)
icA icA di
. a . _ . .
sous les contraintes de calage N ZieA oh; = H. Au moyen du multiplicateur de Lagrange, la solution
au probléme de minimisation des contraintes est

T =)
o = d +(N « H —dehlj (zdkh;hyj dn,

keA keA
pour i € A. Les poids obtenus {@, : i € A} peuvent étre appelés poids de régression généralisés.

L’estimateur proposé qui utilise le nouvel ensemble de poids est
. 1
Hyre = W Z ®;9 (Yi(1>)’ (5.2)
icA

qui est I’équivalent asymptotique d’un estimateur par la régression généralisée (Park et Fuller, 2012). A la
suite de Yang et Ding (2020), on peut montrer que /i, o est I’estimateur optimal dans la classe de
{gm +(NxH =Y _dh;) y:y e RO},

Nous dérivons la théorie asymptotique pour /i, o dans le théoreme suivant et en ferons la
démonstration dans le supplément de documentation.

Théoréme 3. Selon les hypothéses 1 a 4,
n¥? (,[‘g,Rc - ,Ug) - W(O, VRC)’ (5.3)

en loi, quand n — oo, ol
n
VRC = lim W E(Varp [Z ”fl{g (Yi) B hiTﬁN}D1
n—w icA

N

T -1 N
et BN = ( izlhihi) izlhig (YI)
L’estimateur calé fi; o améliore 'efficacité de i, dans le sens que V. est au plus aussi grand
que V,, donné dans le théoréme 1. Si h; explique une proportion de la variabilité de g (Y,), Vg est

strictement inférieure a V,; et le gain d’efficacité ne nécessite pas d’hypothése de modéle paramétrique.

Remarque 2 (Choix des fonctions de distance). On peut envisager différentes fonctions de distance
dans (5.1). Si nous choisissons G(w,;, d;) = —d;log(w, /d,), cela méne a une estimation par la
vraisemblance empirique (Newey et Smith, 2004). Si nous choisissons la fonction de distance de Kullback-
Leibler G(w;, d,) = @, log(d; /®;), cela nous conduit & une estimation par inclinaison exponentielle
(Kitamura et Stutzer, 1997; Imbens, Johnson et Spady, 1998; Schennach, 2007; Dong et coll., 2020). Sous
des conditions faibles, ces procédures fournissent un ensemble de poids qui est asymptotiquement
équivalent & I’'ensemble de poids de régression (Deville et Sarndal, 1992; Breidt et Opsomer, 2017).
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Pour I’estimation de la variance, par le théoréme (3), nous construisons un estimateur de variance
convergent pour /i, . quand \7Rc/n, ou

n -mr; € €
T WEE
avec 6 = g(Y,,) — h;"P, et
ZiN=15|3ig (Y:)
b= ()| B w9
= 208 X9 (Y))
L 0aY9 (Y)

6. Expériences empiriques

Dans la présente section, nous évaluons les performances de 1’échantillon fini de 1’estimateur proposé
au moyen d’études par simulations, I’une basée sur des données artificielles avec échantillonnage aléatoire
simple, et I’autre basée sur un fichier de population synthétique provenant d’un échantillon mensuel
unique de la Monthly Retail Trade Survey du U.S. Cencus Bureau avec échantillonnage stratifié.

6.1 Exemple de Kim-Wang

Nous utilisons I’exemple de simulation donné par Kim et Wang (2019) pour comparer différents
estimateurs. Nous générons les données selon le mécanisme suivant. Nous générons d’abord une
population finie 7, = {X; = (X;, X,), Y, =(Y;, Y,) i =1,..., N} de taille N = 1000 000, ou Y,
est un résultat continu et Y,, est un résultat binaire. Dans la population finie, nous sélectionnons un
échantillon B de mégadonnées ou I’indicateur d’inclusion &, ~Ber(p,) avec p; la probabilité
d’inclusion pour I'unité i ayant une taille d’échantillon d’environ 700 000. Nous obtenons un
échantillon A représentatif de taille n = 1000 au moyen d’un échantillonnage aléatoire simple. Les
paramétres d’intérét sont la moyenne de population N*lziN: ,Y; et la moyenne de la population
conditionnelle de Y, étantdonné Y, = 1.

Pour générer la population finie, nous posons des modeles linéaires
Y, =1+ X, + X, +a, + &, (6.1)
P(Y, =1| Xy, X, ;) = logit(L+ X, + X, + @),
et des modéles non linéaires
Y; = 0,5(X, - 15) + X5 +a + g, (6.2)
P(Yy = 11Xy, Xy @) = logit{0,5(X,; —1,5)* + X2 + &},
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ou X; ~ N1, X, ~Exp(d), a; ~ NV (0,1),¢, ~ NN (0,1, et X;;, X,,, a; et & mutuellement
indépendants. Les variables ¢; induisent la dépendance de Y,; et Y,, et la correction de X,; et X,,. Pour
la probabilité d’inclusion des mégadonnées, nous envisageons aussi un modele logistique linéaire

logit(p,) = X,, (6.3)

et un modéle logistique non linéaire
logit(p,) = =3+ (X, —1,5)° + (X, - 2)°. (6.4)
Nous examinons les combinaisons suivantes : I. (6.1) et (6.3); Il. (6.1) et (6.4); Il. (6.2) et (6.3); et IV.

(6.2) et (6.4) pour les mécanismes de génération de données. Par conséquent, le scénario de la simulation
est un plan factoriel 2 x 2 avec deux niveaux dans chaque facteur.

Chen, Li et Wu (2020) proposent 1’estimateur de pondération par I’inverse du score de propension au
moyen de la probabilité estimée de sélection dans 1’échantillon B et 1’estimateur doublement robuste qui
incorpore en outre un modele de régression des résultats. Afin d’évaluer la robustesse et I’efficacité, nous
comparons les estimateurs suivants :

1. A, l’estimateur de Horvitz—Thompson en supposant que les valeurs Y, sont observées dans
I’échantillon A a des fins de comparaison des données repéres;

2. [, I’estimateur de pondération par I’inverse du score de propension,

o, = i L Y.

TN ® "
ou p;(n) =P (Ss =1|X,; n) est un modéle de régression logistique avec le prédicteur linéaire
X,; avec un parametre inconnu 7, et 7 est un estimateur de » obtenu par la maximisation de la

fonction de vraisemblance modifiée de r (Chen et coll., 2019) a partir des échantillons A et B;

3. [, I’estimateur doublement robuste de Chen et coll. (2019),

1 1 1 -
/} P T ~ Yi - XTB + = X;I—BI
‘ N gB: P; @) ( ) n ;
ou B est les coefficients de régression estimés au moyen de (6.1) comme modele de régression des
résultats de travail a partir de I’échantillon B;

4., I’estimateur d’imputation par le plus proche voisin;
[, 1’estimateur par les k plus proches voisins avec k = 5;

Leaw, I’estimateur d’imputation du modéle additif généralisé;

N oo g &

fge, Iestimateur par calage par régression fondé sur g, avec les variables de calage
H(S5, X, Y) = (85,1 85, 5%, 5,Y)".

Tous les résultats de la simulation sont fondés sur 1 000 exécutions par la méthode Monte Carlo. Le
tableau 6.1 résume les résultats de la simulation avec des biais, des erreurs-types et des taux de couverture
d’intervalles de confiance de 95 % utilisant la normalité asymptotique des estimateurs ponctuels. Les
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observations suivantes peuvent étre faites a la lecture du tableau 6.1. z,,, a des biais importants en cas de
spécification erronée du score de propension. /&, gagne en robustesse par rapport a 4, si I'un des
modeéles de régression des résultats ou le score de propension est correctement spécifié. Toutefois, si la
spécification des deux modéles est erronée, /i, présente un biais plus important. /2, présente de faibles
biais dans les quatre scénarios, ce qui démontre sa robustesse. Il est important de souligner que les
performances de 4, se rapprochent de celles de 4, pour ce qui est des erreurs types et des taux de
couverture, ce qui est conforme a notre théorie présentée dans le théoréme 1. De plus, comme le prédisent
nos résultats théoriques, f4,,, améliore ’efficacité de 4. De plus, figh, mMontre une robustesse en
raison de la souplesse de la specification du modele. L’estimateur par calage par régression fi,. présente
de faibles biais dans tous les scénarios et montre donc une robustesse par rapport aux spécifications du
modeéle pour le score d’échantillonnage et le résultat. De plus, Ses erreurs-types sont plus petites que celles
de 4. et 4a,.,,. Lestaux de couverture se rapprochent tous du niveau nominal.

Tableau 6.1

Résultats de la simulation : biais, erreur-type et taux de couverture d’intervalles de confiance de 95 % selon
quatre scénarios fondés sur 1 000 échantillons de Monte Carlo. MR : modele de résultats; SP : modele de
score de propension (tous les chiffres du tableau sont les résultats numériques multipliés par 100)

Scénario | Scénario Il Scénario 111 Scénario IV
MR linéaire linéaire non linéaire non linéaire
SP linéaire non linéaire linéaire non linéaire

Biais ET TC Biais ET TC Biais ET TC Biais ET TC
Moyenne de la population de Y,

Lur 0,2 6,5 96,0 -0,2 6,4 94,5 0,61 15,2 95,7 -0,5 15,6 93,5

Y7 -0,1 1,6 95,3 22,2 35,8 97,5 -0,1 42 95,3 432,7 2845 75,6

g 0,0 4,6 94,5 0,0 4,3 96,5 05 14,2 952 2298 1688 358
Ao 0,2 6,5 95,1 -0,3 6,4 94,7 0,7 15,2 94,6 -0,6 15,6 93,7
Ll 0,2 4,9 96,1 -0,3 4,9 95,6 05 14,5 94,6 -0,6 14,9 93,8
Foam 01 4,5 95,7 -0,2 4,5 96,0 05 14,3 94,9 -0,6 14,8 93,4
Hac 0,0 3,2 95,5 -0,2 41 95,3 -0,1 4,8 95,0 0,1 6,7 95,5
Moyenne de la population de Y,
e -0,0 15 96,2 -0,0 16 95,1 -0,1 16 95,2 0,1 1,6 94,4
gy 0,0 0,2 95,0 -12,1 31 0,0 -0,0 0,3 95,4 3,0 18 94,7
g -0,0 0,9 95,0 -11 18 68,6 0,0 0,4 94,9 -2,9 2,2 59,8
i 0,0 1,4 95,3 -0,0 16 95,3 -0,1 16 94,6 0,1 1,6 95,3
Ll 0,0 1,0 95,8 -0,0 11 95,8 -0,0 1,0 95,2 0,0 0,9 96,1
Foam -0,0 0,9 95,3 -0,0 0,9 94,8 -0,0 0,8 96,2 0,0 0,8 94,5
Hac 0,0 1,2 955 -0,1 14 94,2 -0,0 14 94,1 0,1 15 95,6
Moyenne conditionnelle de Y, étant donné Y, =1
e 0,0 73 95,1 -0,3 7.2 95,2 0.2 9,3 95,3 -0,1 9,8 94,1
Hipw -0,1 1,6 95,2 -9,1 10,3 69,8 0,1 4,3 950 5342 3298 653
g 01 4,7 95,6 2,5 4,6 93,2 9,8 18,0 931 4520 4654 656
i -0,0 73 95,0 -0,3 73 95,3 01 9,2 95,4 -2,2 9,5 95,2
Ll -0,1 4,7 96,8 -0,3 4,6 96,5 01 6,0 94,8 0,0 6.4 93,6
Foam 0,0 4,8 94,2 -0,3 4,5 96,0 0,1 6,5 95,5 -0,6 6.8 94,8

Hrc -0,0 3,9 94,8 -0,2 5,0 96,0 -0,2 54 95,1 -0,1 54 96,7

6.2 Monthly Retail Trade Survey des Etats-Unis

Pour démontrer la pertinence pratique de notre analyse, nous examinons la Monthly Retail Trade
Survey de 2014 réalisée par le U.S. Census Bureau (Mulry, Oliver et Kaputa, 2014). Cette enquéte se
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fonde sur des indicateurs économiques dont les estimations mensuelles sont entrées dans les estimations
du produit intérieur brut. Dans le cadre de I’enquéte, un échantillon d’environ 12 000 commerces de détail
est sélectionné chaque mois; des employés rémunérés sont chargés de recueillir des données sur les ventes
et les stocks. Elle emploie un échantillon stratifié a un degré avec une stratification fondée sur une grande
industrie, qui est ensuite substratifié¢ par les ventes annuelles estimées qu’on appelle variable de taille.

A des fins de simulation, nous utilisons les données simulées de la Monthly Retail Trade Survey de
2014 pour proposer le modele générateur de données et les vraies valeurs des parametres
(https://ww2.amstat.org/meetings/ices/2016/contests.cfm). Nous générons une population finie de N =
812 765 commerces de détail avec 16 strates ayant un identificateur de strate h, des ventes Y, des stocks
X et une variable de taille Z a I’échelle logarithmique. Le tableau 6.2 présente quelques statistiques

sommaires. Nous générons les données d’inventaire de X, ~ N (,ux,h, O'>2<’h) pour i =1,..., N, et
h=1,...,16, etles données de vente a partir d’un modele linéaire
Yoi = Bo+ Xy + &n (6.5)

et un modele non linéaire
Yi = By + 0,5X 2 + &, (6.6)

ou &, ~ N (0;0,25). Dans (6.5) et (6.6), nous spécifions différentes valeurs de g, afin que le
paramétre d’intérét, g = N*lzilzi"thi, corresponde a la moyenne de la population réelle de 12,73.

Tableau 6.2
Taille de la strate, répartition de I’échantillon, moyenne et erreur type des données de stock a I’échelle
logarithmique, extraites de ’ensemble de données simulé de 1a Monthly Retail Trade Survey de 2014

Strate h | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
N, 366 20 2015 4646 7402 700 12837 17080 29808 2400 41343 57518 83465 95244 115028 342893
n, 37 5 34 57 74 7 103 115 116 12 184 196 218 200 220 336
Hyx n 16,8 16,7 166 164 16,1 156 16,0 157 156 155 154 15,1 14,8 14,5 13,9 11,5
Ox.h 1108 04 03 04 06 04 04 04 0,3 04 04 0,3 0,7 0,5 11
Hzn 59 23 58 63 66 42 69 7,0 7,4 4.8 7,5 7,6 7,7 7,6 7,7 8,1

Nous g@énérons également un échantillon de meégadonnées S, ou [I’indicateur d’inclusion
o, ~Ber(p,) avec la probabilit¢ d’inclusion p,, pour l'unité i dans la strate h. En pratique,
I’échantillon de mégadonnées est souvent disponible auprés d’entreprises commerciales électroniques qui
surveillent les stocks et les ventes des commerces de détail. Pour la probabilit¢ d’inclusion des
mégadonnées, soit Z,; ~ N (x,,, 2 ,), pour i =1,..., N, et h=1,...,16. Considérons un modele
linéaire logistique

logit(p,) = a, + Zy;, (6.7)
et un modele logistique non linéaire

logit(py) = o, + Xy +Zg, (6.8)
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ol nous spécifions différentes valeurs de «, afin que la probabilité d’inclusion moyenne soit
d’environ 30 %. Enfin, nous générons un échantillon représentatif .$°, par échantillonnage stratifié avec
échantillonnage aléatoire simple sans remise dans les strates; voir dans le tableau 6.2 la répartition de
I’échantillon.

Nous considérons les sept estimateurs de la section 6.1 adoptés pour 1’échantillonnage stratifié¢. Dans
chaque ensemble de données obtenues par imputation massive, nous appliquons 1’estimateur ponctuel et
I’estimateur de la variance suivants : & = N ’121  N.Y, ety, estlamoyenne de I’échantillon de y
dans la h® strate, V(2) = N2> "' NZ(L-n,/N,)s? /nh avec s2 =(n, =7 X " (v - ¥, )%

Le tableau 6.3 résume les résultats de la simulation. Une discussion semblable a celle de la section 6.1
s’applique. ;,, est sensible a la spécification erronée du modele de sélection, tandis que 4, comporte
une caractéristique de double robustesse, qui repose toujours sur le fait qu’au moins un modéle soit
spécifié correctement. L’imputation massive fondée sur l’imputation par le plus proche voisin,
I’imputation par les k plus proches voisins et le modéle additif généralisé se montrent performants parce
qu’ils tirent parti de la représentativité de I’échantillon d’enquéte et de la puissance prédictive de
I’échantillon de mégadonnées. En outre, si I’appartenance aux mégadonnées est connue dans I’ensemble
des données d’enquéte, I’estimateur par calage par régression gagne en efficacité tout en conservant sa
robustesse par rapport a la spécification erronée du modeéle.

Tableau 6.3

Résultats de la simulation : biais, erreur-type et taux de couverture d’intervalles de confiance de 95 % selon
quatre scénarios fondés sur 1 000 exécutions par la méthode Monte Carlo pour la Monthly Retail Trade
Survey de 2014. MR : modele de résultats; SP : modéle de score de propension (tous les chiffres du tableau
sont les résultats numériques multipliés par 100)

Scénario | Scénario Il Scénario 111 Scénario IV
MR linéaire linéaire non linéaire non linéaire
SP linéaire non linéaire linéaire non linéaire

Biais ET TC Biais ET TC Biais ET TC Biais ET TC
Aur 0,0 3,0 95,0 0,0 3,0 95,0 1,1 31,5 95,0 11 315 95,0

Hipy -0,6 58 96,6 -55,5 1,7 0,0 -1,3 76,2 96,6  -7358 22,3 0,0
i -0,3 2,7 94,4 -0,2 2,7 94,0 -3,3 34,6 93,8 -52,3 33,2 65,0
Lo 0,1 31 94,5 -0,1 31 94,6 11 315 95,3 -0,3 31,7 94,6

Ao 0,1 2,7 94,4 -0,2 2,7 94,3 1,0 314 94,9 -2,3 314 94,1
Hoam 0,1 2,7 94,9 0,1 2,7 94,9 11 31,6 94,9 -2,5 314 94,2
Lpe 0,1 2,9 94,1 -0,1 2,6 951 0,6 30,7 94,6 -0,5 26,9 95,0

7. Application sur données réelles

7.1 Description des données

Pour démontrer I’utilisation pratique de la méthode proposée, nous I’appliquons aux données de
I’enquéte Korea National Health and Nutrition Examination Survey (KNHANES) et aux mégadonnées du
National Health Insurance Sharing Service (NHISS). La KNHANES, une enquéte nationale sur 1’état de
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santé et nutritionnel de la population coréenne, menée annuellement depuis 1998 par les centres nationaux
de prévention et de lutte contre les maladies de la Corée. Il s’agit d’une enquéte transversale et
représentative a 1’échelle nationale, fondée sur un échantillon de 10 000 répondants. Elle comporte trois
volets, soit une interview sur la santé, un examen de santé et une enquéte sur la nutrition, qui permettent
de recueillir des renseignements sur le statut socioéconomique, les comportements liés a la santé, la
qualité de vie et I’utilisation des soins de santé, ainsi que des mesures anthropométriques et des profils
biochimiques et cliniques concernant les maladies non transmissibles et les apports nutritionnels. Pour en
savoir plus sur la KNHANES, voir Kweon, Kim, jin Jang, Kim, Kim, Choi, Chun, Khang et Oh (2014).
L’ensemble de données utilisé dans la présente étude compte 4 929 échantillons.

Les mégadonnées du NHISS fournissent des renseignements sur la santé recueillies dans le cadre du
National Health Screening Program (NHSP) de la Corée du Sud. Le NHSP a été lancé dans le but
d’améliorer la santé générale des citoyens sud-coréens et de prévenir les maladies chroniques colteuses.
Tous les bénéficiaires sont admissibles a un dépistage annuel ou bisannuel, selon leur profil
démographique ou leur situation professionnelle. Les éléments de dépistage sont énumérés précisément
dans les normes de mise en ceuvre; ils comprennent plusieurs analyses sanguines et le dépistage du cancer.
Le nombre total de bénéficiaires admissibles est d’environ 16 millions, et autour de 75 % d’entre eux ont
participé au dépistage. Les données utilisées dans la présente étude constituent le sous-ensemble
correspondant aux résultats des analyses sanguines associées au syndrome métabolique du programme
de 2014. Les variables de cet ensemble de données sont des données démographiques comme le sexe et
I’age, et des mesures cliniques comme le taux total de glycérides (mg/dL), le cholestérol total (mg/dL), le
cholestérol a lipoprotéines de haute densité (HDL, mg/dL) et le diagnostic médical de 1’anémie.
L’ensemble de données est mis a la disposition du public aprés I’anonymisation et la sélection aléatoire de
1 million d’observations (National Health Insurance Data Sharing Service, 2014). Il est aussi possible
d’acheter des données plus complétes avec un abonnement payant et un examen par un groupe d’experts.

7.2 Analyse et résultats

Pour appliquer la méthode d’imputation massive proposée, nous supposons que le cholestérol total
n’est pas disponible dans les données de I’enquéte KNHANES, et nous utilisons les mégadonnées du
NHSP afin d’effectuer I’imputation massive pour la variable du cholestérol total. Nous utilisons les
valeurs réelles de 1’enquéte KNHANES pour calculer des données repéres afin de pouvoir valider
I’efficacité de la méthode proposée. Nous considérons six estimateurs différents :

« HT : P’estimateur de Horvitz-Thompson basé sur les données de I’échantillon A. Cette méthode est

utilisée a des fins d’analyse comparative;

* NN : I’estimateur d’imputation par le plus proche voisin (nearest neighbor);

« KNN : I’estimateur d’imputation par les k plus proches voisins avec k = 5;

« GAM : estimateur d’imputation du modele additif généralisé (generalized additive model);

* LM estimateur d’imputation du modéle de régression linéaire (linear model) utilisant le sexe, le

groupe d’age, le cholestérol HDL et les taux de glycérides totaux comme covariables;

« IPW : estimateur de pondération par I’inverse du score de propension (inverse propensity score

weighting estimator);

* NAIVE : I’estimateur naif utilisant I’échantillon B sans traitement.
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La quantité de HDL influe sur le cholestérol total, parce que le HDL est un des composants du
cholestérol total, et on sait que ce dernier est également modifié par le sexe et 1’Age. A moins que
I’échantillon B ne provienne d’une sous-population particuliere comme le groupe des patients atteints de
sténose aortique, nous pouvons supposer que la relation entre le cholestérol total et d’autres variables
demeure identique. Par conséquent, I’ignorabilité se vérifie. De plus, les covariables sont toutes des
mesures médicales ou biologiques, ce qui signifie qu’elles devraient rester dans la méme fourchette pour
les échantillons A et B. L’estimateur de la variance pour chaque estimateur est calculé, et I’intervalle de
confiance de Wald a 95 % pour x, est obtenu au moyen de la normalité asymptotique. La figure 7.1
illustre les intervalles : I’estimation de la moyenne de la population selon chaque méthode est présentée
sous forme de barre verticale. L’intervalle obtenu a partir de HT peut étre considéré comme un repére. On
Vvoit que tous les estimateurs produisent des intervalles Iégerement surestimés comparativement a celui de
HT. Cela s’explique par le biais inhérent du taux de cholestérol total dans les données du NHSP; les
valeurs moyennes de 1’échantillon du taux de cholestérol total des données du NHSP sont de 7 points ou
3,7 % supérieures a celles calculées au moyen de I’estimateur HT a partir des données de la KNHANES,
comme le montre le résultat naif. On constate que toutes les méthodes proposées réduisent
considérablement ce biais pour que ’estimateur se rapproche de I’estimateur de HT, ce qui démontre
I’avantage que présentent les méthodes proposées. L’estimateur [PW a produit une estimation
relativement mauvaise comparativement aux autres méthodes, probablement en raison soit de la
spécification erronée du modele de régression logistique soit d’un écart considérable entre les tailles
d’échantillon des données de la KNHANES (4 929) et du NHSP (1 million). Nous avons également essayé
I’estimateur doublement robuste, mais nous ne I’avons pas inclus ici, car ’effet du IPW est trés marginal
en raison du nombre limité de variables auxiliaires disponibles.

Figure 7.1 Intervalle de confiance a 95 % estimé pour le taux de cholestérol total.
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Pour mieux comprendre les propriétés prédictives des méthodes d’imputation massive, nous avons
calculé la REQM, le biais moyen et la corrélation des valeurs imputées en comparant les valeurs imputées
et les valeurs réelles de I’enquéte. Puisque nous pouvons observer les valeurs réelles de I’enquéte
KNHANES, nous pouvons calculer les mesures de la qualité de la prédiction. Le tableau 7.1 est un tableau
résumé, ol nous avons comparé les résultats aux niveaux individuels et aux niveaux moyens par sous-
groupe, divisés par groupe d’age et sexe. Pour les niveaux des sous-groupes, nous obtenons d’abord les
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estimations de la moyenne des sous-groupes, puis nous calculons les statistiques agrégées pour différents
groupes. On constate que le GAM donne de meilleurs résultats que les autres méthodes en matiére de
REQM et de corrélation. Dans I’ensemble, la méthode d’imputation massive donne des résultats
raisonnables pour le niveau des sous-groupes, comme 1’illustre la figure 7.2.

Ces mesures de la qualité nécessitent une valeur prédite pour 1’échantillon A, c’est pourquoi les
estimateurs [PW sont exclus de la comparaison. L’estimation des moyennes de la population et des sous-
groupes au moyen de I’échantillon B peut donner un résultat tres biaisé : dans le cas des données du
NHSP, la différence entre la moyenne des données du NHSP et I’estimateur de HT a partir des données de
la KNHANES est d’environ 7,09, ou 3,7 %.

Tableau 7.1
Comparaison des méthodes d’imputation
Méthode REQM Biais Corr.
Individuel NN 43,94 2,87 0,26
KNN 32,62 2,86 0,42
GAM 29,15 2,13 0,54
LM 30,35 2,59 0,48
Moyennes des groupes NN 6,33 2,68 0,85
KNN 5,44 2,70 0,90
GAM 4,33 2,03 0,93
LM 4,57 2,52 0,93

Figure 7.2 Comparaison des estimations de HT et des estimations a I’aide de I’imputation massive pour la

moyenne des sous-groupes.
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8. Discussion

L’imputation massive est une technique importante pour I’intégration des données d’enquéte. Quand
I’ensemble de données d’entrainement pour I’imputation est obtenu a partir d’un échantillon probabiliste,
la théorie de Kim et Rao (2012) peut étre appliquée directement. Si I’ensemble de données d’entrainement
est un échantillon non probabiliste de trés grande taille, nous avons montré dans I’article que plusieurs
méthodes non paramétriques peuvent servir & I’imputation massive et que ’erreur d’estimation dans le
modele d’imputation peut étre ignorée sans risque, sous [’hypotheése que le mécanisme d’échantillonnage
des données d’entrainement est manquant au hasard dans le sens de Rubin (1976). Si ’on croit que le
mécanisme d’échantillonnage n’est pas manquant au hasard, les techniques d’imputation peuvent étre
développées selon des hypotheses structurelles fortes pour le mécanisme d’échantillonnage (par exemple
Riddles, Kim et Im, 2016; Morikawa et Kim, 2018) ou le modéle de résultat (par exemple Yang, Zeng et
Wang, 2020). De plus, quand I’ensemble de données d’entrainement a une structure hiérarchique, des
modéles multiniveaux peuvent servir a développer I’imputation massive. Cela est étroitement lié a
I’estimation pour petits domaines au niveau de ’unité dans 1’échantillonnage d’enquéte (Rao et Molina,
2015).

L’estimateur d’imputation massive n’est pas nécessairement efficace. A la section 5, nous avons décrit
une méthode d’utilisation de la pondération par calage comme outil d’intégration efficace des données en
présence de mégadonnées. La pondération par calage nécessite un appariement correct entre deux sources
de données, comme ’ont montré Kim et Tam (2020). De plus, si la fraction des mégadonnées dans la
population finie n’est pas importante, le gain d’efficacité est limité. On pourrait plutét améliorer
I’efficacité en conjuguant I’estimateur d’imputation massive et 1’estimateur de pondération par I’inverse
du score de propension dans les mégadonnées (Yang, Kim et Song, 2020). Il sera toutefois difficile de
spécifier correctement le modéle de score de propension. Ces sujets devront faire 1’objet de futures
recherches.
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Annexe

A.1 Démonstration du théoreme 1

Pour tout X; = X dans I’échantillon A, nous montrons que X;, converge vers x en probabilité quand
N, — co. Pour tout ¢ > 0, nous montrons que

P{d (X X) > &} = P{d(X,, X)> ¢, Vj B} (AL)
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converge vers zéro, et alors X;, converge vers x en probabilité quand N, — oo, ou la probabilite est
induite par le processus d’échantillonnage de I’échantillon B de taille N,. Nous le démontrons par
contradiction. Supposons que pour une valeur ¢ >0, P{d (X;,, X) > &} ne converge pas vers z€éro
quand N, — oo. Définissons la région & ={X:d(X, x)<e&}. Ensuite, nous devons avoir
f(X|6; =1)=0 pour XeZ&; sinon, Xe R existe avec une probabilit¢ positive dans
Iéchantillon B quand N, — oo, et par conséquent P{d(X,, X)>¢&} =0 quand Ny — . Mais
I’affirmation selon laquelle f (X|d; =1) =0 pour X € Z implique que Z est une région sans
chevauchement de la distribution de X entre I’échantillon A (et également la population) et
I’échantillon B, ce qui contredit I’hypothése 2.

Soit X, = X dans I’échantillon A, pour toute valeur continue et bornée g (y),
E{g(Yip)| X = x i€ A = E[E{g(Yiy)|Xip: Xi =X, i € AH|X; =x,i € A
E[E{9 (Yio) [Xin}[Xi = x 1€ A]
E{u, (Xi)|Xi =%, i€ A = E{u, (X)X, =x,ieA

E{g(Y)I[X; =x,ieA},

en probabilité quand Ny — o, ol — découle du fait que s, (x) est bornée et continue. Puis, par le
lemme porte-manteau (Klenke, 2006), Y, — Y;[(X; =x,i€ A) en loi quand N, — . Selon
I’hypothése 1, g (Y,))|(Xi, i € A) = 1, (X;) + &, (X;) en loi quand N — o, ot e, (X;) ala méme
distribution que {g (Y;)|(X;, i € A)} — , (X;).

Nous montrons maintenant que pour i= je A e, (X;) et e (X;) sont conditionnellement
indépendants, compte tenu des données O,. Il suffit de montrer que P{i(1) = j(1)} > 0 quand
Ny — . En d’autres termes, la méme unité ne peut pas étre appariée pour I'unité i et 'unité j avec la
probabilité 1. Cela peut étre montré au moyen de (A.1) avec & = mini.jcal| X; — X |-

Par conséquent, conditionnellement aux données (J,, nous avons
. _ 1 o 1 o .
Hymi = _Z”i g (Yi(l)) - _Z”i g(Y) = g ur
N icA N ieA
en loi quand N, — oo. Le théoréme 1 est ainsi démontré.

Supposons que

. n g —mr; g(Y;) 9(Y))
V.. = — | ) ! L A2
nni N2 ;JZE/;\ ﬂ'iﬂ'j T, ﬂ'j ( )

Alors, V. est convergent pour V.

Comme dans I’argument ci-dessus, pour i, j € A, conditionnellement aux données O,,
9(Yip)9(Y;) > 9(Yi)g(Y;) quand N, — co. Par conséquent, conditionnement aux données 0, ,

7y — 77 9(Yiw) 9(Yi0) = Vo

A

V. =

n
nni 2
N° iR A 77 TT; T

(A3)
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en loi quand N, — . En conjuguant (A.2) et (A.3), \7nn converge pour V, ;.

A.2 Deémonstration du theoréeme 2
Pour étudier les propriétés asymptotiques de 4, ,,,, Nous exprimons de nouveau
e Ke, (X = X)) (Y)

ZjeBKRx (X_Xj) ,

g (x) =

ou
K, (U) = h—lpK[%) K(u) = 0,51 (Jul <),

et la largeur de bande h = R, est la distance aléatoire entre x et la plus éloignée parmi les k plus
proches voisins. Par conséquent, /i, ., peut étre consideéré comme un estimateur par noyau incorporant
une largeur de bande basée sur les données.

La littérature a amplement étudié les propriétés asymptotiques de 1’estimateur d’imputation par les kK
plus proches voisins. Le résultat indiqué dans le lemme suivant sur I’imputation par les k plus proches
voisins est extrait de Mack (1981).

Lemme 1. Selon les hypothéses 1 & 3,

k

N 2/p
N0 K, (X=X)9(Y)) = 1007 (0 uy () + O, {(Wj ' E}' (A%

Nous exprimons maintenant
. 1y 18 .
Hgxm ~ W;ﬂ-i 5A,i/ug (Xi) + W;”i 5A,i {ﬂg (Xi) — Hy (Xi)}'

Soit T, = N_lzllﬂi_l5A,i {1y (X;) — 1, (X;)}. Pour étudier les propriétés pour T, nous observons

d’abord £, (X), qui peut étre exprimé comme suit :

N _ N _ N
ol hy (x) = N7 8 (K (x = X;)g(Y;) et fy(x) = N?Y 8 jKg (X = X;). Aumoyen du
résultat du lemme 1, nous obtenons

hy (X) = f o (k)" 1
L0 = ()7 (0 1, () + (ﬁ] -

k)" 1
fN(X)_f(X)”B(X)+Op{(Wj +E}'

Maintenant, au moyen d’un développement en séries de Taylor, nous obtenons
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hy (%)

Aq () - Hq (x) = £, (x) — Hy (x)
1
m {hN (X) - f (X)ﬂ'B (X) Ly (X)}
f () g (X) g (X) A
o 00~ 17 0]+, {(WJ X E}

! k 2P 1
= Ty 6o M 00 = P 091, 60} + O, {(W] + E}.
Nous obtenons alors

i 1

N k 2[p 1
T = e o 2K (xi—x,-){gm)—ﬂg(xi)}+op{(ﬁ} +;}-

Selon I’hypothése du théoréme 2, il est facile de calculer que (k/N)*P +1/k = o(n¥?), et, par
conséquent,

N

1 N
= = X g(Y) =, (X + 0, (nY?),
N N 2 le 0 f(X)ﬂ'B(X)le J){g( J) 'ug( l)} p( )
Nous exprimons ensuite T, sous forme de U-statistiques (van der Vaart, 2000; chapitre 12) :
T, = hZ,Z +0, n=y2),
ou Z; = (X;,Y;, 0y, 0g;) et
1[5,.0; . 1
h(z,,z,)==22d Ke (X, = X)) {g(Y,) = u, (X,
(202 = | 0 K (= X8 0) ()
Op 08 1
+— Ke, (X = X){9(Yi) - x X-}
ﬁj f(xj)”B(xj) RJ( i ){ g( J)}
1
Eg(gij +¢5)-
Maintenant, au moyen du lemme 1, nous obtenons
0,05 i 1
E(¢12) = LMY Ko (X, = X)D){9(Y,) =, X )|Z,
(€012) = B A0m K (= X0 0) ~ s (%) 2,
Oni 1

i ﬂ" f(xi)”B(Xi)EI:é‘B'jKRXi (Xi _Xi){g(Yj)_lug (Xi)}|zi]

ofaf"

et
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E(¢,12) = EFA;‘*“ T Ko 06 X180 4, (X)) H

i

= 5B,iE(Eﬁ:;j f(xj); X Ke,, (X5 = X){g(Y)) = 2 (X))} [Rx;: zi} ‘Z‘J

s kY/* 1
= Py (Xi){g(Yi)_:ug (Xi)}+op {Wj +E}

Alors, selon la théorie des U-statistiques, nous obtenons

ZN:E Z,)|Z;} +0,(n?)

i=1

2 B(X)

La combinaison des résultats ci-dessus donne

z||—\ z|

{9.(Y) = a1 (X))} + 0, (%),

N

1
ﬂg,knn - :ug = WZ{ﬂflé‘A,iﬂg (xl) - /ug (XI)}

i=1

e -1 () -y (X)) + 0, (1), »5)

Ensuite, les résultats asymptotiques du théoréme 2 sont conformes aux hypothéses 1 a 4 et (A.5).

A.3 Démonstration du théoreme 3

Y 2ty o SONt conformes aux arguments standard

présentés dans les hypothéses 1 & 4. Le reste sert & montrer que la variance asymptotique de n*? Ay i €St
Vv

La convergence et la normalité asymptotique de n

Au moyen de la fonction de distance G(,, d,) = d, (e, /d, —1)* dans (5.1), I’estimation de la
distance minimale méne a une estimation par la régression généralisée (Park et Fuller, 2012). Alors, nous
exprimons

n1/2 ~

i (1)

—1

N

) ~ (Z’flh By - ZhiTBNj +0,(nY?). (A.6)
i=1

Comme dans I’argument de la démonstration du théoréme 1, nous écrivons

N
1/2 i, = vy _1 |(1) (;ﬂ_lh TBN ;hiTBN) + Op (n—1/2)

nY2 nY2

=—> 7 {9 (Yig) —h"Bu} + T;h?m +0,(n™?). (A7)
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Il est simple de montrer que la variance du second terme dans (A.7) est négligeable étant donné
NN~ = o(1). Conformément aux arguments de la démonstration des théoremes 1 et 2, g (Y, ) et h; ont
la distribution asymptotique quand g (Y,) et h, compte tenu des données (J, de I’échantillon A,

respectivement. Par conséquent, la variance asymptotique de n*/?, est

Vee = lim va{%/zZﬂrl{g () - h?BN}]

n—oo icA
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La méthode de vraisemblance empirique fondée sur
I’échantillon sous un plan de sondage complexe avec
réponses brouillées

Sixia Chen, Yichuan Zhao et Yuke Wang!

Résumé

L’utilisation de réponses brouillées est un moyen efficace d’effectuer le contrdle de la divulgation statistique.
Les réponses brouillées peuvent étre produites au moyen d’un procédé aléatoire contr6lé. Dans le présent
article, nous proposons d’utiliser la méthode de la vraisemblance empirique fondée sur I’échantillon pour
effectuer des inférences statistiques dans le cadre d’un plan de sondage complexe avec réponses brouillées.
Plus précisément, nous proposons d’utiliser un intervalle de confiance de type Wilk pour I’inférence
statistique. La méthode proposée peut servir d’outil général pour I’inférence en présence de fichiers de
données d’enquéte confidentielles a grande diffusion. Les propriétés asymptotiques sont produites, et I’étude
par simulations limitée confirme la validité de la théorie. De plus, nous appliquons la méthode proposée a des
situations réelles.

Mots-clés :  Vraisemblance empirique; réponses brouillées; contrdle de la divulgation statistique; données d’enquéte.

1. Introduction

Il a été demontré que la technique d’échantillonnage d’enquéte est un des moyens les plus efficaces de
collecte de renseignements représentatifs pour la population d’intérét étudiée sous-jacente; voir Kish
(1965) et Cochran (1977), entre autres. Cette approche est courante en pratique pour obtenir des données
importantes sur la santé, I’économie sociale et I’opinion publique. Toutefois, la collecte de données au
moyen d’un plan d’échantillonnage complexe sans contréle minutieux de la divulgation statistique peut
entrainer un taux de réponse faible et des erreurs de mesure importantes (Hundepool, Domingo-Ferrer,
Franconi, Giessing, Nordholt, Spicer et Wolf, 2012). Le contr6le de la divulgation statistique (CDS) est
défini comme une des étapes nécessaires a la publication des fichiers a grande diffusion par des
organismes comme le US Census Bureau. Par exemple, Krenzke, Li, Freedman, Judkins, Hubble,
Roisman et Larsen (2011) ont généré des produits de données sur le transport a partir de I’American
Community Survey (ACS, Enquéte sur les collectivités américaines) qui sont conformes aux régles de la
divulgation. Gouweleeuw, Kooiman, Willenborg et Wolf (1998) ont discuté de la protection des données
statistiques a Statistics Netherlands.

Le CDS repose sur I’idée de générer une certaine perturbation a partir du fichier de données brutes
original de telle sorte que le risque d’identification des personnes soit minuscule, et que I’utilité du fichier
de données perturbées soit élevée. Il existe de nombreuses méthodes de CDS, comme le groupement des
données, la suppression de variables, la permutation des données (Fienberg et Mcintyre, 2005), le
remplacement séquentiel multivarié fondé sur un modéle paramétrique (Raghunathan, Lepkowski,
van Hoewyk et Solenberger, 2001) et les réponses brouillées ou méthodes fondées sur la réponse aléatoire

1. Sixia Chen, Département de biostatistique et d’épidémiologie, University of Oklahoma, Oklahoma City, OK 73104, Etats-Unis., Courriel :
sixia-chen@ouhsc.edu; Yichuan Zhao, Département de mathématiques et statistique, Georgia State University, Atlanta, GA 30303, Etats-Unis;
Yuke Wang, Département de mathématiques et statistique, Georgia State University, Atlanta, GA 30303, Etats-Unis.
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(Horvitz, Shah et Simmons, 1967; Fox et Tracy, 1986). Pour en savoir plus sur ces méthodes, voir
Hundepool et coll. (2012).

L’inférence apres le CDS est un probléme a la fois important et complexe. Toute analyse statistique qui
ne tient pas compte du CDS donne lieu a une estimation de la variance biaisée (Raghunathan, Reiter et
Rubin, 2003). Raghunathan et coll. (2003) ont proposé d’utiliser la procédure d’imputation multiple (1M)
pour genérer des fichiers de données perturbées, et d’effectuer I’inférence au moyen de la formule
d’estimateur de la variance de Rubin. Cependant, la plupart des organismes cherchent a produire un seul
fichier a grande diffusion, plut6t que de nombreux fichiers, et la validité de I’IM dépend de la condition de
compatibilité bien connue de Meng (1994). Il se peut que cette condition ne se vérifie pas dans un plan
d’échantillonnage informatif (Kim et Yang, 2017). Comparativement & d’autres approches, la méthode
fondée sur les réponses brouillées est trés facile & mettre en ceuvre et représente un bon compromis entre
risque et utilité. De plus, elle permet d’établir une inférence statistique valide pour la plupart des plans de
sondage complexes. Warner (1965) a d’abord proposé d’utiliser un procédé de randomisation, comme un
jeu de cartes, pour estimer la proportion de caractéristiques sensibles, comme les avortements provoqués,
les médicaments utilisés, etc. Tracy et Mangat (1996) ont présenté une revue compléte des méthodes
fondées sur la réponse aléatoire. Citons le modéle multiplicatif examiné par Eichhorn et Hayre (1983)
comme méthode de réponse aléatoire efficace (technique des réponses brouillées). Bar-Lev, Bobovitch et
Boukai (2004) ont proposé une version ameliorée de ce modéle. Saha (2011) a présenté une technique
optionnelle de réponse aléatoire brouillée pour les enquétes pratiques. Plus récemment, Singh et Kim
(2011) ont proposé d’utiliser un estimateur par la vraisemblance pseudo-empirique avec un plan
d’échantillonnage aléatoire simple sans remise (EASSR) selon ce modéle. Toutefois, ils ont seulement
examiné une estimation ponctuelle selon le plan EASSR, et la méthode qu’ils exposent pourrait ne pas
fonctionner pour d’autres plans d’échantillonnage, comme un plan avec probabilité proportionnelle a la
taille.

L’ approche de la vraisemblance empirique a été proposée par Hartley et Rao (1968) et étudiée par
Owen (1988, 2001) et Qin et Lawless (1994) dans des contextes statistiques classiques. Dans des
contextes d’enquéte complexes, Wu et Rao (2006) ont considéré une approche fondée sur la
vraisemblance pseudo-empirique. Chen et Kim (2014) ont proposé des méthodes par la vraisemblance
empirique fondée sur la population et I’échantillon qui sont plus efficaces que la méthode de
vraisemblance pseudo-empirique en cas de plans a grande entropie. Berger and Torres (2016), Berger
(2018a, 2018b) a étendu la méthode fondée sur la vraisemblance empirique fondée sur I’échantillon
proposée par Chen et Kim (2014) a un contexte plus général. Dans le présent article, nous ne considérons
que les plans d’échantillonnage a un degré, qui comprennent I’échantillonnage de Poisson et les plans
d’échantillonnage stratifié a probabilité proportionnelle a la taille. La démarche que nous proposons peut
étre généralisée a un plan a plusieurs degrés au moyen de la méthode traitée dans Berger (2018b). Dans les
enquétes avec plan a plusieurs degrés, I’une des difficultés est que nous devons spécifier les conditions des
probabilités d’inclusion et tenir compte de la corrélation des observations dans une méme grappe aux
différents degrés. Nous prenons également en compte I’estimation des intervalles au moyen de la méthode
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de vraisemblance empirique fondée sur I’échantillon examinée dans Chen et Kim (2014). Apres une
estimation constante du facteur d’échelle, le rapport de vraisemblance pseudo-empirique corrigé converge
vers une loi du khi carré standard, qui peut servir a construire I’intervalle de confiance. L’information
auxiliaire agrégée externe, comme la taille de la population selon I’age, le genre et la race, peut étre
naturellement incorporée a la méthode que nous présentons en vue d’améliorer I’efficacité des estimateurs
proposés. Notre méthode est pratique et peut étre utilisée avec la plupart des fichiers de données d’enquéte
a grande diffusion, comme ceux de la National Health and Nutrition Examination Survey (NHANES,
Enquéte nationale sur la santé et la nutrition des Etats-Unis), de la National Health Interview Survey
(NHIS, Enquéte nationale sur la santé réalisée par interviews des Etats-Unis) et du Behavioral Risk Factor
Surveillance System (BRFSS, Systéme de surveillance des facteurs de risque comportementaux des Etats-
Unis).

L’article est organisé comme suit. Les notations élémentaires, les questions de recherche et
I’estimateur de Hajek sont présentés a la section 2. La section 3 traite de la méthode proposée de
vraisemblance empirique fondée sur I’échantillon. Une étude par simulations est présentée dans la
section 4. Nous appliquons les méthodes proposées aux données de la National Health and Nutrition
Examination Survey (NHANES) de 2015-2016 dans la section 5. A la section 6, nous présentons les
conclusions de I’article. Tous les détails techniques sont en annexe.

2. Préliminaires
Supposons que la population finie #, = (X;,Y,,i =1, ..., N) est générée a partir d’un modéle de
super-population inconnu, ou Y, est une variable étudiée et X, est une covariable. Pour simplifier la
présentation, étant donné _#,, on suppose qu’un échantillon aléatoire A est sélectionné a partir d’un
plan de sondage non stratifié a un degré. Soit I, I’indicateur d’échantillonnage pour I'unité i tel que
I, =1 sil’'unité i est sélectionnée et 0 sinon. Notons les probabilités d’inclusion de premier et de second
ordre comme étant =, = E(l;) et z; =E(l]l;) pour i, j=1,...,N. Ensuite, le poids
d’échantillonnage peut étre écrit comme étant d, = z;* et la taille de I’échantillon est n = ZLH-
Supposons que le paramétre d’intérét est 8, = N*lziN:lYi. Pour des questions de confidentialité, nous
prévoyons utiliser les réponses brouillées Z; de Y; de sorte que Z; =Y,S; avec la probabilité 1 — p et
Z, =Y, avec la probabilité p, ot E(S;) = a et V (S,) = b? avec des valeurs connues p, a et b?. Bar-
lev et coll. (2004) et Singh et Kim (2011) ont examiné des modéles similaires. Au lieu d’observer
directement Y;, nous observons seulement les réponses brouillées Z; dans le fichier de données.
L’estimateur de Hajek présenté dans Hajek (1971) et Fuller (2009) est souvent utilisé dans I’analyse des
données d’enquéte. Dans certaines conditions de régularité, on peut démontrer que I’estimateur de type
Hajek (HJ) suivant est convergent :
1

Oy =

2.4y (2.1)

=2
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N * _ -1 N z £ N)
ouY =Z{1-p)a+p etN=> .d étantdonnéque E(N)=N et

E(zdiYi*) = i{E(Yi*)} = 2[{E(Yisi) A-p+Yipi{l-p)a+ p}&] = g‘Yi'

ieA i=1

Les propriétés asymptotiques de éHJ sont décrites dans le théoréme 1 suivant, et la démonstration
schématique se trouve a I’annexe B.

Théoréme 1. Dans les conditions de régularité énoncées & I’annexe A, 6, posséde la dilatation
asymptotique suivante :

em-04_—2d N) +0,(n?), (2.2)
icA
et
V72 (0, - 0,) = N(0,1), (2.3)
quand n, N — o avec
Vy, =V, +V,, (2.4)
ou
1 NN -7
V, = — 4 Ly -0 (Y. - 6,),
1 N2 ;; 77:,77:1' (I N)(] N)
et

_-pip@-D° +b?
{@€-p)a+p}?

1
N7;n?

2

Notons que V, est la variabilité sous le plan de I’estimateur de Hajek pour la moyenne de la population
0, au moyen des valeurs vraies, et V, est la variabilité supplémentaire générée par I’utilisation de
réponses brouillées. Selon le théoréme 1, I’estimateur convergent de V,,, peut s’écrire comme suit :

*

—mm Y =6 Y, _éHJ+(1_p){b2+p(a_1)2}izdy*2
icA jeA TTij T T (b>+a’)@-p)+0p N2 & '

Quand n/N =0(1), le second terme ci-dessus peut étre ignoré en toute sécurité. Nous pouvons alors
employer un estimateur convergent par rapport au plan de sondage classique avec la variable transformée
Y,". Dans la prochaine section, nous proposerons d’utiliser la méthode de la vraisemblance pseudo-
empirique pour construire & la fois un estimateur ponctuel et I’intervalle de confiance en présence d’une
information auxiliaire agrégée.
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3. Méthode proposeée

L’information agrégée au niveau de la population se trouve souvent dans un recensement ou de
grandes enquétes, comme I’American Community Survey (ACS). Par exemple, nous pouvons connaitre les
chiffres de population & I’échelle nationale selon le genre, la race, le niveau de scolarité ou le niveau de
revenu. L’incorporation de ces renseignements dans une estimation reéduit souvent I’erreur de couverture
et accroit I’efficacité des estimateurs. Dans la présente section, nous proposons d’utiliser la méthode de
vraisemblance empirique fondée sur I’échantillon (VEE) proposée par Chen et Kim (2014) pour effectuer
simultanément I’estimation des points et des intervalles. Supposons qu’une moyenne de population
Xy =N ’12:11 X, est connue gréce a des ressources externes. On peut alors obtenir I’estimateur VEE en
maximisant la fonction de log-vraisemblance empirique fondée sur I’échantillon suivante :

I, = log (w,), (3.1)
icA
soumise aux contraintes
dDw =1 > wrt (X, - X )=0, w >0, (3.2)
ieA icA
et
ZWin;1 (Y"-0)=0. (3.3)

icA
En maximisant la fonction objective (3.1) soumise aux contraintes de (3.2), le poids de I’estimateur VEE
peut s’écrire comme suit :

W =

1 1
n1+ Azt (X, - X,)

avec A comme multiplicateur de Lagrange, et on peut I’obtenir en résolvant la seconde contrainte de (3.2).
Ensuite, selon (3.3), I’estimateur VEE de 6,, peut s’écrire comme suit :

Wiﬂ;lYi*

A

— icA
0VEE

&~ 1
ieA Wiﬂ:i

Le théoréme 2 suivant contient les propriétés asymptotiques de I’estimateur VEE proposé 6.... La
démonstration schématique se trouve a I’annexe C.

Théoreme 2. Dans les conditions de régularité énoncées a I’annexe A, 0, posséde la dilatation
asymptotique suivante :

A

1 . 1 _
QVEE = 0N +Wzdi(Yi _HN) - Bﬁzdi(xi - XN) + Op(nil/z)’ (3-4)

icA ieA
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=

B = {% g”il(Yi - 0,) (X, - XN)} {—inil(xi - X)) (X, - KN)T}_l
’ Viet (Bvee = 0y) > N (0, 1),

quand n, N — oo avec

ou V, est défini dans le théoreme 1 et

avec n, =Y, - 0, — B(X, - X).

Notons que V,” est la variabilité sous le plan de I’estimateur par la régression optimal qui est inférieure a
V, définie dans le théoréme 1. Fuller et Isaki (1981), Montanari (1987) et Rao (1994) ont traité de
I’estimateur par la régression optimal. Selon le théoréme 2, I’estimateur convergent de V.. peut s’écrire
comme suit :

R 1 S L i IS
<A JeA T T T (b* +a’)(1-p)+p N2 v

B=13d2(Y — Oue) (X, - XN)} {de(xi SX) (X, - XN)T}l.

ieA ieA
Quand n/N = 0(1), le second terme de V.. peut étre ignoré. Selon le plan d’échantillonnage aléatoire
simple (EAS), on peut montrer que éVEE est asymptotiquement équivalent a I’estimateur par la régression
bien connu ci-dessous :

N . o~ (1 _
Opec = = 2 0¥y — Bg {Wzdixi - XN)’ (3.5)

icA
ou

B, =!3d, (v —0,) (X, - )?N)} {Zdi(xi _ %) (X, - )?N)T}l.

ieA ieA

Cependant, dans un plan général, 0, est différent de Ocs. Dans le plan d’échantillonnage de Poisson,
on peut montrer que éVEE est plus efficace que éREG. Le théoréme 1 et le théoréeme 2 peuvent servir a
construire un intervalle de confiance de type Wald pour 6,. Le théoreme 3 suivant peut servir a
construire un intervalle de confiance de type Wilk. La démonstration schématique du théoréeme 3 se trouve

a I’annexe D.

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



Techniques d'enquéte, juin 2021 71

Théoreme 3. Définissons R, (6y) = 2{1, (Oyee) — 1, (6,)}, 00 1,(0) est défini dans (3.1) avec w,
satisfaisant (3.2) et (3.3). Alors, dans les conditions de régularité énumérées a I’annexe A, quand
N

N, N — oo, ¢c;'R, (6y) »>¢ 2, ot ¢, = N2> " 7'n? avec n =Y~ -0, -B(X, - X,) et

=i
C2 = VVEE'

L’estimateur de c, et ¢, peut s’écrire comme étant

6, = N2 22 Y, = b - B(X, - X)),

ieA

et ¢, = V.. Le théoréme 3 peut servir a construire un intervalle de confiance de type Wilk pour 6,,.

4. Etude par simulations

Dans I’étude par simulations, nous considérons la population finie (X,,Y,),i=1,2,..., N pour
N = 10000. X, est distribué uniformément sur [0, 1] et Y, = m(X,) + ¢, avec & ~ N (0; 0,01).
Quatre fonctions m(x) sont énoncées ci-dessous :

(A). m(x)=2+2(x-0,5),

(B). m,(x)=2+2(x-0,5),

(C). m,(x) =2+ 2(x—0,5) + exp(-200(x — 0,5)°),

(D). m,(x)=2+2(x-05A(x<0,6)+0,6A(x>0,6), ou A(B) est la fonction de I’indicateur

binaire pour la condition B de sorte que A (B) =1 si la condition B est satisfaite et 0 sinon.

Nous avons généré B = 5000 échantillons de Monte Carlo a partir de I’échantillonnage de Poisson

avec des probabilités d’inclusion 7, = nk-/zw_ k., ou la variable de taille k; = max(O,5Y. + 2, 1) +
i i j=1 i ] J

u; avec U; ~ z*(1). Nous avons examiné les tailles d’échantillon n = 40, 50, 100 et 200. Pour chaque

échantillon de Monte Carlo, les réponses brouillées Z, ont été générées avec p = 0,6 et

S, ~ N(1,5; 0,2/1,5). Supposons que nous observons seulement X; et Z, dans I’échantillon. Les

performances de I’estimateur HJ et de I’estimateur VEE proposé ont été comparées a la moyenne de la

population estimée de Y, quiest 8, = E(Y). Les résultats sont indiqués dans le tableau 4.1.

Nous avons calculé le biais Monte Carlo BMC = B*lz::léb —0,, I’erreur-type Monte Carlo
A 2\ Y2 _ .
ETMC = {B*lz::l(eb — 9)2} avec 0 = B’lz::leb et I’erreur quadratique moyenne Monte Carlo

A 242
EQMMC = {Bflzfﬂ(eb -6,) } . Pour I’estimation de la variance, nous avons calculé le taux de
couverture, la longueur moyenne des estimations d’intervalle et le pourcentage de biais relatif des

estimateurs de la variance BR =100 x [(Blz::l\ib){Blz::l(éb - 6’_)2}_l - 1] Les résultats de la

simulation sont présentés dans le tableau 4.1.
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Tableau 4.1

Résultats de simulation du biais Monte Carlo (BMC), de I’erreur-type Monte Carlo (ETMC) et de I’erreur
quadratique moyenne Monte Carlo (EQMMC), du taux de couverture, de la longueur moyenne des intervalles
de confiance de 95 % et du biais relatif (BR) pour I’estimateur de Hajek (HJ) et I’estimateur par la
vraisemblance empirique fondée sur I’échantillon (VEE)

Scénario BMC ETMC EQMMC Taux de Longueur BR
couverture moyenne
Modele n HJ VEE HJ VEE HJ VEE HJ VEE HJ VEE HJ VEE

m, 40 0,0035 0,0005 0,123 0,076 0,015 0,006 0936 0940 0,470 0,283 -0,027 -0,075
50 0,0026 0,0006 0,110 0,069 0,012 0,005 0939 0941 0420 0,255 -0,024 -0,078
100 0,0009 0,0003 0,077 0,048 0,006 0,002 0946 0950 0,300 0,183 0,007 -0,000
200 0,0006 -0,0002 0,054 0,033 0,003 0,000 0,944 0,954 0,211 0,130 -0,010 0,000
m, 40 0,0006 0,0007 0,083 0,085 0,00/ 0,007 0937 0937 0319 0314 -0,020 -0,098
50 -0,0004 -0,0008 0,074 0,075 0,005 0,006 0939 0944 0,286 0,283 -0,014 -0,066
100 -0,0002 -0,0001 0,053 0,053 0,003 0,003 00941 0947 0,203 0,203 -0,036 -0,057
200 -0,0007 -0,0006 0,037 0,037 0,001 0,001 0945 0,949 0,144 0,144 0,002 -0,013
m, 40 0,0022 0,0011 0,138 0,091 0,019 0,008 0926 0939 0512 0,344 -0,081 -0,068
50 0,0056 0,0028 0,119 0,081 0,014 0,007 0941 0942 0460 0,312 -0,018 -0,045
100 0,0011 0,0003 0,084 0,058 0,007 0,003 0945 0943 0,327 0,222 -0,011 -0,053
200 -0,0002 -0,0006 0,059 0,041 0,003 0,002 0,950 0,952 0,230 0,157 -0,010 -0,028
m, 40 0,0040 0,0012 0,119 0,080 0,014 0,006 0938 0937 0460 0,296 -0,007 -0,089
50 0,0008 0,0002 0,107 0,071 0,012 0,005 0,943 0943 0413 0,267 -0,020 -0,069
100 0,0007 0,0006 0,075 0,049 0,006 0,002 00942 0945 0,293 0,190 -0,013 -0,036
200 -0,0003 -0,0002 0,053 0,034 0,003 0,001 0946 0,957 0,206 0,135 -0,018 0,029

Pour les modeles m,, m, et m,, VEE présente un biais Monte Carlo, une erreur-type Monte Carlo et
une erreur quadratigue moyenne Monte Carlo plus petits, en particulier pour les petites tailles
d’échantillon (n = 40 ou 50). Pour le modele m,, les deux méthodes ont des performances comparables.
Pour les quatre modeles, nous avons constaté que, dans la plupart des cas (14 sur 16), les estimateurs VEE
donnaient un taux de couverture supérieur ou égal a celui de I’estimateur HJ, tandis que la longueur
moyenne de I’intervalle de confiance était plus courte comparativement a celle obtenue au moyen de
I’estimateur HJ. Les deux méthodes ont produit de petits biais relatifs des estimateurs de la variance. Dans
I’ensemble, I’estimateur VEE proposeé surpassait I’estimateur HJ dans la plupart des cas.

Pour tester la sensibilité de la méthode proposée, nous avons ajouté du bruit, W;, a la simulation dans
les configurations actuelles de I’étude par simulations. Ensuite, Y, = m(aX,; + (1 — a)W,) + ¢, avec
a =0;01;03;05;07,09; 1, X; ~ Uniforme(0; 1), W, ~ N(0;1), et &, ~ N(0; 0,01). Supposons
que nous observons seulement X, et Z, (la réponse brouillée de Y;) dans I’échantillon et comparons de
nouveau I’estimateur HJ et I’estimateur VEE. Les résultats sont présentés dans les tableaux 4.2 et 4.3.
Nous avons constaté que quand a diminue, les taux de couverture de I’estimateur VEE sont plus petits
que ceux de I’estimateur HJ, et que la longueur moyenne de I’IC pour I’estimateur VEE n’est pas plus
courte que celle de I’estimateur HJ. Par conséquent, I’estimateur VEE est plus performant que I’estimateur
HJ, a condition que la majeure partie de I’information soit contenue dans la covariable actuelle.
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Tableau 4.2
Résultats de simulation de I’estimateur de Hajek (HJ) et de I’estimateur par la vraisemblance empirique
fondée sur I’échantillon (VEE) apreés I’ajout de bruit

Scénario a=0 a=01 a=03
Taux de Longueur Taux de Longueur Taux de Longueur
couverture moyenne couverture moyenne couverture moyenne
Modele n HJ VEE HJ VEE HJ VEE HJ VEE HJ VEE HJ VEE
m, 40 0,924 0,903 1419 1,368 0926 0911 1,289 1,251 0,938 0,928 1,045 1,022

50 0,926 0915 1292 125 0928 0920 1,146 1,125 0,937 0,930 0,958 0,938
100 0,940 0935 0927 0927 0941 0935 0839 0,838 0948 0943 0,679 0,668
200 0,949 0941 0651 0657 0942 0943 0,589 0,593 0,948 0,948 0,478 0,469
m, 40 0942 0943 1872 1909 0929 0930 1,328 1,358 0,933 0933 1455 1,458
50 093 0937 1,704 1732 0933 0937 1,181 1,206 0,931 0935 1327 1,325
100 0941 0947 1,191 1,202 0942 0949 0843 0854 0945 0948 0,931 0,927
200 0949 0952 0841 0,845 0949 0,955 0593 0597 0948 0,948 0,645 0,640
m, 40 0917 0899 1438 1382 0925 0,906 1,313 1,273 0,933 0922 1,044 1,020
50 0,922 0908 1297 1264 0928 0916 1,154 1,131 0,939 0935 0,927 0,911
100 0,937 0928 090 0958 0941 093 0838 0838 0940 0,938 0,660 0,654
200 0,940 0940 0674 0679 0945 0944 0615 0,619 0945 0941 0474 0,467
m, 40 0,903 0,885 1,226 1,167 0912 0,894 0994 0947 0927 0909 0,518 0,511
50 0,921 0912 1,093 1,057 0917 0912 0902 0,870 0928 0918 0,460 0,457
100 0931 0925 0805 0802 0936 093 0646 0644 0935 0931 0,337 0,338
200 0,941 0939 0581 058 0936 0939 0460 0,462 0945 0946 0,236 0,237

Tableau 4.3
Résultats de simulation de I’estimateur de Hajek (HJ) et de I’estimateur par la vraisemblance empirique
fondée sur I’échantillon (VEE) apreés I’ajout de bruit

Scénario a=05 a=07 a=09
Taux de Longueur Taux de Longueur Taux de Longueur
couverture moyenne couverture moyenne couverture moyenne
Modele n HJ VEE HJ VEE HJ VEE HJ VEE HJ VEE HJ VEE

m, 40 0,934 0933 1,002 0934 0933 093 1,091 0959 0937 0940 1,292 1,096
50 093 0936 092 0841 0939 093 0979 0862 0936 0938 1,156 0,986
100 0947 0948 0635 0596 0944 0949 0697 0616 0946 0948 0,820 0,705
200 0951 0949 0451 0421 0947 0945 0493 0437 0951 0951 0,579 0,500
m, 40 0933 0936 2371 2139 0938 0,934 3418 2,469 0,933 0942 5095 2,980
50 0,940 0,941 2,148 1,938 0,940 0,937 3,057 2,210 0,945 0,944 4,583 2,687
100 0,939 0941 1,493 1345 0948 0946 2,196 1588 0,948 0951 3,223 1,916
200 0942 0942 1,054 0938 0944 0947 1545 1113 0,949 0947 2,264 1,356
m, 40 0939 093 1,004 0940 0935 0937 1101 0970 0,939 0947 1,288 1,093
50 0937 093 089 0832 0938 0942 0978 0864 0936 0940 1,152 0,982
100 0946 0945 0635 0595 0951 0,952 0698 0616 0948 0952 0,821 0,706
200 0949 0950 0450 0,420 0943 0948 0493 0437 092 0952 0,579 0,500
m, 40 0,937 0942 0365 0358 0936 0941 0362 0354 0932 0938 0,362 0,354
50 093% 0939 0326 0322 0939 0943 0325 0,320 0,938 0947 0,324 0,320
100 0,941 0948 0232 0,230 0948 0953 0,230 0,229 0941 0946 0,231 0,229
200 0,947 0948 0165 0,164 0942 0944 0,163 0,163 0949 0951 0,163 0,163
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5. Application a des données reelles

Dans la présente section, nous avons appliqué la démarche proposee a la National Health and Nutrition
Examination Survey (NHANES, Enquéte nationale sur la santé et la nutrition) de 2015-2016 pour évaluer
ses propriétés en pratique. Le NHANES fournit réguliérement de I’information sur la santé et la nutrition
de la population civile résidant hors établissement des Etats-Unis. Elle emploie un plan d’échantillonnage
probabiliste complexe & plusieurs degrés fondé sur des données recuillies au moyen d’une enquéte menée
en personne. (\Voir https://wwwn.cdc.gov/nchs/nhanes/continuousnhanes/overview.aspx?BeginYear=2015
pour en savoir plus.) La taille de I’échantillon de la NHANES de 2015-2016 est d’environ 9 000
personnes. Nous avons traité I’échantillon original de I’enquéte NHANES comme une population finie et
avons sélectionné un échantillon au moyen d’un plan d’échantillonnage aléatoire simple avec des tailles
d’échantillon (n) de 30, 40, 50, 100 et 200, respectivement. Supposons que nos parametres d’intérét
comprennent la tension artérielle systolique, la tension artérielle diastolique, le cholestérol HDL et le
cholestérol total. Nous avons créé des réponses brouillées pour ces paramétres en utilisant p = 0,6; a =
1,5 et b?> =0,2/1,5. De plus, I’indice de masse corporelle (IMC) a été sélectionné comme covariable
dans le processus d’estimation, puisque I’IMC est corrélé a ces variables de I’étude.

Nous avons comparé les performances de deux méthodes, HJ et VEE, pour ce qui est des estimations
ponctuelles et des estimations d’intervalles (tableau 5.1). Les estimations ponctuelles obtenues au moyen
des deux méthodes étaient similaires, et elles étaient proches des paramétres de population définis
(120,47; 66,17; 54,43 et 180,25 pour la tension artérielle systolique, la tension artérielle diastolique, le
cholestérol HDL et le cholestérol total), surtout pour les échantillons de grande taille (tableau 5.1).
Concernant la tension artérielle systolique, la tension artérielle diastolique et le cholestérol total, les
intervalles produits par VEE sont légérement asymétriques a droite comparativement aux résultats
produits par HJ quand les échantillons sont de petite taille. Toutefois, quand la taille des échantillons
augmente, les résultats des deux méthodes sont similaires. Concernant le cholestérol HDL, les résultats
sont comparables. Les résultats obtenus dans cette application ont permis de vérifier la validité de la
méthode proposée d’estimation par la vraisemblance empirique fondée sur I’échantillon.

Tableau 5.1
Estimations ponctuelles et 1C de 95 % aux fins d’estimation des moyennes de différents résultats a I’aide des
résultats des réponses brouillées et de I’lMC provenant des données de la NHANES

Tension artérielle systolique Tension artérielle diastolique  Cholestérol HDL en Cholestérol total
en mm Hg en mm Hg mg/dL en mg/dL
n HJ VEE HJ VEE HJ VEE HJ VEE
30 1245 1245 67,7 69,4 57,9 57,6 187,0 188,3
(112,3;136,8) (113,5;139,6) (615;73,8)  (63,9;75.2) (50,3; 65,5) (50,8; 65,9) (160,0; 214,0) (166,6; 225,5)
40 125,6 1255 70,2 70,2 52,0 51,2 178,7 178,1
(115,4;135,8) (116,5;136,1) (64,6;758)  (64,9;76,1) (48,0;56,0) (47,3;55,8) (160,6; 196,8) (162,1;199,0)
50 118,3 116,9 67,1 67,1 57,1 56,8 173,7 173,3
(110,2; 126,4) (109,0; 126,1) (60,9;73,3)  (61,4;73,8) (50,8; 63,4) (51,3; 63,2) (160,2;187,1) (161,2; 187,8)
100 120,8 120,5 70,0 69,7 52,3 52,4 1731 172,8
(115,1; 126,5) (115,1;126,3) (65,9;74,0)  (65,9; 73,6) (48,9;55,7) (49,2;55,9) (163,5;182,7) (164,0; 183,2)
200 124,1 123,9 67,6 67,5 54,0 53,8 181,4 181,5

(119,4;128,9) (119,4;128,8) (64,9:70,3)  (64,8,70,3)  (51,1;56,8) (51,3;56,5) (172,7;190,1) (173,3;190,9)
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6. Conclusion

Dans I’article, nous avons proposé une méthode de vraisemblance empirique fondée sur I’échantillon
(VEE) utilisant des réponses brouillées pour protéger la confidentialité des données d’enquéte complexes.
La méthode de VEE proposée est facile a mettre en ceuvre en pratique et peut servir d’instrument général
pour le contr6le de la divulgation statistique. La méthode proposée repose sur I’idée de remplacer les
vraies valeurs par certaines valeurs brouillées au moyen d’un procédé aléatoire, puis d’appliquer
I’approche de VEE a des valeurs brouillées pour obtenir I’estimation ponctuelle. Cependant, I’estimation
de la variance et I’estimation de I’intervalle de confiance différent de cela, en raison du traitement des
valeurs brouillées comme des valeurs vraies, puisque nous devons incorporer le caractere aléatoire causé
par le procédé aléatoire dans I’inférence statistique. Ces propriétés théoriques ont été étudiées et vérifiées
au moyen d’une étude par simulations et d’applications sur des données réelles. L’estimateur VEE
surpasse les approches classiques, comme I’estimateur HJ, en améliorant les taux de couverture et en
réduisant la longueur des intervalles de confiance. Chen et Kim (2014) ont comparé les IC de type Wald et
les IC de type Wilk dans des études par simulations en utilisant la méthode de VEE. En général, les
intervalles de confiance de type Wilk présentent de meilleures propriétés de couverture que les intervalles
de confiance de type Wald, pour ce qui est des taux de couverture. Nous nous attendons a obtenir des
résultats semblables au moyen des méthodes proposees ici. Dans le cadre de futurs travaux, nous
élargirons I’approche proposée pour estimer des parametres plus généraux, comme les quantiles de
population et les fonctions de distribution. Les outils informatiques statistiques correspondants, comme le
module R, seront également élaborés.
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Annexe

A. Conditions de régularité

Nous présentons ci-dessous les conditions de régularité nécessaires a la démonstration des théorémes 1
a3:

(C1). ¢, <aNnt<c,pouri=12,..,N avec0<c <c,.
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(C2). n¥?(N* Y, =N Y ) 59 N(O,V,) quand n >0 et N>, ol V, =
1|| | =1 |1 1 1

NN~ Zilel ij J)le i
(©3). n2(N 12.1'.7rr1>< —NZHX-)%" N(©O.V,) quand n—eo et N, ol V,=

T B - e KX

(C4). 1Zi:1|Yi| et N 12:1” X, || sont bornés.

(C5). maxica]Y; | = 0, (n?) et maxi.a| X; || = 0, (n¥?).

B. Démonstration schématique du théoreme 1
6,,, peut s’écrire comme la solution de I’équation d’estimation U ,, () = 0, ou

UHJ 0) = Zd (Y

ieA
Sous les hypothéses que U,,(9) converge vers U, (0) = N*lziNzl(Yi —0) uniformément,
E(Y?) < oo, et puisque U, (6,,) = 0, on peut montrer que 6, =" 6,. Aumoyen d’un développement
en séries de Taylor,

al"j HJ (QN )

00 (éHJ _QN)+Op(n_1/2)'

0:LjH( ): HJ(Q)

Avec un peu d’algébre, on peut montrer que
0,, = 6, +—Zd ) +0,(n??).
ieA

Parce que
(1- p){b? + p(a-1)°

E(Y) =Y, V()= (- paxp)’ i (B.1)
{ > (1 } E{Ni 2;—”’ —TE (Y - 0,) (Y - eN)}
ny {% 2«: - eN)}. (B2)

Selon (B.1), (B.2) et apres quelques manipulations algébriques, nous pouvons montrer que

{ T4, ( ._eN)}szJ,

ieA

ou V,, est défini dans I’équation (2.4). Dans les conditions de régularité de Fuller et Isaki (1981), on peut
calculer la normalité asymptotique.
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C. Deémonstration schématique du théoréme 2

Définissons
R 1 t (X, = X))
U,(2)=— LT
1(%) NZA: 1+ Ax7t (X, = Xy)
et
n 1 Y -0
UZ(/AL, 9)= 7TI (I )

WZ,; 1+ Ax (X, - X))

Alors, 6, et 4 sont les solutions de U, (1) = U, (4, 8) = 0. Au moyen de techniques similaires &
celles de Chen et Kim (2014), on peut montrer que A= o, (n?) et éVEE —P? 6. Ensuite, au moyen
d’un développement en séries de Taylor, nous obtenons

au, (0)

0=U,(1)=U,0) + 7 A+ 0, (n/2), (C.1)
et
- aU,(0,6,) , oU,(0,6,) -
0= Uz()“’ QVEE) = Uz (0, QN) + % (QVEE - QN) + % A+ Op (n_l/z)- (C-Z)

Selon (C.1), (C.2) et aprés quelques manipulations algébriques, nous pouvons montrer que

' {% DX, = Ry (X, - m}' SYA X - K)o, (0 €

icA
et

1 . 1 - _
vee — Oy = Wzdi(Yi -0y) - BW Zdi(xi - Xy) + Op(n 12),

’)

N N =TT
T2y +o(n),

>

ou B est défini dans le théoréme 2. Parce que

V(0ye) =V (%Zdi”i*j +o(nt) =V (% ieAdinij + E{V & >din;

ieA

ou V, est défini dans le théoréme 1, n, est défini dans le théoreme 2 et n; = VY," - 6, — B(X, = X ).

Avec un peu d’algébre, on peut montrer que

A

VVEE = VVEE + O(nil)'

avec Vg défini dans le théoreme 2. De plus, selon les conditions de régularité de Fuller et Isaki (1981),
nous obtenons la normalité asymptotique.
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D. Démonstration schématique du théoreme 3

Parce que A =0,(n"?) et au moyen d’un développement en séries de Taylor de log(l+ x) &
x = Azt (X, = X,) et (C.3), nous obtenons

A 1 1
' (Ovee) =§‘ g{ﬁumil(xi —xN)}
= nlog % —;Iog{lJr)Cﬂi‘l(Xi - X))}
= nlog % —;{/{Tnil(xi - )?N)—%;ﬁni?(xi - )ZN)@;{}mp(l)
4
= nlog % —%%iEAﬂﬁ(xi —KN)T{%gni‘l(xi —xN)®2}
X—Zﬂ (X, - Xy) +0, ), (D.1)

ieA

avec a® = aa'. Nous envisageons maintenant de maximiser I, = ZieAIog (w;), soumis aux contraintes

suivantes :
Zwi =1 zWaﬂfl(Xa - Xy) =0, (D.2)
icA ieA
et
> wri'n =0, (D.3)

ieA
oun =Y -6, -B(X, - X,). Les contraintes ci-dessus sont équivalentes aux contraintes d’origine
de (3.2) et (3.3). Définissons u; = (X — X, ni*)T. Par conséquent, en utilisant un argument semblable,
nous obtenons

1 1
I,(0y) = ;log{ﬁ 1+ i(QN)ﬂ,lu}
- > log{L+ A(6,) 7y,

ieA

1
]
o
@
]
;/

{/IT(G Vm —%/IT(O Y 2u®2A (0, )}+o 1)

1

>

o

«Q
/ﬁ\/ﬁ\/ﬁ\/ﬁ\
— S| =

N

QM

= nlog —j—EiZﬂlu {1 ZN:nlu@}lx—anu +0,()
n 2 N icA N icA
1y N 1 N N
=nlog|—| - — — (X, =X — (X, - X
g nj 2 N ieAﬂl ( i N) {N ;ﬂ.l ( i N) }
1 _ N 1 N I
o DA K)o T S S 0, () (04)
N icA 2 N icA N ieA

a condition que ZiNzlfr(l(Xi - Xy)n, =0. Selon (D.1), (D.4), et aprés quelques manipulations
algébriques, nous obtenons
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-1

2c, 1 1

2R (0, = L (O) ~ 1.0} = i{ﬁz }(N_Zﬂl ]

CZ 2 2 icA

{ ( > min, j_l/z—Zﬁ n} -yl (D.5)

ieA ieA

Cela conclut la démonstration du théoréme 3.

Bibliographie

Bar-Lev, S.K., Bobovitch, E. et Boukai, B. (2004). A note on randomized response models for
guantitative data. Metrika, 60, 255-260.

Berger, Y.G. (2018a). Empirical likelihood approaches in survey sampling. The Survey Statistician, 78,
22-31.

Berger, Y.G. (2018b). An empirical likelihood approach under cluster sampling with missing
observations. Annals of the Institute of Statistical Mathematics, doi:10.1007/s10463-018-0681-x.

Berger, Y.G,, et Torres, O.D.L.R. (2016). An empirical likelihood approach for inference under complex
sampling design. Journal of the Royal Statistical Society, Series B, 78(2), 319-341.

Chen, S., et Kim, J.K. (2014). Population empirical likelihood for nonparametric inference in survey
sampling. Statistica Sinica, 24, 335-355.

Cochran, W.G. (1977). Sampling Techniques, 3" Ed. New York: John Wiley & Sons, Inc.

Eichhorn, B.H., et Hayre, L.S. (1983). Scrambled randomized response methods for obtaining sensitive
quantitative data. Journal of Statistical Planning and Inference, 7, 307-316.

Fienberg, S.E., et Mcintyre, J. (2005). Data swapping: Variations on a theme by Dalenius and Reiss.
Journal of Official Statistics, 21, 309-323.

Fox, J.A., et Tracy, P.E. (1986). Randomized Response: A Method for Sensitive Surveys. Beverly Hills,
CA: Sage.

Fuller, W.A. (2009). Sampling Statistics. Hoboken, NJ: John Wiley & Sons, Inc.

Fuller, W.A., et Isaki, C.T. (1981). Survey design under superpopulation models. Dans Current Topics in
Survey Sampling, (Eds., D. Krewski, J.N.K. Rao et R. Platek). New York: Academic Press, 199-226.

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



80 Chen et coll. : La méthode de vraisemblance empirique fondée sur I'échantillon
Gouweleeuw, J.M., Kooiman, P., Willenborg, L.C.R. et Wolf, P. (1998). Post randomization for statistical
disclosure control: Theory and implementation. Journal of Official Statistics, 14, 463-478.

Hajek, J. (1971). Comment on “An essay on the logical foundations of survey sampling, Part one”. Dans
The Foundations of Survey Sampling, (Eds., V.P. Godambe et D.A. Sprott), Holt, Rinehart, and
Winston, 236.

Hartley, H.O., et Rao, J.N.K. (1968). A new estimation theory for sample surveys. Biometrika, 55, 547-
557.

Horvitz, D.G., Shah, B.V. et Simmons, W.R. (1967). The unrelated question randomized response model.
Dans Proceedings of the Social Statistics Section, American Statistical Association, 65-72.

Hundepool, A., Domingo-Ferrer, J., Franconi, L., Giessing, S., Nordholt, E., Spicer, K. et Wolf, P. (2012).
Statistical Disclosure Control, Wiley Series in Survey Methodology.

Kim, J.K., et Yang, S. (2017). A note on multiple imputation under informative sampling. Biometrika,
104, 221-228.

Kish, L. (1965). Survey Sampling. New York: John Wiley & Sons, Inc.

Krenzke, T., Li, J., Freedman, M., Judkins, D., Hubble, D., Roisman, R. et Larsen, M. (2011). Producing
transportation data products from the American Community Survey that comply with disclosure rules.
Washington, DC: National Cooperative Highway Research Program, Transportation Research Board,
National Academy of Sciences.

Meng, X.L. (1994). Multiple-imputation inferences with uncongenial sources of input (avec discussion).
Statistical Science, 9, 538-573.

Montanari, G.E. (1987). Post-sampling efficient Q-R prediction in large-sample surveys. Revue
Internationale de Statistique, 55, 191-202.

Owen, A.B. (1988). Empirical likelihood ratio confidence intervals for a single functional. Biometrika, 75,
237-249.

Owen, A.B. (2001). Empirical Likelihood. New York: Chapman and Hall.

Qin, J., et Lawless, J. (1994). Empirical likelihood and general estimating equations. The Annals of
Statistics, 22, 300-325.

Raghunathan, T.E., Reiter, J.P. et Rubin, D.B. (2003). Multiple imputation for statistical disclosure
limitation. Journal of Official Statistics, 19, 1-16.

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



Techniques d'enquéte, juin 2021 81

Raghunathan, T.E., Lepkowski, J.M., van Hoewyk, J., et Solenberger, P. (2001). Une technigue
multidimensionnelle d’imputation multiple des valeurs manquantes a I’aide d’une séqguence de modéles

de régression. Techniques d’enquéte, 27, 1, 91-103. Article accessible a [I’adresse
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2001001/article/5857-fra.pdf.

Rao, J.N.K. (1994). Estimating totals and distribution functions using auxiliary information at the
estimation stage. Journal of Official Statistics, 10, 153-165.

Saha, A. (2011). An optional scrambled randomized response technique for practical surveys. Metrika, 73,
139-149.

Singh, S., et Kim, J.M. (2011). A pseudo-empirical log-likelihood estimator using scrambled responses.
Statistics and Probability Letters, 81, 345-351.

Tracy, D.S., et Mangat, N.S. (1996). Some developments in randomized response sampling during the last
decade-a follow up of review by Chaudhuri and Mukerjee. Journal of Applied Statistical Science, 4,
147-158.

Warner, S.L. (1965). Randomized response: A survey technique for eliminating evasive answer bias.
Journal of the American Statistical Association, 60, 63-69.

Wu, C., et Rao, J.N.K. (2006). Pseudo-empirical likelihood ratio confidence intervals for complex
surveys. Canadian Journal of Statistics, 34, 359-375.

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


https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2001001/article/5857-fra.pdf?st=MM3R7tRy
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2001001/article/5857-fra.pdf?st=MM3R7tRy
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2001001/article/5857-fra.pdf?st=MM3R7tRy




Techniques d’enquéte, juin 2021 83
Vol. 47, n° 1, pp. 83-98
Statistique Canada, n° 12-001-X au catalogue

Méthode de détermination d’une stratégie d’échantillonnage
efficace et robuste en cas d’incertitude du modele

Edgar Bueno et Dan Hedlin!

Résumé

Nous nous penchons sur le probléme du choix d’une stratégie d’échantillonnage et, tout particuliérement, d’un
plan de sondage. Nous proposons une mesure du risque, dans laquelle la minimisation de la valeur oriente le
choix. La méthode repose sur un modéle de superpopulation et I’incertitude entourant ses parameétres est prise
en compte grace & une distribution a priori. L’utilisation de cette méthode est illustrée au moyen d’un
ensemble de données réel, qui donne des résultats satisfaisants. Comme base de référence, nous utilisons la
stratégie qui couple I’estimateur par la différence a un échantillonnage avec probabilité proportionnelle a la
taille, car elle est reconnue comme optimale quand le modéle de superpopulation est entierement connu. Nous
démontrons qu’y compris en cas de spécifications erronées modérées du modele, cette stratégie n’est pas
robuste et peut étre surpassée par d’autres solutions.

Mots-clés :  Plan de sondage; estimateur GREG; mesure du risque.

1. Introduction

Nous nous penchons sur le probléme du choix d’une stratégie, en particulier d’un plan, pour
I’estimation du total d’une variable étudiée dans une population finie quand un ensemble de J variables
auxiliaires est disponible dans une base de sondage en liste. Nous nous intéressons principalement a

I’estimation du total.

Le choix d’une stratégie d’échantillonnage comporte des paramétres inconnus a 1’étape ou la décision
doit étre prise. Aprés la collecte des données, on peut estimer les paramétres, mais parfois seulement selon
certaines hypothéses. En pratique, a I’étape de la planification, nous utilisons souvent les données de
vagues précédentes d’une enquéte répétée, les variables de la base de sondage ou les données d’une
enquéte similaire. Il y a un risque que les données disponibles ne fournissent pas d’information fiable sur
les parametres pertinents. La méthode présentée ici comporte une mesure du risque, qui tient compte de la
possibilité d’étre induit en erreur par des croyances inexactes ou incorrectes concernant les valeurs des
paramétres nécessaires. La mesure du risque est calculée pour les estimateurs par la différence et par la
régression generalisée. Sinon, la mesure est générale. Cette mesure et la discussion sur son utilisation
pratique forment le résultat principal du présent article.

L’un des objectifs de la sélection et de I’établissement de la stratégie d’échantillonnage est 1’efficacité
en matiére de petite erreur quadratique moyenne. Toutefois, il n’y a pas une seule définition de
« Pefficacité », car elle dépend de I’approche d’inférence. Dans I’approche fondée sur le plan de sondage,
Godambe (1955), Lanke (1973) et Cassel, Sérndal et Wretman (1977) montrent qu’il n’y a pas de meilleur
estimateur linaire uniformément, au sens qui serait le meilleur pour toutes les populations. Il n’y a pas

non plus de meilleur plan. C’est pourquoi une démarche classique de définition de la stratégie a été¢ de
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supposer que la population finie est la réalisation d’un certain modéle de superpopulation. La stratégie est
ensuite définie de fagon & minimiser la valeur espérée du modeéle de I’erreur quadratique moyenne du plan,
un paramétre qu’on appelle erreur quadratique moyenne anticipée. L’adjectif « anticipé » a été introduit
d’abord par Isaki et Fuller (1982) pour souligner le fait qu’il s’agit d’une erreur quadratique moyenne
conceptuelle, calculée avant [D’échantillonnage, a partir de Dinformation disponible avant

I’échantillonnage.

En supposant qu’un modéle de superpopulation se vérifie et que ses paramétres sont connus, plusieurs
auteurs ont démontré que la stratégie optimale devrait utiliser un plan d’échantillonnage avec probabilité
proportionnelle a la taille (par exemple Hajek, 1959; Cassel, Sarndal et Wretman, 1976; Nedyalkova et
Tillé, 2008). Toutefois, dans la pratique, il n’existe aucun consensus sur 1’existence d’un modele
générateur, et encore moins sur le modeéle sur lequel s’appuyer. Et méme si modéle il y a, ses paramétres
sont inconnus. Des données, plutdt empiriques, montrent que 1’échantillonnage avec probabilité
proportionnelle a la taille n’est pas robuste pour les spécifications erronées du modéle (par exemple
Holmberg et Swensson, 2001). Le deuxieme résultat de I’article est de fournir des preuves théoriques de

ce fait.

De nombreux articles traitent de la robustesse dans le domaine de I’échantillonnage d’enquéte. A titre
d’exemple, Beaumont, Haziza et Ruiz-Gazen (2013) proposent un estimateur robuste qui réduit, diminue
le poids des observations influentes, Royall et Herson (1973) envisagent la robustesse dans les modéles
polynomiaux, Bramati (2012) et Zhai et Wiens (2015) proposent des méthodes de stratification robustes.
Nous avangons des preuves théoriques de 1’absence de robustesse de 1’échantillonnage avec probabilité
proportionnelle a la taille et proposons une méthode aidant a décider du plan de sondage.

L’article est organisé comme suit. La stratégie optimale selon le modele de superpopulation est définie
a la section 2, puis I’absence de robustesse de cette stratégie en cas de spécification erronée du modéle est
étudiée a la section 3. La méthode utilisée pour faciliter le choix du plan de sondage est présentée a la
section 4. A la section 5, la mesure du risque présentée a la section précédente est élargie pour pouvoir
étre utilisée avec I’estimateur GREG. Des illustrations numériques des résultats de 1’article sont présentées
a la section 6 : nous illustrons d’abord 1’absence de robustesse de 1’échantillonnage avec probabilité
proportionnelle a la taille et la souplesse de I’estimateur GREG au moyen d’une petite étude par
simulations, puis la mise en ceuvre de la mesure du risque a 1’aide de données d’enquéte réelles. Enfin, les

conclusions de 1’étude sont présentées a la section 7.

2. Stratégie optimale selon le modele de superpopulation

Soit U une population finie de taille N avec des éléments étiquetés {1, 2, ..., k, ..., N}. Soit
X, = (Xyer Xops ---» Xy ) UN vecteur connu des valeurs de J variables auxiliaires et y, la valeur inconnue
d’une variable étudiée associée a I'unité k € U. Nous cherchons a estimer le total de y, t, = ZU Yy
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Soit QO I’ensemble de puissance de U. Un échantillon est un sous-ensemble s € Q et un plan de
sondage est une loi de probabilité sur Q, désignée par P(S =s) ou simplement par p(s). Soit
T, = Zs;k p(s) la probabilité d’inclusion de k et =z, = Zs:(k,l} p(s) la probabilité d’inclusion
conjointe de k et I. Un plan de sondage probabiliste est un plan de sondage tel que 7, > 0 pour tous les
k eU.

Un estimateur est une fonction réelle évaluée de I’échantillon, f, =€ (S). Par stratégie, nous

désignons le couple du plan de sondage et de 1’estimateur, (p (+), fy).

Nous considérons seulement les plans de sondage probabiliste ayant une taille d’échantillon fixe.
Comme point de départ pratique, nous commengons par examiner les estimateurs linéaires sans biais ayant
la forme

= (Ta-Th)exteTaezs 2
u s Ty s Ty u s Ty
avec z, constantes connues arbitraires et e, =y, — z,. Cet estimateur est appelé I’estimateur par la
différence. L estimateur ainsi défini est dit calé sur z car il satisfait f, = ZU z,. Anoterquesi z, =0
pour tous les k e U Iestimateur se réduit a f, = ZS Y /ﬂ'k , C’est-a-dire, a I’estimateur de Horvitz-
Thompson (Horvitz et Thompson, 1952). Dans les sections suivantes, nous nous concentrons sur
I’estimateur par la régression généralisé (GREG).

EQM « sous le » plan de ’estimateur par la différence est

€

EQMp(fy) = EQMP(Z%} = g;(”kl _”kﬁl)z_k”_- (2.2)

S k |

Comme il a été mentionné dans I’introduction, en raison de 1’absence de stratégie optimale dans le
cadre de I’approche fondée sur le plan de sondage, souvent un modéle de superpopulation, &,, est proposé

et nous cherchons une stratégie optimale par rapport a [ ’erreur quadratique moyenne anticipée,

EQMéoP (fy) = EéoEQMp(fy) = EéoEp((fy - ty)z)' (2.3)

Nous pouvons supposer que les valeurs y sont des réalisations du modele suivant, désigné par &,
Yo = F(X]6)) + &

avec
E. (6)=0, V. (5)=029(x15,)" et E.(5&)=0Vk=l (2.4)

ou & =(8,,5,) est un vecteur des parametres, f: R’ — R et g: R’ — R*. L’échantillon
aléatoire s et les erreurs ¢, sont supposés indépendants. A la suite de Rosén (2000), les termes
f(x,]6,) et g(x,|5,) > 0 seront appelés tendance et dispersion, respectivement. En général, le terme
tendance ne doit pas étre compris dans un sens temporel, mais plutét comme le développement de valeurs
y avec Xx.
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Notons que sous &, e, dans I’estimateur par la différence (2.1) est une variable aléatoire qui
représente la distance entre la valeur de la variable étudiée et z,, c’est-a-dire e, = f (x, |5,) + &, — Z,.
Par conséquent E.e = f(x|0,) -2z et E.e? =(f(x|5)-2)" +039(x|5,)". Un peu
d’algebre permet de voir a partir de (2.2) et (2.3) que ’EQM anticipée de I’estimateur par la différence
devient

EQM,, (fy) = EQM, [ZWJ + 0'022[% - lj g (X, |52)2 (2.5)

k U k

Nedyalkova et Tillé (2008) calculent I’lEQM anticipée dans un cas plus général.

Till¢ et Wilhelm (2017) donnent I’EQM anticipée de 1’estimateur de Horvitz-Thompson. Le deuxiéme
terme dans (2.5) est la borne inférieure de Godambe-Joshi (par exemple Sarndal, Swensson et Wretman,
1992, page 453).

L’EQM anticipée dans (2.5) est la somme de deux termes positifs. On constate aisément que si

1. Destimateur est calé sur z, = f (X, |8,) le premier terme disparait et 'EQM anticipée est

égale a la borne inférieure de Godambe-Joshi

EQM., (f,) = a&Z(%—l]g(xk 15,)%. (2.6)

De plus, aprés avoir imposé la restriction de taille d’échantillon fixe ZU T, =n,si

2. le plan est tel que 7z, o« g(x,|8,), noté zps(5,), le second terme est minimisé et nous
obtenons

SR HOITAES I AT

Les conditions 1 et 2 suggerent les r6les particuliers du plan de sondage et de I’estimateur dans la stratégie
d’échantillonnage. L’estimateur devrait « expliquer » la tendance dans le sens du calage de la condition 1.
Le plan devrait « expliquer » la dispersion. Une stratégie qui satisfait simultanément les conditions 1 et 2
sera dite « optimale ». Dans le méme sens, tout estimateur et tout plan satisfaisant respectivement les
conditions 1 et 2 seront appelés optimaux. Comme cette stratégie joue un réle important dans notre article,
nous la noterons par zps(8,) — diff (5,).

3. Robustesse en cas de spécification erronée du modeéle

Si la population finie est une réalisation du modéle de superpopulation (2.4), et si f, g et § sont
connus, alors une stratégie optimale pourrait étre définie. Dans cette section, nous étudions la robustesse
de cette stratégie en cas de spécification erronée du modéle.
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Nous commencgons par définir comment le terme « spécification erronée » doit &tre compris dans
I’article. Le modele de travail &, reflete les croyances que le statisticien a au sujet de la relation entre les
variables auxiliaires x et la variable étudiée y a I’étape du plan. Nous devons supposer qu’il existe un
modéle inconnu vrai £. Tout écart de &, par rapport a & est une spécification erronée du modele. Pour
que I’analyse reste résoluble, nous nous limitons & la situation dans laquelle le modele de travail est de la
forme (2.4) et le modele vrai, &, est

Yo = F(X|8) + &

avec
E.(6)=0, V.(g)=0%g(X|5)" et E.(5¢)=0Vk=l (3.1)

ou B =(p,, B,) est un vecteur des parametres, f et g comme dans (2.4) et B = 5. L’échantillon
aléatoire s et les erreurs &, sont supposés indépendants.

Résultat 1. Si on suppose &, quand & est le vrai modéle de superpopulation, la valeur espéree du modéle
de EQM «sous le » plan dans (2.2), avec I’estimateur par la différence satisfaisant a la condition 1 ci-
dessus, devient

EQM&D (fy) = EQMP (Z f (Xk |ﬁ1) ! (Xk |§1)j + GZZ(% - 1}9 (Xk |,32)2- (3.2)

s 7T\ U

On prouve le résultat en notant que f (x, |5,) prend le role de z, dans (2.5) et en tenant compte du
fait que e = f(x|B) - f(x|d)+e¢, par conséquent, E.e, = f(x |pB)— f(x|0) et
E.e2 =(f(x|B)— f(x13,)" +0c°g(x,|B,)°. En raison de la spécification erronée du modele,

nous avons délibérément évité d’utiliser I’adjectif « anticipé » dans le résultat 1.

Au moyen du résultat 1, on voit que pour un plan satisfaisant la condition 2, nous obtenons

(B (515

2 nzug(xk|52) _ 2
to ;(W 1Jg(xk|ﬂ2) : (3.3)

On peut maintenant voir que, méme en cas de spécification erronée Iégere, comme celle dont il est
question ici, la stratégie zps(5,) — diff (6,) n’est plus optimale, car son EQM (3.3) peut étre supérieure
a I’EQM obtenue dans d’autres plans (3.2). En particulier, la stratégie utilisant le bon modele, ¢’est-a-dire
z, = f(x,|B,) dans Iestimateur et un plan tel que =, «< g(x,|/B,), serait plus efficace que
ps(o,) — diff (,).
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4. Orienter le choix du plan de sondage a I’aide d’une mesure du
risque

Nous avons constaté a la section 3 que méme une spécification erronée simple du modéle de travail
peut faire que la stratégie zps(d,) — diff (5,) ne soit pas optimale. Par conséquent, il est risqué
d’accepter un modele donné comme étant correct sans aucun type d’évaluation. Bien que la plus grande
partie de I’information nécessaire a une évaluation « objective » du modéle ne soit pas disponible a I’étape
du plan, on peut atteindre un certain degré de confiance a propos des parameétres du modéle de travail, qui
permet de comparer un ensemble de plans et de décider du plan & mettre en ceuvre. Dans la présente
section, nous proposons une méthode qui facilite le choix du plan de sondage.

L’EQM espérée du modéle (3.2) dans le résultat 1 peut étre considérée comme une fonction de S et
o?, puisque tout le reste est disponible a 1’étape du plan. Pour commencer, supposons que o soit aussi
connu. Nous pouvons alors écrire

Lp (B) = EQMgp (ﬂlX, 5 )= EQMP(Z f (Xk |ﬁ1) - f(Xk |51)j i 622[% _ljg(xk |ﬁ2)2.

S 7Ty U

Pour tout plan, p(-), cette fonction peut étre évaluée a tout S et indique la perte subie en supposant que
o est le vrai parametre alors qu’il s’agit en fait de 5. Nous pouvons supposer une distribution a priori sur
S, h(p), etcalculer le risque sous h,

R(p) = E,(EQM,, (Bx 8, 0)) = [ h(B) - EQM,, (B|x, 8, 0)dp, (4.1)

ou © est I’espace échantillon de p. Il faut choisir le plan présentant le plus petit risque. Notons que des
méthodes d’intégration numérique (par exemple méthodes de simulation Monte Carlo) peuvent étre
nécessaires aux fins d’évaluation du risque (4.1).

En pratique, o2 est inconnu. Nous proposons deux solutions pour le traiter. La premiére consiste a
voir maintenant la perte comme une fonction de B et o et a calculer le risque comme ci-dessus, en
supposant une distribution a priori sur la paire S et o. La deuxieme consiste & donner « une idée » de sa
valeur. Cette méthode peut se servir du fait que (Démonstration en annexe)

S 1
o? ~ -1 (4.2)
g? (R?,

ou S = Zu(f (X | B) - f_)z/N f= Zu F (X |ﬂ1)/N g% = Zu g (X, |ﬂ2)2/N et Ry, estla
corrélation entre f (x|f3,) et y. (Dans I’exemple 3 ci-dessous, nous donnons une expression plus
commode dans un cas particulier.) Bien que R, , soit inconnu, dans les enquétes répétées, nous en avons
une certaine connaissance au préalable. Dans d’autres cas, il est souvent possible d’avoir une « idée »
raisonnable & ce sujet.

Il reste @ commenter le choix de la distribution a priori h(3). Le choix de la distribution et de ses

parametres est subjectif; il est défini par le statisticien. Néanmoins, il doit s’expliquer par les
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connaissances disponibles sur le paramétre du modéle S. En particulier, h () doit étre centré autour de
f = 6. Sa variance doit montrer le degré de confiance que nous avons a 1’égard du modele de travail.
Notons qu’une confiance totale sur le modéle de travail serait une densité avec toute sa masse a £ = 0,
auquel cas le risque (4.1) serait minimisé par le plan zps donné par la condition 2 de la section 2.

On pourrait faire valoir que 1’ajout de h(f) est une source supplémentaire de subjectivité dans le
choix du plan de sondage. La distribution a priori peut ajouter une saveur bayésienne au processus, mais
on remarque que h(f) est nécessaire seulement pour le choix du plan. Par conséquent, I’inférence est
encore fondée sur le plan. De plus, s’appuyer sur un modéle supposé est également subjectif dans un choix
et comporte un risque. La mesure du risque de (4.1) permet de quantifier ce risque.

5. La mesure du risque selon Destimateur par la régression
généralisee

L’estimateur par la différence (2.1) exige que &, soit entierement spécifié afin de calculer f (x, |d,),

ce qui n’est pas souhaitable d’un point de vue pratique. L’estimateur par la régression généralisée (GREG)

est une solution de rechange qui permet d’estimer la totalité ou une partie des composantes de 5, contre le

colt de I’introduction d’un petit biais. Dans la présente section, nous adaptons le matériau des sections 2

a 4 aux stratégies utilisant 1’estimateur GREG.

Nous définissons I’estimateur par la régression généralisée de facon plus générale que dans Sérndal
et coll. (1992) comme suit. Soit a, (k =1, ..., N) un poids défini par le statisticien et &, = (5, 5,7) ou
6, estfixéet 5, doit étre estimé. Soit aussi

. ¥ = F (% 16)°
5o = argmin _..
' z a7y

et 5, = (&7, &77). L estimateur GREG est

fyeg = [Zf X |8y) = Y ————== f 019 J+Zyk (5.1)
T

s K s Ty

Une approximation de EQM «sous le» plan de I’estimateur GREG prend la forme (2.2) avec
€ = Y — f(Xk |$1u) ou glU = (51*1 51?) et

- — (% ]6))°
éo = argminaﬂz(yk (%c16,) :
Y ak

Exemple 1. Examinons le cas ol f (X, |3,) = 8, X" + 8, X" + ...+ 8, X5 Soit & =
(8yarr s Orgy)s 07 = (Spys ooes Spy) €L XE = (x20, ., x5# ). Dans ce cas, nous obtenons

-1 , -1

5 5 o s'
Sl*s*: Z Zxk Yk ot 5‘1: _ ZXk Xy Zxk Yk.

S a.k ﬂ-k S ak ﬂ.k U ak U ak

'S
X X
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En supposant les exposants J; = (; ;,;, ---» 8,,;) = (1, ..., 1), nous obtenons I’expression classique de
I’estimateur GREG que I’on trouve dans Séarndal et coll. (1992).

Exemple 2. Le cas avec une seule variable auxiliaire, c’est-a-dire f (x, |5,) = 8, + S, avec a, =1,
5. =6, et 5 =(5,, 5,) estconnu sous le nom d’estimateur par la régression. Dans ce cas, nous
obtenons le résultat bien connu selon lequel EQM « sous le » plan peut étre estimée par I’expression (2.2)
avec ek = yk - f (Xk |$1U) OU f (Xk |51U) = éQlO + é,;llxlf12 et

§ NZ xf’lz — ZU lelz ZU Y et S = iz _Z e
1 NZU XEQZ _ (ZU Xfﬂ)z 10 N < N T

Modeéle a la spécification erronée

Examinons de nouveau le scénario dans lequel le statisticien utilise le modele de travail (2.4), mais ou
le vrai modéle est celui de la forme (3.1) avec B, =(B;, B~), ou B, est la contrepartie de la
composante fixe ;. Le résultat suivant énonce une condition selon laquelle le résultat 1 est valide pour
I’estimateur GREG.

Résultat 2. Si on suppose &, quand & est le modéle de superpopulation vrai, 8,7 — &, & mesure que
n— oo et 5{: convergent vers une valeur §,” a mesure que N — oo, alors

EQMép (fgreg) - EQMp (Z H |ﬂl) — |51)j + 022(% - 1] g (X |ﬂz)2 (5.2)

s ﬂ’-k U
ou &, =(o,,8,).

Démonstration. Notons que si o, — &, alors 8, =(87,6) > (6,,65)=8,. Alors,
f(x, |6,) > f(x |8,). Ensuite, si &5 — &7, alors 6, =(5,,65)—(6,,87) =6, Ainsi
f(x, |6,,)— f(x,|5,). Par conséquent,

EQM,, (f,.,) = EQM, ((; f(x, |38.) — zMJ + Zﬁ]

5 EQM, [(z £ (x |6,) - zf(xﬁ—WJ N zi_j

qui, selon le résultat 1, est (5.2).

Exemple 3 (suite de I’exemple 1). Supposons que le modéle de travail soit comme dans I’exemple 1 et
que le modele vrai soit f (X, |B,) = BuXi’™ + BiXbe’? + ...+ B, X4 . Supposons aussi S, =

(Busarr s Buas)s B = (Bus s Bry) et xP = (x l{““, ..., x/:»). Dans ce cas, &, — AB,”, ol
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et (5.2) devient

X — xPA) B g B,)

EQM.; (fye) — EQMP[Z—( — 2 J+ o [Z - j,' =298 | 6
s Kk u k

Exemple 4 (suite de I’exemple 2). Supposons que le modéle de travail soit comme dans I’exemple 2 et

que le modele vrai soit f(x,|B,) = B, + Buxl> avec B = B, et B~ = (B, B - |l peut étre
démontré que (5.2) devient

EQM,, (fgreg) - ﬂlzlEQMp [Zz_kj +o? (;M - ; g (X, |ﬂ2)2J (5.4)

S k

avec
— yii v 5 3 v S/ﬁé‘
vV, = (Xklz - X 12) _ (Xklz - X 12) , (55)
8(5,5
et
Xhe = iZXﬁlz S = LZ(XMZ _ Xﬂlz)( 51 X‘512)
N < k B.é N _1 < k
i 1 -
Yo = S1p 512 _ —012
§ N ;Xk "N 1;

Notons que (5.4) ne dépend pas de f,,.

Pour le cas particulier développé dans les exemples2 et4, ou f (X, |B) = By + Buxl2 et
f (%, |6) = S, + S, x22, une autre approximation de o est (Démonstration en annexe)

1 87 1 1
2 ~ BiF, avec F, = — - 56
ﬂll 0 0 Yzﬂz 81,1 Rfy R12,ﬁ ( )
ou
1 1
72/"2 - _in/fz N Z _ X) Xﬁlz 7/312) Sl,l = _Z(Xk _ Y
N U U N U
avec |R, | < |R,,4| et R, et R, qui sont, respectivement, les coefficients de corrélation entre x et

x”2 etentre x et y. Ce dernier est inconnu, mais il est souvent possible de le deviner convenablement.
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L’approximation de o® dans (5.6) est plus commode que celle de (4.2), car nous savons maintenant
que (5.4) est obtenu approximativement par

v 9 (x18)°

EQM:n (fgreg) ® '8121 {EQMP (Z_kj + FO [Z ( ‘ | ) - Zg (Xk |,3)2ﬂ (5-7)
s Ty U 7Ty U

avec v, donné par (5.5). Cette expression ne dépend ni de I’ordonnée a I’origine S, ni du paramétre o,

et la pente f,, devient une constante de proportionnalité ignorable.

Mesure du risque

Comme a la section 4, ’EQM espérée du modele asymptotique de I’estimateur GREG donnée par le
résultat 2 peut étre considérée comme la perte subie quand on suppose que & est le parametre vrai quand
il s’agit en fait de £. En supposant une distribution a priori sur g3, on peut calculer le risque (4.1).

6. Exemples numériques

Dans les sections 2 et 3, nous avons établi que la stratégie zps(5,) — diff (5,) est optimale selon un
modele de superpopulation, mais qu’elle n’est pas robuste pour les spécifications erronées du modéle. A la
sous-section 6.1, nous présentons une petite étude par simulations Monte Carlo qu’on a réalisée pour
illustrer ces résultats en comparant la stratégie optimale et trois solutions de rechange.

Dans les sections 4 et 5, nous avons introduit une mesure qui permet de quantifier le risque lié a la
mise en ceuvre d’un plan de sondage, ce qui permet d’orienter le choix du plan. A la sous-section 6.2, nous

illustrons 1’utilisation de la mesure du risque au moyen de données d’enquéte réelles.

6.1 Etude par simulations en cas de spécification erronée du modéle

Nous comparons ’efficacité et la robustesse de quatre stratégies au moyen d’une étude par simulations.
Les stratégies qui doivent étre comparées sont zps avec I’estimateur par la différence (qui est optimal
quand le modeéle est correct), zps avec I’estimateur GREG (plan de sondage optimal), un échantillonnage
aléatoire simple stratifi¢ (EASS) avec I’estimateur par la différence (estimateur optimal) et un EASS avec
I’estimateur GREG.

Notre mise en ceuvre de zps fait appel au zps de Pareto (Rosén, 1997). Il existe une multitude
d’autres méthodes pour tirer des échantillons zps. Néanmoins, zps de Pareto est une méthode pratique
ayant de bonnes propriétés, comme le montre, par exemple, Rosén (2000).

Notre mise en ceuvre d’un EASS repose sur une stratification fondée sur un modéle (Wright, 1983).
Nous considérons H = 5 strates dont les bornes sont définies a 1aide de la régle cum/ f de Dalenius et
Hodges (1959) sur g(x, |5,) (bien décrite dans Sarndal et coll. 1992, page 463) et I’échantillon est
réparti a I’aide de la répartition de Neyman, n, oc NS, . L’utilisation de la regle cum\/T peut étre
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sous-optimale (voir Sarndal et coll., 1992, page 464), mais I’efficacité de la stratification par une variable
de taille continue est assez insensible au choix exact des bornes.

Nous examinons seulement la spécification erronée de la dispersion. Le terme de tendance se présente
sous la forme f(x, |AB) = B, + Bux’> avec B, =1000, g, =1et B, =075 1et 125 La
dispersion vraie est g(x,|f,) = x> avec S, =05, 0,75 et 1. La dispersion de travail est
g(x.|s,) = x> avec 5, = 0,5,0,75 et 1.

Nous utiliserons D’estimateur par la différence (2.1) calé sur f(x,|fB,). En ce qui concerne
I’estimateur GREG, nous fixerons f,,, tandis que les coefficients j,, et £,, seront estimés.

La simulation se présente comme suit. La taille de 1’échantillon est N = 5 000. Les valeurs x sont des
réalisations indépendantes d’une loi Gamma de forme a = 4/100 et d’échelle 2 = 1 200 plus une unité,

tandis que y, est une réalisation d’une loi Gamma de forme et d’échelle

2
_ (:810 + ﬂllxﬁlz) et A = O-g X7/
kK~ k ™~ '
(70)(2'32 P + ﬂnxk12

ol o? a été établi de telle fagcon que la corrélation entre x et y soit de p = 0,95. EQM « sous le » plan
d’un échantillon de taille n = 500 est ensuite calculée pour chaque stratégie. En conservant les valeurs x
fixes, le processus est itéré B = 5 000 fois.

Le tableau 6.1 présente les résultats de 1’étude par simulations. Les trois premiéres colonnes indiquent
les paramétres du modéle. La quatriéme colonne montre ’EQM espérée du modéle (simulée) de la
stratégie zps— dif, tandis que les trois derniéres colonnes montrent 1’efficacité (simulée) des stratégies
zps— GREG, EAAS — dif et EAAS — GREG comparativement & zps— dif (en pourcentage), 1’efficacité
étant définie comme eff = EQM, . (f,)/EQM. ,(f,) ol les erreurs quadratiques moyennes espérées
du modéle sont obtenues approximativement par leurs homologues simulés,

B

EQM.  (f,) = E.EQM ( Z EQM{" (£

r=1

de sorte qu’une valeur de 100 indique que la stratégie est aussi efficace que zps— dif et que des valeurs
plus petites (plus grandes) que 100 indiquent que la stratégie est moins (plus) efficace que zps— dif.

La partie supérieure du tableau 6.1 montre un cas ou le modéle de travail coincide avec le modéle vrai.
Comme prévu, la stratégie qui couple zps avec ’estimateur par la différence (zps— dif) est toujours plus
efficace que les autres stratégies. Il reste que la perte d’efficacité due a I’estimation de certains paramétres
par I’estimateur GREG est négligeable. Par ailleurs, on constate une perte d’efficacit¢ remarquable
attribuable a I’utilisation de I’EASS au lieu de zps. Enfin, on voit dans (2.6) que comme I’EQM espérée
pour toutes les stratégies ne dépend pas de la tendance f mais seulement de la dispersion g, I’efficacité
reste constante en cas de valeur identique de ¢,, indépendamment de la valeur de £,,.
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Tableau 6.1
Efficacité de trois stratégies en pourcentage de PEQM espérée du modéle de zps— dif

Modeéle correct

B B, 5, zps— dif zps—- GREG EASS — dif EASS - GREG
0,75 0,50 0,50 2,78 .10° 99,9 57,3 57,3
0,75 0,75 0,75 4,82 .10* 99,6 77,9 77,9
0,75 1,00 1,00 1,90.10* 99,0 83,2 83,2
1,00 0,50 0,50 7,64 . 108 99,9 57,3 57,3
1,00 0,75 0,75 7,20 . 10° 99,7 779 77,9
1,00 1,00 1,00 2,14 .10° 99,1 83,1 83,1
1,25 0,50 0,50 1,46 . 108 99,9 57,3 57,3
1,25 0,75 0,75 7,85.108 99,7 77,9 78,0
1,25 1,00 1,00 1,81.108 99,2 83,1 83,1
Spécification erronée du modéle
B, B, S, zps - dif 7ps— GREG EASS—dif  EASS - GREG
0,75 0,50 0,75 3,98.10° 99,9 98,9 98,9
0,75 0,75 1,00 6,45 .10 99,5 114,5 114,4
0,75 1,00 0,50 4,73 .10* 100,1 133,9 134,0
1,00 0,50 1,00 2,14 .107 99,9 185,6 185,6
1,00 0,75 0,50 1,03 . 108 100,1 93,1 93,2
1,00 1,00 0,75 2,77 .10° 99,8 88,9 89,0
1,25 0,50 0,75 2,09. 108 99,9 98,9 98,9
1,25 0,75 1,00 1,05. 107 99,6 1145 1145
1,25 1,00 0,50 4,50 . 10° 100,3 134,0 134,2

La partie inférieure du tableau 6.1 présente des comparaisons selon un modéle a la spécification
erronée, en particulier une spécification erronée de la dispersion. Notons que malgré cette légeére
spécification erronée du modéle, zps—dif n’est plus nécessairement la meilleure stratégie, car les
stratégies utilisant un EASS se sont révélées plus efficaces dans plusieurs cas. Il n’est toutefois pas évident
de savoir quand un EASS est plus efficace que zps ou vice versa. La mesure du risque présentée a la
section 4 peut servir a orienter le choix entre plusieurs plans. Les résultats présentés dans la section
concordent avec ceux obtenus, par exemple, par Holmberg et Swensson (2001).

6.2 Choisir un plan dans une véritable enquéte au moyen de la mesure du
risque

Dans la présente sous-section, nous illustrons la mise en ceuvre de la mesure du risque a 1’aide de
données provenant d’une véritable enquéte. Nous voulons estimer t, = ZU Y, ou U est I’ensemble des
propriétés résidentielles de Bogot, en Colombie, (de taille N = 681276) et y, est la valeur de la
propriété k® en 2017 en pesos colombiens (COP). x,, la zone bétie de la propriété k°® en métres carrés,
est connue pour chaque k € U. La variable auxiliaire x a une moyenne de 184, un écart-type de 110 et
une asymétrie de 2,57. La taille souhaitée de 1’échantillon est de n = 1 000.

Nous supposons qu’un modéle de type &, avec f (x, |5,) =S, + o, X2 et g(x, |5,) = x> décrit
adéquatement 1’association entre X et y. Nous prévoyons utiliser I’estimateur GREG pour estimer o,, et
6y, clest-a-dire 6, = (8, 6p;). Comme ce modele a la forme illustrée dans 1’exemple 4, PEQM

espérée du modele peut étre obtenue approximativement par 1’expression (5.7).
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Nous utiliserons le risque (4.1) pour faciliter le choix entre zps ou un EASS utilisant H = 6 strates.
Nous considérons h(f,,, £5,) comme une distribution normale bivariée sans corrélation entre S,, et g,.
On obtient par approximation 1’intégrale au moyen du module cubature (Narasimhan, Johnson, Hahn,
Bouvier et Kiéu, 2019) élaboré pour I’environnement logiciel statistique R (R Core Team, 2020).

Nous examinons deux cas ayant différents degrés de confiance a 1’égard du modele de travail.

Cas 1. Dans ce cas, on ne dispose d’aucune information sur &,,, nid, niR, . Les valeurs naives de
o, =1, 0,=1et R, =075 sont examinees. Afin de refléter Iincertitude, h(/) doit avoir une
grande variance. Par conséquent, nous établissons

] B )
3 10" 0 0,3295%] )
La variance a été choisie de sorte que 99 % de la masse se trouve dans le cercle de rayon 1. L’évaluation
de (4.1) donne R(zps) =6,89 -10°3% et R(EASS) =1,59 - 1037, ce qui laisse penser qu’un plan
stratifié doit étre utilisé.

EQM « sous le » plan des deux stratégies est calculée et nous obtenons EQM _ (f,.,) = 2,29 - 10% et
PEQM g5 (£ ) = 1,36 - 10%. La stratégie suggérée par (4.1) est effectivement le meilleur choix.

Cas2. A l’aide d’un échantillon de 2010, on propose des valeurs a priori de 0, =19, 6,=2cet
R,, =0,7. Comme I’incertitude est plus petite ici que celle du cas 1, nous établissons une variance plus

petite,
12} N ( [ ’ | | } ]
B 20| 0 0,2471%| )

La variance a été choisie de sorte que 99 % de la masse se trouve dans le cercle de rayon 0,75.
L’évaluation de (4.1) donne R(zps) = 7,08 - 10% B2 et R(EASS) = 4,06 - 10" 82, ce qui laisse penser
qu’un plan stratifié¢ doit étre utilisé.

EQM « sous le » plan des deux stratégies est calculée et nous obtenons EQM _ (f,.,) = 1,85 -10% et
EQM s (fyreg) = 1,91 - 10%. Notons que I'utilisation de (4.1) nous a empéchés d’utiliser 7ps, dont
I’EQM est presque mille fois plus grande que I’EQM en cas d’échantillonnage stratifié!

7. Conclusions

La stratégie couplant zps avec I’estimateur par la différence est optimale quand les paramétres du
modele de superpopulation sont connus. Etant donné que ces hypothéses sont rarement satisfaites, il a été
démontré a la section 3 et illustré a la sous-section 6.1 que cette optimalité ne se vérifie plus méme en cas
de petites spécifications erronées du modeéle.
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A la section 4, nous proposons une méthode de choix de plan de sondage, qui est étendue pour étre
employée avec I’estimateur GREG dans la section 5. La méthode permet de prendre en compte
I’incertitude des paramétres du modele en introduisant une distribution a priori sur ceux-ci. Bien qu’on
puisse avancer qu’une source de subjectivité est ajoutée par I’introduction d’une distribution a priori sur
les paramétres, nous sommes d’avis qu’il est plus subjectif encore de choisir le plan sans aucun type
d’évaluation des hypothéses. De plus, I’inférence reste fondée sur le plan, puisque la distribution a priori

n’est utilisée que dans le choix du plan de sondage.

L’illustration de la méthode au moyen d’un ensemble de données réelles a donné des résultats
satisfaisants. Ajoutons que bien que les illustrations utilisent un échantillonnage aléatoire simple stratifié,

la méthode présentée dans 1’article est valide pour tout plan de sondage.

Annexe

Démonstration de (4.2)

Démonstration. Les espérances suivantes sont requises dans la démonstration,
ENYe = E.[F(X[B) +&]=f(x|8) (A1)
Engz = E, [(f (X | B) + 8k)2] = f (X |ﬂ1)2 + 0?9 (X |;82)2 (A.2)
E.Y,E.Y? et E, fY sontobtenus a I’aide de (A.1) et (A.2),
> 1 1 1 —
E.Y = E. =D Y |==DEY, ==Y f(x|B)=f (A3)
N U N U N U

— 1 1 2 2 2 2 2=2
EY® = E{ﬁ?vﬂ:@(f(ka +olg(x14,)) = T* + o’y (A4)

— 1 1 1 2 T
E.fY = Eg[ﬁgf(xdﬂ)Yk}=ﬁ;f(xk|ﬂ)E§Yk :W;f(xklﬁ) =f%  (AD)

Puis, en utilisant (A.3), (A.4) et (A.5), nous obtenons

E[fy-fy]=Ff?-f?=5, (A.6)
E.[Y?-Y?]=Ff2+0%’3°-F? =5, +0°7% (A7)
En utilisant (A.6) et (A.7), nous obtenons une approximation du coefficient de correlation, R, ,
RZ = (_y—f_)2 - EE[W_W} _ Sf,f (A8)
(- -y EFE-THNE-YY)] s, +o%g? '
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La résolution de (A.8) pour o permet d’obtenir (4.2), comme souhaité. La démonstration de (5.6) est
analogue.
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Inférence bayésienne prédictive des proportions dans de
petits domaines avec biais de sélection

Seongmi Choi, Balgobin Nandram et Dalho Kim?

Résumé

Dans un article précédent, nous avons élaboré un modéle pour effectuer une inférence sur des proportions de
petits domaines en cas de biais de sélection dans lequel les réponses binaires et les probabilités de sélection
sont corrélées. 11 s’agit du modéle de sélection non ignorable homogeéne; une sélection non ignorable signifie
que les probabilités de sélection et les réponses binaires sont corrélées. Il a été montré que le modele de
sélection non ignorable homogéne donne de meilleurs résultats qu’un modéle de sélection ignorable de
référence. Toutefois, 1’'une des limites du mod¢le de sélection non ignorable homogéne réside dans le fait que
les distributions des probabilités de sélection sont supposées identiques dans tous les domaines. C’est
pourquoi nous introduisons un modeéle plus général, le modéle de sélection non ignorable hétérogéne, dans
lequel les probabilités de sélection ne sont pas distribuées identiquement dans tous les domaines. Nous avons
utilisé des méthodes de Monte Carlo par chaines de Markov pour ajuster les trois modeles. Nous illustrons
notre méthodologie et comparons nos modeles a 1’aide d’un exemple sur la limitation d’activité sévere de la
U.S. National Health Interview Survey (Enquéte nationale sur la santé réalisée par interviews aux Etats-Unis).
Nous réalisons également une étude par simulations pour démontrer que notre modele de sélection non
ignorable hétérogene est nécessaire en présence d’un biais de sélection modéré ou fort.

Mots-clés :  Corrélation bisériale; algorithme de Metropolis-Hastings; modéle de sélection non ignorable; statistiques
officielles; probabilités de sélection.

1. Introduction

Dans de nombreuses enquétes-échantillons complexes, les personnes sont échantillonnées selon des
probabilités de sélection différentes. Concernant les réponses binaires, si la proportion de réponses
positives parmi les personnes échantillonnées differe considérablement de celle des personnes non
échantillonnées, il y a un biais de sélection. Dans certains cas, le biais de sélection résulte plan
(par exemple échantillonnage avec probabilité proportionnelle a la taille (PPT)) et on peut s’occuper du
biais de sélection, mais dans d’autres problémes, ce n’est pas le cas. Par exemple, dans les échantillons
non probabilistes, les probabilités de sélection sont inconnues. Dans notre probléme, nous supposons que
les poids d’enquéte ou les probabilités de sélection peuvent nous aider a comprendre le biais de sélection.
Nous cherchons a effectuer une inférence sur les proportions de population finie de petits domaines quand
on dispose d’un échantillon possiblement biaisé pour chaque domaine. Choi, Nandram et Kim (2017),
désignés ci-aprés par CNK, ont étendu le modele de Nandram, Bhatta, Bhadra et Shen (2013), désignés ci-
apres par NBBS, qui étudiait un seul domaine, pour I’adapter a I’inférence dans des petits domaines. Alors
que le modele de CNK suppose que la distribution des probabilités de sélection est identique dans tous les
domaines, notre nouvelle contribution consiste a supposer que les distributions des probabilités de

sélection différent entre domaines, mais qu’elles ont un effet en commun.

1. Seongmi Choi, Health Insurance Policy Research Institute (Institut de recherche sur les politiques d’assurance maladie), National Health
Insurance Service (Service national d’assurance maladie), Wonju, Gangwon 26464, Corée du Sud. Courriel : edisil1202@gmail.com;
Balgobin Nandram, Département des sciences mathématiques, Worcester Polytechnic Institute, 100 Institute Road, Worcester, MA 01609,
Etats-Unis. Courriel : balnan@wpi.edu; Dalho Kim, Département de statistique, Kyungpook National University, Daegu 41566, Corée du Sud.
Courriel : dalkim@knu.ac.kr.



100 Choi et coll. : Inférence bayésienne prédictive des proportions dans de petits domaines avec biais de sélection

Quand on effectue une inférence sur de petits domaines, on peut prendre en compte deux types de
modeles. Premiérement, on peut utiliser un modéle de sélection ignorable dans lequel la variable réponse
n’est pas liée aux probabilités de sélection. Ce modéle ne corrigera pas le biais de sélection et produira des
estimations biaisées en |’absence d’autres covariables agissant comme les probabilités de sélection. Nous
supposons que les seuls renseignements disponibles sont les réponses échantillonnées, les probabilités de
sélection de I’échantillon et les identificateurs de domaine. Deuxiémement, dans un modéle de sélection
non ignorable, les variables réponses sont liées aux probabilités de sélection. Dans notre étude des
réponses binaires, la distribution des probabilités de sélection pour les réponses « oui » est différente de
celle des réponses « non », ce qui fait que les variables réponses et les probabilités de sélection sont
corrélées. Les statistiques officielles sont obtenues a partir de nombreuses enquétes complexes, qui sont
congues de fagon pratique avec un biais de sélection (un échantillonnage PPT fait habituellement partie
d’un plan de sondage complexe). Cette étude est importante pour la construction de statistiques officielles

a partir d’enquétes complexes.

Il nous semble pertinent de discuter brieévement d’avancées récentes. Concernant les réponses
continues, Pfeffermann (1988), Pfeffermann (1993), Sverchkov et Pfeffermann (2004) et Pfeffermann,
Krieger et Rinott (1998) ont spécifié le lien entre les poids d’enquéte et la variable réponse. Chambers,
Dorfman et Wang (1998) ont supposé que les probabilités de sélection étaient liées aux réponses
continues. Ma, Sedransk, Nandram et Chen (2018) ont publié une étude sur le méme théme au sein du
paradigme bayésien. Cette méthode s’applique également au calcul de la consommation totale de gaz aux
Etats-Unis au moyen d’un échantillon PPT; voir Nandram, Choi, Shen et Burgos (2006). Chen, Elliott et
Little (2010) ont effectué une inférence bayésienne prédictive au moyen d’une spline pénalisée pour un
échantillonnage PPT. Toutefois, comme ces approches exigent de 1’information sur les probabilités de
sélection hors de I’échantillon, elles sont difficiles a utiliser. Les analystes de données secondaires n’ont
pas acces aux probabilités de sélection hors de 1’échantillon et, dans nos travaux, nous continuons de
supposer que ces probabilités de sélection hors de I’échantillon ne sont pas disponibles. Pfeffermann et
Sverchkov (2007) ont étendu les travaux de Sverchkov et de Pfeffermann (2004) afin de tenir compte des
petits domaines par un échantillonnage informatif des domaines et a I’intérieur des domaines sélectionnés.
A Dinstar de Chen et coll. (2010), Opsomer, Glaeskens, Ranalli, Kauermann et Breidt (2008) ont utilisé
une régression par spline pénalisée afin de construire un modele pour petits domaines, qui comprend les
probabilités de sélection, de facon non paramétrique. Alors que tous ces travaux portent sur une réponse
continue dans de petits domaines, nous analysons des données binaires dans le présent article.

Pour traiter des problémes de biais de sélection, nous avons choisi de corriger la partie échantillon d’un
modele de population. Autrement dit, un modele est construit pour 1’ensemble de la population, puis on le
corrige pour tenir compte de 1’échantillon avec les probabilités de sélection, avant d’estimer les
parametres de superpopulation. Une fois que cela est effectué pour I’échantillon, la prédiction est calculée
pour I’ensemble de la population finie. Malec, Davis et Cao (1999) ont habilement décrit cette approche
du biais de sélection. NBBS ont examiné la méthode de Malec et coll. (1999) et en ont fourni une analyse
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bayésienne complete; Nandram (2007) a fourni une méthode d’échantillonnage de substitution dans
I’esprit de Malec et coll. (1999). Plusieurs travaux dans le prolongement de cette approche conviennent
aux petits domaines. Par exemple, pour analyser les réponses continues, Nandram et Choi (2010) ont
inclus les probabilités de sélection dans un modele bayésien complet non ignorable afin d’analyser les
données continues de 1’indice de masse corporelle, qui ont été discrétisées ¢légamment. Malec et coll.
(1999) ont utilisé un modéle bayésien hiérarchique pour tenir compte d’'un mécanisme de sélection de
données binaires. Comme 1’énoncent NBBS, ce mod¢le peut poser deux problémes : « Premiérement, les
8,, sont faiblement identifiés. Deuxiemement, les paramétres 6,, ne sont jamais connus, et dans un cadre
bayésien, ils doivent aussi étre stochastiques. Dans le présent article, nous montrons, en une seule
tentative, comment résoudre ces deux problémes (faible identifiabilité et paramétres stochastiques) pour
un échantillon biaisé tiré d’une population binaire a ’aide de l’information des poids d’enquéte (ou
probabilités de sélection) ». Au moyen d’un modéle de sélection non ignorable, NBBS ont montré
comment corriger ces deux problemes pour un modele a un domaine.

Récemment, des activités bayésiennes intéressantes pour échantillonnage PPT avec réponses continues
ont été réalisées. Zangeneh et Little (2015) ont utilisé un bootstrap bayésien pour modéliser les mesures de
la taille (liées aux probabilités de sélection) et une régression spline des réponses conditionnelle aux
mesures de la taille. Pour le méme probléme, Si, Pillai et Gelman (2015) ont poststratifié les probabilités
de sélection et modélisé les réponses au moyen d’un processus gaussien. Ce sont de bonnes approches des
analyses bayésiennes d’un échantillonnage PPT, applicables & notre probleme. Toutefois, nous avons
choisi une démarche différente : en effet, nous ne modélisons pas les probabilités de sélection non
échantillonnées, mais nous corrigeons plutét un modele de population.

CNK ont étudié un cas particulier d’extension du modéle de NBBS dans le contexte des petits
domaines. Ils ont supposé que les probabilités de sélection de 1’échantillon ont le méme support sur
I’ensemble 7, dans les domaines, et que la distribution des probabilités de sélection étant donné la
réponse binaire y;; est

P(my =70, y; =y)=0

uy?

u=1..,U,y=01j=1,...,n,i=1 .., ¢

Ce modele suppose que les probabilités de sélection de 1’échantillon ont le méme support et que chaque
domaine a une distribution identique pour les probabilités de sélection; on parle de modele de sélection
non ignorable homogéne. Cependant, I’hypothése d’homogénéité est forte et pourrait ne pas étre vraie
dans la plupart des contextes réels. En pratique, la distribution des probabilités de sélection de
I’échantillon peut étre trés différente d’un domaine a 1’autre en raison des plans de sondage. La
distribution des probabilités de sélection de [I’échantillon étant donné Yy peut aussi varier
considérablement d’un domaine a 1’autre. Dans I’article, nous examinons un modéle fondé sur une
hypothése d’hétérogénéité, selon laquelle les probabilités de sélection de 1’échantillon ont des supports
différents et des distributions différentes selon les domaines : on parle de modeéle de sélection non
ignorable hétérogene.
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A partir d’une étude par simulations, CNK montrent & quel point un modéle de sélection ignorable de
référence et un modele de sélection non ignorable homogeéne peuvent étre différents en cas de biais de
sélection. On sait bien que 1’information sur le plan de sondage doit étre incluse quand 1’échantillon n’est
pas sélectionné aléatoirement. Dans le présent article, nous utilisons une étude par simulations pour
évaluer les performances de notre modéle de sélection non ignorable hétérogéne. Nous tirons des données
du modele de sélection non ignorable homogene et du modele de sélection non ignorable hétérogéne,
respectivement, et nous ajustons les trois modeles. Ensuite, nous comparons les performances des modéles
au moyen de plusieurs mesures.

Dans I’article, nous étudions le probléme de I’inférence sur des proportions de population finie dans de
petits domaines quand le biais de sélection est probablement différent selon le domaine. Plus précisément,
nous étendons le modéle de sélection non ignorable homogene de CNK pour tenir compte de probabilités
de sélection ayant des supports différents dans différents domaines. Dans la section 2, nous examinons le
modéle de sélection ignorable et le modéle de sélection non ignorable homogéne, qui ont été étudiés
précédemment. Dans la section 3, nous montrons comment modifier un modéle bayésien de sélection
ignorable pour intégrer le biais de sélection dans un cadre de petits domaines quand les probabilités de
sélection de 1’échantillon ont des distributions différentes selon le domaine. Nous décrivons également le
mode de calcul. Dans la section 4, nous présentons les résultats d’un exemple, concernant la limitation
d’activité sévere dans la National Health Interview Survey de 1995. Nous proposons aussi une étude par
simulations pour évaluer les performances du modéle de sélection non ignorable hétérogéne. La section 5
contient un résumé et des observations finales.

2. Synthese

La présente section donne un apercu du modeéle de sélection ignorable (SI) discuté par NBBS et du
modele de sélection non ignorable homogene (SniHo) discuté par CNK. Nous supposons qu’il y a /¢
domaines et que la taille de la population du i® domaine est N,, i =1, ..., ¢, qui sont connues. Nous
prenons en considération les réponses binaires.

Les échantillons prélevés dans chaque domaine peuvent étre biaisés, car la proportion de réponses
positives dans les unités échantillonnées peut étre différente de la proportion de réponses positives dans
les unités non échantillonnées. Un échantillon de n, << N, est prélevé dans le i® domaine, et la j°® unité
dans le i® domaine est supposée avoir les probabilités de sélection =, j=1,...,N;,i=1,..., 7
Comme cela est courant dans de nombreux problemes de ce genre, les probabilités de sélection sont
observées seulement pour les valeurs échantillonnées. (Seules les probabilités de sélection de 1’échantillon
sont présentées aux utilisateurs de données secondaires.) Les scientifiques chargés du plan de sondage
corrigent les probabilités de sélection pour tenir compte des erreurs dues a la non-réponse et non dues a
I’échantillonnage. Néanmoins, les probabilités de sélection constituent une partie importante des poids
d’enquéte et nous supposons que les probabilités de sélection sont approximativement les réciproques des
poids d’enquéte dans notre application.
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Soit iy, ..y Yiy,» 1 =1, ..., £ les réponses binaires dans les domaines (. Un échantillon biaisé S; de
taille n, est disponible dans le i domaine avec les probabilités de sélection de 1’échantillon. Notons les
valeurs échantillonnées par Y, ..., ¥;,, 1 =1,..., £ et 'ensemble de valeurs non échantillonnées par

S.. Une inférence est requise pour la proportion de population finie dans chaque domaine. Soit
P = ZL ¥, /N; la proportion de petit domaine du i* domaine et fp;, = ijl y; /n; les proportions
d’échantillon correspondantes. De toute évidence, P, peut étre un estimateur biaisé de P,, la proportion
de uns dans la population finie. Dans 1’analyse d’enquéte fondée sur le plan, les valeurs P, sont des
quantités fixes inconnues, mais dans le paradigme bayésien, les P, sont des variables aléatoires, qui
doivent étre prédites (c’est-a-dire par inférence bayésienne prédictive).

Nous examinons le modele de Sl a la section 2.1 et le modéle de SniHo a la section 2.2.

2.1 Modeéle de sélection ignorable

Un modele standard de sélection ignorable pour les variables binaires y;, j =1,..., N;, i =1,..., ¢,
est
Yi | P ™ Bernoulli(p,),
pilu v % Béta(ur, (1 - )7)
et

o
p(ﬂ,r)—m,720(0<y<1)

(c’est-a-dire les lois a priori de u et 7 sont indépendantes). Ici, la loi a priori de 7 est propre et non
informative.

Aux fins de simplification de la notation, supposons P = (P, ..., P,), Y = (Yirs oes Yag s oees
Yoar oo Yon) €L S = Z?‘zlyij. L’inférence bayésienne prédictive de P, peut alors étre réaliseée sur la
base de la distribution a posteriori suivante :

(Vs |Y) = [ P(yy | P Y) (P Iy)d = [p(yy |p) 7 (P IY)dp, j=nm +1, . N i =1, .., 0,
ou yij|p sont indépendants, et ﬂ(pi|y):Jﬁ(pi|y, ,Y)m(u,r|y)dudr et p,|u, 7,y sont

indépendants avec p; |u, 7,y ~ Béta(s, + uz, n, = s, + (1 — p)7).

2.2 Modéle de sélection non ignorable homogéne

CNK ont étudié un cas particulier d’extension du modele de NBBS dans le contexte des petits
domaines. Ils ont supposé que les probabilités de sélection de I’échantillon (7, ..., 7;, ) ont le méme
support sur I’ensemble n:, u=1,...,Upouri=1,..., 7
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Soit 0 = (Oy, ..., Oy, Oryy vy Oy1) = (85, 0,) (disons) et @ = (7yy, ovy Typsvvny Tpyyvvny Ty ), N2
distribution des probabilités de sélection, étant donnée la réponse binaire Yy, est

P(”" = ”:|e’ Yij = y) =0

U]

u=1,..,U,y=01j=1,...,n,i=1,..,¢

uy? i’

et

Yi | P, e Bernoulli(p;), j=1,...,n,,i=1,..., L

11 faut noter qu’ici les valeurs 6,, ne sont pas des probabilités de sélection.

De plus, les probabilités de sélection de I’échantillon ont un support et une distribution identiques dans
les domaines. Cette hypothése est toutefois forte et pourrait ne pas étre vraie dans la plupart des contextes
réels. En pratique, la distribution des probabilités de sélection de I’échantillon peut étre trés différente

d’un domaine a I’autre en raison des plans de sondage.

Pour avancer, ils effectuent une transformation bijective de p, a g, via

— a, p;
ap; +a, (1_ pi)’

i=1, ..,/

oF

IIs supposent ensuite que g, 8,, 6, sont indépendants avec
q; |, 7, e Béta(ur,, -z, i=1,..., ¢,
0, |z, ~ Dirichlet(0”z,) et 0,|z, ~ Dirichlet(8°z,),
ot 0 et 0 doivent étre spécifiés.
A priori, ils supposent

1 1
A+7,)° (1+7)

Py, 79, 7y) = O<u<l rzy7 20

Apreés avoir tiré un échantillon de la priorité a posteriori z(q, 0,, 0, 1, 7,, 7,|y), au moyen d’une
retransformation de g, a p;,

a,0;
a,q+a,(1-q) ,

Ppi =

ils obtiennent un échantillon de la distribution a posteriori de 7 (p, 0,, 0,, u, 7,, 7, |y).

Enfin, on peut tirer les valeurs de population finie entiere, Yy;, a partir de Bernoulli(p,),
i=1,..., ¢, j=1,..., n, indépendamment, au moyen de la valeur p estimée, et effectuer une inférence
sur les proportions de petits domaines. La répartition des probabilités de sélection de 1’échantillon étant
donné y peut aussi varier considérablement d’un domaine a I’autre. C’est pourquoi, a la section 3, nous
examinons un modéle ayant des supports et des distributions différents pour les probabilités de sélection

de I’échantillon selon le domaine.
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3. Modele de sélection non ignorable hétérogene

Dans la section 3.1, nous décrivons le modele de sélection non ignorable hétérogéne (SniHe). Nous
décrivons ensuite le mode de calcul a la section 3.2. Nous montrons une méthode d’ajustement du mod¢le
et comment effectuer une inférence sur des proportions de petits domaines. L’inférence sur des
proportions de petits domaines selon le modele de SniHe est obtenue au moyen d’échantillons de
substitution (Nandram, 2007).

3.1 Meéthodologie

Nous supposons que les probabilités de sélection de 1’échantillon (ﬂil, vy ﬁin\‘) ont les supports
différents sur I’ensemble 7, u =1,...,U;, pour i =1, ..., (. C’est-a-dire que 7;;, j =1,..., n, ontun
histogramme ou les points médians des catégories sont les ., pour i =1, ..., £. On suppose que ces
valeurs 7, sont connues et que les 7; sont des quantités aléatoires. Aux fins de simplification de la
notation, supposons 0; = (G, ..., Gy o Gigs -y Gy 1) = (859, 0;;) (disons), 6 =(6,,...,8,) et m =
(Zygs wees s wves gy oees 7, ). La distribution des probabilités de sélection, étant donnée la réponse
binaire y;, est

P(ry = 7,10, y; =y)=6,,u=1,..,U,y=0,1,j=1,...,n,i=1,..,¢

iuy ?
et

Yi | P w Bernoulli(p;), j=1,..., N;,i=1,..., ¢

Encore une fois, il faut souligner que les valeurs ¢;,, ne sont pas des probabilités de sélection.

Pour tenir compte du plan de sélection de 1’échantillon, nous supposons que 6,, et 6,,, pour
i =1, ..., ¢, sont différents. Notons que nous prenons en considération I’hypotheése d’hétérogénéité pour
les probabilités de sélection de I’échantillon. Nous remplagons 1’hypothése d’homogénéité par 1’hypothése
d’hétérogénéité pour les probabilités de sélection de 1’échantillon du modéele de SniHo, de sorte que les
probabilités de sélection de I’échantillon ont des supports différents et que les distributions des
probabilités de sélection sont différentes selon le domaine.

Supposons que Oy, 7; et Yy; désignent respectivement I’indicateur de sélection, la probabilité de
sélection et la réponse binaire de la j° unité dans le i° petit domaine de la population. Essentiellement,
NBBS postulent que les variables (&, 7, ¥;;) se trouvant dans le i° petit domaine sont distribuées

indépendamment avec

P(gij =06, ;= Tiys Yi = AL pi) = Pl(gij = 5|77ij = ”i*u)Pz (”ij = |yij =Y, ei)PS(yij =y pi)

= (77:;)5 (1_ ﬂ-iz)li& eiuypiy (1_ pi)l_y’
0=0,1,u=1..U,y=01j=1,...,n,i=1..,7¢

Il y a alors une fonction de masse conjointe pour 1’indicateur de sélection et 1’indicateur de réponse. Par
conséquent, le modele que NBBS ont spécifié est un modele de sélection non ignorable (c’est-a-dire que
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NBBS ont supposé que le mécanisme de sélection est une sélection non aléatoire (SNA)). Comme il n’y a
pas de données quand & = 0 (c’est-a-dire que 7 et y sont tous deux non observés), NBBS ont utilisé
une fonction de masse conditionnelle

Ty |uyp| (1_ P )1 ’

P(ry =7, ¥y = Y16, =1,0,, p;) = —,i=1..4
y
zy OZUl IU Iuypl (1_ p)
voir la fonction de masse de probabilité dans (4) de NBBS.
Nous avons les données (7, ¥;), J =1,...,n;, i =1,..., /. Puisque les unités d’échantillonnage
sont indépendantes, la fonction de vraisemblance est donnée par
L Ty |u |yIJ (1 - B )1 .
P(7 iy =Y =1,0,,p) = ~ '
]'il[lj_]l: ( J | J ) HHZ ‘-—OZU =1 Ty |uy p|yu (1 pi)liyii
ou z,,u=1 ..U, i=1 .., ¢ sont connus. La fonction de vraisemblance peut étre réécrite comme

suit ;

[T.IT.7 .uy,,H, T e @ p)

B n;

H. lHJ =1 u= 1”'u iuy;; plyu (1 pi)l 5
LI [T B0 TR
Hizl[pizu;l Ty |ul + (1_ Pi )ZU 2% |u0:| i

N n; , . N
ou s; = ZH Yii» 9o €st le nombre de cellules pour la catégorie u a y =0 et g,, est le nombre de
, . . U; U;
cellules pour la catégorie u sous le domaine y =1. Notons que Zu;lgiuo =n, -5, zu;lgiul =s; et
U . . . . . .
> (Giwo + 9iy) = ;. Cette vraisemblance inclut le biais de sélection.
u=1 iu iu i

P(y, n|0, p) =

i=1

Soit a, = Zl:;lni*ueiuy, y=0,1,i=1,..., ¢. Les différences entre a,, et a, pour certains i
indiquent qu’il y a un biais de sélection. La fonction de vraisemblance peut étre exprimée comme suit :

P(y, Tlflﬂ, P) HH Tiy |u0 g'uoﬁH Tiy |u1)gm1H pISi (1_ Pi ) Y

=1 u=l i=1 U=t = [a,p; +a,1-p )]

Nous effectuons une transformation bijective de p, a g, via

a;, p;
a; p; + a (1 - pi)

q; =

Notons que si ¢;,, ne dépend pas de Y, q; et p; sont identiques. Dans ce cas, la vraisemblance serait la
méme que dans le cas ignorable. Soit g = (q,, ..., q,). Alors, la fonction de vraisemblance peut étre
exprimée comme suit :

H ( |u |u0 gluO £ HU; (ﬂ-lzelul)gIul : n; —s;
P(y, |0, q) = = o= - g (1-a)"
ll_l[( ”IUHIUO) e (ZUIlﬂ-luelul) H
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Nous supposons que g, 0,,, 0,, sont indépendants, et nous supposons

iid

q |u, 7, ~ Béta(ur, Q- )z, i=1,...,¢,

0,|7, ~ Dirichlet(0%7,) et 0,|r, ~ Dirichlet(007,),

ot 09 et 09 doivent étre spécifiés. Gardons a I’esprit que X|p, z ~ Dirichlet(nz) a la densité

Koyt K . k k
f (Xlll" T) = Hg(lw) ' 0 < Xi < 1’ Zizlxi = 1’ ou D(p’z-) =Hizlr(#ir)/r(‘[)’ O<:Ll| <1’ zizlll’li = 1’
et >0.

Enfin, a priori, hous supposons

1 1
L+17,)° AL+7,)°
Bien sdr, on peut utiliser une densité suivant une loi demi-Cauchy, mais celles-ci sont tres similaires. On

utilise la derniére probabilité apriori pour éviter les difficultés associées aux probabilités a priori
impropres de la forme p(z) o« 1/7 (par exemple voir Gelman, 2006).

p('u’TO’Tl) = O<IU<1! z-0!2-120.

Par conséquent, la densité a priori conjointe de g, 0,,, ..., 0,,,0,,, ..., 0,,, &, 7,, 7, est
H 9,ugro—1 H mlro—l
u= |u0 u |u1
(9, 05, ..., 0,0,0,,...,0,, 417, 7,) x H ;(0) 1:[ ;fgfo)
-1 _ -pm)r-1
o (1 q,)"" 1 1
[Bur, M- w)m)]  (Q+7)" Q1)
Au moyen du théoreme de Bayes, la densité a posteriori conjointe de q, 0,,, ..., 0,,, 0,,, ..., 0,,, 1, 7,

7,, étant donné les données y, est

Hu 1( iu |u0)gluo : HUi (ﬁlu |u1)glul
(Zu 17Z'|ue|u0) a = (Z:Jil”izeiul)Si

gm %ol guﬁfo -1
XHq, (1 q)n SHHul iu0 HHul iul

i=1 Gfg) To) =l Gl(i(l))TO)

-1 _ ()71
HI 1q” (1 ) 1 1 .
[B(uzy, M- w)z)]  L+7)" L+7)°
Pour améliorer les calculs, nous utilisons le théoréme de Rao-Blackwell, qui est plus optimal, pour

obtenir la densité a posteriori de q (donc p). Compte tenu des données, la densité a posteriori conjointe
peut étre exprimée comme suit :

(9, 09, -y 0,0, 00, ..., 0, 1,7y, 7, |y) < H

7(d, 0, 1, 7, 7, |y) = 7(q10, @, 7o, 71, Y)7(0, 1, 74, 7, |Y).

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



108 Choi et coll. : Inférence bayésienne prédictive des proportions dans de petits domaines avec biais de sélection

3.2 Calculs

En éliminant par intégration g de la probabilité a posteriori conjointe de q, 0,5, ..., 0,5, 0,,, ..., 0,,,
U, 7,, 7, étant donné y, nous obtenons la densité a posteriori conjointe marginale de 0., ...,
0,,0,,...,0,, u 7, 7, étant donné vy,

TT.BGs +urn =5 + Q- u)7,)
[B(uzy, (L - p)7,)]

Hu 10I8|80+6m0r0 H Hu 19I8T1+9m1r0—1

LX) ()

1 1 1 1
e,
Hi =1 (097,) H D(07,) L+ TO)Z L+ 71)2

77(910' e 0,0, 00, 00,0, 14,70, T |Y) o

XH

La densité postérieure conditionnelle de g est donnée par
(0059, -y 0,0, 004, .0, 0,0, 11, 75, T, y) X Hqisium—l(l _ qi)ni—si+(1—/1)r1—1
i=1

que nous pouvons échantillonner directement.

Nous obtenons un échantillon g de la maniére suivante : Nous tirons chaque élément de (0,,, ...,
0,0, ..,0,,u47,7) & partir de la densitt aposteriori conditionnelle de 0,,...,0,,
0,,....,0,, u, 7, 7,|y au moyen de I’algorithme de Metropolis-Hastings et d’'une méthode de grille,
puis nous tirons g de la densité a posteriori conditionnelle de q[0,,, ..., 0,5, 0,,, ..., 0,,, 1, 7., 7,, Y.

Nous avons surveillé la convergence de 1’échantillonneur de Metropolis-Hastings a 1’aide de tracés, de
graphiques d’autocorrélation et du test de stationnarité de Geweke, ce qui a donné des résultats
satisfaisants.

Les densités a posteriori conditionnelles nécessaires a 1’exécution de 1’échantillonneur de Metropolis-

Hastings sont

Hui ngiOuOJrel(uog,ro—l
—1 iU s
U=t =1, .0,
Ui« Mi=Si
(Zu=1ﬂiu0iu0)
I IU' 9_9iu1+9i(uoiro_l
u=1 _iul -

7r(9i1|9j1, J#1,0,,i =1, ..., 0, u 7y, 74, y) oc =1, ..., ¢,
( ﬂ-luelul)

”(eio |9j0' J#L0,, 0 =1, 0 u 1y, 7, Y) oc

_/Bsi+ T, N =S5 +0-wr
”(Nwlov-"’Bf,ovell"“ve/lv Tor Tps y) o HI:l ([B(ﬂ/JTl(l ﬂ)T)]€ lu) 1),
10 - 1

et la transformation de z,, et 7, en respectivement p, = 1/(1 + 7,) et p, =1/(1 + 7,),
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Oibro -1 H% Oiro-1

Z(00 0100 v 0,6, 055,000, 0,0, 11,71, y) l:HH u=1 (01;10 HHul iul } ,
70=(1-p0)/ Po

0 To i=1 D(Bil 0)

Hi<:1B(Si +our, =S+ (1= ﬂ)fl)}
71=(1-py /P1

(o |0ypyeey 0,0, 0, ...,0,, 4, p,y) < :
( l| 10 £0 11 1 0 ) [B(/lz‘l,(l—y)fl)]f

Dans la formule ci-dessus, les variables 0, 0,, et x sont conditionnellement indépendantes.

Nous utilisons les étapes de Metropolis pour échantillonner 0,,,i=1,..., ¢ et 0,,i=1,..., ¢ a
partir des distributions conditionnelles 7(0,,(0;,, j #1,0,,i=1,..., ¢, 4, To’ 7, y) et 7(0,]0,,
j#=i,0,,i=1, .., ¢, u 1 17,,y), respectivement. Soit z;;=n, =S, + 75, Oro = (Gio + O97,)/ 700 s

Th =S, + 1, et O =(gy, +097,)/ 7. Aux fins de simplification de la notatlon, supposons que
0 = (Oior - Ouo) €L 07 = (67, ..., Oy,,). Nous choisissons des lois de Dirichlet surdispersées
comme densités de proposition pour 0, et 0,,i =1, ..., /. En fait, les densités de proposition sont
Dirichlet (0;,7,,) et Dirichlet(0;7,), ou 7, =7,,/x, €t &, =17, /x,, pour tous les i =1, ..., (.
Notons qu’a mesure que &, et x;,, augmentent, la dispersion tend & augmenter dans la loi de Dirichlet.

En supposant que I’échantillonneur de Metropolis-Hastings est a 07, alors la probabilité d’accepter
0+ est

. efr+l),
U = mm{—”'( ° Y),l},
‘//(eio'Y)
bii07100-1 xi0)
ou w(0,,y)= un 81 pour tous les i=1,...,¢ De plus, si nous supposons que

( u=1 I’Lg'”o)nl "

I’échantillonneur de Metropolis-Hastings est a 07, alors la probabilité d’accepter 0™ est

r,r+l
0?1’, y)

Ui Hglillll(l 1/xi1) R
ouw(0,,y)= ﬁ pourtouslesi=1,..., 7
zullﬂl*uglul
L’étape de Metropolis s’obtient comme suit : Supposons que la chaine de Markov est a 0(;), un
vecteur aléatoire 0" est tiré de la densité de proposition avec une valeur x., correctement choisie, et
i0 i0
U /%, est calculé. Un écart uniforme aléatoire U dans [0, 1] est tiré, et si U <U®_, alors le vecteur

aléatoire 0(*" est accepté, sinon la chaine reste a 0\}). Cet algorithme est appliqué atous les i =1, ..., /.
L’étape de Metropolis est utilisée de maniére similaire pour 0,, pourtouslesi =1, ..., /.

Nous générons u, p, et p,, au moyen de la méthode de grille; voir CNK. Apres avoir tiré un
échantillon de la priorité a posteriori 7 (q, 0., ..., 0,5, 0,5, ..., 0,,, &, 75, 7,|y), au moyen d’une
retransformation de g, a p;,

a;00;
a;q + ay, (1_ qi) ,
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nous pouvons tirer un échantillon de la distribution a posteriori de z(p, 0,,...,0,,, 0., ...,
0., 14, 70, 7, |Y).

Une fois que p est estimé, nous tirons les valeurs de la population finie entiere, Y;, ..., Yy
indépendamment de Bernoulli(p;),i=1,..., ¢ 1l s’agit d’un échantillonnage de substitution
(par exemple Nandram, 2007). Nous avons donc corrigé 1’échantillon biaisé observé et I’avons remplacé
par un échantillon de substitution pour p que nous avons obtenu a partir du modele de sélection non
ignorable hétérogene. Nous pouvons obtenir un échantillon de P, en tirant Z?‘z‘lyij de Binomial (N;, p;)
et en divisant le résultat par N, pourtouslesi =1, ..., /.

Le mécanisme de sélection ressemble au mécanisme des données manquantes. Il est donc possible
d’incorporer les données manquantes dans notre cadre, ou indépendamment (c’est-a-dire en elles-mémes),
nous pouvons supposer que les données manguantes sont des « valeurs manquantes non au hasard » et
utiliser un modéle de non-réponse non ignorable pour corriger un modéle de population, voir Nandram et
Choi (2010).

4. Etudes numériques

Dans la section 4.1, nous donnons en exemple la limitation d’activité sévére. Nous présentons les
résultats des modeéles de Sl, de SniHo et de SniHe pour les comparer. A la section 4.2, nous décrivons une
étude par simulations visant a évaluer les performances des trois modéles selon deux types d’hypothéses
de la distribution des probabilités de sélection de I’échantillon. Autrement dit, les données sont générées a
partir du modele de sélection non ignorable homogéne ou du modéle de sélection non ignorable
hétérogeéne, et les trois modéles sont ajustés.

4.1 Un exemple parlant

Dans notre application, nous utilisons les données de la National Health Interview Survey de 1995
(NHIS95, Enquéte nationale sur la santé réalisée par interviews aux Etats-Unis). Ces données ont d’abord
été utilisées par Nandram, Bai et Choi (2011) aux fins d’estimation du point de changement de la
limitation d’activité. Dans leur étude, NBBS ont construit des données synthétiques provenant d’un
segment de la NHIS95. Pour les adultes agés de 30 a 80 ans, NBBS ont analysé les données sur la
limitation d’activité sévere (LAS) pour un seul domaine (sans agrégation), quand y =1 si un adulte est
atteint de LAS et y = 0 s’il ne I’est pas. Au moyen des données de NBBS, CNK ont effectué une
estimation pour petits domaines de la LAS. Nous utilisons les données d’une maniére semblable a NBBS,

mais nous ajustons un modele plus général, ce qui représente la principale contribution du présent article.

NBBS ont formé douze domaines (petits domaines) en croisant le niveau d’études, le sexe et la race. Ils

ont classé 1’éducation en trois niveaux d’études (pré-collégial : L, collégial : M et post-collégial : H). Le
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sexe (masculin : M et féminin : F) et la race (blanc : W et non blanc : B) ont deux niveaux chacune. Nous
continuerons d’appeler ces domaines LMW, LMB, LFW, LFB, MMW, MMB, MFW, MFB, HMW,
HMB, HFW, HFB (par exemple LMW : hommes blancs avec niveau d’études pré-collégial, LMB :

hommes noirs avec niveau d’études pré-collégial, etc.).

La NHIS95 a employé un plan de sondage a plusieurs degrés pour tirer des échantillons dans la
population des Etats-Unis. Par conséquent, il est nécessaire d’utiliser un poids d’enquéte d’adulte pour que
I’analyse soit exacte. Voir 1’analyse des poids d’enquéte dans NBBS et CNK. Comme NBBS et CNK,
nous avons considéré le réciproque d’un poids d’enquéte comme la probabilité de « sélection » de chaque
adulte. Les probabilités de sélection constituent une partic majeure des poids d’enquéte. Il aurait été
préférable d’avoir les probabilités de sélection, mais cela est une approximation que nous faisons dans
notre analyse des données. Par souci de commodité, nous avons présenté les données de nouveau dans le
tableau 4.1.

Tableau 4.1
Valeurs sommaires des données sur la limitation d’activité sévére (LAS), y compris les probabilités de
sélection

Domaine n S p cv f=n/N avgo avgl Valeur p
LMW 174 |26 | 0,149 | 0,181 0,0000303 0,0004059 0,0003706 0,025*
LMB 31 |10| 0,323 | 0,260 0,0000280 0,0003179 0,0003167 0,614
LFW 200 | 22| 0,110 0,201 0,0000325 0,0004523 0,0004381 1,00

LFB 40 | 9| 0,225 0,293 0,0000286 0,0003152 0,0003740 0,910
MMW 760 | 56| 0,074 | 0,129 0,0000227 0,0002710 0,0002901 0,006*
MMB 151 |18 | 0,119 | 0,221 0,0000250 0,0002820 0,0002847 0,056
MFW 892 [ 42| 0,047 | 0,151 0,0000233 0,0002891 0,0002415 0,837

MFB 200 | 21| 0,105 | 0,206 0,0000278 0,0003064 0,0003377 0,469
HMW 756 | 14| 0,019 0,265 0,0000213 0,0002484 0,0001919 0,095
HMB 124 | 7 | 0,056 0,367 0,0000238 0,0002702 0,0003506 0,146
HFW 779 | 22| 0,028 0,210 0,0000219 0,0002575 0,0002976 0,072

HFB 168 | 2 | 0,012 0,703 0,0000257 0,0002969 0,0001948 1,00

NOTE: Ici n est la taille totale de I’échantillon, s est le nombre d’adultes ayant une LAS, et p =s/n; f = n/N est la fraction de sondage;
CVv= "’T’) est le coefficient de variation; avgO est la moyenne des probabilités de sélection pour y = 0 (LAS, non) et avgl est la
moyenne des probabilités de sélection pour y =1 (LAS, oui); la valeur p correspond a celle du test du chi carré de 1’égalité de
B0 = 61, U=1,...,U; (U; =5); les domaines sont formés par croisement du niveau d’études (L, M, H), du sexe (M, F) et de la

race (W, B).

Nous réduisons la taille de 1’échantillon par rapport a I’ensemble de données initial afin d’accroitre

I’effet du modele pour petits domaines. Pour le modele de SniHe, nous ordonnons les probabilités de

sélection de la plus petite a la plus grande 7, ..., 7(,, dans chaque petit domaine. Soit les quantiles
Ly = Zooon) tiz = Toa0n)r lis = To0n)r Lia = Z(ogon, €L SOIt Ly = 7 €L b5 = 7, pour i =1,..., L
Nous definissons 7, = (t;, 5 +t,)/2,u=1,...,U;, i=1,..,¢ (cest-a-dire le point médian de

chaque quantile dans chaque petit domaine). Notons que &,

dans le u® quantile conditionnela y = 0,1 pour i =1, ..., ¢. Siles 8,,, sont considérablement différents

est la proportion d’unités échantillonnées
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de 6,, dans certains domaines, il y a de solides preuves que les valeurs échantillonnées sont biaisees.
Pour spécifier 0 et 0 dans les distributions a priori, nous prenons 0 =@, , I’estimateur par le
maximum de vraisemblance de 0,, y=0,1i=1,..., ¢, que nous appelons une probabilit¢ a priori
« EMV » (voir NBBS).

Pour ce qui est de nos données, le mélange est lent, donc nous tirons 120 000 échantillons et en
mettons 60 000 en rodage. Ensuite, nous prenons chaque 30° itération pour obtenir un échantillon de
2 000 itérations aux fins d’inférence. Cette période de rodage est suffisamment longue pour que nous
obtenions des échantillons aléatoires, et est basée sur les tracés et le test de Geweke. Nous avons
suffisamment d’échantillons puisque la taille effective d’échantillon (TEE) des parametres échantillonnés
a partir de la méthode MCMC doit étre inférieure ou égale a 2 000. La corrélation est non significative
pour tous les parametres. De plus, la stationnarité de notre échantillonneur est démontrée par le test de
Geweke. Les résultats du diagnostic de convergence des hyperparameétres sont présentés dans le
tableau 4.8 et la figure 4.2. En supposant k, = (7,3; 3; 11; 4,8; 8,5; 9; 11,5; 10; 10; 9,7; 10,2; 11) et
x, =(3,2;1,7; 2,2;1,5; 5; 2,2; 3,3; 2,2; 2,5;1,5; 1,5; 1,3), nous avons obtenu des taux d’acceptation de
25 % et 45 % des échantillonneurs de Metropolis-Hastings.

Les valeurs sommaires des données se trouvent dans le tableau 4.1. Les moyennes des probabilités de
sélection dans chaque domaine sont pour la plupart similaires pour y =0 et y =1. Comme les tailles
d’échantillon dans les domaines ne sont pas grandes, les fractions d’échantillonnage sont tres petites. Par
conséquent, 1’analyse simultanée au moyen d’un modele pour petits domaines est appropri¢e. Dans la
colonne 4 du tableau 4.1, nous avons également présenté la proportion de personnes ayant une LAS, et
nous pouvons voir que cette valeur est relativement grande chez les personnes ayant un faible niveau
d’études. Nous avons comparé les nombres dans les deux ensembles de compartiments a partir des
histogrammes des probabilités de sélection pour y = 0, 1 dans chaque domaine. En fait, il s’agit d’un test
d’indépendance dans un tableau catégorique 2 x U,, et nous utilisons un test du chi carré et un test exact
de Fisher pour I’égalité de 6,,, = 6,,,,u =1,...,U, (U, =5 cellules) dans chaque domaine. Comme le
montrent clairement les valeurs p présentées dans la derniére colonne du tableau 4.1, le biais de sélection
devrait avoir de I’'importance surtout dans le domaine MMW et peut-étre dans les domaines LMW, MMB,
HMW et HFW. Comme mesure du biais de sélection, nous avons également calculé la corrélation
biseriale entre les valeurs y; et z; pour tous les domaines combinés et avons obtenu une valeur de 0,033
avec une valeur p de 0,03.

Dans le tableau 4.2, nous présentons les résultats de 1’analyse (individuelle) sans agrégation des
proportions de population finie selon le modéle de sélection ignorable et le modeéle de sélection non
ignorable pour chaque domaine séparément (le modele de sélection non ignorable est celui de NBBS).
Nous les comparons au moyen des moyennes a posteriori (MP), des écarts-types a posteriori (ETP) des
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MP, du coefficient de variation (CV) et des intervalles de la plus haute densité a posteriori (HDP) a 95 %.
Il s’agit d’une répétition de 1’analyse selon le modele de NBBS.

Dans le tableau 4.3, nous comparons les valeurs sommaires des estimateurs agrégés des proportions de
la population finie dans le modéle de SI, le modéle de SniHo et le modeéle de SniHe pour les 12 domaines.
L’effet du biais de sélection est observé parce que les MP dans le modéle de Sl et les autres modéles sont
différentes. Les estimateurs selon le modéle de SniHo et le modéle de SniHe sont semblables dans certains
domaines parce que le biais de sélection est plus important pour certains domaines. Les ETP selon le
modele de SniHo et le modele de SniHe sont plus grands que selon le modele de Sl dans la plupart des
domaines, mais les intervalles de HDP & 95 % se chevauchent. L’effet de I’analyse simultanée est
également observé parce que les MP pour les estimateurs agrégés sont lissées par rapport aux MP pour les
populations finies analysées séparément.

Les valeurs sommaires a posteriori de 0,, et @, pour i=1,...,¢ sont présentées dans les
tableaux 4.4. Les valeurs 6,,, difféerent des 6,, dans certains domaines. Cela prouve solidement la
présence d’un biais de sélection. Nous présentons également les valeurs sommaires a posteriori de 0, et
0, selon le modéle de SniHo dans le tableau 4.5. Notons que dans les tableaux 4.4 et 4.5, les variables 6,
et 6, ne sont pas des probabilités de sélection. Les valeurs 6 selon le modele de SniHo semblent différer
de celles selon le modéle de SniHe. Nous présentons les valeurs sommaires a posteriori de a,, et a,, pour
i =1,..., ¢ dans le tableau 4.7, et a, et a, selon le modéle de SniHo dans le tableau 4.6. Ces valeurs
sont trés petites, mais le ratio est grand dans chaque domaine. Il s’agit également d’une forte preuve de

biais de sélection, bien qu’il s’agisse de petites tailles d’échantillon dans chaque domaine.

Tableau 4.2
Comparaisons des estimateurs non agrégeés des proportions de population finie selon les modeéles de sélection
ignorable et non ignorable pour chague domaine

Domaine Modele de sélection ignorable Modele de sélection non ignorable

MP ETP CV IC MP ETP CV IC
LMW 0,154 | 0,027 | 0,175 (0,098; 0,214) 0,188 0,033 0,176 (0,123; 0,265)
LMB 0,333 | 0,080 | 0,240 (0,177; 0,525) 0,336 0,083 0,247 (0,170; 0,531)
LFW 0,114 | 0,022 | 0,193 (0,068; 0,165) 0,113 0,022 0,195 (0,069; 0,165)
LFB 0,244 | 0,066 | 0,270 (0,108; 0,394) 0,215 0,064 0,298 (0,090; 0,361)
MMW 0,075 | 0,010 | 0,133 (0,055; 0,100) 0,068 0,009 0,132 (0,050; 0,086)
MMB 0,124 | 0,026 | 0,210 (0,073; 0,185) 0,114 0,024 0,211 (0,065; 0,171)
MFW 0,048 | 0,008 | 0,167 (0,032; 0,065) 0,052 0,008 0,154 (0,036; 0,072)
MFB 0,108 | 0,022 | 0,204 (0,066; 0,161) 0,104 0,021 0,202 (0,060; 0,148)
HMW 0,020 | 0,005 | 0,250 (0,008; 0,032) 0,021 0,005 0,238 (0,011; 0,034)
HMB 0,065 | 0,022 | 0,338 (0,021; 0,119) 0,046 0,018 0,391 (0,014; 0,089)
HFW 0,030 | 0,006 | 0,200 (0,017; 0,045) 0,021 0,005 0,238 (0,011; 0,032)
HFB 0,017 | 0,010 | 0,588 (0,001; 0,043) 0,021 0,012 0,571 (0,001; 0,048)

NOTE : Ici, MP est la moyenne a posteriori, ETP 1’écart-type a posteriori, CV est le coefficient de variation et IC est I’intervalle de HDP a
95 %.
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Tableau 4.3

Comparaisons des estimateurs agrégés des proportions de la population finie selon le modele de sélection
ignorable (SI), le modeéle de sélection non ignorable homogeéne (SniHo) et le modele de sélection non ignorable
hétérogéne (SniHe) par domaine

Domaine Modele MP ETP CVv IC

LMW SI 0,148 0,026 0,176 (0,094; 0,210)
SniHo 0,177 0,030 0,169 (0,123; 0,238)

SniHe 0,172 0,037 0,215 (0,099; 0,264)

LMB Sl 0,264 0,071 0,269 (0,109; 0,426)
SniHo 0,310 0,082 0,265 (0,167; 0,483)

SniHe 0,267 0,076 0,285 (0,120; 0,449)

LFW SI 0,110 0,021 0,191 (0,062; 0,158)
SniHo 0,134 0,026 0,194 (0,088; 0,189)

SniHe 0,116 0,027 0,233 (0,058; 0,179)

LFB Sl 0,198 0,057 0,288 (0,083; 0,326)
SniHo 0,237 0,064 0,270 (0,122; 0,377)

SniHe 0,192 0,060 0,313 (0,074; 0,332)

MMW Sl 0,074 0,009 0,122 (0,054; 0,095)
SniHo 0,091 0,011 0,121 (0,071; 0,115)

SniHe 0,081 0,013 0,160 (0,054; 0,111)

MMB Sl 0,119 0,026 0,218 (0,067; 0,178)
SniHo 0,144 0,030 0,208 (0,092; 0,207)

SniHe 0,120 0,027 0,225 (0,060; 0,183)

MFW Sl 0,048 0,007 0,146 (0,032; 0,064)
SniHo 0,059 0,009 0,153 (0,044; 0,078)

SniHe 0,060 0,011 0,183 (0,036; 0,085)

MFB Sl 0,106 0,021 0,198 (0,062; 0,154)
SniHo 0,128 0,026 0,203 (0,084; 0,183)

SniHe 0,105 0,023 0,219 (0,059; 0,160)

HMW SI 0,020 0,005 0,250 (0,010; 0,032)
SniHo 0,025 0,006 0,240 (0,014; 0,039)

SniHe 0,027 0,008 0,296 (0,013; 0,047)

HMB Sl 0,062 0,021 0,339 (0,019; 0,111)
SniHo 0,075 0,025 0,333 (0,035; 0,131)

SniHe 0,057 0,020 0,351 (0,019; 0,108)

HFW SI 0,029 0,006 0,207 (0,017; 0,044)
SniHo 0,037 0,008 0,216 (0,023; 0,053)

SniHe 0,027 0,006 0,222 (0,014; 0,042)

HFB Sl 0,018 0,010 0,556 (0,001; 0,043)
SniHo 0,022 0,012 0,545 (0,005; 0,050)

SniHe 0,020 0,012 0,600 (0,001; 0,048)
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Tableau 4.4
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Comparaison de 6, et 0,, au moyen de la MP, de PETP, de ’erreur-type numérique et de I’intervalle de
HDP a 95 % selon le modeéle de sélection non ignorable hétérogene

Domaine u 0, 0,
MP ETP Ccv IC MP ETP CcVv IC

LMW 1| 0,260 0,083 0,319 (0,096; 0,447) 0,477 0,109 0,229 (0,252; 0,714)
2 | 0,213 0,075 0,352 (0,073; 0,397) 0,195 0,087 0,446 (0,048; 0,401)

3| 0,214 0,070 0,327 (0,084; 0,383) 0,126 0,070 0,556 (0,008; 0,296)

4 | 0,189 0,064 0,339 (0,065; 0,342) 0,079 0,052 0,658 (0,003; 0,208)

5] 0,124 0,048 0,387 (0,027; 0,235) 0,121 0,057 0,471 (0,019; 0,252)

LMB 1| 0,318 0,098 0,308 (0,101; 0,536) 0,355 0,100 0,282 (0,140; 0,570)
2 | 0,279 0,086 0,308 (0,058; 0,422) 0,176 0,080 0,455 (0,020; 0,361)

3 | 0,209 0,083 0,397 (0,048; 0,340) 0,148 0,073 0,493 (0,021; 0,324)

4 | 0,126 0,065 0,516 (0,015; 0,286) 0,229 0,083 0,362 (0,063; 0,414)

5| 0,114 0,059 0,518 (0,012; 0,254) 0,093 0,054 0,581 (0,007; 0,224)

LFW 1| 0,279 0,087 0,312 (0,101; 0,473) 0,301 0,090 0,299 (0,113; 0,500)
2 | 0,232 0,083 0,358 (0,075; 0,431) 0,215 0,083 0,386 (0,051; 0,410)

3| 0,194 0,075 0,387 (0,054, 0,371) 0,203 0,079 0,389 (0,056; 0,390)

4 | 0,167 0,065 0,389 (0,046; 0,325) 0,191 0,071 0,372 (0,046; 0,348)

5] 0,128 0,052 0,406 (0,025; 0,245) 0,089 0,045 0,506 (0,008; 0,198)

LFB 1| 0,308 0,098 0,318 (0,120; 0,538) 0,276 0,094 0,341 (0,084, 0,480)
2 | 0,247 0,095 0,385 (0,058; 0,463) 0,183 0,083 0,454 (0,024, 0,377)

3| 0,192 0,085 0,443 (0,032; 0,391) 0,200 0,086 0,430 (0,044, 0,410)

4 | 0,158 0,074 0,468 (0,023; 0,326) 0,202 0,081 0,401 (0,050; 0,392)

5 | 0,095 0,058 0,611 (0,005; 0,239) 0,139 0,069 0,496 (0,024, 0,308)

MMW 1| 0,204 0,043 0,211 (0,116; 0,304) 0,167 0,078 0,467 (0,035; 0,355)
2 | 0,221 0,044 0,199 (0,133; 0,326) 0,186 0,081 0,435 (0,039; 0,380)

3| 0,213 0,043 0,202 (0,126; 0,314) 0,198 0,082 0,414 (0,043; 0,396)

4 | 0,189 0,040 0,212 (0,110; 0,282) 0,359 0,094 0,262 (0,174, 0,594)

5] 0,173 0,033 0,191 (0,104, 0,248) 0,090 0,047 0,522 (0,013; 0,205)

MMB 1| 0,284 0,086 0,303 (0,107; 0,472) 0,248 0,095 0,383 (0,059; 0,458)
2 | 0,230 0,079 0,343 (0,088; 0,418) 0,168 0,078 0,464 (0,023; 0,347)

3 | 0,196 0,068 0,347 (0,055; 0,351) 0,176 0,078 0,443 (0,034, 0,353)

4 | 0,148 0,062 0,419 (0,034; 0,297) 0,339 0,096 0,283 (0,134; 0,552)

5 | 0,142 0,053 0,373 (0,038; 0,264) 0,069 0,046 0,667 (0,002; 0,186)

MEW 1| 0,212 0,045 0,212 (0,127; 0,323) 0,305 0,093 0,305 (0,110; 0,520)
2 | 0,218 0,045 0,206 (0,122; 0,321) 0,248 0,085 0,343 (0,084; 0,446)

3 | 0,207 0,043 0,208 (0,117; 0,309) 0,191 0,076 0,398 (0,042; 0,364)

4 | 0,201 0,043 0,214 (0,117; 0,311) 0,186 0,073 0,392 (0,049; 0,364)

5] 0,162 0,035 0,216 (0,090; 0,246) 0,071 0,038 0,535 (0,006; 0,161)

MFB 1| 0,260 0,077 0,296 (0,110; 0,427) 0,331 0,093 0,281 (0,155; 0,568)
2 | 0,229 0,073 0,319 (0,071; 0,387) 0,155 0,070 0,452 (0,029; 0,327)

3 | 0,203 0,068 0,335 (0,067; 0,356) 0,156 0,069 0,442 (0,032; 0,319)

4 | 0,179 0,061 0,341 (0,058; 0,317) 0,189 0,072 0,381 (0,050; 0,362)

5 | 0,129 0,049 0,380 (0,032; 0,242) 0,168 0,064 0,381 (0,039; 0,319)

HMW 1| 0,224 0,045 0,201 (0,138; 0,333) 0,277 0,105 0,379 (0,079; 0,531)
2 | 0,206 0,044 0,214 (0,119; 0,313) 0,282 0,104 0,369 (0,074; 0,513)

3| 0,193 0,044 0,228 (0,104; 0,295) 0,257 0,099 0,385 (0,071; 0,491)

4 | 0,210 0,044 0,210 (0,121, 0,312) 0,162 0,079 0,488 (0,025; 0,350)

5 | 0,166 0,034 0,205 (0,099; 0,247) 0,022 0,026 1,182 (0,000; 0,097)

HMB 1| 0,296 0,097 0,328 (0,095; 0,504) 0,265 0,099 0,374 (0,072; 0,493)
2 | 0,223 0,085 0,381 (0,062; 0,423) 0,203 0,091 0,448 (0,027; 0,417)

3 | 0,204 0,078 0,382 (0,058; 0,391) 0,125 0,073 0,584 (0,004; 0,305)

4 | 0,166 0,070 0,422 (0,040; 0,323) 0,266 0,091 0,342 (0,091; 0,467)

5 | 0,112 0,050 0,446 (0,026; 0,236) 0,142 0,069 0,486 (0,021; 0,307)

HFW 1] 0,222 0,045 0,203 (0,126; 0,322) 0,191 0,078 0,408 (0,038; 0,367)
2 | 0,217 0,047 0,217 (0,125; 0,329) 0,184 0,073 0,397 (0,039; 0,356)

3 | 0,207 0,044 0,213 (0,110; 0,304) 0,169 0,071 0,420 (0,030; 0,332)

4 | 0,199 0,043 0,216 (0,106; 0,296) 0,260 0,081 0,312 (0,097; 0,442)

5 | 0,155 0,034 0,219 (0,079; 0,229) 0,196 0,050 0,255 (0,081, 0,348)

HFB 1| 0,274 0,084 0,307 (0,116; 0,470) 0,366 0,114 0,311 (0,136; 0,631)
2 | 0,223 0,075 0,336 (0,072; 0,400) 0,189 0,093 0,492 (0,012; 0,400)

3 | 0,198 0,071 0,359 (0,060; 0,364) 0,212 0,095 0,448 (0,018; 0,421)

4 | 0,177 0,064 0,362 (0,049; 0,317) 0,178 0,088 0,494 (0,024, 0,384)

5 | 0,128 0,050 0,391 (0,035; 0,246) 0,055 0,050 0,909 (0,000; 0,194)

NOTE: U indique les cing intervalles pour les probabilités de sélection.
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Tableau 4.5
Comparaison de 0, et 6, au moyen de la MP, de ’ETP, de ’erreur-type numérique et d’un intervalle de

confiance a 95 % selon le modele de sélection non ignorable homogene

u 90 01

MP ETP Ccv IC MP ETP Cv IC
1 0,384 0,011 0,029 (0,363; 0,405) 0,632 0,036 0,057 (0,559; 0,700)
2 0,222 0,008 0,036 (0,206, 0,237) 0,160 0,026 0,163 (0,114, 0,217)
3 0,189 0,007 0,037 (0,176, 0,203) 0,112 0,018 0,161 (0,080; 0,150)
4 0,153 0,006 0,039 (0,142, 0,164) 0,060 0,009 0,150 (0,045; 0,079)
5 0,053 0,002 0,038 (0,049; 0,057) 0,036 0,005 0,139 (0,027; 0,047)

NOTE: U indique les cing intervalles pour les probabilités de sélection.

Tableau 4.6
Comparaison de a, et a, au moyen de la MP, de PETP, de I’erreur-type numérique et d’un intervalle de
confiance & 95 % selon le modele de sélection non ignorable homogeéne

a, MP ETP (04V IC

a, 0,000222 0,000002 0,009009 (0,000218; 0,000227)

a, 0,000177 0,000006 0,033898 (0,000164; 0,000191)
Tableau 4.7

Comparaison de a,, et a,, au moyen de la MP, de ’ETP, de I’erreur-type numérique et de I’intervalle de
HDP a 95 % selon le modéle de sélection non ignorable hétérogéne pour chaque domaine

Domaine a,, MP ETP Ccv IC

LMW a, 0,000367 0,000034 0,092643 (0,000296; 0,000441)
a, 0,000307 0,000040 0,130293 (0,000225; 0,000400)

LMB a, 0,000283 0,000021 0,074205 (0,000241; 0,000332)
a, 0,000282 0,000020 0,070922 (0,000240; 0,000331)

LFW a, 0,000411 0,000042 0,102190 (0,000317; 0,000504)
a, 0,000391 0,000040 0,102302 (0,000307; 0,000489)

LFB a, 0,000294 0,000022 0,074830 (0,000247; 0,000342)
a, 0,000314 0,000023 0,073248 (0,000268; 0,000369)

MMW a, 0,000286 0,000017 0,059441 (0,000248; 0,000323)
a, 0,000264 0,000025 0,094697 (0,000209; 0,000327)

MMB a, 0,000262 0,000018 0,068702 (0,000223; 0,000304)
a, 0,000260 0,000018 0,069231 (0,000224; 0,000304)

MFW a, 0,000313 0,000023 0,073482 (0,000263; 0,000362)
a, 0,000247 0,000026 0,105263 (0,000194; 0,000312)

MFB a, 0,000289 0,000017 0,058824 (0,000253; 0,000332)
a, 0,000294 0,000022 0,074830 (0,000246; 0,000345)

HMW a, 0,000263 0,000016 0,060837 (0,000228; 0,000298)
a, 0,000192 0,000016 0,083333 (0,000157; 0,000234)

HMB a, 0,000250 0,000022 0,088000 (0,000201; 0,000299)
a, 0,000270 0,000027 0,100000 (0,000212; 0,000335)

HFW a, 0,000293 0,000021 0,071672 (0,000246; 0,000340)
a, 0,000324 0,000037 0,114198 (0,000248; 0,000410)

HFB a, 0,000278 0,000021 0,075540 (0,000234; 0,000324)
a, 0,000246 0,000024 0,097561 (0,000196; 0,000303)
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Figure 4.1 Les densités a posteriori des proportions de population finie selon les trois modeles pour les
données de LAS avec 12 domaines.
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NOTE : Ici, la ligne pleine représente les densités de P selon le modéle de Sl, la ligne pointillée représente les densités selon le modele de
SniHo, et la ligne en tirets représente celles selon le modéle de SniHe.
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Figure 4.2 Tracé et graphique d’autocorrélation pour u, p,, p,.
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Nous présentons les densités a posteriori des proportions de population finie dans la figure 4.1. Ici, la
ligne pleine représente la densité de P selon le modéle de Sl, la ligne pointillée la représente selon le
modele de SniHo, et la ligne en tirets la représente selon le modéle de SniHe pour chaque domaine. Nous

pouvons voir que les tracés du modéle de SI sont décalés en raison de 1’effet du biais de sélection.
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Tableau 4.8
Diagnostic de convergence de Geweke (valeur Z) et taille effective d’échantillon (TEE) pour u, p,, p,
parametre Statistique de Geweke Valeur p TEE
H -0,4549 0,6492 2 000
2o 1,7750 0,0759 1809
01 -1,0331 0,3015 2000

Notre exemple montre qu’il est important d’inclure une composante pour le mécanisme de sélection
dans un mode¢le en cas d’échantillon biaisé. Sinon il y aura probablement des estimations faussées des
proportions de petits domaines. Comme la distribution des probabilités de sélection de 1’échantillon est un
peu différente selon les domaines, I’hypothése d’hétérogénéité est plus raisonnable pour notre exemple
numerique.

4.2 Etude par simulations

Nous effectuons une étude par simulations pour évaluer 1’exactitude de notre modele. Plus
précisément, nous examinons deux situations, qui sont des distributions homogénes ou hétérogénes des
probabilités de sélection de I’échantillon pour montrer a quel point les modeles de SI, de SniHo et de
SniHe peuvent différer. Nous montrons également qu’en cas de corrélation forte entre les réponses
binaires et les probabilités de sélection, le modéle de Sl peut avoir de mauvaises performances.

Pour effectuer une étude par simulation, nous générons ¢ =12 populations finies et la i° population
finiea N; = 1000 unités et une probabilité de sélection z;, j =1, ..., 1000, i =1, ..., 12. Ensuite, des
échantillons de taille n, = 50 sont pris dans chaque domaine. Nous avons généré 100 ensembles de

données. L’apergu général de la collecte de données est décrit ci-apres.

Etape 1. Générons p, ~ U (0,2; 0,7), i =1, ..., £. Ces valeurs représentent des proportions vraies de
petite population.

Etape 2. Posons r =100, f, =n;/N,,a = 0975, y, = af, u, = f/a,i=1,..., L

Etape 3. Générons u ~U (0,1). Si u < p, alors nous posons y; =1 sinon, posons y; =0,
=1, N, i=1.., 0

Etape 4. Si y; =1 alors nous générons 7;; ~ Béta (w7, (1 — 44,)7); si y; = 0 alors nous générons
my ~ Béta(uer, L= o)) pour j=1,..., N, i=1,.., ¢

Etape 5. Nous échantillonnons n, unités par échantillonnage PPT systématique avec les probabilités

i 7Zij

iN:il”ij
Nous contrélons la corrélation bisériale entre les réponses binaires et les probabilités de sélection en
changeant les valeurs a a I’étape 2. Par exemple, si nous posons a = 0,975; 0,95; 0,9; 0,8; 0,7 dans le
plan de simulation, alors les corrélations bisériales sont respectivement de p = 0,05; 0,1; 0,2; 0,4; 0,7.
Nous générons des données ayant plusieurs corrélations bisériales, et les classons en trois niveaux
(Faible: p < 0,3; Moyen: 0,3 < p < 0,6; Elevé: p > 0,6). lls correspondent a un biais de sélection

faible, moyen et fort.

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



120 Choi et coll. : Inférence bayésienne prédictive des proportions dans de petits domaines avec biais de sélection

Nous pouvons également contrdler les hypothéses d’hétérogénéité ou d’homogénéité en modifiant un
support des probabilités de sé€lection de I’échantillon. Pour I’hypothese d’homogénéité, nous générons 7;;
de I’étape 4 a partir de supports similaires pour tous les domaines. D’autre part, nous avons établi un
support de 7;; a partir d’un intervalle différent par domaine pour effectuer des distributions hétérogenes
des probabilités de sélection de I’échantillon.

Pour comparer les performances des trois modéles, nous calculons plusieurs mesures fréquentistes.
Tout d’abord, nous calculons la proportion de population finie P, la moyenne a posteriori MP" et
I’écart-type aposteriori ETP™,i=1,..., ¢, h=1,...,100. Ensuite, nous calculons le biais absolu
BA® = |MP® — P®™ | et la racine de I’erreur quadratique moyenne REQM® = \[ETP™? + BAM?,
i=1,...,¢,h=1..100. Au moyen de ces quantités fréquentistes, nous obtenons BA, =
= iozol BA" et REQM, = iiolREQth). Nous calculons également I’intervalle de la plus haute
densité a posteriori (HDP) a 95 % pour chacune des 100 exécutions simulées dans chaque domaine.
Ensuite, nous examinons la largeur (W,"™) et I'incidence de la HDP (1/”). Soit 1" =1 si I'intervalle de
HDP a 95 % contient la valeur varie P, et soit 1" =0 sinon. Nous calculons ensuite la couverture

C, =D "1™ /100 et W, = Y W™ /100,

h=1

La corrélation bisériale (c’est-a-dire le coefficient de corrélation de Pearson) p entre y et m est
calculée puisque la variable y est binaire (voir par exemple Cox, 1974). Les valeurs sommaires fondées
sur le BA, la REQM, la couverture et la largeur des intervalles de HDP a 95 % pour trois cas de
corrélation selon 1’hypothése d’homogénéité sont présentées dans le tableau 4.9. En vertu de cette
hypothése, les performances du modéle de SniHo sont meilleures que celles du modéle de SniHe dans
certains domaines, mais la différence est trés faible. Les deux modéles sont meilleurs que le modele de SI
en ce sens qu’ils s’approchent plus de la vraie valeur P,. En particulier, nous constatons qu’a mesure que
la corrélation entre y et  augmente, il y a un plus grand écart entre le modéle de Sl et les autres.

Le tableau4.10 présente les valeurs sommaires de trois cas de corrélation selon 1’hypothése
d’hétérogénéité. A partir du tableau, nous constatons que le modéle de SniHe se comporte bien, car il est
plus prés de la vraie valeur P, que les autres modéles quand ’effet du biais de sélection est modéré ou
fort. Il présente un biais plus petit, une erreur quadratique moyenne plus petite et une meilleure
couverture.

A mesure que la corrélation bisériale augmente, il y a des disparités accrues entre le modéle de Sl et le
modele de SniHe. Nous présentons quelques graphiques des distributions a posteriori des proportions de
population finie pour des cas de corrélation faible, moyenne et élevée selon I’hypothése d’homogénéité
(figures 4.3 a4 4.5). 1l faut souligner que de grandes différences apparaissent dans les distributions des
moyennes de la population finie & mesure que p augmente. Il n’y a pas de différences dans les densités
a posteriori du modele de SniHo et du modele de SniHe selon I’hypothése d’homogénéité. Les
distributions a posteriori selon le modéle de SniHe s’écartent de la droite de la distribution dans le modéle
de S, leurs dispersions étant presque inchangées dans tous les domaines.

De méme, nous présentons quelques graphiques des distributions a posteriori des proportions de
population finie pour des cas de corrélation faible, moyenne et élevée selon I’hypothése d’hétérogénéité
(figures 4.6 a 4.8). Les densités a posteriori selon le modele de SniHe sont différentes des autres pour tous
les domaines.
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De plus, nous avons sélectionné deux valeurs de ¢ =12, 24, le nombre de domaines, pour observer les
variations quand ¢ augmente. Nous calculons le BA, la REQM, la couverture et la largeur des intervalles
de HDP a 95 % pour chaque domaine, puis nous établissons la moyenne de ces valeurs sur tous les
domaines. Nous présentons les résultats selon les hypothéses d’homogénéité et d’hétérogénéité
respectivement dans les tableaux 4.11 et 4.12. Les résultats convergent quand ¢ augmente.

L’étude par simulations montre qu’a mesure que la corrélation bisériale entre les réponses binaires et
les probabilités de sélection augmente, il y a un plus grand écart entre le modele de SI, le modéle de
SniHo et le modéle de SniHe. Ainsi, plus la corrélation est forte, plus I’effet du biais de sélection est
important. Le modéle de SniHe est meilleur que les autres modéles quand chaque domaine a une
distribution des probabilités de sélection de 1I’échantillon différente selon un biais de sélection modéré ou
fort.

Tableau 4.9

Comparaisons des estimations fondées sur le biais absolu (BA), la racine de I’erreur quadratique moyenne
(REQM) a posteriori, la couverture (C) et la largeur (W pour width) des intervalles de HDP a 95 % pour les
cas de corrélation faible (L pour low), moyenne (M) et élevée (H pour high) selon I’hypothése d’homogénéité

domaine | p BA REQM \W C
Sl SniHo | SniHe Sl SniHo | SniHe Sl SniHo | SniHe | SI | SniHo | SniHe
1 L | 0,061 | 0,044 0,051 | 0,087 | 0,076 0,087 | 0,241 | 0,248 0,281 |0,90| 0,98 0,98
M| 0,134 | 0,046 0,057 | 0,149 | 0,075 0,092 | 0,259 | 0,238 0,293 | 0,50 | 0,98 0,97
H | 0,188 | 0,047 0,050 | 0,198 | 0,075 0,089 | 0,268 | 0,239 0,296 | 0,16 | 0,99 0,99
2 L | 0,050 | 0,053 0,051 | 0,081 | 0,087 0,093 | 0,257 | 0,277 0,315 | 0,98 | 0,98 0,98
M| 0,103 | 0,043 0,042 | 0,122 | 0,081 0,091 | 0,260 | 0,279 0,331 |0,72| 0,96 1,0
H | 0,166 | 0,045 0,051 | 0,177 | 0,084 0,100 | 0,254 | 0,288 0,350 | 0,24 | 0,99 1,0
3 L | 0,061 | 0,065 0,063 | 0,083 | 0,098 0,102 | 0,262 | 0,286 0,320 | 0,97 | 0,9 0,98
M | 0,084 | 0,064 0,058 | 0,107 | 0,099 0,103 | 0,258 | 0,295 0,342 |10,81| 0,95 0,98
H | 0,132 | 0,056 0,059 | 0,146 | 0,094 0,108 | 0,250 | 0,304 0,361 |0,45| 0,97 0,97
4 L | 0,058 | 0,084 0,085 | 0,091 | 0,114 0,120 | 0,269 | 0,297 0,333 |091| 0,88 0,89
M| 0,052 | 0,078 0,070 | 0,083 | 0,110 0,113 | 0,258 | 0,311 0,355 | 0,97 | 0,93 0,98
H | 0,112 | 0,066 0,072 | 0,128 | 0,105 0,118 | 0,243 | 0,325 0,372 | 0,57 | 0,97 0,98
5 L | 0,039 | 0,037 0,041 | 0,073 | 0,074 0,083 | 0,250 | 0,263 0,296 | 0,99 | 0,99 1,0
M| 0,118 | 0,037 0,043 | 0,135 | 0,074 0,088 | 0,261 | 0,261 0,315 | 0,64 | 0,98 1,0
H | 0,193 | 0,050 0,055 | 0,202 | 0,083 0,100 | 0,261 | 0,269 0,336 | 0,14 | 0,99 0,99
6 L | 0,052 | 0,040 0,046 | 0,081 | 0,075 0,085 | 0,245 | 0,256 0,289 | 0,96 | 0,9 0,99
M| 0,125 | 0,041 0,049 | 0,142 | 0,073 0,089 | 0,260 | 0,249 0,301 | 0,52| 0,98 0,98
H | 0,186 | 0,048 0,056 | 0,197 | 0,078 0,096 | 0,263 | 0,253 0,316 | 0,18 | 0,99 0,98
7 L | 0,041 | 0,053 0,058 | 0,076 | 0,088 0,098 | 0,261 | 0,281 0,316 | 0,97 | 0,95 0,96
M | 0,096 | 0,049 0,045 | 0,116 | 0,087 0,095 | 0,259 | 0,289 0,340 | 0,75| 0,94 0,99
H | 0,145 | 0,046 0,050 | 0,158 | 0,086 0,102 | 0,254 | 0,293 0,356 | 0,36 | 0,96 0,98
8 L | 0,044 | 0,039 0,045 | 0,076 | 0,075 0,085 | 0,249 | 0,261 0,295 | 0,99 | 0,99 1,0
M| 0,118 | 0,039 0,041 | 0,135 | 0,074 0,086 | 0,261 | 0,258 0,309 |0,62| 0,99 0,99
H | 0,184 | 0,049 0,058 | 0,195 | 0,081 0,101 | 0,262 | 0,262 0,329 |0,24| 0,98 0,97
9 L | 0,047 | 0,043 0,046 | 0,077 | 0,078 0,088 | 0,253 | 0,268 0,301 |0,98| 0,98 0,99
M| 0,116 | 0,041 0,042 | 0,133 | 0,076 0,089 | 0,260 | 0,265 0,322 | 0,64 1,0 1,0
H | 0,184 | 0,050 0,059 | 0,194 | 0,084 0,103 | 0,258 | 0,274 0,338 | 0,21 | 0,98 0,97
10 L | 0,062 | 0,046 0,059 | 0,088 | 0,078 0,095 | 0,246 | 0,257 0,296 | 0,94 | 0,98 0,97
M| 0,135 | 0,041 0,050 | 0,149 | 0,073 0,090 | 0,260 | 0,245 0,300 | 0,48 | 0,99 0,99
H | 0,191 | 0,055 0,058 | 0,202 | 0,082 0,097 | 0,264 | 0,247 0,310 | 0,17 | 0,99 1,0
11 L | 0,063 | 0,070 0,074 | 0,085 | 0,103 0,112 | 0,265 | 0,292 0,327 | 0,96 | 0,92 0,95
M | 0,070 | 0,065 0,053 | 0,096 | 0,100 0,101 | 0,258 | 0,303 0,348 | 0,88| 0,95 0,99
H | 0,131 | 0,058 0,058 | 0,145 | 0,098 0,109 | 0,245 | 0,313 0,368 | 0,46 | 0,94 0,97
12 L | 0,047 | 0,043 0,043 | 0,077 | 0,077 0,086 | 0,250 | 0,264 0,306 | 0,97 | 0,99 0,99
M| 0,122 | 0,047 0,048 | 0,139 | 0,080 0,091 | 0,260 | 0,263 0,317 | 0,56 | 0,97 0,99
H | 0,173 | 0,044 0,050 | 0,184 | 0,078 0,095 | 0,261 | 0,266 0,333 | 0,27 | 0,99 0,99
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Tableau 4.10

Comparaisons des estimations fondées sur le biais absolu (BA), la racine de I’erreur quadratique moyenne
(REQM) a posteriori, la couverture (C) et la largeur (W pour width) des intervalles de HDP a 95 % pour les
cas de corrélation faible (L pour low), moyenne (M) et élevée (H pour high) selon I’hypothése d’hétérogénéité

domaine | p BA REQM w C
Si SniHo | SniHe Si SniHo | SniHe Si SniHo | SniHe | SI | SniHo | SniHe
1 L | 0,050 | 0,052 | 0,047 | 0,078 | 0,085 | 0,084 | 0,215 | 0,235 | 0,251 |0,91| 0,92 0,94
M | 0,106 | 0,101 | 0,041 | 0,125 | 0,123 | 0,084 | 0,229 | 0,248 | 0,268 | 0,55| 0,67 0,99
H | 0,163 | 0,145 0,056 | 0,176 | 0,162 0,109 | 0,242 | 0,261 0,343 | 0,16 0,39 0,99
2 L | 0,045 | 0,047 0,050 | 0,079 | 0,085 0,094 | 0,231 | 0,252 0,287 | 0,95 0,97 0,99
M | 0,087 | 0,092 | 0,049 | 0,109 | 0,116 | 0,105 | 0,231 | 0,250 | 0,345 | 0,75| 0,78 1,0
H | 0,161 | 0,174 0,090 | 0,173 | 0,187 0,145 | 0,221 | 0,235 0,382 | 0,26 0,23 0,89
3 L | 0,056 | 0,058 0,068 | 0,088 | 0,094 0,108 | 0,235 | 0,259 0,287 | 0,91 0,92 0,91
M| 0,085 | 0080 | 0062 |0,111| 0,111 | 0,114 | 0,239 | 0,264 | 0,345 | 0,77| 0,86 0,97
H | 0,151 | 0,133 0,060 | 0,165 | 0,152 0,129 | 0,233 | 0,261 0,405 | 0,32 0,55 0,97
4 L | 0,056 | 0059 | 0,056 | 0,088 | 0,095 | 0,099 | 0,240 | 0,263 | 0,290 |0,92| 0,93 0,96
M| 0,117 | 0,123 | 0,053 | 0,135 | 0,144 | 0,108 | 0,242 | 0,265 | 0,341 | 0,57 | 0,59 0,99
H| 0,175 | 0,194 | 0,081 | 0,188 | 0,207 | 0,140 | 0,245 | 0,267 | 0,404 | 0,23 | 0,20 0,96
5 L | 0,047 | 0,049 | 0,047 | 0,078 | 0,084 | 0,089 | 0,224 | 0,245 | 0,273 | 0,98 | 0,97 0,99
M | 0,105 | 0,098 | 0,052 | 0,126 | 0,124 | 0,102 | 0,239 | 0,263 | 0,313 | 0,60 | 0,71 0,98
H | 0,164 | 0,144 | 0,071 | 0,178 | 0,163 | 0,130 | 0,246 | 0,271 | 0,399 | 0,28 | 0,46 1,0
6 L | 0045 | 0,051 | 0,059 | 0,076 | 0,084 | 0,097 | 0,218 | 0,238 | 0,273 |0,95| 0,95 0,95
M | 0,060 | 0,063 | 0,058 | 0,086 | 0,091 | 0,109 | 0,211 | 0,227 | 0,331 | 0,87 | 0,90 0,97
H | 0,103 | 0,113 | 0,055 | 0,118 | 0,128 | 0,112 | 0,195 | 0,203 | 0,353 | 0,51 | 0,53 0,99
7 L | 0,043 | 0,046 | 0,056 | 0,079 | 0,085 | 0,098 | 0,234 | 0,257 | 0,284 |0,97| 0,98 0,97
M | 0,093 | 0,086 | 0,051 | 0,117 | 0,116 | 0,107 | 0,241 | 0,265 | 0,337 |0,73| 0,81 0,98
H| 0,152 | 0,134 | 0,065 | 0,168 | 0,155 | 0,129 | 0,240 | 0,266 | 0,400 | 0,31 | 0,53 0,98
8 L | 0,045 | 0,048 | 0,060 | 0,077 | 0,083 | 0,098 | 0,223 | 0,244 | 0,277 |0,96| 0,99 0,96
M | 0,066 | 0,069 | 0,053 | 0,092 | 0,097 | 0,109 | 0,217 | 0,235 | 0,338 | 0,87 | 0,90 0,98
H | 0,103 | 0,115 | 0,064 | 0,121 | 0,132 | 0,123 | 0,207 | 0,217 | 0,375 | 0,56 | 0,48 0,99
9 L | 0,048 | 0,060 | 0,045 | 0,080 | 0,086 | 0,088 | 0,227 | 0,249 | 0,275 | 0,98 | 0,97 0,99
M | 0,103 | 0,096 | 0,052 | 0,125 | 0,123 | 0,101 | 0,241 | 0,264 | 0,312 | 0,63| 0,70 0,99
H | 0,166 | 0,146 0,057 | 0,180 | 0,166 0,120 | 0,245 | 0,272 0,382 | 0,24 0,42 0,99
10 L | 0,046 | 0,047 0,057 | 0,076 | 0,080 0,095 | 0,214 | 0,235 0,272 | 0,92 0,96 0,95
M | 0,051 | 0,053 | 0,062 | 0,078 | 0,082 | 0,110 | 0,207 | 0,222 | 0,327 | 0,93 | 0,94 0,97
H | 0,093 | 0,102 | 0,054 | 0,108 | 0,117 | 0,110 | 0,191 | 0,198 | 0,348 | 0,61 | 0,60 1,0
11 L | 0,057 | 0,058 0,071 | 0,088 | 0,094 0,110 | 0,237 | 0,260 0,293 | 0,91 0,95 0,92
M | 0,075 | 0,068 | 0,059 | 0,102 | 0,102 | 0,112 | 0,238 | 0,260 | 0,344 |0,79| 0,86 0,99
H| 0,136 | 0,120 | 0,067 | 0,152 | 0,142 | 0,128 | 0,229 | 0,257 | 0,398 | 0,43 | 0,58 0,99
12 L | 0,044 | 0,046 0,051 | 0,076 | 0,082 0,092 | 0,222 | 0,243 0,277 | 0,98 0,96 1,0
M | 0,072 | 0,076 0,050 | 0,097 | 0,103 0,105 | 0,219 | 0,236 0,337 | 0,79 0,82 1,0
H| 0,115 | 0,127 | 0,064 | 0,131 | 0,143 | 0,123 | 0,211 | 0,222 | 0,369 | 0,51 | 0,45 0,98
Tableau 4.11

Comparaison de trois modéles au moyen du biais absolu (BA), la racine de ’erreur quadratique moyenne
(REQM) a posteriori, la couverture (C) et la largeur (W) des intervalles de HDP a 95 % selon I’hypothése
d’homogénéité

Y, l Modele BA REQM w C
Faible 12 Si 0,05030,0075 0,08120,0056 0,25390,0086 0,96000,0292
SniHo 0,05140,0145 0,08530,0131 0,27090,0155 0,95830,0381
SniHe 0,05510,0133 0,09430,0117 0,30620,0161 0,97330,0303
24 Si 0,04860,0040 0,08090,0029 0,25940,0123 0,97210,0177
SniHo 0,05090,0101 0,08610,0103 0,27780,0215 0,97130,0201
SniHe 0,05680,0105 0,09750,0101 0,31660,0210 0,97920,0177

NOTE : Lanotation a, signifie que a est la moyenne des domaines et que b est I’erreur-type.
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Tableau 4.11(suite)

Comparaison de trois modeles au moyen du biais absolu (BA), la racine de I’erreur quadratique moyenne
(REQM) a posteriori, la couverture (C) et la largeur (W) des intervalles de HDP a 95 % selon 1’hypothése
d’homogénéité

Y] l Modele BA REQM w C
Moyenne 12 Sl 0,10600,0261 0,12540,0212 0,25940,0011 0,67420,1556
SniHo 0,04910,0127 0,08350,0126 0,27140,0237 0,96830,0221
SniHe 0,04980,0086 0,09390,0078 0,32270,0203 0,98830,0004
24 Sl 0,10100,0232 0,12120,0198 0,25920,0104 0,70250,1267
SniHo 0,05020,0092 0,08610,0110 0,28120,0295 0,97750,0159
SniHe 0,05210,0080 0,09640,0093 0,32790,0281 0,99040,0127
Elevée 12 Sl 0,16530,0281 0,17710,0263 0,25680,0078 0,28750,1399
SniHo 0,05100,0064 0,08570,0088 0,27760,0270 0,97830,0159
SniHe 0,05620,0062 0,10140,0075 0,33890,0237 0,98250,0114
24 Sl 0,15820,0316 0,17040,0300 0,25400,0170 0,32420,1618
SniHo 0,05220,0046 0,08860,0090 0,28820,0335 0,97880,0009
SniHe 0,05700,0039 0,10250,0069 0,34120,0302 0,98750,0126

NOTE: Lanotation a, signifie que a est la moyenne des domaines et que b est I’erreur-type.

Tableau 4.12

Comparaison de trois modéles au moyen du biais absolu (BA), la racine de P’erreur quadratique moyenne
(REQM) a posteriori, la couverture (C) et la largeur (W) des intervalles de HDP a 95 % selon ’hypothése
d’hétérogénéité

P l Modele BA REQM w C
Faible 12 Sl 0,05010,0050 0,08420,0051 0,27030,0109 0,97330,0156
SniHo 0,05090,0049 0,08620,0049 0,28000,0112 0,97580,0168
SniHe 0,05560,0083 0,09590,0075 0,31320,0127 0,97670,0227
24 Sl 0,04570,0054 0,07680,0054 0,24780,0135 0,96750,0205
SniHo 0,04700,0055 0,08180,0053 0,27030,0146 0,97790,0169
SniHe 0,05370,0093 0,09220,0082 0,30180,0167 0,97920,0193
Moyenne 12 Sl 0,08500,0206 0,10850,0179 0,25860,0147 0,80330,1026
SniHo 0,08370,0196 0,11090,0170 0,28160,0187 0,85170,0720
SniHe 0,05340,0060 0,10540,0077 0,36720,0248 0,99170,0111
24 Sl 0,08240,0218 0,10560,0190 0,25310,0179 0,79920,1040
SniHo 0,08100,0205 0,10740,0179 0,27360,0218 0,85460,0825
SniHe 0,05330,0077 0,10460,0090 0,36370,0289 0,99540,0003
Elevée 12 Sl 0,14010,0289 0,15470,0278 0,25370,0232 0,44170,1333
SniHo 0,13720,0263 0,15430,0253 0,27410,0319 0,53750,1231
SniHe 0,06530,0110 0,12490,0113 0,42150,0257 0,98330,0287
24 Sl 0,13360,0302 0,14810,0289 0,24870,0263 0,47460,1316
SniHo 0,13020,0270 0,14700,0261 0,26630,0348 0,55670,1396
SniHe 0,06010,0090 0,12030,0108 0,41410,0360 0,99000,0153

NOTE : Lanotation a, signifie que a est la moyenne des domaines et que b est I’erreur-type.
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Figure 4.3 Densités a posteriori des proportions de population finie pour les cas de corrélation faible,
moyenne et élevée au moyen de données simulées selon ’hypothése d’homogénéité.

Faible Moyenne Elevée

02 03 04 05 06 07 062 03 04 05 06 07 08 03 04 05 06 07 08
P2 P2 P2

N

—t e, SN
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02 03 04 05 06 07 08
P3

~——
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03 04 05 06 07 08 09
P4

NOTE : Ici, la ligne pleine représente les densités de P selon le modéle de Sl, la ligne pointillée représente les densités selon le modele de
SniHo, et la ligne en tirets représente celles selon le modéle de SniHe. (La ligne pointillée et la ligne en tirets coincident.)
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Figure 4.4 Densités a posteriori des proportions de population finie pour les cas de corrélation faible,
moyenne et élevée au moyen de données simulées selon I’hypothése d’homogénéité (suite).
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Ici, la ligne pleine représente les densités de P selon le modéle de S, la ligne pointillée représente les densités selon le modele de

NOTE :
SniHo, et la ligne en tirets représente celles selon le modele de SniHe. (La ligne pointillée et la ligne en tirets coincident.)
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Figure 4.5

Densités a posteriori des proportions de population finie pour les cas de corrélation faible,

moyenne et élevée au moyen de données simulées selon I’hypothése d’homogénéité (suite).
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Ici, la ligne pleine représente les densités de P selon le modéle de S, la ligne pointillée représente les densités selon le modele de

SniHo, et la ligne en tirets représente celles selon le modéle de SniHe. (La ligne pointillée et la ligne en tirets coincident.)
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Figure 4.6 Densités a posteriori des proportions de popu

127

lation finie pour les cas de corrélation faible,

moyenne et élevée au moyen de données simulées selon I’hypothése d’hétérogénéité.
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NOTE : Ici, la ligne pleine représente les densités de P selon le modele de

SniHo, et la ligne en tirets représente celles selon le modéle de SniHe.

Sl, la ligne pointillée représente les densités selon le modéle de
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Figure 4.7 Densités a posteriori des proportions de population finie pour les cas de corrélation faible,
moyenne et élevée au moyen de données simulées selon I’hypothése d’hétérogénéité (suite).
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NOTE : Ici, la ligne pleine représente les densités de P selon le modéle de S, la ligne pointillée représente les densités selon le modele de
SniHo, et la ligne en tirets représente celles selon le modéle de SniHe.
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Figure 4.8 Densités a posteriori des proportions de population finie pour les cas de corrélation faible,
moyenne et élevée au moyen de données simulées selon I’hypothése d’hétérogénéité (suite).

Faible Moyenne Elevée

01 02 03 04 05 06 07 00 01 02 03 04 05
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T T T T T T T T T T T T T T T T T T
02 03 04 05 06 07 08 03 04 05 06 07 08 09 0,4 0,6 0,8 1,0
P11 P11 P11

P12 P12 P12

NOTE : Ici, la ligne pleine représente les densités de P selon le modéle de Sl, la ligne pointillée représente les densités selon le modele de
SniHo, et la ligne en tirets représente celles selon le modéle de SniHe.
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5. Conclusion

Nous avons étendu le modele de sélection non ignorable homogene de CNK pour tenir compte de
probabilités de sélection ayant des distributions différentes dans différents domaines. Nous [’avons ainsi
amélioré afin de traiter la relation entre les variables binaires et les probabilités de sélection. En raison des
nombreux parametres supplémentaires, le calcul était beaucoup plus difficile, ¢’est pourquoi nous avons
utilisé I’échantillonneur de Metropolis-Hastings pour surmonter cette difficulté.

Nous avons utilisé I’exemple de la limitation d’activité sévére dans la National Health Interview
Survey (Enquéte nationale sur la santé réalisée par interviews aux Etats-Unis) dans laquelle des petits
domaines sont formées par le croisement du niveau d’études (pré-collégial, collégial, post-collégial), du
sexe (masculin, féminin) et de la race (blanc, non blanc). Il semblerait que le modele de sélection non
ignorable hétérogene donne de meilleurs résultats que le modele de sélection homogene et le modéle de
sélection ignorable de référence.

Nous avons employé une étude par simulations pour évaluer les performances de notre modele de
sélection non ignorable hétérogéne. Nous avons tiré des données du modéle de sélection non ignorable
homogeéne et ajusté le modéle de sélection ignorable et le modele de sélection non ignorable hétérogéne.
Nous avons constaté peu de différence entre les deux modéles de sélection non ignorable, mais une
différence importante par rapport au modele de sélection ignorable. Cependant, quand nous avons tiré les
données a partir du modeéle de sélection non ignorable hétérogéne et ajusté le modele de sélection
ignorable et le modéle de sélection non ignorable homogeéne, nous avons constaté que le modele de
sélection non ignorable hétérogéne était plus performant, particuliérement quand le biais de sélection est
moyen ou fort, au moyen du biais, de 1’erreur quadratique moyenne et de la couverture. Cette constatation

apparait manifestement dans les tableaux 4.9 a 4.12 et les figures 4.3 & 4.8.

Dans le cadre de notre modéle de sélection non ignorable hétérogéne, nous pouvons penser a plusieurs
autres problémes. Premierement, nous pouvons tenir compte des données polychotomiques, qui sont
nombreuses dans les problémes d’enquéte. Deuxiémement, bien que notre approche soit un peu différente,
nous pouvons tenir compte des covariables (par exemple age, race, sexe dans notre application sur la
limitation d’activité). Troisiémement, comme de nombreuses enquétes comportent des non-répondants,
nous pouvons essayer de tenir compte de la non-réponse non ignorable et de la sélection simultanément
(par exemple Nandram et Choi, 2010). Cela peut s’effectuer dans notre cadre. Quatriémement, comme
dans un modéle double, nous pouvons tenir compte de la mise en grappes ou de la stratification dans
chaque domaine (par exemple Nandram, 2016; Lee, Nandram et Kim, 2017). Notre travail peut également
servir a résoudre des problemes dans les échantillons non probabilistes (par exemple Elliot et Valliant,
2017).
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Estimation sur petits domaines réconciliée sous le modele de
base au niveau de I’unité lorsque les taux d’échantillonnage
sont non négligeables

Marius Stefan et Michael A. Hidiroglou?!

Résumé

Nous examinons 1’estimation d’une moyenne sur petits domaines sous le modele de base au niveau de 1’unité.
La somme des estimateurs dépendant d’un modéle qui en résultent peut ne pas correspondre aux estimations
obtenues au moyen d’un estimateur d’enquéte direct qui est considéré comme précis pour I’ensemble de ces
petits domaines. La réconciliation force la concordance des estimateurs fondés sur un modéle avec
I’estimateur direct au niveau du domaine agrégé. L’estimateur par la régression généralisée est 1’estimateur
direct que nous utilisons pour réaliser la réconciliation. Dans le présent document, nous comparons des
estimateurs sur petits domaines réconciliés d’aprés quatre procédures. La premiére procédure permet d’obtenir
des estimateurs réconciliés au moyen d’un ajustement par le ratio. La deuxieme procédure repose sur le
meilleur estimateur linéaire sans biais empirique obtenu sous le modéle au niveau de I’unité augmenté a ’aide
d’une variable adéquate qui assure la réconciliation. La troisiéme procédure utilise des estimateurs pseudo-
empiriques construits au moyen de poids de sondage convenablement choisis de sorte que, une fois agrégés,
ils concordent avec 1’estimateur direct fiable pour le plus grand domaine. La quatriéme procédure permet
d’obtenir des estimateurs réconciliés qui résultent d’un probléme de minimisation sous la contrainte donnée
par la condition de réconciliation. Ces procédures de réconciliation sont appliquées aux estimateurs sur petits
domaines lorsque les taux d’échantillonnage sont non négligeables. Les estimateurs réconciliés qui en
résultent sont comparés quant au biais relatif et a I’erreur quadratique moyenne dans une étude par
simulations fondée sur un plan de sondage ainsi qu’un exemple fondé¢ sur des données d’enquéte réelles.

Mots-clés :  Petit domaine; réconciliation; estimateur empirique; estimateur pseudo-empirique; estimateur contraint.

1. Introduction

L’estimation sur petits domaines (EPD) a gagné en importance au cours des derniéres années en raison
de la demande pour des statistiques fiables sur les petits domaines. Des estimateurs directs sont utilisés
pour estimer des paramétres d’intérét lorsque la taille de 1’échantillon est suffisamment grande.
Cependant, ils présentent des erreurs-types et des coefficients de variation importants lorsque vient le
temps de les appliquer aux petits domaines, car la taille d’échantillon réalisée sera assez limitée. Il est par
conséquent nécessaire d’utiliser des modeles qui empruntent de I’information a d’autres domaines
adjacents ou a des enquétes précédentes pour obtenir des estimateurs stables pour ces petits domaines. Les
estimations fondées sur un modéle présentent généralement une amélioration considérable par rapport aux
estimations directes quant a 1’erreur quadratique moyenne (EQM).

La théorie disponible pour 1’estimation sur petits domaines repose sur des mode¢les au niveau du
domaine ou au niveau de 1’unité, selon le niveau des données auxiliaires disponibles. Les méthodes
fondées sur des modeles au niveau de I’unité utilisent les données de chacune des unités comme données
auxiliaires, tandis que les méthodes fondées sur des modéles au niveau du domaine utilisent des agrégats
ou des moyennes des données sur les unités dans les petits domaines. Le modele de Fay et Herriot (1979),
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désigné ci-apres le modéle FH, est le modéle au niveau du domaine le plus utilisé dans 1’estimation sur
petits domaines. Le modele de régression a erreurs emboitées simple proposé dans Battese, Harter et
Fuller (1988), egalement appelé le modéle de base au niveau de 1’unité, est fréquemment utilisé lorsque
des données sont disponibles au niveau de 1’'unité. Nous désignons ce modele le modéele BHF. 1l s’agit de
deux cas particuliers d’un modele linéaire mixte général dans I’EPD (voir Rao et Molina, 2015 pour

consulter un excellent exposé sur I’estimation sur petits domaines).

Les moyennes ou les totaux de petits domaines sont les parameétres linéaires les plus fréquemment
estimés dans ’EPD. En pareil cas, la méthode d’estimation sur petits domaines la plus populaire est
I’utilisation de mode¢les linéaires mixtes afin de calculer les meilleurs prédicteurs linéaires sans biais
(BLUP) pour la moyenne ou le total de petits domaines. Les estimateurs BLUP minimisent ’EQM dans la
catégorie des estimateurs linéaires sans biais. Par ailleurs, on peut démontrer que 1’estimateur BLUP peut
étre obtenu par la résolution des équations d’un modéle mixte comportant des inconnues données par les
paramétres fixes et aléatoires du modeéle. Les équations du modéle mixte résultent de la maximisation de
la densité conjointe des données et du vecteur des effets aléatoires de petit domaine. Un estimateur BLUP
dépend des variances (et des covariances) des effets aléatoires qu’on peut estimer a I’aide de la méthode
d’ajustement de constantes (FC) d’Henderson, du maximum de vraisemblance (MV) ou du maximum de
vraisemblance restreint (MVRE). L’utilisation de ces composantes estimées dans I’estimateur BLUP
permet d’obtenir un estimateur a deux degrés appelé le meilleur prédicteur linéaire sans biais empirique
(EBLUP).

Une difficulté potentielle avec les estimateurs EBLUP est que, lorsqu’ils sont agrégés pour I’ensemble
des petits domaines, ils peuvent ne pas correspondre a 1I’estimation globale pour un plus grand domaine
obtenue au moyen d’une estimation directe. Les organismes statistiques favorisent la correspondance
globale entre la somme des estimations sur petits domaines fondées sur un modele et I’estimation directe a
un niveau supeérieur qui correspond a I’agrégation des petits domaines. La réconciliation est une méthode
permettant de modifier les estimations fondées sur un modele pour qu’elles correspondent a 1’estimateur

direct pour le plus grand domaine.

Les méthodes de réconciliation actuelles sont fréquentistes ou bayésiennes. Dans le présent document,
nous nous attardons a l’approche de réconciliation fréquentiste (pour connaitre les procédures de
réconciliation bayésiennes, voir You, Rao et Dick, 2004; Datta, Ghosh, Steorts et Maples, 2011 et
Nandram et Sayit, 2011). On peut appliquer les méthodes fréquentistes afin d’obtenir des estimations sur

petits domaines réconciliées pour les modéles tant au niveau du domaine et qu’au niveau de 1’unité.

Nous passons brievement en revue la documentation actuelle sur les deux types de modéle. Nous
décrivons en premier lieu les procédures élaborées pour réconcilier les estimations au niveau du domaine.
Pfeffermann et Barnard (1991) ont obtenu un estimateur réconcilié contraint en maximisant la densité
conjointe des données et le vecteur des effets aléatoires de petit domaine compte tenu de la restriction de
réconciliation. Leur estimateur réconcili¢ a été construit a I’aide d’estimations ajustées des effets fixes et

de petit domaine qui solutionnent le probléme de maximisation sous contrainte. Wang, Fuller et Qu (2008)
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ont élaboré un estimateur EBLUP réconcilié pour le modéle FH au niveau du domaine, en minimisant une
fonction de perte sous la contrainte donnée par la condition de réconciliation. Ils ont obtenu un second
estimateur réconcilié en ajoutant une variable auxiliaire adéquate au modéle FH sans imposer de
contrainte. Ils ont démontré que I’estimateur EBLUP fondé sur le modéle FH augmenté est
autoréconcilié : I’estimateur a satisfait la condition de réconciliation sans autres rajustements. Bell, Datta
et Ghosh (2013) ont généralisé les résultats présentés dans Wang et coll. (2008) au cas de multiples
contraintes de réconciliation en considérant une fonction de perte plus générale. You, Rao et Hidiroglou
(2013) ont obtenu un autre estimateur autoréconcilié sous le modéle FH en remplacant le vecteur de

régression utilisé dans 1’estimateur EBLUP par un autre estimateur qui dépend des poids de réconciliation.

Nous décrivons maintenant les procédures qui permettent de réconcilier les estimations fondées sur un
modéle au niveau de 1’unité. L’objectif est d’obtenir des estimateurs sur petits domaines qui sont
réconciliés a un estimateur direct a un niveau d’agrégation donné des petits domaines. Les estimateurs
directs principalement utilisés par les organismes statistiques sont I’estimateur par la régression
généralisée (GREG) décrit dans Sadrndal, Swensson et Wretman (1989) ou plus généralement I’estimateur
par calage fondé sur les procédures décrites dans Deville et Sdrndal (1992). You et Rao (2002) ont élaboré
un prédicteur pseudo-EBLUP (prédicteur YR) qui intégre des poids de sondage. Une propriété de cet
estimateur est qu’il est autoréconcilié, c’est-a-dire que la somme des estimations sur petits domaines
correspond & un estimateur ayant la méme forme que I’estimateur GREG. Cependant, il ne s’agit pas d’un
estimateur direct, car le vecteur de régression estimé faisant partie de cet estimateur témoigne de la
structure des erreurs du modéle a erreurs emboitées. En supposant que les taux d’échantillonnage sont
négligeables, Stefan et Hidiroglou (2020) ont proposé plusieurs procédures pour assurer que les
estimateurs EBLUP et pseudo-EBLUP soient réconciliés a I’estimateur GREG, étant donné que le modele
et ’estimateur GREG utilisaient tous deux le méme vecteur de variables auxiliaires. Ugarte, Militino et
Goicoa (2009) ont élaboré un estimateur EBLUP restreint pour un total de petits domaines satisfaisant la
propriété de réconciliation a un estimateur synthétique.

Le présent document a pour objectif de comparer plusieurs estimateurs réconciliés d’une moyenne de
petits domaines pour le modéle de base au niveau de 1’unité lorsque les taux d’échantillonnage sont non
négligeables. Nous comparons six estimateurs réconciliés : deux estimateurs réconciliés fondés sur les
procédures proposées par Stefan et Hidiroglou (2020), deux estimateurs restreints fondés sur la procédure
proposee par Ugarte et coll. (2009) et deux estimateurs par le ratio obtenus en multipliant les estimateurs
EBLUP et YR de chaque petit domaine par un facteur d’ajustement commun. Le document est structuré
de la maniére suivante. La section 2 présente un résumé des estimateurs EBLUP et pseudo-EBLUP sous le
modele de base au niveau de I’unité. La section 3 décrit les six estimateurs réconciliés. Les deux premiers
estimateurs sont fondés sur des ajustements par le ratio simples. Ensuite, nous démontrons comment on
peut adapter les deux procédures de réconciliation proposées par Stefan et Hidiroglou (2020) dans le cas
de taux d’échantillonnage négligeables pour produire des estimateurs de la moyenne de petits domaines

réconciliés lorsque les taux d’échantillonnage sont non négligeables. Enfin, nous décrivons 1’estimateur
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EBLUP restreint d’Ugarte et coll. (2009) et nous proposons un pseudo-estimateur restreint qui est une
variante de 1’estimateur EBLUP restreint intégrant des poids de sondage. Nous proposons également une
méthode utilisant le maximum de vraisemblance restreint reparamétré (MVREre) pour estimer les
composantes de la variance. Cette méthode d’estimation est utile pour calculer des estimateurs EBLUP
restreints de la moyenne de petits domaines, car elle permet d’obtenir des estimations des composantes de
la variance strictement positives. La section 4 présente les résultats d’une simulation de Monte-Carlo
fondée sur des ensembles de données généreés, tandis que la section 5 présente les résultats d’une étude par
simulations fondée sur un ensemble de données réel. Enfin, la section 6 présente quelques observations
finales.

2. Estimation EBLUP et pseudo-EBLUP

Prenons le modele de régression a erreurs emboitées simple

yij:xiTjB+vi+eij,i=1,...,m;jzl,...,Ni, (2.1)

ou y; est la variable d’intérét pour la j° unit¢ de population dans le i° petit domaine,
X; = (Xj1, s X;p) €St un vecteur de variables auxiliaires avec x;, =1, B= (A, ..., B,)" est un
vecteur de paramétres de régression p x1 et N, est le nombre d’unités de population dans le i° petit
domaine, U,. Les effets aleatoires de petit domaine v, sont présumes indépendants et identiquement
distribués (i.i.d.) N (0, o?), etindépendants des erreurs au niveau de I’unité e;, qui sont présumées i.i.d.
N (0, o2). Nous prélevons des échantillons s; de taille n; de maniére indépendante dans chaque petit
domaine i, selon un plan d’échantillonnage spécifié, les probabilités d’inclusion de premier ordre étant
designées 7;;, pour j=1,..., N;. La taille totale de I’échantillon est n, ot n = Zirilni. Les poids de
sondage de base qui en résultent sont donnés par d; =1/z;. Nous supposons que le plan
d’échantillonnage est ignorable et qu’il n’y a pas de biais de sélection. Cela suppose que le modele (2.1)

vaut également pour les données de 1’échantillon :
Yy =XiB+v, +e,i=1..,mj=1..n, (2.2)

Le modele (2.2) est un cas particulier du modele linéaire mixte général. En définissant
T T T T : s :
Yi=Yiaroor Yin) o X = (Xl oo Xiy ) s V=(Vys o, V) BL € =(8y, ..., €, ) , il s’ensuit que le
modele (2.2) peut s’exprimer sous une forme matricielle par empilement des observations. L’équation qui
en resulte est

y=Xp+ Zv + e, (2.3)

ou y= COIlsism (yi)' X = COIlsism (xi)' Z= diaglgigm {:I'ni
de dimension n, composé de uns. Nous désignons G et R les matrices de variance des vecteurs

} et e=col,_,(e;), avec 1, un vecteur
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aléatoires v et e respectivement. Alors G = ol
du vecteur y, désignée V, estdonnéepar V =R + ZGZ".

et R = o2l . 1l s’ensuit que la matrice de variance

Les parametres d’intérét sont les moyennes de petits domaines Y;, ou Y, = Ni’lz'jtl Vi, =1 ..., m
Si N, est grand, la fraction d’échantillonnage f, = N;'n, du i°® petit domaine est négligeable. Cette
configuration correspond au cas d’une population infinie ou a des taux d’échantillonnage négligeables. Il
s’ensuit que les moyennes de petits domaines Y, peuvent étre approximées par u; (voir Rao et Molina,
2015, page 174), 00 4, = X7 B + v, et X, = lexij /Ni est le vecteur des moyennes de population des
; pour le i° domaine. Un estimateur de x; est donné par f, = XT# + ¥, (Rao et Molina, 2015,
page 175), o § et V, sont des estimateurs de B et v, respectivement. Si N, n’est pas suffisamment
grand ou si les taux d’échantillonnage f; ne sont pas négligeables, les paramétres Y, ne peuvent étre
approximés par des combinaisons linéaires de B et v,. Cela correspond au cas d’une population finie. Soit
r, ’ensemble des valeurs y non observées N, — n. dans le petit domaine i. Si nous supposons que nous

connaissons les x;; pour chague personne dans la population, un estimateur Y, de Y, est fondé sur les

X

valeurs observées de vy;, j s, et les valeurs prédites de y; = xfjﬁ + V¥, pour jer. Autrement dit,
I’estimateur Y, est donné par

YAi = Ni (Z Yi + Z yij)' (2.4)

i \les; jen

Une grande partic de la théorie sur ’EPD concerne le cas d’une population infinie, alors que la
documentation sur le cas d’une population finie est plus limitée. Dans le présent document, nous nous
attardons au cas d’une population finie (ou de taux d’échantillonnage non négligeables) et nous
construisons par conséquent des estimateurs fondés sur 1’équation (2.4).

2.1 Estimation EBLUP

Nous désignons f et v =(V,,..., V)" les prédicteurs EBLUP de B et de v respectivement. Ces
estimateurs sont donnés par p = (X" VX) " X"Vly et v = GZ"V!(y — Xf). Dans I’hypothése de la
normalité de e et de v, on peut démontrer que B et ¥ peuvent étre obtenus en maximisant la densité
conjointe de y etde Vv en ce qui concerne B et v. Ceci équivaut a minimiser la fonction

p=( -Xp-2Zv)' R (y - Xp — Zv) + vG'v. (2.5)

Il en résulte les équations d’un mod¢le mixte suivantes
A(ﬁj:b, (2.6)
ou

XTRIX X'RZ XTR by
A= et b= . (2.7)

Z'R'X ZTR*'Z+G™ Z'Ry
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(voir Rao et Molina, 2015, page 99 pour plus de détails). Les composantes de la variance (c?,c?) dans
les équations (2.6) et (2.7) sont généralement inconnues. Trois méthodes d’estimation, la méthode FC, le
MV et le MVRE, sont couramment utilisées dans I’EPD pour estimer les composantes de la variance
(o2, o). Une difficulté bien connue avec ces méthodes est que I’estimation de &2 peut prendre des

A

valeurs négatives. En pareil cas, cette estimation est tronquée a zéro, c’est-a-dire que &7 recoit la
valeur 0. Des versions empiriques de A et de b, désignées A et b, sont obtenues si les composantes
inconnues de la variance (o2, o2) sont remplacées par des estimateurs (62, 62). Il découle de
’équation (2.6) que des estimateurs EBLUP des paramétres du modéle (B, v), désignés p et

¥ =(Y,...,9,)", sont donnés par

(ﬁJ = A7b. (2.8)

Au moyen de 1’équation (2.8), il peut étre démontré que B et ¥ sont

)
v LGz (y - XB)

o0 G=6,¢etV =384, +622Z".

Remarque 1. Il est plus facile d’inverser les matrices G = 821, et R = 621, que V. En conséquence, il
est plus simple d’utiliser les équations du modéle mixte (2.8) que les équations (2.9) pour calculer f et V.
Cependant, lorsque &7 est égal a zéro, les équations (2.8) ne peuvent étre utilisées, car le terme G dans
la matrice A n’existe pas. En pareil cas, f et ¥ ne peuvent étre calculés qu’avec les équations (2.9).

Dans le modéle (2.2), on peut démontrer que § et ¥, dans ¥ = (V,, ..., V)" satisfont I’équation

S5 x, (v - X —9,) = 0. (2.10)

i=l jes;

Des estimateurs f et V. sont utilisés pour calculer des prédicteurs EBLUP o

observées N; — n; dans le petit domaine i @yt = ..B + V¥, pour jer,. Un estimateur EBLUP de
Y;, désigné Y,*-“", est obtenu en remplagant ¥, par y;®-°" dans I’équation (2.4). Il s’ensuit que

YLiEBLUP est

pour les unités non

7 EBLUP _i TR _
Y, = N, [Z Yii + X B+ (N; ni)vij" (2.11)

jes;

ou x, = Zjer x;; représente la somme des valeurs non échantillonnées x;.

2.2 Estimation de You-Rao

You et Rao (2002) ont proposé un estimateur de la moyenne de petits domaines pseudo-EBLUP
(estimateur YR) qui integre les poids de sondage d; a la formule de I’estimateur EBLUP. Une propriété
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de I’estimateur pseudo-EBLUP est que la cohérence du plan est préservée lorsque la taille d’échantillon
dans le domaine augmente. De plus, le prédicteur YR protége contre 1’échec du modéle ou un plan
d’échantillonnage informatif (voir entre autres Hidiroglou et Estevao, 2016 et Verret, Rao et Hidiroglou,
2015 pour plus de détails). On peut construire des estimateurs pseudo-EBLUP en utilisant la procédure
décrite dans You et Rao (2002) avec des poids de sondage w; qui peuvent étre calés sur un vecteur de
variables auxiliaires. Soient R et ¢¥® = (VR ..., 0"R)" les estimateurs YR de B et v respectivement
fondés sur des poids w; (voir You et Rao, 2002 pour plus de details). Les estimateurs BTR et 0R

satisfont les équations d’estimation au niveau de 1’unité

le D> Wiy (yy = X[ —v®) =0, (2.12)
i=l jes;

Les équations (2.12) représentent la version pondérée par les poids de sondage des équations (2.10). Les
prédicteurs de You-Rao ;% de y; sont calculés comme 9 = xiTJ.f}YR +V® pour jer. Le
remplacement de §, par §;/® dans I’équation (2.4) permet d’obtenir I’estimateur YR de Y, dans le cas de

taux d’échantillonnage non négligeables :

A 1 N
YR = N_[Z yi + X B+ (N, - ni)ViYR:'- (2.13)

i Liesi

On peut obtenir autrement les estimateurs p*® et ¢YR comme solutions a des équations d’un modéle
mixte pondéré semblables & 1’équation (2.6) (voir Huang et Hidiroglou, 2003 pour plus de détails). A cette
fin, nous définissons les matrices W, = diag,_;., {w;}, W =diag,;., {W,} et Q = diag,.;., {@}, oU
w, = Zjesi WS/Z:J,esi w,; pour i =1 ..., m Soit ¢, la version pondérée de I’échantillon ¢, ou

b, = (y — Xp — Zv)" WY?RWY2 (y — XB — Zv) + vI QV2G1QY?%y, (2.14)

WY2 et QY2 représentant la racine carrée des matrices W et Q respectivement. Dans le premier terme
de ¢,, I'erreur du modele associée a I’observation y;; est ponderée par le poids de sondage correspondant
w;, tandis que dans le second terme de ¢,, le facteur w; dans la matrice diagonale € représente le
poids li¢ a I’effet de petit domaine v,. On peut démontrer que la minimisation de ¢, en ce qui concerne
B et v permet d’obtenir (Y%, ¥¥®). Il s’ensuit que (B¥®, ¥"7) sont donnés par

ﬁYR A
[AYRJ =A/b,, (2.15)
v
ou les valeurs connues de A, et b, sont données par

XTwl/ZR—lwl/ZX XTwl/ZR—lwl/ZZ XTwl/ZR—lwl/Zy
:(ZTWUZR_IWUZX ZTw1/2R—1wl/ZZ+Ql/2G—lgl/2] € w _[ZTwl/ZR—lWUZy

w

j,(2.16)

et A, et b, sont des versions empiriques de A, et b, obtenues en estimant G et R par G = 621 et

R = 621, respectivement. L’équation (2.15) peut également s’écrire sous la forme
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[ﬁYR} _ (XTv—lx)_ XTv—ly | (217)

)G,z - XBY)

oG, =G et VvV, = WYRWY2 4 2G Z7.

[}

3. Estimateurs réconciliés

Nous élaborons maintenant des estimateurs réconciliés des moyennes de petits domaines Y, a I’aide du
modéle au niveau de I'unité (2.2) ou de versions augmentées de ce dernier. Nous supposons qu’un
estimateur direct fiable Y, = Zilzjesi w,y; du total de population Y est disponible, o Y = >"" Y, et
Y, = N,Y; est le total du petit domaine i. Soit Y; I’estimateur sur petits domaines fondé sur un modéle de
Y.. Il est souhaitable de veiller a ce que les valeurs agrégées de Y_. correspondent a 1’estimateurs fiable
Y,. Les estimateurs de moyennes de petits domaines \T, i =1, ..., m sont considérés réconciliés a Y, si

i Y =Y, (3.1)

i=1

Soit Y, un estimateur GREG avec des poids calés au niveau de la population sur un vecteur de

variables auxiliaires xj;. Cet estimateur est analogue a ’estimateur par la régression combiné si 1’on

considére les petits domaines comme des strates. Le vecteur de variables auxiliaires x peut ou non étre
le méme que x;;- Nous distinguons deux cas dans ce contexte : X; < xij et x; ¢ xij. Le premier cas,

X; < Xj;, suppose que toutes les composantes de X;; appartiennent également a Xj; et que xj peutou

non comporter d’autres composantes qui sont différentes de celles contenues dans x;. Le second cas,

X & Xj;, suppose que certaines des composantes de x; n’apparaissent pas dans xj. Nous supposons

ij?

que la premlere composante des deux vecteurs Xij et X est egale a un, car ces dernlers representent un

i
terme d’ordonnée a 1’origine.

Pour un échantillon donné s, les données auxiliaires x;; et les poids de sondage de base d; =1/7;,
I’estimateur GREG du total de population Y est donné par

YA GREG Z Z WGREG y|j ,

i=l jes;

ou les poids GREG w{"*¢ sont donnés par

)T g R R

WI(JBREG =d, (14_( _ HT (ZZd XX ”Tj xij]. (3.2)
i=l jes;

Dans I’équation (3.2), X =" X;, oll X| = ZN‘ X; représente le total de petits domaines connu,

tandis que X™T =" X7 et X" = Zjes d;xj; représentent respectivement les estimateurs directs

de Horvitz-Thompson fondés sur un plan de sondage de X™ et X:. Il convient de souligner que
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33 wetESK: = X, (33)

i=l jes;
A Iaide des poids GREG W™=, les estimateurs de N, et X; sont donnés par

NiGREG — Zwi?REG et X?REG — ZWi?REGXij' (3.4)
JES; JEeSs;

Les estimations sur petits domaines \ﬁEBL“P et \ﬁYR données respectivement par les équations (2.11) et
(2.13) ne satisfont pas I’équation de réconciliation (3.1) pour Y, =Y ®RE¢  c¢’est-a-dire que les estimations
totales Y 8L — :11 N,Y,EBL0P et YYR = L N.Y,Y® ne correspondent pas a I’estimateur GREG
Y ®RE¢ Nous devons ajuster Y,%8-7 et V;"R de sorte que la somme de ces estimateurs sur petits domaines

modifiés corresponde & Y ®R€¢ lorsque la somme de tous les petits domaines m est faite.

Une modification trés simple des Y,%-%" et des Y,"™® est appelée la réconciliation par le ratio. Elle
consiste a multiplier chaque Y;®**® et Y, YR par les facteurs d’ajustement communs
Y GREG / ZLNiViEBLUP et Y oRee / ZLNYiYR respectivement, permettant d’obtenir les estimateurs
réconciliés par le ratio

2o Y YA GREG 2 S
YibEBRat — Yi EBLUP t YiJRat — Yi YR

m 7 EBLUP
i=1 N iYi

YA GREG

~n . Zvn (3.5)
i=1 NiYiYR

Il s’ensuit facilement que Y2 et Y, YR satisfont tous deux 1’équation (3.1) avec Y, =Y R¥¢, Dans

1’équation (3.5) et ci-aprés, I’indice b indique que les estimateurs sont réconciliés & Y REC.

Il convient de souligner que les YLiEB"UP et les YAiYR dans I’équation (3.5) sont multipliés par le méme
facteur peu importe leur précision et en ignorant les caractéristiques des petits domaines en particulier,
comme la variabilité des unités dans un petit domaine ou la taille d’échantillon des petits domaines. En
conséquence, les estimateurs réconciliés qui en résultent, \ﬁbEBR“ et \ﬁbY Rat " d’aprés cette procédure simple,
ne sont que des modifications proportionnelles des estimateurs \ﬁEBLUP et \ﬁYR respectivement, pour
obtenir la concordance voulue. On peut éviter cette limite en utilisant le modéle pour petits domaines (2.2)
afin de construire les estimateurs réconciliés.

Nous démontrons maintenant comment le modéle (2.2) peut étre utilisé pour obtenir des estimateurs
réconciliés & YR, Aux sections 3.1 et 3.2, nous adaptons les procédures décrites dans Stefan et
Hidiroglou (2020) pour obtenir des estimateurs réconciliés au cas des taux d’échantillonnage non
négligeables. Aux sections 3.3 et 3.4, nous présentons deux estimateurs réconciliés restreints d’aprés la
procédure proposée par Ugarte et coll. (2009). Les estimateurs réconciliés des sections 3.1 et 3.2 reposent
tandis que les estimateurs des sections 3.3 et 3.4 peuvent étre

ij?
calculés pour n’importe quel vecteur x; et xj.

sur I’hypothese selon laquelle x; < X

3.1 Estimateurs réconciliés EBLUP augmentés

Les poids GREG w; "¢ doivent étre utilisés dans ’estimation pour réaliser la réconciliation & Y GREG,

Une fagon possible d’intégrer W REC

i -0 alestimation consiste & augmenter le modele pour petits domaines
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(2.2) au moyen d’une variable auxiliaire adéquate qui est une fonction de w;"=¢. Cette procédure repose
sur I’approche de modéle augmenté adoptée par Wang et coll. (2008), dans laquelle les estimations
obtenues au moyen du modéle FH au niveau du domaine ont pu étre contraintes de correspondre a des
totaux déterminés. Stefan et Hidiroglou (2020) ont adapté I’approche de Wang et coll. (2008) sous le
modéle de base au niveau de 1’unité et pour des taux d’échantillonnage négligeables. Ils ont démontré que
la réconciliation & Y ®*¥¢ pouvait étre obtenue en augmentant le modéle (2.2) avec les poids GREG
WS¢, Nous étendons I’approche de Stefan et Hidiroglou (2020) au cas des taux d’échantillonnage non
négligeables. Dans ce cas, la réconciliation a Y ®R¥¢ est réalisée en augmentant le modéle (2.2) avec
q; = w; = —1. Il en résulte le modéle augmenté donné par

Yy = xiTj[ila + 0 f +Via T €, i =1, m; jes,. (3.6)

Les effets aléatoires v;, sont présumés i.i.d. N (0, o2 ) et indépendants des erreurs au niveau de 1’unité
€., et les e, sont présumésii.d. N (0, oZ). Les estimateurs EBLUP de B, = (B1,, B,.)" et v, sous
I’équation (3.6) sont respectivement désignés ﬁa =(|§Ia, ﬁ’Za)T et Vv,,. Nous pouvons maintenant
démontrer le résultat 1 pour B, et V.

Résultat 1. Les estimateurs EBLUP ﬁa et V,, reposant sur le modeéle (3.6) obéissent a 1’équation suivante

m m T m m
ZZ yij + (zxir) ﬁla + ZquBZa + Z(NiGREG - ni) Via = YAGREG' (37)
i=1 jes; i=1 i=1 i=1

Ol\'l qiw = Zjes- qi = Zjes- Wi?REG - 1)2

Preuve : Voir I’annexe A.

11 découle de I’équation (3.7) que les estimateurs sur petits domaines réconciliés a Y %€ sont donnés par

~ 1 A A A
Yo ¥ = N, [Z Yij + XiBra + Ui Baa + (NiGREG - ni) Via] (3.8)

i Lles;

L’indice a indique que Y,5B“" repose sur le modéle pour petits domaines augmenté.

iab

3.2 Estimateurs réconciliés de You-Rao

On peut utiliser la procédure proposée par You et Rao (2002) avec des poids de sondage w;
quelconques. Cependant, il n’est pas garanti que ’estimateur YR qui en résultera sera réconcilié a Y °R&¢,
Pour des taux d’échantillonnage négligeables, Stefan et Hidiroglou (2020) ont obtenu des estimateurs
réconciliés au moyen de la procédure de You et Rao (2002) d’aprés les poids w,; = WiF*® de I’estimateur
GREG. Pour des taux d’échantillonnage non négligeables, nous démontrons maintenant que les poids
GREG

Wij = Wj;

— 1 permettent d’obtenir des estimateurs YR réconciliés.
Soient ™R et ¢YR = (0)R, ..., 0"®)" des estimateurs YR de B et Vv respectivement, w; étant

remplacé par wS" —1. En utilisant %, 0® et les N, — n; estimations R = xiTJ.f}YR + % pour
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j e r;, on peut calculer un estimateur YR, désigné Y,"®, a ’aide de I’équation (2.13). Cependant, Y,"®
n’est pas réconcilié a Y ®R¥® méme s’il utilise les poids wRE — 1. La procédure YR originale permet
d’obtenir un estimateur autoréconcilié dans un nombre limité de cas.

Pour réaliser la réconciliation a Y ®R¢  un estimateur YR modifié, désigné Y,Y®, est défini comme
suit :

o 1 n ~
Vi = N |:Z Yi + X B + (NiGREG - ni) \7iYR:|- (3.9)
i Llesi

Ce qui suit démontre que Y,Y® défini au moyen de 1’équation (3.9) est réconcili¢ a Y °R€€,

Résultat 2. Soient ™R et ™R = (V%, ..., 0)%)" les estimateurs YR de B et Vv respectivement,

GREG

construits avec les poids wS" — 1. Alors, (B"®, ¥¥®) satisfait I’équation suivante :

Zz le + ZX”BYR + i NGREG — OYR YAGREG.
=1

i=l jes; i

Preuve : Voir ’annexe A.

Etant donné x;, les poids wg"® sont calés sur Xj au niveau du petit domaine s’ils satisfont les

ij? ij

équations suivantes

ZWGREG =X, pour i=1 .. m (3.10)

i
jes;

GREG

Les €équations (3.10) supposent I’équation (3.3), mais I’inverse n’est pas vrai. Si les poids w; satisfont

GREG

les équations (3.10), et étant donné que x; < Xj, il s’ensuit que les poids w;"=¢ sont également calés sur

IJ 1
X;; au niveau du petit domaine. Du méme coup, cela suppose que N SRE€ = N, car nous présumons que
le vecteur x;; contient le régresseur constant égal a 1. Il s’ensuit que Y, = Y,/%. Ainsi, I’estimateur YR

GREG

Y YR constrwt avec w;R*¢ —1 est autoréconcilié a Y SREC dans le cas particulier ou les poids GREG sont

calés au niveau du petit domaine (voir You et Rao, 2002).

3.3 Estimateur réconcilié EBLUP restreint

A la section 2, nous avons démontré qu’on peut obtenir les estimateurs EBLUP de (B, v) si la fonction
¢ définie dans 1’équation (2.5) est minimisée en ce qui concerne (B, v). Il s’ensuit par conséquent qu’on
peut considérer un estimateur EBLUP comme la solution a un probléme de minimisation non restreinte.
L’idée des estimateurs EBLUP restreints est d’obtenir de nouveaux estimateurs de (B, v) en minimisant
¢ sous la restriction donnée par la condition de réconciliation. La procédure a été utilisée par Pfeffermann
et Barnard (1991) sous le modele FH au niveau du domaine. Plus récemment, Ugarte et coll. (2009) ont
appliqué la procédure sous le modéle BHF au niveau de 1’unité pour obtenir la réconciliation a un
estimateur synthétique. Ugarte et coll. (2009) ont décrit I’estimateur restreint comme un estimateur par les
moindres carrés généralisés sous une restriction en constatant que la minimisation peut étre réalisee
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comme dans la théorie économétrique de 1’estimation par régression sous contraintes linéaires. Nous

décrivons maintenant la procédure présentée dans Ugarte et coll. (2009).

Nous désignons R et ¥® =(VF, ..., 9%)" les nouveaux estimateurs EBLUP restreints de (B, v).

m

Ensuite, I’estimateur EBLUP restreint de Y,, désigné \?ibREBLUP, est donné par I’équation (2.4), ou ¥, sont

remplacés par g =xiTjAR + V%, pour jer. Nous imposons la condition que les estimateurs
Y,REBLUP i =1, ..., m soient réconciliés a Y©RE®  c’est-a-dire qu’ils satisfassent I’équation (3.1) avec

Y, = YCREC. Aprés avoir fait quelques calculs algébriques, on peut démontrer que la réconciliation a

w

Y GREC des estimateurs Y,R¥8-UP i =1, ..., m équivaut a I’équation de contrainte linéaire suivante
ajpf +alvR = Y OREC (3.11)

ola, =" X, a,=(N,—n,...,N, —=n )", Y, =Y - zinllzjesi y; est le total des valeurs de
non observées avec i =1,...,m; jer, et YCREC = YCREG _ ZLZJ_GS_ Vi

d’aprés Y ©REC. Les estimateurs EBLUP restreints (B7, ¥®) sont par conséquent obtenus comme la

est un estimateur de Y,

solution a la fonction de minimisation ¢ donnée par 1’équation (2.5) sous la contrainte linéaire (3.11).

On peut utiliser la méthode des multiplicateurs de Lagrange pour résoudre la minimisation sous
contrainte de ¢. Aprés des calculs algébriques simples, on peut démontrer que des estimateurs (B?, ¥7).

(BRJ _ (ﬁ] + 1A A1a|:YArGREG —a’ (ﬁﬂ, (3'12)
A v) a'Aa

ot (B, ¥) sont les estimateurs EBLUP (non contraints) de (B, v), A est la version empirique de la

sont donnés par

<

matrice A définie dans ’équation (2.7) et a = (al a})' . Ensuite, en utilisant ¥; dans I’équation (2.4),

on peut réécrire estimateur Y,7X=*-“" sous la forme

YAiEEBLUP = Ni [z Yi + XiTrﬁR + (Ni - ni) ViR:i- (3.13)
i Lissi

Remarque 2. La matrice A n’existe pas pour les échantillons lorsque &2 = 0. En pareil cas, nous avons
constaté que 1’équation (2.8) ne peut servir a calculer les estimateurs non contraints (ﬁ, QI). Cependant, on
peut tout de méme calculer (g, ¥) lorsque 62 = 0 parce que I’autre équation (2.9) peut étre utilisée pour
(B, ¥). L’équation (3.12) démontre clairement que ’estimateur contraint (&, ¥®) ne peut étre calculé
pour des échantillons lorsque I’estimateur &7 est tronqué a zéro, et aucune autre équation n’existe en
pareil cas.

11 s’ensuit par conséquent que les méthodes d’estimation des composantes de la variance couramment
utilisées dans ’EPD ne peuvent étre utilisées pour calculer I’estimateur EBLUP restreint. A la section 3.4
et a I’annexe B, nous décrivons une autre méthode permettant de produire une estimation strictement
positive de o2 pouvant étre appliquée de pair avec (B?, ¥%), de sorte qu’un estimateur réconcilié
restreint de Y, existe toujours.
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3.4 Estimateur réconcilié de You-Rao restreint

Nous avons démontré a la section 2.2 qu’on peut obtenir des estimateurs YR de B et v comme une
solution aux équations d’un modéle mixte obtenues en minimisant la fonction pondérée de 1’échantillon
¢, donnée par I’équation (2.14). Autrement dit, nous avons démontré que, en définissant une fonction ¢,
avec des poids {w;},i=1...,m; jes; et {w},i=1..., m puisen minimisant ¢,, nous obtenons
les mémes estimateurs que ceux donnés par la procédure de You et Rao (2002). Nous minimisons
maintenant la fonction ¢, sous la contrainte de réconciliation donnée par 1’équation (3.11). Il en résulte

un estimateur YR restreint qui est réconcilié a Y °c¢.

La minimisation de ¢, compte tenu de la restriction de réconciliation (3.11) permet d’obtenir des
estimateurs de Y,,i =1, ..., m dont la réconciliation est garantie pour des poids quelconques qui
définissent la fonction ¢,. Ainsi, on peut choisir un ensemble de poids w; quelconque dans ¢,,. Dans
une étude par simulations limitée fondée sur un plan de sondage, nous avons compareé trois estimateurs
YR restreints en fonction de trois options pour w;; : i. wy = W — 15 ii. wy = wiREe; etiii. wy =d;.
Nous n’avons constaté aucune différence significative entre ces trois estimateurs pour ce qui est de
I’erreur quadratique moyenne du plan. Compte tenu de ce dernier point et étant donné que les estimateurs
YR réconciliés non restreints décrits a la section 3.2 reposaient sur w;, = w**¢ — 1, nous avons choisi de
définir ’estimateur YR restreint en fonction de ces poids.

i
en ce qui concerne (B, v) sous la contrainte de réconciliation (3.11) permet d’obtenir les estimateurs YR

Soit ¢, défini en fonction de w; = wi**® —1 et o, = Zjes‘ wﬁ/zjgs_ w; . La minimisation de ¢,

restreints de (B, v), désignés (BRYR, ¥RY®). Ces estimateurs sont donnés par :

0 RYR 0 YR 1 . . 0 YR
(B ) = [B } +—— A} a[Y,GREG —a’ [B ﬂ (3.14)

(\/RYR \7YR aT Awa \7YR
ou les estimateurs (YR, ¥Y?) sont donnés par 1’équation (2.15) et A, est la version empirique de A,
donnée par I’équation (2.16). En utilisant BR'® et YRR de UR® = (R, . 9R"R)" | les estimations

YR restreintes 5% = xiTjARYR + V"% de y;; non observé pour j e r, sont ensuite utilisees pour calculer

un estimateur YR restreint réconcilié :

2 1 A
YRR = = [Z yi + XIBR® + (N, —n) viRYR] (3.15)
i LIJesi

Comme dans le cas de DIestimateur EBLUP restreint, les estimateurs (BRYR, ¥7"R) donnés par
I’équation (3.14) n’existent pas si la méthode FC, le MV et le MVRE permettent d’obtenir une estimation
tronquée pour o2. En conséquence, Y, peut seulement étre estimé par ﬂ?YR au moyen d’une méthode
d’estimation des composantes de la variance qui permet toujours d’obtenir des estimations strictement
positives pour o 2.

Une estimation nulle de o2 ne pose pas de probléeme dans le calcul des estimateurs EBLUP et YR.
Cependant, nous avons constaté que les estimateurs EBLUP et YR restreints ne peuvent étre calculés si
62 =0. Pour contourner ce probléme, nous utilisons une méthode proposée par Moghtased-Azar,
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Tehranchi et Amiri-Simkooei (2014) qui garantit que I’estimateur de o2 sera strictement positif. Cette
méthode repose sur le concept d’un maximum de vraisemblance restreint reparamétré (MVREre). L’idée
est d’utiliser des fonctions dont I’intervalle est I’ensemble de tous les nombres réels positifs, a savoir des
fonctions a valeur positive (FVP), pour des composantes inconnues de la variance dans le modéle
stochastique plutot que d’utiliser les composantes de la variance elles-mémes. Leurs résultats numérigues
ont démontré ’estimation réussie sous contrainte de non-négativité des composantes de la variance
(comme des valeurs positives) ainsi que des composantes de la covariance (comme des valeurs négatives
ou positives).

Nous avons utilise un algorithme de cotation de Fisher pour obtenir de maniere itérative des
estimations par le MVREre des composantes de la variance du modeéle de base au niveau de I’unité donné
par I’équation (2.2) (voir I’annexe B pour plus de détails). Nous avons également effectué une petite
simulation et constaté que, pour des tailles d’échantillon de petits domaines égales ou supérieures a 3,
I’algorithme de cotation de Fisher convergeait en moins de 15 itérations. Lorsque nous avons uniquement
considéré les échantillons qui permettaient de produire une estimation nulle 62 = 0, nous avons observé

que I’algorithme convergeait encore plus rapidement (voir la figure 4.1 a la section 4).

4. Etude par simulations

Nous présentons dans cette section les résultats d’une étude par simulations fondée sur un plan de
sondage, car une telle étude rejoint les mesures qui sont calculées par les organismes nationaux de
statistique. Une étude fondée sur un plan de sondage en est une dans laquelle une population finie fixe est
d’abord générée au moyen d’un modéle hypothétique puis, pour chaque exécution de la simulation, un
échantillon est prélevé a partir de la population finie fixe. Le but de 1’étude par simulations est d’évaluer
les propriétés des estimateurs réconciliés décrits & la section 3 quant au biais sous le plan et a ’erreur
quadratique moyenne du plan. Nous avons examiné deux scénarios : le Scénario 1 correspond au cas
d’une modélisation exacte, tandis que le Scénario 2 correspond au cas d’une modélisation inexacte. Des
diagnostics de modélisation comme ceux présentés dans Rao et Molina (2015, pages 114-118) peuvent
étre utilisés pour vérifier si les modéles sont exacts ou non. De tels diagnostics de modélisation
comprennent I’analyse de résidus, pour détecter les écarts par rapport au modele hypothétique, et les
diagnostics de sélection des variables auxiliaires pour le modele et de suppression de cas, pour détecter les
observations influentes.

4.1 Configuration de la simulation pour générer les populations finies

Pour chaque scénario, nous avons considéré cing populations. Chaque population comptait m = 30
petits domaines, N, =100 unités de population se trouvant dans chaque petit domaine. Les populations
correspondant au Scénario 1 ont été créées au moyen du modele suivant

Vi = Bo + X5 +V; + 6y, i=1L..,mj=1.. N, (4.1
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ou S, =10 et B, =5. Pour générer les populations dans le Scénario 2, nous avons divisé 30 petits
domaines en trois groupes égaux de petites domaines, désignés G,, pour ¢ =1, 2, 3. Le premier groupe
G, contient les domaines i =1, ..., 10, le deuxiéme groupe G, contient les domaines i =11, ..., 20 et
le troisieme groupe G, contient les domaines i = 21, ..., 30. Le mode¢le a ’intérieur d’un groupe donné
est donné par

Vi = Bos + XBu, +V; +€,i€G, j=1 ..., N, (4.2)

ou (f,, =10, B, =1) pour les domaines i e G,, (f,, =20, B,, =5) pour les domaines i€ G, et
(Bos =30, B,; =10) pour les domaines i e G,. Les equations (4.1) et (4.2) utilisent toutes deux la
variable auxiliaire X; = (1, xij)T dont les valeurs Xy, J =1, ..., N; ont été générées a partir d’une loi
exponentielle de moyenne égale a 5 et de variance égale a 25.

Les composantes aléatoires dans les équations (4.1) et (4.2) ont été générées a partir des lois normales
v, ~N(0, o7) et e; ~ N(0, o). Les cinq populations correspondant au Scénario 1, désignées A1, B1,
Cl1, D1 et E1, ont été générées d’apres 1’équation (4.1) et les doublets de parametres de variance suivants :
i. (03 =0,2, 02 =20) pour la population Al; ii. (o3, =1, o2 =20) pour la population B1; iii.
(02, =2, 02 =20) pour la population C1; iv. (o3, =4, c? =20) pour la population D1; et
(o, = 20, o2 = 20) pour la population E1. Il convient de souligner que, pour les populations Al & E1,
la valeur de o demeure fixe, tandis que les valeurs de o varient. Les o2 sont choisis pour obtenir les
ratios de variance & = avz/aj a 0,01; 0,05; 0,1; 0,2 et 1. Les cing populations dans le Scénario 2,
désignées A2, B2, C2, D2 et E2, ont été générées d’aprés 1’équation (4.2) avec les mémes doublets de
parameétres de variance que pour le Scénario 1.

Un plan d’échantillonnage stratifi¢ a été utilis€é en prélevant des échantillons probabilistes
indépendants proportionnels a des tailles d’échantillon (PPT) de taille n, dans le i° petit domaine. Les
tailles d’échantillon des petits domaines ont été prises n, =3 pour i =1,..., m. Les probabilités de
selection ont été calculées comme p;; = bij/zz_tlbij , ou les mesures de taille sont b; = x;. Nous avons
utilis¢ I’échantillonnage de Poisson conditionnel (EPC) pour sélectionner les échantillons PPT dans
chaque petit domaine (voir Tillé (2006), chapitre 5). Les poids de sondage de base sont donnés par
dy =1/(npy)-

Dans le Scénario 1, nous avons ajusté le modele de régression a erreurs emboitées (4.1) et sa version
augmentée en fonction des données de 1’échantillonnage PPT sélectionnées a partir d’une des cinq
populations générées au moyen du modeéle (4.1). Ce scénario représente une modélisation exacte, car le
modele ajusté et le modele utilisé pour générer la population finie coincident. Dans le Scénario 2, nous
avons ajusté le modéle de régression a erreurs emboitées (4.1) et sa version augmentée en fonction des
données de 1’échantillonnage PPT sélectionnées a partir d’une des cing populations générées au moyen du
modéle (4.2). Ce scénario représente une modélisation inexacte, car le modéle ajusté et le modéle utilisé
pour générer la population finie ne coincident pas.
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Nous avons sélectionné G = 30 000 échantillons PPT stratifiés a partir de chacune des dix populations
finies : les populations Al a E1 correspondant au Scénario 1 et les populations A2 a E2 correspondant au
Scénario 2. Pour g =1, ..., G, soient (§2FF9), §ZREW) et (52REQ@) 52RE(9)) désignant respectivement
les estimations de (o2, o) obtenues au moyen de la méthode du MVRE tronqué et de sa version
reparametrée, qui correspond au g° échantillon. Les valeurs de départ dans 1’équation (B.2) étaient
a® =1og (0,1 + 62FE@) et ¥ = log(62FE@). L équation (B.2) a atteint la convergence en moins de
15 itérations pour I’ensemble des populations et dans les deux scénarios. D’aprés les échantillons simulés
G sélectionnés dans chacune des cing populations correspondant au Scénario 1, nous avons calculé la
valeur Monte-Carlo de la probabilité d’obtenir une estimation du MVRE tronquée a zéro pour o2, étant
donné que

1 &
Pyc (6\/2RE = 0) == ZI (OA_jRE(Q) = 0)'
G g:]_

ou I (A) est une fonction indicatrice ayant la valeur 1 si la condition A est vérifiée, et la valeur 0
autrement.

Le tableau 4.1 présente les valeurs Monte-Carlo de la probabilité d’obtenir une estimation nulle pour
62RE. On peut constater que la probabilité simulée P,,. (62FF = 0) peut étre aussi élevée que 0,47 pour
&8 =0,01. A mesure que & augmente, cette probabilité empirique diminue. Le tableau 4.1 montre
clairement que les estimations (62FF, 62%%) ne peuvent servir a calculer les estimateurs EBLUP et YR
restreints pour des échantillons sélectionnés dans les populations Al, B1, C1 et D1.

Tableau 4.1
Valeurs de P(c,‘rvZRE = 0) : Scénario 1
Pop Al Pop B1 Pop C1 Pop D1 Pop E1
4 =0,01 d =0,05 =01 d=0.2 d=1
Puc (627 =0) 0,47 0,40 0,21 0,06 0,00

La figure 4.1 présente le nombre d’itérations pour atteindre la convergence de 1’algorithme de cotation
de Fisher pour [Destimation &2*¢ de o2. L’algorithme s’arréte lorsque la valeur de
| GZERECD — G 2eREM) | est inférieure & 107°, oU &2"°R5(" représente la r® itération calculée au moyen de
I’équation (B.2) a I’annexe B. Les pourcentages présentés dans la figure 4.1 reposent uniquement sur les
échantillons ayant une estimation du MVRE tronquée de o2, c’est-a-dire 2% =0. Nous avons
uniquement considéré les populations Al, B1, C1 et D1, car ces quatre populations présentent des
probabilités non négligeables que &27F soit nul. La figure 4.1 montre clairement que la convergence est

atteinte en un maximum de 11 itérations.
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Figure 4.1 Pourcentage d’itérations pour atteindre la convergence dans les échantillons avec 6% = 0.
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4.2 Comparaison des estimateurs réconciliés

Le but de I’étude par simulations est de comparer les estimateurs réconciliés décrits a la section 3 quant
au biais sous le plan et a I’erreur quadratique moyenne du plan. Nous avons utilisé les deux scénarios, car
nous voulions vérifier la protection qu’offre la réconciliation contre une modélisation inexacte. De plus,
nous avons examiné la réconciliation & deux estimateurs GREG : Y,°R¢ et YSRE¢ [ ’estimateur Y,°RE¢ a
des poids donnés par 1’équation (3.2) calés sur le vecteur auxiliaire x;; = (1, x;;) associé au modele pour
petits domaines. Il s’ensuit que I’estimateur Y,®R€¢ correspond au cas de X; < X;. Le second estimateur
GREG Y_RE® a des poids donnés par 1’équation (3.2) d’aprés le vecteur auxiliaire x; = (1 x;), ou les
valeurs X:; J=1,..., N, ont été générées a partir d’une loi exponentielle de moyenne égale a 5 et de

variance égale a 25, et indépendamment des valeurs x;, j =1,..., N;. Il s’ensuit que I’estimateur Y GRee

ij?
n’appartient pas au vecteur X; Utilisé pour obtenir les poids associés a Y, =,

correspond au cas de X; & X;, car la variable auxiliaire x;; associée au modele au niveau de I’unité (4.1)

Pour une population finie fixe, soient Y; la moyenne du petit domaine i et Y_, un estimateur générique
de Y,. Nous désignons YAi(g) la valeur de Y_, d’aprés le g° échantillon simulé, pour g =1, ..., G. Les
estimateurs décrits a la section 3 respectent la propriété de réconciliation peu importe la méthode utilisée
pour estimer les composantes de la variance. Etant donné que les estimateurs réconciliés restreints
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A

reposent sur des estimations (G2 %@, 52"*RE@) ' nous avons décidé d’utiliser le MVREre dans le calcul
de Y, pour chaque estimateur Y; évalué dans cette étude par simulations.

Nous avons examiné les mesures de rendement suivantes :

Biais relatif absolu moyen

1 m 1 & Y.©®
BRA=— » BRA, avec BRA, =|— — -1
m .Zl“ ' e gZ:; Y,
Racine de I’erreur quadratique moyenne relative
1 m 1 G ?(g) ?
REQMR = — > REQMR; avec REQMR; =,/=>|— -1/|.
m =1 G &= Yi

Cette partie de la simulation est résumée dans quatre tableaux. Nous présentons les résultats
séparément pour les Scénarios 1 et 2. Les résultats dans le cas ou la réconciliation est pour Y,°RE¢ (le cas
de x; < xj) sont résumés dans les tableaux 4.2 (Scénario 1) et 4.3 (Scénario 2). Les résultats dans le cas
ol la réconciliation est pour YSRE¢ (le cas de X;; & X;;) sont résumés dans les tableaux 4.4 (Scénario 1)
et 4.5 (Scénario 2).

Réconciliation & Y% (le cas de x; < X; )
Nous avons calculé le BRA et la REQMR pour deux estimateurs non réconciliés, Y;**-"" et Y,*%,
ainsi que leurs estimateurs correspondants réconciliés a Y,°R€. Pour Y;%B““*, nous avons trois

estimateurs réconciliés, Y,F5%, Y, EB-P et Y,FEB-UP | donnés respectivement par les équations (3.5), (3.8) et

(3.13). Pour Y,'®, les estimateurs réconciliés correspondants sont Y%, Y.® et Y.*'®, donnés
respectivement par les équations (3.5), (3.9) et (3.15).

Nous examinons d’abord leurs propriétés lorsque le modéle est exact (Scénario 1). En comparant les
BRA de I’ensemble des estimateurs au tableau 4.2, nous constatons qu’il n’y a pas de grande différence
entre les estimateurs. Les estimateurs EBLUP présentent des BRA un peu plus faibles que les estimateurs
EBLUP présente les BRA les plus faibles, tandis

que les BRA des estimateurs réconciliés Y,FBR* et Y REBLUP sont identiques a ceux de Y,®B-“P. Les
valeurs du BRA associées aux estimateurs Y;"®, Y,/® et Y,®"® se rapprochent, tandis que I’estimateur

A

reposant sur la procédure YR. L’estimateur réconcili¢ Y

Y,® présente un biais relatif un peu plus élevé, surtout pour des valeurs plus grandes de & = o2/o?2.
Pour I’ensemble des estimateurs, les BRA augmentent a mesure que 6 augmente : de Iégéres exceptions
se produisent lorsque & = 1.

Ensuite, nous nous penchons sur les REQMR. Comme on pouvait s’y attendre, les REQMR les plus
faibles sont associées & Y, =" | tandis que I’estimateur ¥.Y® présente des valeurs de la REQMR un peu
plus grandes en raison de 1’utilisation de poids de sondage sous une modélisation exacte. La réconciliation
entraine une augmentation de la REQMR. 1l convient de souligner que les REQMR des estimateurs

A

réconciliés Y,5B-Y et Y.YR, donnés aux sections 3.1 et 3.2 respectivement, sont plus élevées que celles

iab
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associées aux méthodes restreintes \ﬁbREBLUP et \ﬁbRYR , données aux sections 3.3 et 3.4 respectivement. Les
procédures par le ratio simplistes \ﬁbEBR“ et YﬁbY Rt présentent des REQMR qui sont assez comparables &
celles réconciliées qui utilisent les méthodes restreintes. Les REQMR augmentent & mesure que &
augmente.

Nous concluons ce qui suit dans le cas de x; < xj et lorsque le modeéle pour petits domaines est
correctement spécifié. Les estimateurs réconciliés restreints ou réconciliés par le ratio donnent de
meilleurs résultats que ceux qui utilisent un modéle augmenté pour I’estimation EBLUP ou une méthode
YR modifiée. Lorsque les techniques restreintes ou de réconciliation par le ratio sont utilisées, les
estimateurs résultants ont des valeurs du biais semblables a celles associées a leurs versions non
réconciliées, tandis que leurs valeurs de ’erreur quadratique moyenne sont légérement plus élevées que
celles des versions non réconciliées. Les estimateurs sur petits domaines et 1’estimateur GREG Y,®Re®
reposent sur les mémes variables auxiliaires, tandis que le modele est exact. En conséquence, \ﬁEBL“P et

Y,"™® n’ont pas a étre modifiés considérablement pour réaliser la réconciliation & Y,°R€¢.

Tableau 4.2
BRA (%) et REQMR (%) pour le Scénario 1 : la réconciliation & Y SR&¢ (xij c xu)
Eei N Pop AL Pop B1 Pop C1 Pop D1 Pop E1

stimateur esure =001 § =005 §=01 §=02 =1

Y EsLoe BRA 11 19 23 27 26

REQMR 2,7 34 39 49 6,5

'AG BRA 1,2 2,0 2,4 2,9 31

REQMR 31 37 4,2 53 7.2

¥ EoRat BRA 11 19 2,3 2,7 2,6

REQMR 3,2 3.8 43 52 6,9

ALY BRA 12 2,0 2,4 29 31
REQMR 31 3,7 43 53 7.4

¥, EoLup BRA 1,0 1,6 21 24 23
REQMR 9,6 9,8 10,1 111 13,9

AL BRA 1,2 2,0 25 3,0 3,7
REQMR 35 4.8 54 11,7 145

¥ ReaLue BRA 11 19 23 27 26
REQMR 32 38 43 53 7.0

¥ R0R BRA 1,2 2,0 2,4 2,9 3,2
REQMR 31 37 43 53 75

Les résultats lorsqu’un modéle exact n’est pas utilisé sont présentés au tableau 4.3. La valeur de 6 n’a
pas une grande incidence sur les BRA et les REQMR pour I’ensemble des estimateurs. Les BRA et les
REQMR des estimateurs EBLUP, qu’ils soient réconciliés ou non, sont plus élevés que ceux associés
aux estimateurs YR. Il s’ensuit que, pour une modélisation inexacte, 1’utilisation des estimateurs YR est
recommandée. Etant donné que Y55 et les estimateurs fondés sur la procédure YR utilisent le méme
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vecteur de données auxiliaires, il s’ensuit qu’il n’y a pas de grande différence quant au BRA et a la
REQMR entre I’estimateur non réconcilié Y;® et ses versions réconciliées, Y,/**, Y,'® et Y%,
Cependant, on peut constater que I’estimateur réconcilié Y,/® présente les valeurs du BRA les plus

faibles, tandis que I’estimateur réconcilié restreint Y,2'® présente les REQMR les plus faibles.

Tableau 4.3
BRA (%) et REQMR (%) pour le Scénario 2 : la réconciliation & Y °Re¢ (x; x3)
. Pop A2 Pop B2 Pop C2 Pop D2 Pop E2
Estimateur Mesure = 0,01 S = 0,05 5=01 5-02 5=

¥, EBLup BRA 423 42,7 432 43,0 415

REOMR 59,8 60,5 61,1 60,6 59,0

'AG BRA 135 138 138 136 135

REOMR 42,8 43,2 435 43,2 42,4

¥ EoRat BRA 42,9 43,4 43,9 43,6 42,1

REOMR 61,2 61,9 62,7 62,1 60,3

AL BRA 138 14,1 141 139 138

REQOMR 43,9 44,4 44,7 44,4 43,5

¥, EoLup BRA 19,8 20,2 20,2 20,2 19,6

REQMR 66,2 66,7 67,6 67,3 66,6

VR BRA 10,9 10,6 115 12,5 10,7

REOMR 47,3 47,6 48,1 47,9 478

\ﬁbREBL“P BRA 41,2 41,8 41,8 41,7 40,6

REOMR 58,2 59,0 59,1 58,9 57,4

YRR BRA 12,5 12,7 12,6 12,5 12,5

REOMR 42,4 42,9 43,1 42,9 42,1

Réconciliation & Y% (le cas de x;; « X; )

Les résultats dans ce cas sont présentés aux tableaux 4.4 et 4.5 pour les Scénariosl et 2,

respectivement. La pondération se rapporte a I’estimateur Wi?REG donné par 1’équation (3.2). Nous avons
examiné les quatre estimateurs suivants (Y, BRat, Y REBLUP 'y YRat ot Y RYR) qui sont réconciliés a Y. 2R&e,
Les deux premiers estimateurs, YF°R* et Y EBYUP sont donnés par les équations (3.5) et (3.13)

respectivement, tandis que les deux derniers, YﬁbY Rt et YﬁbRYR , sont donnés par les équations (3.5) et (3.15).

Au tableau 4.4, nous résumons les valeurs moyennes du BRA et de la REQMR lorsque le modele est
exact. Autrement dit, tant I’échantillon que les données sur la population respectent le modéle (4.1). Nous
discutons en premier lieu de leurs propriétés quant aux BRA. En comparant les BRA de I’ensemble des
estimateurs au tableau 4.4, nous constatons encore une fois que, sous une modélisation exacte,
I’estimateur EBLUP original, \ﬁEBLUP, présente les BRA les plus faibles. Les BRA augmentent lorsque
la réconciliation est nécessaire, ce qui est différent de ce que nous avons constaté au tableau 4.2. Il n’y a
pas de grande différence quant au BRA entre les estimateurs réconciliés obtenus au moyen des méthodes
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fondées sur des ajustements par le ratio, Y,7B%* et Y, Y®* et ceux obtenus au moyen des méthodes
restreintes, Y,7=U" et Y,?®. Les BRA augmentent a mesure que & augmente : de légéres exceptions se
produisent lorsque & = 1.

Ensuite, nous nous penchons sur les REQMR. Comme on pouvait s’y attendre, les REQMR les plus
faibles sont associées a \ﬁEBLUF’, ce qui est optimal sous une modélisation exacte. La réconciliation
entraine une augmentation de la REQMR. Il convient de souligner que les REQMR associées a
I’ensemble des quatre procédures de réconciliation au tableau 4.4 sont assez €levées comparativement aux
REQMR associées aux estimateurs non réconciliés Y;E25" et Y,"®. Les estimateurs Y, =% et V,YR* ont
une efficacité semblable, tandis que Y,EE-UP et V,R*® présentent des valeurs de la REQMR qui sont un
peu plus élevées que celles de Y, et Y,Y*. Les REQMR augmentent 2 mesure que & augmente.
Lorsque x; & xj, il existe des différences plus grandes entre les estimateurs sur petits domaines

fondés sur le modeéle (2.2), qui utilise le vecteur x;;, et I’estimateur GREG, qui utilise xj;. Il convient de

ij
souligner que nous avons examiné une situation un peu extréme alors que x;; et xj; n’ont pas de variable
en commun. Il s’ensuit que les modifications nécessaires pour obtenir des estimateurs réconciliés sont plus
importantes dans ce cas comparativement au cas de x; < x;. Cela explique pourquoi, au tableau 4.4, les
estimateurs réconciliés présentent des valeurs du BRA et de la REQMR significativement plus élevées

gue les estimateurs qui ne sont pas réconciliés a Y 2&¢,

Tableau 4.4
BRA (%) et REQMR (%) pour le Scénario 1 : la réconciliation & Y SR&¢ (x; 2 x})
. Pop Al Pop B1 Pop C1 Pop D1 Pop E1
Estimateur Mesure 5=001 8 = 0,05 §=01 5§=02 s5=1
¥, EeLup BRA 11 1,9 2,3 2,7 2,6
REQMR 2,7 34 39 4,9 6,5
‘AL BRA 1,2 2,0 24 2,9 31
REQMR 31 37 42 53 7,2
 Eeret BRA 42 43 45 49 4,6
REQMR 13,0 13,2 13,5 14,0 14,6
AGY BRA 42 43 45 50 48
REQOMR 13,0 13,2 13,5 14,0 14,0
¥, FesLue BRA 42 43 45 5,0 48
REQMR 13,1 13,3 13,5 14,1 15,0
YRR BRA 4,2 4,3 46 51 5,0
REQMR 135 13,7 13,8 145 16,2

L’incidence d’utiliser un modé¢le inexact est présentée au tableau 4.5. Nous constatons que I’estimateur
Y, EB-UP est le plus touché en ce qui a trait au BRA et a la REQMR, car la procédure EBLUP suppose

que le modele est exact. Les versions réconciliées de I’estimateur EBLUP, Y,2%R* et Y,F¥8-UP | présentent
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aussi des BRA et des REQMR élevés. Bien que I’estimateur original de You et Rao (2002), YLiYR,
présente un BRA beaucoup plus faible que I’estimateur EBLUP, sa REQMR est assez élevée. Le BRA
et la REQMR associés a la version réconciliée par le ratio de \ﬁYR, \ﬁbYRa‘, sont un peu plus élevés que
Ceux associés a YAiYR. L’estimateur YR réconcilié, YAibRYR, qui repose sur la procédure restreinte donnée a
la section 3.4, présente le BRA le plus faible parmi les estimateurs présentés au tableau 4.5. En raison de
la réconciliation, sa REQMR est légérement plus élevée que celle associée a Y, 7.

Tableau 4.5
BRA (%) et REQMR (%) pour le Scénario 2 : la réconciliation & Y SR&¢ (xij < xu)
Estimateur Mesure Pop A2 Pop B2 Pop C2 Pop D2 Pop E2

=001 6 =0,05 =01 6=0.2 =1
¢ eLop BRA 423 426 432 43,0 41,6
: W 59,8 60,4 61,1 60,7 59,1
2R BRA 13,6 13,6 139 13,7 135
W 42,8 43,1 43,5 43,3 42,4
7 EBRat BRA 43,8 444 449 44,6 43,3

ib
—REQMR 65,4 66,1 67,0 66,4 64,5
¢ vea BRA 15,0 15,2 15,6 152 149

ib
—REQMR 479 48,2 48,7 48,3 47,3
§ REBLUP BRA 37,3 38,0 38,1 37,8 37,1

ib
—REQMR 57,4 58,2 58,5 58,2 56,7
ARYR BRA 9,9 10,1 10,4 10,0 10,1

ib
—REQMR 43,4 43,8 44,2 43,9 43,1

5. Exemple fondé sur des données reelles

Dans cette section, nous comparons les estimateurs réconciliés dans une analyse fondée sur des
données réelles. L’ensemble de données étudié est celui présenté par Battese et coll. (1988), dans le cadre
d’une étude visant a estimer le nombre moyen d’hectares consacrés a la culture du mais et du soja par
segment dans douze comtés du Centre-Nord de I’lowa. La variable de réponse y; est le nombre
d’hectares consacrés a la culture du mais dans le j° segment du i® comte. Les variables auxiliaires, x,;
et x,;, représentent le nombre de pixels classes comme étant du mais ou du soja, respectivement, dans le
j¢ segment du i® comté. Nous présentons uniquement les résultats pour Y;, le nombre moyen d’hectares

consacrés a la culture du mais par segment pour le comté i.

Suivant la méthode de Battese et coll. (1988), nous avons supprimé les données d’échantillon du
deuxieme segment échantillonné dans le comté de Hardin, car la superficie consacrée a la culture du malis
pour ce segment semblait erronée. Parmi les douze comtés, trois comtés ne comportaient qu’un seul
segment échantillonné. Suivant la méthode de Prasad et Rao (1990), nous avons regroupe ces trois comtés
en un seul, donnant lieu & un ensemble de données comprenant 10 comtés dont la taille d’échantillon n,
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variait de 2 & 5 dans chaque comté. Le nombre total de segments N, (taille de la population) dans chaque
comté variait de 402 a 1505. Suivant la méthode de You et Rao (2002), nous avons supposé un
échantillonnage aléatoire simple dans chaque comté, et le poids de sondage de base a été calculé comme
d; = N;/n; pour I'unité¢ j dansle i® comté.

Nous fondons nos calculs sur le modéle d’échantillonnage au niveau de 1’unité donné par
Vi = Bo + XyiBy + X5 By + Vv, + 8y, =1, 001 =1..,10, (5.1)

ol v, et e; sont des erreurs normalement distribuées a variances communes o et oZ. Nous avons
ajusté le modele (5.1) en fonction des données d’échantillon pour obtenir des estimations par I’estimateur
MPE/EBE de B et v,, désignées § =(3,, 3., 53,) et ¥,, et reparamétré les estimations par le MVRE
des composantes de la variance, désignées (62°F, 62°FF). Les estimations EBLUP des effets fixes du
modele sont de S, = 58,5; 3, = 0,316 et /3, = -0,150, tandis que les estimations par le MVREre des
composantes de la variance sont de 2% = 135,6 et 52%* = 155,9. Le & estimé est de 0,869, ce qui se
rapproche de 1. Pour chaque unité dans I’échantillon, nous avons répété le vecteur x; = (1, Xy, XZU-)T
plusieurs fois égales a [d;], le nombre entier le plus proche du poids d’échantillonnage d; = N, /n;.
)", lataille de
la population du comté étant egale a N =n,[N,/n;]. Les valeurs y de notre pseudo-population,

Ainsi, nous avons obtenu une pseudo-population de valeurs x, désignée xf° = (1, XG5, X5

désignée y?*, sont définies comme suit : yf* =y, pour jes;, et y&* = B, + XEB, + X5 B, + ¥, + el
pour j er®, ol ef* ~ N (0, 62°FF) et r” se compose des unités non observées N/ —n, dans le i®
petit domaine. Prasad et Rao (1990) ont utilisé une procédure semblable pour générer une pseudo-
population comptant un plus grand nombre de comtés que 1’ensemble de données présenté par Battese
et coll. (1988). Leur pseudo-population composée de vingt comtés a été obtenue en deux étapes: en
premier lieu, les valeurs des variables auxiliaires associées a 1’ensemble de données original ont été
reproduites; ensuite, les valeurs de la variable de réponse ont été calculées a partir du modéle, en utilisant
les valeurs X reproduites et les estimations des paramétres du modeéle.

Soient ¥, = (N/)™ ZT: yP ety = lefl NP, respectivement la moyenne du i® petit domaine et le
total de la pseudo-population. Au niveau de la population, nous estimons Y au moyen de I’estimateur

GREG Y©RE¢ (’aprés les poids donnés par ’équation (3.2), ol le vecteur X! est le vecteur

bidimensionnel x®" = (1, x%)". 1l s’ensuit que X & X%, étant donné que x® = (1, x&, x&)" et
S* s\T

x5 =L xf)
A partir de la pseudo-population (y2, x&), j=1,..., N/;i =1,...,10, nous avons prélevé G =

30 000 échantillons aléatoires simples stratifiés sans remise de taille n; et traité chaque comté comme une
strate. Ces tailles d’échantillon étaient égales a celles de I’ensemble de données original. Nous avons
utilisé le biais relatif (BR) sous le plan et I’erreur quadratique moyenne (REQMR) pour évaluer le

rendement de six estimateurs : deux estimateurs non réconciliés, Y;%®-%" et Y,YR, et quatre estimateurs
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réconciliés, Y, 5%, Y, YR Y REBP et YRR qu’on peut calculer dans le cas de x§* @ xf". Soient Y, un
estimateur générique de la moyenne du i° petit domaineY, et Y;'¥ sa valeur associée au g° échantillon,
pour g =1, ..., G. Les valeurs de son BR et de sa REQMR sont données par

A

G (9) 1 y(g) 2
— -1 et REQMR, =,|— —— 1] .
&Y QMR =[5 2|

g=1 i

1

Le tableau 5.1 présente le BR sous le plan et la REQMR des six estimateurs de Y, pour les dix comtés
de la pseudo-population. Dans cet exemple, nous constatons que les BR et les REQMR sont assez
semblables pour I’ensemble des estimateurs et des tailles d’échantillon, parce que le modéle ayant permis
de générer les données sur la population est exact, tandis que le modéle pour petits domaines et
I’estimateur GREG ont tous deux en commun la variable auxiliaire égale au nombre de pixels classés

comme étant du mars.

Tableau 5.1
BR (%) et REQMR (%) : la réconciliation a Y °%%¢ (x§* & x§*")
Comte n. MeSUrE YLEBLUP YAYR Y:EBRat YLYRat YAREBLUP YLRYR
L i i ib ib ib
Cerro Hamilton Worth 3 BR 1,6 14 1,3 1,3 1,0 1,2
REQMR 5,2 5,4 5,3 54 5,6 5,4
Humboldt 2 BR 2,0 1,9 1,7 1,8 1,8 1,8
REQMR 4,5 4,5 4,5 4,5 4,4 4,5
Franklin 3 BR -3,3 -3,4 -3,5 -3,5 -3,5 -3,5
REQMR 5,2 54 55 55 54 54
Pocahontas 3 BR -3,1 -3,4 -3,4 -3,5 -3,3 -3,5
REQMR 6,2 6,5 6,4 6,6 6,4 6,6
Winnebago 3 BR 2,6 2,3 2,3 2,2 2,3 2,2
REQMR 54 53 53 53 53 5,2
Wright 3 BR -0,4 -0,6 -0,7 -0,7 -0,6 -0,6
REQMR 3,7 3,8 39 39 3,8 39
Webster 4 BR -2,6 -2,9 -2,9 -3,0 -2,8 -2,9
REQMR 5,2 5,4 5,5 55 54 55
Hancock 5 BR 0,9 0,7 0,6 0,6 0,8 0,7
REQMR 4,2 4,1 4,2 4,2 4,2 4,2
Kossuth 5 BR 35 33 3,2 32 3,2 3,2
REQMR 59 5,8 5,8 58 58 5,8
Hardin 5 BR -1,5 -1,7 -1,8 -1,8 -1,7 -1,8
REQMR 4,2 4,3 4.4 4,5 4,3 44

6. Conclusion

En général, la somme des estimations sur petits domaines fondées sur un modele n’est pas égale a une
estimation directe obtenue pour I’ensemble de ces petits domaines. Le poids qui est associé a I’estimateur

direct peut étre le poids d’échantillonnage ou un poids obtenu en utilisant I’estimateur GREG. Les
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données auxiliaires qui sont utilisées pour obtenir les estimations GREG et les estimations sur petits
domaines au niveau de 1’unité peuvent ne pas nécessairement coincider. Dans le présent document, nous
avons propose plusieurs procédures de réconciliation pour deux estimateurs sur petits domaines bien
connus (EBLUP et YR) qui reposent sur le mode¢le au niveau de 1’unité. Nous avons examiné le cas ou les
taux d’échantillonnage ne sont pas négligeables et le plan d’échantillonnage est ignorable. Dans
I’éventualité ou 1’on considérerait que le plan d’échantillonnage n’est pas ignorable pour certaines des
questions d’enquéte, le vecteur de données auxiliaires x; dans le modéle (2.2) pourrait étre augmenté en
intégrant une autre variable spécifiée g; fonction des poids de sondage pour compenser le biais potentiel
des estimateurs EBLUP ou YR. Verret et coll. (2015) ont proposé un certain nombre d’options pour g
qui comprenaient le poids de sondage w;. Dans le cas de I’estimateur EBLUP, la réconciliation est
réalisée en ajoutant la variable q; = wg"®® — 1. Etant donné que g doit présenter une forte corrélation
avec w;, la procédure proposée pour réconcilier I’estimateur EBLUP doit offrir une bonne protection
contre un possible plan d’échantillonnage non ignorable. Les simulations présentées dans Verret et coll.
(2015) ont montré que la procédure YR, en elle-méme, offre également une bonne protection contre un
possible plan d’échantillonnage non ignorable. Leurs simulations ont également montré qu’on peut obtenir

une protection supplémentaire en définissant g, comme étant égal a n,w;;.

Nous avons étendu les procédures de réconciliation décrites dans Stefan et Hidiroglou (2020) au cas de
taux d’échantillonnage non négligeables dans chaque petit domaine. Ces procédures reposent sur des
estimateurs qui ont a 1’origine été élaborés par Battese et coll. (1988) (estimateur EBLUP) et You et Rao
(2002) (estimateur YR) lorsque les taux d’échantillonnage dans chaque petit domaine sont négligeables.
Ugarte et coll. (2009) ont proposé un estimateur réconcilié différent qui est un estimateur EBLUP
restreint. Nous avons étendu la procédure décrite dans Ugarte et coll. (2009) pour obtenir un estimateur
réconcilié qui intégre les poids de sondage et qui est essentiellement un estimateur YR restreint. Nous
avons également examiné deux estimateurs réconciliés fondés sur des ajustements par le ratio simples
appliqués aux estimateurs EBLUP et YR respectivement. Nous avons réalisé une étude par simulations
pour comparer les propriétés de ces six estimateurs réconciliés.

Si les données auxiliaires utilisées pour estimer les moyennes de petits domaines sont les mémes que
celles utilisées dans 1’estimateur GREG, et si le modele est exact, la procédure restreinte décrite dans
Ugarte et coll. (2009) et ’estimateur EBLUP ajusté par le ratio présenteront les plus faibles BRA et
REQMR. En revanche, si le modéle est inexact et si les données auxiliaires sont les mémes, I’estimateur
YR fondé sur la procédure décrite dans Stefan et Hidiroglou (2020), adaptée aux taux d’échantillonnage
non négligeables, présente les plus faibles BRA, tandis que I’estimateur YR restreint présente les plus
faibles REQMR. Par contre, si les données auxiliaires utilisées pour estimer les moyennes de petits
domaines ne sont pas le mémes que celles utilisées dans 1’estimateur GREG, nous en arrivons aux

conclusions suivantes. L’estimateur EBLUP restreint et 1’estimateur EBLUP ajusté par le ratio sont les
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estimateurs réconciliés qui présentent les plus faibles BRA et REQMR si le modéle est exact. Si le

modele n’est pas exact, ’estimateur YR restreint est I’option privilégiée quant au BRA etala REQMR.

La réconciliation doit étre fondée sur la procédure EBLUP si le modéle linéaire a effets mixtes est
adéquat. Si le modéle linéaire et la référence (I’estimateur GREG) ont en commun une grande quantité de
données auxiliaires, les estimateurs réconciliés sont semblables a leurs versions non réconciliées,
autrement la perte d’efficacité en raison de la réconciliation peut étre importante. Si le modele n’est pas
exact, la procédure YR doit étre utilisée pour réaliser la réconciliation. En pareil cas, la réconciliation peut
entrainer des gains importants quant au BRA et a la REQMR, surtout si le modéle pour petits domaines
et ’estimateur GREG partagent un petit nombre de variables auxiliaires. Les populations finies associées a
une modélisation inexacte ont été générées d’aprés le modéle (4.2), la fonction moyenne ayant été
incorrectement spécifiée. Cependant, un modéle peut étre mal spécifié de différentes facons, et les
conclusions associées a ces cas peuvent étre différentes.
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Annexe A

n A A T
Preuve du résultat 1. Les estimateurs EBLUP f, = ((Bla)T, ﬂZa) et v,

ia?

qui sont fondés sur le modéle
(3.6), satisfont 1’équation

m Xi' R .
Z JZ: (q J) (yij - XiTjBla — Qi — via) =0. (A1)
i=1 jes; ij

L’équation (A.1) prend la forme de 1I’équation (2.10) et correspond au modeéle augmenté (3.6). En étendant
la seconde équation sous (A.1), nous obtenons que

i D Xy + Z > 0B + Z D4V = Zl Ay Y- (A2)

i=1l jes; i=l jes; i=l jes; jes;

ij

i 2 4yYy = i D (WEe — 1)y =Y o — i 2V (A3)

i=l jes; i=l jes; i=l jes;

La variable g est définie comme q; = w"™® — 1. Le c6té droit de I’équation (A.2) est

Les sommes qui figurent du c6té gauche de 1’équation (A.2) sont données par

i 245X = i 2 (Wit - 1)xj = @Xi - ZXUJT = (ixiro ; (A4)

i=1l jes; i=1 jes; jes; i=1
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>3- Z::qiw, (A5)

i=1l jes;
;jes.qij = ;JEZS( WORES 1) = ; (Neres _ (A.6)

En établissant la derniére égalité de 1’équation (A.4), nous avons utilisé le fait que x;; < x;; et que les
poids w;"= satisfont I’équation (3.3). Le résultat 1 s’obtient en remplacant (A.3), (A.4), (A.5) et (A.6)
par (A.2).

Preuve du résultat 2. Les équations d’estimation pondérées par les poids de sondage qui définissent "R

et ¥'® sont données par I’équation (2.12) construite avec les poids wi = —1:

>3 (werEe — 1) x, (v, - X[B"E - 0Y%) = 0.

i=l jes;

Etant donné que le premier terme de X;; estun (représentant une ordonnée a I’origine), il s’ensuit que

iz( GREG _ )(yij _ xiTjAYR - ViYR) =0. (A7)

i=1 jes;

Les termes dans 1’équation (A.7) sont donnés par :

ZZ GREG _ y” — Y OREG _ Zm:z Vi (A.8)

i=l jes; i=l jes;

$5 00 g (S Tn i ($n ) s

i=1 i=1

et

33 (WSS — 1) 9% = 3 (NSRS — ) oy, (A10)

i1 jes; =)

L’ajout de (A.8), (A.9) et (A.10) a (A.7) permet d’obtenir

-
iz yi + (ixri) ﬁYR + i NGREG _ \7YR Y GREG (A.ll)
i=1 i=1

i=1l jes;

L’équation (A.11) démontre le résultat 2.

Annexe B
Estimation des composantes de la variance par le MVRE reparamétré

Soit & = (J,, ,) le vecteur des composantes de la variance, ou o, =oc? et &, =c?. Nous
définissons le vecteur a = («,;, @,) de sorte que o2 =e™ et o2 =e*. La fonction du maximum de
vraisemblance logarithmique restreint, désignée | (a) est
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1 1 1
l(a) =1(a, a,)=¢C - > log| V|- > log| X"V X]| - > y' Py, (B.1)

oll ¢ est une constante générique, V =e“ZZ" +e%|l et P =V - VIX(XTVIX)" XV Il
convient de souligner que PX = 0. La solution a la maximisation de |(a) est obtenue de maniére

itérative au moyen de 1’algorithme de cotation de Fisher en mettant a jour 1’équation suivante

a™ =g + I(a”) " s(a?). (B.2)
Dans ce cas-ci, s(a®) = (8l (a”)/da,, 8l (a”)/6a,)" est le vecteur de dérivées partielles de premier

ordre de I(a) en ce qui concerne a, et I(a®)=(1, (oz”)))j‘k:l’2 est la matrice des dérivées de

deuxieme ordre attendues de —I () en ce qui concerne a, ot 1, () = E(-0% (a”)/0a 0, ).

Sous le modéle BHF, les dérivées partielles de premier ordre de | (a) sont données par
ol [ 1 1 } .
—(a)=|—=tr(PV, )+ =y'PV _ Pyle“, j=1 2, B.3
aaj ( ) 2 ( (J)) 2 y Hry J ( )

ou V, =ZZT et V, = I,. Les valeurs attendues des dérivées partielles de deuxiéme ordre de | () sont

a2 1
E 0)|=-=tr(PV, PV, )e“" ™, j k=1 2. B.4
(aajaak( )] 2 (PVPV) J (B4)

L’estimateur par le MVRE reparamétré de & est obtenu au moyen de

SreRE — (OA_VZreRE, O"_leeRE) — (e071, edz). (BS)

Bibliographie

Battese, G.E., Harter, R.M. et Fuller, W.A. (1988). An error component model for prediction of county
crop areas using survey and satellite data. Journal of the American Statistical Association, 83, 28-36.

Bell, W.R., Datta, G.S. et Ghosh, M. (2013). Benchmarking small area estimators. Biometrika, 100, 189-
202.

Datta, G.S., Ghosh, M., Steorts, R. et Maples, J. (2011). Bayesian benchmarking with applications to
small area estimation. Test, 20, 574-588.

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

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



Techniques d’enquéte, juin 2021 161

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

Hidiroglou, M.A., et Estevao, V.M. (2016). A comparison of small area and traditional estimators via
simulation. Statistics in Transition, 17, 133-154.

Huang, R., et Hidiroglou, M.A. (2003). Design consistent estimators for a mixed linear model on survey
data. Proceedings of the Section on Survey Research Methods, American Statistical Association, 1897-
1904.

Moghtased-Azar, K., Tehranchi, R. et Amiri-Simkooei, A.R. (2014). An alternative method for non-
negative estimation of variance components. Journal of Geodesy, 88, 427-439.

Nandram, B., et Sayit, H. (2011). Une analyse bayésienne des probabilités de réponse dans les petits

domaines sous une contrainte. Techniques d’enquéte, 37, 2, 147-162. Article accessible a 1’adresse
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2011002/article/11603-fra.pdf.

Pfeffermann, D., et Barnard, C. (1991). Some new estimators for small area means with applications to the
assessment of farmland values. Journal of Business and Economic Statistics, 9, 73-83.

Prasad, N.G.N., et Rao, J.N.K. (1990). The estimation of the mean squared error of small-area estimators.
Journal of the American Statistical Association, 85, 163-171.

Rao, J.N.K., et Molina, I. (2015). Small Area Estimation. New York: John Wiley & Sons, Inc.

Sérndal, C.-E., Swensson, B. et Wretman, J.H. (1989). The weighted residual technique for estimating the
variance of the general regression estimator of the finite population total. Biometrika, 76, 527-537.

Stefan, M., et Hidiroglou, M.A. (2020). Benchmarked estimators for a small area mean under a one-fold
nested regression model. Revue Internationale de Statistique, (A paraitre).

Tillé, Y. (2006). Sampling Algorithms. New York: Springer.

Ugarte, M.D., Militino, A.F. et Goicoa, T. (2009). Benchmarked estimates in small areas using linear
mixed models with restrictions. Test, 18, 342-364.

Verret, F., Rao, J.N.K. et Hidiroglou, M.A. (2015). Estimation sur petits domaines fondée sur un modele

sous échantillonnage informatif. Techniques d’enquéte, 41, 2, 353-368. Article accessible a I’adresse
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2015002/article/14248-fra.pdf.

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


https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2011002/article/11603-fra.pdf?st=sI05KphC
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2011002/article/11603-fra.pdf?st=sI05KphC
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2015002/article/14248-fra.pdf?st=-LZOuvby
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2015002/article/14248-fra.pdf?st=-LZOuvby

162 Stefan et Hidiroglou : Estimation sur petits domaines réconciliée sous le modéle de base au niveau de l'unité

Wang, J., Fuller, W.A. et Qu, Y. (2008). Estimation pour petits domaines sous une contrainte. Techniques
d’enquéte, 34, 1, 33-40. Article accessible a 1’adresse https://www150.statcan.gc.ca/nl/fr/pub/12-001-
x/2008001/article/10619-fra.pdf.

You, Y., et Rao, J.N.K. (2002). A pseudo-empirical best linear unbiased prediction approach to small area
estimation using survey weights. The Canadian Journal of Statistics, 30, 431-439.

You, Y., Rao, J.N.K. et Dick, P. (2004). Benchmarking hierarchical Bayes small area estimators in the
Canadian census undercoverage estimation. Statistics in Transition, 6, 631-640.

You, Y., Rao, J.N.K. et Hidiroglou, M.A. (2013). De la performance des estimateurs sur petits domaines
autocalés sous le modéle au niveau du domaine de Fay-Herriot. Techniques d’enquéte, 39, 1, 243-255.
Article accessible a I’adresse https://www150.statcan.gc.ca/nl/fr/pub/12-001-x/2013001/article/11830-
fra.pdf.

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


https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2008001/article/10619-fra.pdf?st=zTk-bxKG
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2013001/article/11830-fra.pdf?st=pa7Cq97g
https://www150.statcan.gc.ca/n1/fr/pub/12-001-x/2013001/article/11830-fra.pdf?st=pa7Cq97g

Techniques d’enquéte, juin 2021 163
Vol. 47, n° 1, pp. 163-204
Statistique Canada, n° 12-001-X au catalogue

Estimation des discontinuités de domaine au moyen de
modeles de Fay-Herriot hiérarchiques bayésiens

Jan A. van den Brakel et Harm-Jan Boonstrat

Résumé

Les changements dans le plan d’une enquéte répétée entrainent généralement des effets systématiques dans les
estimations de I’échantillon, qu’on appellera discontinuités dans la suite du texte. Pour ne pas confondre les
changements réels d’une période a I’autre avec les effets d’un remaniement, on quantifie souvent les
discontinuités en mettant en ceuvre parallélement le plan précédent et le houveau pendant un certain temps.
Les tailles d’échantillon de ces exécutions paralléles sont généralement trop petites pour que des estimateurs
directs puissent étre appliqués aux discontinuités des domaines. On propose un modele de Fay-Herriot (FH)
hiérarchique bayésien bivarié pour prédire plus précisément les discontinuités de domaine et on I’applique a
un remaniement de I’enquéte néerlandaise sur la victimisation criminelle (Dutch Crime Victimzation Survey).
Cette méthode est comparée & un modéle de FH univarié ou les estimations directes selon I’approche ordinaire
sont utilisées comme covariables dans un modele de FH pour I’autre approche appliquée sur une taille
d’échantillon réduite et un modele de FH univarié ou les estimations directes des discontinuités sont
modélisées directement. On propose une procédure de sélection ascendante corrigée qui minimise le critére
d’information de Watanabe-Akaike (Watanabe-Akaike Information Criterion ou WAIC) jusqu’a ce que la
réduction du WAIC soit inférieure a I’erreur-type de ce critere. Au moyen de cette approche, on choisit des
modeéles plus parcimonieux, ce qui empéche de sélectionner des modeles complexes qui tendent a surajuster
les données.

Mots-clés : Modeles au niveau du domaine; modele de Fay-Herriot bivarié; estimation sur petits domaines;
remaniement d’enquéte; biais de mesure; méthode de Monte Carlo par chaine de Markov (MCMC);
échantillonneur de Gibbs.

1. Introduction

Les statistiques officielles produites par les instituts nationaux de statistique sont généralement fondées
sur des enquétes-échantillons répétées. Une grande partie de leur valeur réside dans leur continuité, qui
permet de suivre I’évolution de la société et de I’économie, de fagon a décider des mesures a prendre. Les
échantillons d’enquéte contiennent, outre des erreurs d’échantillonnage, différentes sources d’erreurs non
dues a I’échantillonnage qui ont un effet systématique sur les résultats d’une enquéte. Tant que le
processus d’enquéte est constant, cette composante de biais n’est pas visible. On avance souvent cet
argument pour conserver les processus d’enquéte des enquétes répétées aussi longtemps que possible. De
temps a autre, il faut toutefois les modifier pour améliorer I’efficacité des enquétes, réduire les codts liés a
ces dernieres ou répondre a de nouvelles exigences, ce qui est fréquemment observé dans I’utilisation
d’enquétes @ mode mixte comprenant des questionnaires en ligne dans les statistiques officielles. Le
remaniement d’un processus d’enquéte a généralement des effets systématiques sur les estimations de
I’enquéte, puisque les biais induits par les erreurs non dues a I’échantillonnage susmentionnées sont
modifiés, ce qui perturbe la comparabilité avec les chiffres publiés auparavant.

On appelle discontinuités les différences systématiques dans les résultats d’une enquéte répétée
découlant du remaniement du processus d’enquéte. Pour éviter la mise en ceuvre d’un nouveau processus

1. Jan A. van den Brakel, Statistics Netherlands, Department of Statistical Methods et Maastricht University, Department of Quantitative
Economics. Courriel : ja.vandenbrakel@cbs.nl; Harm-Jan Boonstra, Statistics Netherlands, Department of Statistical Methods.
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d’enquéte perturbant la comparabilité des estimations au fil du temps, il est important de quantifier ces
discontinuités. Cela évite de confondre les changements réels des paramétres d’intérét avec la
modification du biais de mesure causée par la modification du processus d’enquéte.

Plusieurs méthodes de quantification des discontinuités sont proposées dans la littérature
(van den Brakel, Smith et Compton, 2008). Une approche fiable et simple consiste a exécuter les deux
méthodes, la précédente et la nouvelle, simultanément pendant un certain temps, procédé que nous
désignerons ci-aprés par I’expression exécution paralléle. ldéalement, il s’agit d’une expérience
randomisée qui peut étre incluse dans I’échantillon probabiliste de I’enquéte (van den Brakel, 2008). Dans
le présent article, nous proposons des méthodes d’estimation sur petits domaines pour estimer les
discontinuités de domaine. Nous examinons une situation ou I’enquéte ordinaire, utilisée aux fins de
production de chiffres officiels, est réalisée sur toute la taille de I’échantillon et parallélement a une autre
approche. En raison des limites budgétaires, I’échantillon attribué a I’approche de rechange n’est souvent
pas suffisamment grand pour permettre d’observer les différences détectables minimales aux niveaux
préalablement spécifiés de signification et de puissance a I’aide d’estimateurs directs standards, en
particulier pour les sous-populations ou les domaines.

Pour expliquer le probleme traité dans I’article, il nous faut introduire certaines notations. Soit &, la
valeur de population réelle d’une variable d’intérét pour le domaine i. De plus, y; et y& désignent des
estimations directes de 6, basées respectivement sur la méthode ordinaire d’enquéte et I’autre méthode.
Etant donné que I’enquéte ordinaire est menée a la taille habituelle de I’échantillon, 1 est une estimation
directe fiable de €., au moins pour les domaines planifiés. En raison de la taille réduite de I’échantillon de
la nouvelle enquéte executée parallelement, y@ n’apportera toutefois pas une précision suffisante. On peut
obtenir des estimations de domaine plus précises sur le petit échantillon disponible dans la nouvelle
approche selon le modéle de Fay-Herriot (FH) (Fay et Herriot, 1979), qui est défini comme étant
g2 =x!B + v, + e, X; etant un vecteur avec des covariables au niveau du domaine, S les coefficients
de régression, v, les effets aléatoires du domaine et e? I’erreur d’échantillonnage. Pour obtenir des
estimations de domaine plus précises dans I’approche de rechange, van den Brakel, Buelens et Boonstra
(2016) ont proposé un modéle de FH univarié hiérarchique bayésien (HB), ou les estimations
d’échantillon de I’enquéte ordinaire sont considérées comme des variables auxiliaires potentielles dans
une procédure de sélection de modele. Ceci implique que y sert de covariable dans x;, en plus des
covariables habituelles issues de registres ou de recensements. Il en résulte un modele au niveau du
domaine, avec erreur de mesure (Ybarra et Lohr, 2008). L’utilisation d’estimations directes fiables
observées dans I’enquéte ordinaire a augmenté significativement la précision des estimations de domaine
dans I’approche de rechange qui est exécutée sur une taille d’échantillon réduite (van den Brakel et coll.,
2016).

Soit §2 la prédiction sur petits domaines de &, basée sur le modéle de FH susmentionné appliqué au
petit échantillon attribué a la méthode d’enquéte de rechange. Suivant |’approche suivie par
van den Brakel et coll. (2016), les estimations ponctuelles des discontinuités de domaine sont obtenues
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comme étant la différence entre I’estimation directe obtenue par I’enquéte ordinaire et la prédiction de
domaine fondée sur le modele obtenue par I’approche de rechange, c’est-a-dire A, = 97 — §2.
L’utilisation de I’estimation directe de I’enquéte ordinaire comme variable auxiliaire dans les prédictions
pour petits domaines de I’enquéte de rechange donne lieu a des corrélations positives fortes entre les deux
estimateurs, qui ne peuvent étre ignorées lors du calcul des erreurs-types pour les discontinuités. Plus
précisément, Var(A,) = Var(97) + EQM(y?) — 2Cov(y’, y*). Etant donné que la variable ' est
également utilisée comme covariable dans x; selon le modéle de FH pour §2, Cov(y/, §2) est non
nulle. A cette fin, nous proposons deux approximations analytiques des erreurs-types des discontinuités.
La premiere méthode combine I’estimation de la variance fondée sur le plan de I’estimateur direct de
I’enquéte ordinaire (Var(y/)) avec la variance a posteriori des prédictions de domaine HB de I’enquéte
de rechange (EQM(§?)) et un estimateur fonde sur le plan pour la covariance entre les deux estimations
ponctuelles (Cov(y/, §2)). Cette methode est instable, en ce sens que méme des estimations de la
variance négatives se produisent en cas d’estimations de covariance positives fortes. Elle pose aussi un
autre probléme : les approximations de la variance fondées sur le plan et sur le modéle sont combinées
dans une seule mesure de I’incertitude pour les discontinuités. C’est pourquoi nous proposons une seconde
approximation analytique, dans laquelle un estimateur fondé sur le plan pour la variance des prédictions
de domaine HB (EQM(y?)) est calculé et combiné a la variance fondée sur le plan pour I’estimateur
direct de I’enquéte ordinaire et la covariance fondée sur le plan entre les deux estimations ponctuelles.

La littérature comporte plusieurs références a I’estimation de I’erreur quadratiqgue moyenne fondée sur
le plan dans I’estimation sur petits domaines. Gonzalez et Waksberg (1973) ont introduit le concept
d’erreur quadratiqgue moyenne fondée sur le plan d’un ensemble d’estimateurs synthétiques et ils ont
proposé un estimateur qui peut cependant étre instable et prendre des valeurs négatives. Marker (1995) a
proposé un estimateur plus stable mais biaisé pour I’erreur quadratique moyenne fondée sur le plan pour
les estimations sur petits domaines, qui peut également prendre des valeurs négatives. Lahiri et Pramanik
(2019) ont proposé un estimateur fondé sur le plan de sondage qui ne peut pas prendre de valeurs
négatives, en suivant les concepts d’erreur quadratique moyenne fondée sur le plan de sondage, introduite
a I’origine par Gonzalez et Waksberg (1973). Rivest et Belmonte (2000) ont proposé un estimateur pour
I’erreur quadratique moyenne qui mesure I’incertitude par rapport au plan d’échantillonnage
conditionnellement aux effets aléatoires du modele et en supposant la normalité du modele
d’échantillonnage. Rao, Rubin-Bleuer et Estevao (2018) et Pfeffermann et Ben-Hur (2018) ont également
proposé un modele pour I’erreur quadratique moyenne fondée sur le plan dans les estimateurs sur petits
domaines. Rao et coll. (2018) estiment les paramétres du modéle par le maximum de vraisemblance
restreint, tandis que Pfeffermann et Ben-Hur (2018) appliquent une méthode bootstrap.

On peut aussi contourner les complications de I’estimation de la variance des discontinuités de
domaine dans un modéle de FH univarié en établissant un cadre totalement bayésien aux fins d’analyse
des discontinuités de domaine. Deux approches sont proposées dans le présent article. La premiére
approche est un modéle de FH bivarié servant a modéliser les estimations directes simultanément selon la
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méthode ordinaire et la méthode de rechange, c’est-a-dire un modéle au niveau du domaine bivarié pour le
vecteur (9, 92)'. La composante aléatoire de ce modéle prend en compte la corrélation entre les
paramétres de domaine selon la méthode ordinaire et la méthode de rechange. La précision des
discontinuités estimées est améliorée par I’augmentation de la taille effective de I’échantillon a I’intérieur
des domaines au moyen de corrélations transversales. De plus, une corrélation positive entre les effets de
domaine aléatoires diminue encore davantage I’erreur-type des discontinuités estimées. La deuxiéme
approche fait appel & un modéle de FH univarié pour les estimations directes des discontinuités, c’est-a-
dire un modéle de FH univarié pour A, = yr — y2. Cette méthode est considérée comme une solution de
rechange moins complexe pour le modéle de FH bivarié. On prévoit toutefois qu’elle rend plus difficile la
construction de bons modéles de prédiction, puisque les covariables issues des registres pourraient étre de
bons prédicteurs pour les variables cibles de I’enquéte-échantillon, mais probablement pas pour les
différences systématiques entre les différences de deux estimations de la méme variable obtenues au

moyen de processus d’enquéte différents.

On a appligué le modéle de FH univarié proposé par van den Brakel et coll. (2016) pour estimer les
discontinuités de domaine dans cing variables cibles clés de I’Enquéte néerlandaise sur la victimisation
criminelle (EVC) a partir de données obtenues par une exécution parallele, dans laquelle I’enquéte
ordinaire est effectuée a la taille d’échantillon normale et I’enquéte de rechange a une taille d’échantillon
représentant environ le quart de la taille d’échantillon normale. Dans I’article, le modéle de FH bivarié et
le modele de FH univarié pour les discontinuités de domaine sont également appliqués au méme
remaniement de I’EVC. Les résultats sont comparés au modéle de FH univarié proposé dans
van den Brakel et coll. (2016).

La sélection du modéle dans le présent article se fonde sur une procédure de sélection ascendante qui
minimise les critéres du WAIC (Watanabe, 2010, 2013). Pour éviter de sélectionner des modéles trop
paramétrés, on propose d’ajouter des covariables dans une procédure de sélection ascendante seulement si
elles réduisent le critere d’information de Watanabe-Akaike (Watanabe-Akaike Information Criterion ou
WAIC) de plus que I’erreur-type de ce critere. Cela empéche la sélection de plusieurs covariables qui
n’améliorent que légerement le WAIC, ce qui donne des modeéles tendant a surajuster les données.

Le modéle de FH (Fay et Herriot, 1979) est fréquemment appliqué dans le contexte de I’estimation sur
petits domaines (Rao et Molina, 2015). Les modéles de FH sont particulierement appropriés si I’on
dispose d’informations auxiliaires au niveau du domaine. Datta, Ghosh, Nangia et Natarjan (1996) ont
employé un modele de FH multivarié ajusté dans un cadre HB pour estimer le revenu médian. Les
modeles de FH multivariés ajustés dans un cadre fréquentiste sont examinés dans Gonzales-Manteiga,
Lombardia, Molina, Morales et Santamaria (2008) et Benavent et Morales (2016). Plusieurs auteurs ont
fourni des modeles de FH de séries chronologiques pour utiliser I’information des échantillons des
éditions précédentes d’une enquéte comme forme d’estimation sur petits domaines (Rao et Yu, 1994;
Datta, Lahiri, Maiti et Lu, 1999; You et Rao, 2000; Estaban, Morales, Perez et Santamaria, 2012;
Marhuenda, Molina et Morales, 2013). Pfeffermann et Burck (1990), Pfeffermann et Tiller (2006),
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van den Brakel et Krieg (2016), Bollineni-Balabay, van den Brakel, Palm et Boonstra (2017), notamment,
donnent des exemples de modéles de FH de séries chronologiques dans un cadre d’espaces d’états.
Boonstra et van den Brakel (2019) discutent de la facon dont les modéles de FH de séries chronologiques
peuvent &tre exprimés soit dans un cadre d’espaces d’état et ajustés par filtre de Kalman, soit sous forme
de modéles multiniveaux de séries chronologiques dans un cadre hiérarchique bayésien, et estimés au
moyen d’un échantillonneur de Gibbs.

L article est structuré selon le plan suivant. La section 2 décrit I’enquéte sur la victimisation criminelle,
son remaniement et la configuration de I’exécution paralléle. La section 3 explique le modéle de FH
bivarié, y compris le cadre HB et I’approche de sélection et d’évaluation du modéle. Les résultats sont
présentés dans la section 4. Enfin, a la section 5, nous concluons I’article par une discussion.

2. Enquéte sur la victimisation criminelle

L enquéte néerlandaise sur la victimisation criminelle (EVC) est une enquéte de longue date réalisée
chaque année par Statistique Pays-Bas (Statistics Netherlands) dans le but de publier des chiffres fiables
sur les taux de criminalité, le sentiment de sécurité et la satisfaction a I’égard du travail de la police aux
Pays-Bas. L’EVC est congue pour fournir des chiffres fiables au niveau national et au niveau des districts
de police, qui correspondent a la subdivision des Pays-Bas en 25 régions. L’EVC est fondée sur un plan
d’échantillonnage aléatoire simple stratifié pour les personnes agées de 15 ans et plus résidant aux Pays-
Bas. Les strates sont formées par les régions des districts de police afin que la précision de ces estimations
de domaines planifiés soit contrélée. La base de sondage se fonde sur le registre de tous les résidents de
I’Etat néerlandais, la Municipal Basis Administration (MBA). L’échantillon annuel de I’EVC ordinaire est
congu de fagon a ce qu’environ 19 000 répondants soient interrogés. L’échantillon est divisé également
sur les strates, de sorte qu’environ 760 observations sont obtenues dans chaque strate. L’estimateur par la
régression géneralisée (ERG) (Sarndal, Swensson et Wretman, 1992) sert a estimer les parametres de
population a I’échelle nationale et a celle des districts de police.

L’EVC a été remaniée en 2008. La collecte de données est passée d’un plan a mode mixte reposant sur
des interviews sur place assistées par ordinateur (IPAO) et des interviews téléphoniques assistées par
ordinateur (ITAO) a un plan séquentiel a mode mixte qui commence par des interviews sur le Web (IW)
suivies d’interviews des non-répondants par IPAO et ITAO. De plus, des modifications ont été apportées
au questionnaire pour en améliorer la formulation et I’ordre des questions. Pour quantifier les
discontinuités découlant du remaniement, I’enquéte ordinaire utilisée aux fins de publication officielle a
été menée parallélement a I’approche d’enquéte de rechange avec un échantillon d’environ 6 000
répondants. Dans cette application, la méthode ordinaire était fondée sur le nouveau plan d’enquéte
utilisant une collecte par IW, ITAO et IPAO, tandis que la méthode de rechange se basait sur le plan
préceédent qui repose sur une collecte de données par IPAO et ITAO seulement. Le plan d’échantillonnage
de I’exécution paralléle est basé sur un échantillonnage aléatoire simple stratifié ou les districts de police
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sont les strates, au moyen d’une allocation proportionnelle. On obtient un plan d’échantillonnage optimal
pour estimer les chiffres & I’échelle nationale, mais sous-optimal pour I’estimation de domaine.

L’enquéte rend compte de nombreuses variables de résultats différentes. Dans la présente étude, cing
variables clés sont examinées (voir le tableau 2.1). Les estimations de ces variables a I’échelle nationale
selon I’enquéte ordinaire et I’enquéte de rechange sont indiquées dans le tableau 2.2. La taille de
I’échantillon allouée a I’approche de rechange est suffisamment grande pour estimer les discontinuités au
niveau national au moyen de I’estimateur ERG, mais insuffisante pour estimer les discontinuités au niveau
du domaine des 25 districts de police. Les estimations directes des discontinuités a I’échelle nationale sont
significativement trés différentes de zéro, contrairement aux moyennes non pondérées des estimations de
domaine directes et de leurs erreurs-types. Aux fins d’obtention de prédictions plus précises des
discontinuités de domaine, une méthode d’estimation sur petits domaines fondée sur un modéle basé sur
des modeles au niveau du domaine (Fay et Herriot, 1979) est proposée dans la section suivante.

Tableau 2.1

Les cing variables clés de I’EVC considérées dans la présente étude

Variable Description

nuisance Nuisance percue dans le quartier sur une échelle de dix points : cette mesure comprend la nuisance causée

par des personnes ivres, des voisins ou des groupes de jeunes, du harcelement et des problémes liés a la
consommation de drogue.

unsafe Pourcentage de personnes se sentant parfois en danger.
propvict Pourcentage de personnes ayant déclaré avoir été victimes d’un crime contre des biens au cours des
12 derniers mois.
offtot Nombre total d’infractions pour 100 personnes.
satispol Pourcentage de personnes satisfaites de leur dernier contact avec la police (si le contact a eu lieu au cours

des 12 derniers mois).

Tableau 2.2
Les estimations ERG pour I’approche d’enquéte ordinaire et de rechange ont été calculées en moyenne par
districts et a I’échelle nationale. Erreurs-types entre crochets

Variable Moyenne sur les 25 districts de police Echelle nationale

ordinaire de rechange A ordinaire de rechange A
offtot 42,29 (4,73) 3328 (5,73) 9,00 (7,69) | 43,79 (1,07) 34,09 (1,04) 9,70 (1,49)
unsafe 2438 (2,03) 19,86 (2,87) 452 (357) | 2507 (0,44) 2048 (0,52) 459 (0,68)
nuisance 161 (0,11) 1,28 (0,13) 0,33 (0,17) 1,67 (0,02) 1,34 (0,02) 0,33 (0,03)
satispol 60,61 (4,23) 5558 (6,88) 5,04 (821) | 59,88 (0,92) 5510 (1,25) 4,78 (1,55)
propvict 1255 (1,600 9,78 (2190 2,78 (2,77) | 13,02 (0,36) 10,32 (0,39) 2,70 (0,53)

3. Méthodes

3.1 Estimation sur petits domaines des discontinuités de domaine

Le test d’hypothéses sur les différences entre les estimations d’un paramétre de population finie
observé selon les différents processus d’enquéte suppose I’existence d’erreurs de mesure. Par conséquent,
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il faut un modéle d’erreur de mesure pour expliquer les différences systématiques entre les estimations
d’enquéte pour le méme paramétre de population observé selon deux méthodes d’enquéte différentes. Soit
6, le parametre de population du domaine i =1, ..., m. Supposons que y' et y?® désignent la valeur
observee pour @, dans le cas d’un denombrement complet respectivement selon I’approche réguliere et
I’approche de rechange. Les estimations directes pour y’ et y?® sont obtenues au moyen de I’estimateur
ERG a partir des échantillons attribués a I’enquéte ordinaire et a I’enquéte de rechange et sont désignées
respectivement par y' et 92,

La relation entre les valeurs observées dans un dénombrement complet et le paramétre de population
réel est la suivante: y? =6, + A%, i=1,...,m,q=r,a, 3% étant le biais de mesure reel si @, est
mesure selon I’approche d’enquéte ¢. Sans information externe, il est impossible d’estimer A°. A partir
des données de I’échantillon, seul le biais relatif par exemple A, =y —y2 = 4" — A7 est identifiable.
Les estimations directes de ces discontinuités sont obtenues a partir des données d’enquéte comme le
contraste entre les estimations ERG, c’est-a-dire A, = yr — y2.

Dans le cas de I’EVC des Pays-Bas, la taille de I’échantillon de I’enquéte ordinaire est suffisamment
grande pour obtenir des estimations directes suffisamment précises pour les domaines planifiés, puisque
I’échantillon est congu aux fins de la publication de statistiques officielles pour ces domaines.
L’échantillon attribué a I’enquéte de rechange pour I’exécution paralléle n’a qu’un tiers de la taille
d’échantillon ordinaire, ce qui est insuffisant pour obtenir des estimations directes précises pour les
domaines planifiés. Dans un article antérieur (van den Brakel et coll., 2016), nous avons élaboré des
modeles de FH univariés afin d’obtenir des prédictions plus précises pour les parametres de domaine
observés avec la petite taille d’échantillon attribuée a I’approche d’enquéte de rechange qui utilise des
variables auxiliaires issues de trois sources différentes. La premiére source comporte des variables
démographiques issues de la Municipal Basis Administration, qui est I’administration recensant tous les
résidents du pays. La deuxieéme source contient des variables connexes disponibles dans le Registre des
infractions déclarées par la police (RIDP). La troisiéme source, qui est unique dans le cas d’une exécution
paralléle, contient des estimations directes pour les mémes variables observées selon I’enquéte ordinaire,
qui sont suffisamment précises au moins pour les domaines planifiés comme les districts de police. Les
estimations directes de I’enquéte ordinaire sont souvent sélectionnées comme variables auxiliaires pour
ces modéles de FH univariés. Cela n’est pas surprenant puisque ce sont des estimations d’enquéte pour les
mémes parameétres de population. Bien qu’elles soient mesurées au moyen d’un processus d’enquéte
différent, on peut s’attendre a des corrélations positives fortes. De fortes améliorations de la précision de
la prédiction sur petits domaines sont effectivement constatées si I’ensemble de variables auxiliaires
potentielles, c’est-a-dire de la MBA et du RIDP, est étendu avec les estimations directes de I’EVC
ordinaire.

Dans cette application, I’erreur d’échantillonnage dans les variables auxiliaires provenant de I’EVC
ordinaire peut étre ignorée dans le modéle de FH, puisque la taille de I’échantillon et, par conséquent,
I’erreur d’échantillonnage pour ces domaines sont plus ou moins égales pour les domaines (Ybarra et
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Lohr, 2008). Cela signifie que la composante de variance des effets de domaine aléatoires est augmentée
avec I’erreur d’échantillonnage des variables auxiliaires, ce qui convient tant que [’erreur
d’échantillonnage ne différe pas entre domaines. Dans la plupart des applications, ce n’est pas le cas et il
faudrait employer les méthodes proposées par Ybarra et Lohr (2008) pour tenir compte de I’erreur
d’échantillonnage dans les variables auxiliaires.

Les modeles multiniveaux de FH peuvent étre ajustés selon une approche fréquentiste utilisant le
meilleur prédicteur linéaire sans biais empirique (EBLUP) ou selon une méthode HB (Rao et Molina,
2015). Dans van den Brakel etcoll. (2016) I’approche HB est privilégiée a I’EBLUP, puisque
I’information auxiliaire forte dans la partie a effet fixe du modele donne souvent des estimations nulles
pour la composante de variance des effets de domaine aléatoires; ce qui attribue trop de poids a la partie
de la régression synthétique et trop peu de poids aux estimations directes dans I’EBLUP (Bell, 1999; Rao
et Molina, 2015). Ce probleme peut également étre résolu par une estimation par la méthode du maximum
de vraisemblance corrigée, voir par exemple Li et Lahiri (2010) et Hirose et Lahiri (2018).

Soit y2 la prédiction HB pour le domaine i dans I’approche de rechange. Désormais, les
discontinuités de domaine sont obtenues par A, = §/ — y&. L’utilisation d’estimations directes de
I’enquéte ordinaire comme variables auxiliaires dans la partie fixe du modéle de FH pour I’enquéte de
rechange augmente considérablement la complexité de I’estimation de la variance des discontinuités. La
variance de A, peut étre exprimée comme étant Var(A,) = Var(9) + EQM(§2) — 2cov (9!, §?).
Lutilisation de y ou d’estimations d’échantillons connexes comme variables auxiliaires pour predire 2
donne des valeurs non nulles pour cov(y/, §2) qui ne peuvent pas étre ignorées. Pour calculer par
approximation Var(A,), van den Brakel et coll. (2016) ont proposé un estimateur approximativement
sans biais par rapport au plan de sondage pour cov(y/, §2) et Var(y/), tandis que PEQM(y?) est
obtenue par approximation avec la variance a posteriori des prédictions de domaine HB. L’un des
principaux inconvénients de cette approche réside dans I’interrelation entre les mesures d’incertitude
fondées sur le modéle et celles fondées sur le plan. D’une part, les EQM pour g2 sont obtenues par
approximation avec leurs variances a posteriori. D’autre part, les covariances entre §' et §2 sont
obtenues par approximation dans une perspective fondée sur le plan. Par conséquent, I’application naive
de cette approche peut donner des estimations de la variance négatives pour les discontinuités. Cet
inconvénient a été résolu au moyen d’une approximation fondée sur le plan pour FEQM(§?), ce qui
donne une approximation entiérement fondée sur le plan pour I’incertitude des discontinuités de domaine
estimées.

Dans le présent article, nous proposons un cadre totalement HB pour I’estimation des discontinuités de
domaine comme solution de rechange en élaborant un modéle de FH bivarié pour les paramétres de
domaine observés selon I’approche ordinaire et de I’approche de rechange. L’avantage de cette approche
est qu’elle améliore la précision des estimations directes des estimations de domaine selon la méthode
ordinaire et de rechange en empruntant de I’information d’autres domaines et des deux enquétes. Les
estimations de la variance négatives pour les discontinuités de domaine estimées sont exclues par
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définition dans ce cadre HB multivarié. Cette méthode est comparée a une solution de rechange simple, a
savoir un modeéle de FH univarié pour les estimations directes des discontinuités. Comme nous I’avons
indiqué dans I’introduction, il se peut qu’il soit difficile de trouver dans les registres disponibles des
covariables qui expliquent les discontinuités. Les deux modeles présentent notamment I’avantage d’éviter
les complications liées a la prise en compte de I’erreur d’échantillonnage dans les variables auxiliaires, ce
qui est nécessaire si les estimations d’enquéte de I’enquéte ordinaire sont utilisées comme covariables
dans les modeles de FH univariés et que I’erreur d’échantillonnage différe entre domaines.

3.2 Modele de Fay-Herriot bivarié

Une version bivariée du modéle de FH (Fay et Herriot, 1979) commence par un modéle de mesure
pour les deux estimations par régression généralisée (ERG) observées dans chaque domaine :

g, =y, +e,i=1..,m, 3.1)

avec y, = (yr, y?)', 9, étant un vecteur contenant les estimations ERG de y, et e, = (ef, e?)' un

vecteur avec les erreurs d’échantillonnage de ¥, pour lesquelles on suppose que
e, ™M A0, W), i=1..m (3.2)

Ici 0, est un vecteur-colonne en 2 dimensions avec chaque élément égal a zéro. Comme I’échantillon de
I’enquéte ordinaire et celui de I’enquéte de rechange sont tirés de fagon indépendante, on suppose que
¥, = Diag(y/, w?) ou w2 est la variance par rapport au plan de §*. On suppose également que ces
variances par rapport au plan sont connues, bien qu’elles soient remplacées par leurs estimations en
pratique. Les paramétres de domaine vrais sont modélisés au moyen d’un modele multiniveau. Pour les
effets fixes, on suppose que la méthode ordinaire et la méthode de rechange partagent les mémes
covariables. Dans le cas le plus général, les coefficients de régression de la partie fixe sont différents pour
les deux variables, c’est-a-dire y{ = x{B? + v, avec X; = (X, ..., xip)t un vecteur p avec des
covariables de domaine i, B9 un vecteur p des coefficients de régression, qui sont égaux dans tous les
domaines, mais qui peuvent différer selon I’approche d’enquéte. On suppose que x;, =1 correspond a
I’ordonnée a I’origine. De plus, v? sont des effets de domaine aléatoires. Cela donne lieu au modéle

multiniveau bivarié suivant pour les deux paramétres de domaine :
y,=XB+v,i=1..,m, (3.3)
t t - - -y 7 - g -
ou X; =1,®x!,p= ([3r , liat) , I, a une matrice d’identité bidimensionnelle, et v, = (v/, via)t. Pour

les effets de domaine aléatoires, on suppose que

11D

v. P A0, %), i=1 .., m (3.4)

avec X une matrice de covariance 2 x 2 générale pour les effets de domaine aléatoires. L’insertion de
(3.3) dans (3.1) donne :

;= XPB+v, +e,i=1..,m, (3.5)
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avec les hypothéses de modeéle (3.2) et (3.4).

Comme le nombre de domaines dans cette application est petit, il est important de sélectionner des
modeles parcimonieux. Une facon de réduire la complexité du modéle consiste a supposer que les
coefficients de régression sont égaux dans les deux approches d’enquéte. Dans ce cas, un indicateur fictif,
disons ¢;, est introduit, il est égal a zéro pour I’enquéte ordinaire et égal & un pour I’enquéte de rechange.
Dans ce cas, X;; =1 correspond a I’ordonnée a I’origine globale et x,, = o, est I’indicateur dont le
coefficient mesure les différences entre les ordonnées a I’origine des variables observées selon les deux
enquétes. Alors y9 = x!B + v etdans (3.3) X; = x{, et B un vecteur avec les coefficients de régression
correspondants. Par conséquent, deux versions des effets fixes sont examinées :

* FE ug:modele a effet fixe ou I’approche réguliere et I’approche de rechange partagent les mémes
covariables, mais ont des coefficients de régression différents. Dans ce cas, les discontinuités de
domaine sont données par

A= 30%, (B~ B1) + () —vi). @8)

j=1

« FE_eq: une version plus parcimonieuse pour la composante a effet fixe, qui suppose que les
coefficients de régression sont égaux dans I’approche réguliere et I’approche de rechange. Dans ce
cas, les discontinuités de domaine sont données par

A ==B,+ (v —vP), (3.7)

avec [, le coefficient de régression pour x,, = J;.

Les structures de covariance suivantes pour les effets de domaine aléatoires sont examinées :

« RE_f :une matrice de covariance compléte X pour les effets de domaine aléatoires. La corrélation
positive entre les effets de domaine aléatoires augmentera davantage la précision des estimations
pour les discontinuités de domaine puisque les estimations de domaine empruntent de I’information
non seulement de domaines différents, mais aussi entre les deux enquétes.

* RE_d:une matrice de covariance diagonale avec des variances séparées pour |’approche ordinaire
et I’approche de rechange, c’est-a-dire: X = Diag(c?, o2). Cette structure de covariance
combinée au modéle FE ug revient a appliquer un modele de FH univarié aux deux enquétes
séparément. Dans ce cas, les modéles utilisent seulement I’information des échantillons provenant
d’autres domaines de la méme enquéte, mais pas de I’autre enquéte, afin d’améliorer la précision
des estimations pour les discontinuités de domaine.

« RE_s:une matrice de covariance diagonale avec des variances égales pour I’approche ordinaire et
I’approche de rechange, c’est-a-dire : £ = o1,
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3.3 Modéle de Fay-Herriot univarié pour les discontinuités de domaine

Le modéle de FH univarié pour les estimations directes des discontinuités commence par la définition
d’un modeéle d’erreur de mesure pour les estimations par la régression généralisée des discontinuités :

~

A, = A, + 2, (3.8)

avec A, =y’ — y? la vraie discontinuité du domaine i selon un dénombrement complet de la population
dans les deux approches, A, = y/ — 92 I’estimation par la régression généralisée pour A, fondée sur
I’exécution parallele et z, =er —e?® Ierreur d’échantillonnage pour A,. On suppose que z;=
N (0, w! +w?) et que les variances par rapport au plan des erreurs d’échantillonnage sont connues.

Pour A,, on suppose le modéle linéaire suivant :
Ay = XB +V, (3.9)
avec v; = A (0, o). L’insertion de (3.9) dans (3.10) donne :

A, =XB+v, +z,. (3.10)

3.4 Estimation du modele de Fay-Herriot bivarie

Les modéles élaborés dans les sous-sections 3.2 et 3.3 sont ajustés au moyen d’une méthode HB
utilisant un échantillonnage de Monte Carlo par chaines de Markov (MCMC). On utilise en particulier
I’échantillonneur de Gibbs. Les lois a priori suivantes sont utilisées pour les paramétres du modele et les
hyperparamétres. Pour les coefficients de régression, on suppose des lois a priori impropres uniformes,
c’est-a-dire p ~ 1. Pour les effets de domaine aléatoires, on utilise une loi a priori normale multivariée :
v|Z = AV (0,,1,8X%).

Dans le cas d’une matrice de covariance compléte pour les effets de domaine aléatoires, la loi a priori

2m?

pour X est considérée comme une loi de Wishart inversée et mise a I’échelle (O’Malley et Zaslavsky,
2008). On obtient cette distribution en écrivant X = Diag (¢) £Diag (), avec & = (&', £2)" et en
supposant une distribution normale standard pour & et £2, c’est-a-dire £* =~ A (0,1), (x e (a, r)) et
une loi de Wishart inverse pour £, c’est-a-dire £ =~ Inv — Wish(v,, ®,), avec v, = d + 1 degrés de
liberté, avec d la dimension de £ qui est égale & 2 dans cette application, et le paramétre d’échelle
@, = I,. Dans le cas d’une matrice de covariance diagonale pour les effets de domaine aléatoires, les lois
apriori pour o, (en cas de variances inégales) ou o (en cas de variances égales) sont des lois demi-
Cauchy. Ces distributions a priori sont plus robustes que la loi du khi carré inverse plus couramment
utilisée (Gelman, 2006). La loi du khi carré inverse peut étre informative, méme en cas de paramétres dont
I’échelle et la forme sont petites. De plus, des problemes de convergence peuvent se produire avec
I’échantillonneur de Gibbs. Les deux problémes sont en grande partie évités par une paramétrisation
multiplicative et redondante des effets aléatoires (Gelman, 2006; Gelman, Van Dyk, Huang et Boscardin,
2008; Polson et Scott, 2012). Voir van den Brakel et Boonstra (2018) pour en savoir plus sur les lois

a priori de ce modeéle.
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Soit y le 2m vecteur-colonne obtenu en empilant les m vecteurs-colonnes ¥,, et X la matrice
obtenue par I’empilement des matrices X,. En cas de coefficients de régression inégaux, X est une
matrice 2m x 2p. En cas de coefficients de régression égaux, X est une matrice 2m x p. La fonction de
vraisemblance peut s’écrire comme suit :

pP(y10) =N (XB +v,¥), (3.11)

avec W = @ ¥, une matrice diagonale 2m x 2m avec les variances par rapport au plan des estimations
directes § et 0 un vecteur contenant tous les paramétres du modele. La distribution a priori conjointe
p(0) est égale au produit des lois a priori mentionnées ci-dessus. La distribution a posteriori de 0 est
proportionnelle & la densité conjointe, c’est-a-dire p(0|§) < p(0) p(¥]0). Le modéle est ajusté au
moyen de I’échantillonneur de Gibbs; Geman et Geman (1984); Gelfand et Smith (1990). Les distributions
conditionnelles complétes utilisées dans I’échantillonneur de Gibbs sont spécifiées dans van den Brakel et
Boonstra (2018).

Pour chaque modéle considéré, I’échantillonneur de Gibbs est exécuté en trois chaines indépendantes
avec des valeurs de départ générées aléatoirement. La longueur de chaque chaine aprés la période de
rodage pour chaque analyse est de 10 000 itérations. Cela donne 30 000 tirages pour calculer les
estimations et les erreurs-types. On évalue la convergence de la simulation par MCMC au moyen de tracés
et de graphiques d’autocorrélation ainsi que du facteur de réduction d’échelle potentiel de Gelman-Rubin
(Gelman et Rubin, 1992), qui diagnostique le mélange de chaines. Les diagnostics laissent penser que
toutes les chaines convergent bien dans les 500 tirages. De plus, les erreurs de simulation de Monte Carlo
estimées sont faibles comparativement aux erreurs-types a posteriori pour tous les paramétres, si bien que
le nombre de tirages suffit largement a nos besoins.

Les parametres a estimer d’intérét sont exprimés sous forme de fonctions des paramétres, et
I’application de ces fonctions aux données de sortie de la méthode MCMC pour les paramétres donne des
résultats tirés des lois a posteriori pour ces parameétres a estimer. Les prédictions de domaine pour les
variables cibles selon le modéle de FH bivarié sont obtenues comme étant les moyennes a posteriori
calculées approximativement au moyen de la sortie de I’échantillonneur de Gibbs et elles sont désignées
par §&°™  Les predictions de domaine pour les discontinuités sont obtenues comme les moyennes
a posteriori de (3.6) ou (3.7) calculées approximativement au moyen de la sortie de I’échantillonneur de
Gibbs et sont désignées par A™. Les erreurs quadratiques moyennes pour §%° et APFH sont obtenues
sous forme de variances a posteriori calculées approximativement au moyen de la sortie de
I’échantillonneur de Gibbs.

Les méthodes sont mises en ceuvre dans R au moyen du module R mcmcsae (Boonstra, 2020).

3.5 Variances par rapport au plan de regroupement

Les estimations des variances par rapport au plan | et w2 sont disponibles a partir de I’estimateur
ERG et sont utilisées comme si les vraies variances par rapport au plan étaient connues. Il s’agit d’une
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hypothese standard dans I’estimation sur petits domaines. C’est pourquoi il est important de fournir des
estimations fiables de ces variances par rapport au plan. Dans I’enquéte ordinaire, les estimations de la
variance des estimations ERG sont jugées suffisamment fiables pour étre utilisées dans le modéle de FH.
Pour I’enquéte de rechange, les estimations des variances par rapport au plan ne sont pas fiables et sont
donc lissées pour que soit ameliorée la stabilité des estimations de /2. En supposant que les variances de
population des résidus de I’estimation par la régression généralisée selon I’approche de rechange sont
égales dans tous les domaines, on utilise le type d’analyse de variance de I’estimateur de la variance
regroupé :

a

Vi =

1-f# 1 & .
nf -1)S?
nia nd —m ;( | ) i;GREG
avec f?2 la fraction d’échantillon dans le domaine i de I’enquéte de rechange, n? le nombre de
répondants dans le domaine i selon I’enquéte de rechange, n® = im:lnf‘, et S

fores la variance de la
population estimée des résidus de I’estimation par la régression généralisée.

Il est aussi possible de lisser les estimations de la variance des estimations directes en modélisant les
estimations de la variance ainsi que les estimations ERG elles-mémes (You et Chapman, 2006) et
Sugasawa, Tamae et Kubokawa (2017). Cette méthode remonte a Arora et Lahiri (1997). Une autre
possibilité consiste a lisser les estimations de la variance en appliquant les fonctions de variance
généralisée (Wolter (2007), chapitre 7, et Hawala et Lahiri (2018)).

3.6 Sélection et évaluation du modele

Les critéres de sélection de modéle souvent appliqués dans les scénarios HB sont le critere
d’information largement applicable aussi dit critere d’information Watanabe-Akaike (Watanae-Akaike
Information Criterion ou WAIC) (Watanabe, 2010, 2013) et le critere d’information de déviance (DIC)
(Spiegelhalter, Best, Carlin et van der Linde, 2002). Leur emploi est courant, car ils se calculent
facilement a partir des résultats de la simulation par MCMC et parce qu’ils permettent un compromis
raisonnable entre I’ajustement du modeéle et la complexité du modéle. Le WAIC est considéré comme une
amélioration par rapport au DIC, puisque ce dernier peut produire des estimations négatives pour le
nombre effectif de parameétres et qu’il n’est pas défini pour les modeles singuliers (Vehtari, Gelman et
Gabry, 2017). La pénalité utilisée aux fins de complexité du modéle dans le DIC et le WAIC est
étroitement liée au nombre effectif de paramétres proposé par Hodges et Sargent (2001) pour les modeles
linéaires multiniveaux, pour lesquels chaque effet fixe contribue a un degré de liberté et les effets
aléatoires contribuent & une valeur dans la fourchette entre zéro et m, selon la taille de la composante de
variance. Comme I’indique la définition du WAIC, les modéles aux valeurs de WAIC plus petites sont
préférables. Les estimations du WAIC sont incertaines, et une approximation de son erreur-type est
fournie par I’équation (23) de Vehtari et coll. (2017) et peut se calculer au moyen du module R 1oo
(Vehtari, Gelman et Gabry, 2015).
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Les covariables sont sélectionnées a partir de I’ensemble de variables auxiliaires répertoriées dans
van den Brakel et Boonstra (2018) au moyen d’une procédure de sélection ascendante. Plusieurs modeles
sont comparés au moyen des estimations du WAIC mentionnées ci-dessus. A partir de I’ensemble de
covariables potentielles, la covariable ayant la valeur de WAIC la plus petite est sélectionnée dans le
modéle. Ce processus de sélection est répété itérativement tant que I’ajout d’une nouvelle covariable
diminue davantage la valeur du WAIC. Dans cette application, la procédure de sélection ascendante,
abrégée en étape-WAIC, donne souvent des modéles comportant un grand nombre de covariables.
Puisque les valeurs du WAIC sont des estimations contenant des erreurs, il semble qu’il ne serait pas
souhaitable de minimiser le WAIC en ajoutant des covariables au modéle tant que cela réduit les
estimations ponctuelles du WAIC. A titre de solution de rechange, nous avons appliqué une procédure de
sélection ascendante dans laquelle des covariables sont ajoutées au modéle tant qu’une nouvelle
covariable réduit le WAIC d’une valeur supérieure a I’erreur-type estimée du WAIC. Nous appellerons
cette méthode étape-WAIC-et.

La procédure de sélection ascendante est appliquée a chacune des six combinaisons différentes des
deux versions a effet fixe (FE uqg et FE eq) et des trois structures de covariance de la composante
aléatoire (RE_f, RE_d etRE_s). Des six modeles obtenus, on sélectionne celui ayant la plus petite valeur
de WAIC. L’adéquation de modéle des six modéles sélectionnés est évaluée au moyen de Vérifications
prédictives a posteriori. Cela signifie que 1’on compare les ensembles de données répliquées — simulés a
partir de la distribution prédictive a posteriori — aux données observées a I’origine pour étudier les écarts
systématiques et évaluer la mesure dans laquelle le modéle sélectionné ajuste les données observées
(Gelman, Carlin, Stern, Dunson, Vehtari et Rubin, 2004). Les valeurs p prédictives a posteriori sont
calculées pour six tests différents qui évaluent des aspects particuliers de la distribution prédictive
a posteriori. Les valeurs p prédictives a posteriori pour les discontinuités de domaine sont définies
comme étant p = P(T (A%, A) >T(A, A)|§), ol A" = (Asm .. Asm)" sont des répliques des
discontinuités observées pour les m domaines selon la distribution prédictive a posteriori,

~ ~ A~ t . . . , - - e -

A=(A1,..., Am) les estimations directes observées pour les m discontinuités de domaine et
T(A™, A) (ou T(A, A)) une statistique de test qui dépend de A™ (ou A) et des valeurs vraies
inconnues pour les m discontinuités de domaine A =(A,,...,A.)". Les valeurs p prédictives

a posteriori sont estimées a partir de la sortie de I’échantillonneur de Gibbs comme la moyenne sur les
échantillons de Monte Carlo S

o= ITA, A7) 2T(4 A7), (3.12)

s=1

avec | (A) la fonction d’indicateur qui a une valeur de un si la condition A est remplie et nulle sinon,
avec A° = (A3, ..., A%)' les m discontinuités de domaine observées dans la s¢ réplique de la simulation
par MCMC et A® = (A, ..., A3)' les vraies valeurs des m discontinuités de domaine dans la réplique
s® de la simulation par MCMC. Si un modele ajuste les données observées adéquatement, on s’attend a
ce que T (A, A®) se trouve dans la majeure partie de I’histogramme des répliques T (A®, A®). Par
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conséquent, les valeurs p proches de zéro ou un indiquent un mauvais ajustement pour ce qui est de cette
statistique de test. Dans les expressions ci-dessous, il est entendu que T,, pour x =1, ..., 6, est une
fonction de (A%, A®) ou (A, A®), selon le composant évalué dans (3.12). On définit les tests prédictifs
a posteriori suivants (You, 2008) :

m ~

(A' - Ai)z/Var(Ai |Ai)'

1. Une statistique générale de test de la qualit¢ de Iajustement T, = )
Ici Var (A, |Ai) =y + vl

i=1

2. T, =max(A,)et T, =min(A,) quisontsensibles aux écarts dans la queue de la distribution;

3. T,=2% Zm A, = Z, c’est-a-dire la moyenne qui est sensible au biais dans les prédictions de

m i=1

domaine;

~ = 2 by - - - - - - -
4. T, =4 ZL(Ai - A) , c’est-a-dire la variance des estimations de domaine, qui est sensible,

par exemple, au rétrécissement excessif;
5. T, =|max(A;) - A| —|min(A,) - A], avec A =21 >"" A, qui est sensible a I’asymétrie dans
la distribution.

4. Résultats

4.1 Sélection du modele

Dans la sous-section 3.2, deux versions differentes des effets fixes (FE ug et FE eq) et trois
structures de covariance différentes des effets aléatoires (RE_f, RE_d et RE_s) sont examinées pour le
modele de FH bivarié. On applique la procédure de sélection ascendante de la sous-section 3.6 a chacune
de ces six combinaisons séparément pour sélectionner les covariables. Nous avons vu dans la sous-
section 3.1 que, pour le modele de FH bivarié et le modéle de FH univarié aux fins des discontinuités, les
covariables potentielles peuvent se trouver dans la Municipal Base Administration et le Registre des
infractions déclarées par la police. Les noms de ces covariables commencent respectivement par MBA et
PR . Pour le modele de FH univarié selon I’enquéte de rechange, les estimations directes de I’'EVC
ordinaire sont également considérées comme des covariables (van den Brakel et coll., 2016). Les noms de
ces covariables commencent par CVSR_. Voir I’apergu des covariables dans I’annexe.

Le tableau 4.1 résume les modeéles finalement sélectionnés pour le modéle de FH bivarié. Les modeles
présentés dans le tableau 4.1 sont sélectionnés selon la procédure étape-WAIC-et. La procédure
étape-WAIC permet de sélectionner des modéles comportant une quantité nettement plus grande de
covariables qui n’améliorent que Iégérement le WAIC. Pour offtot et unsafe, I’étape-WAIC
donne un modele avec 4 covariables ayant des matrices de covariance diagonale pour les effets aléatoires
(RE_d et RE_s) et des coefficients de régression inégaux. Pour satispol et propvict, I’étape-
WAIC donne un modéle ayant respectivement 3 et 2 covariables avec des coefficients de régression
inégaux, et aussi avec des matrices de covariance diagonale ayant des variances égales pour les effets
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aléatoires (RE_s). Avec seulement 25 domaines, le risque est grand que ces modéles surajustent les
données. On a I’exception nuisance, ou les deux procédures de sélection parviennent au méme
modele.

Au moyen de la procédure étape-WAIC-et, on obtient des modeles plus parcimonieux indiqués ci-
dessous dans le tableau 4.1. Pour les infractions totales, offtot et nuisance, un modéle avec une
seule covariable aux coefficients de régression égaux pour les deux enquétes (FE eq) est obtenu en
combinaison avec une matrice de covariance compléte (RE_£), des effets de domaine aléatoires
importants et une forte corrélation positive de 0,98 pour offtot et de 0,81 pour nuisance. On
obtient aussi pour unsafe un modele plus parcimonieux, avec une covariable et des coefficients de
régression égaux (FE_eq) au moyen de la procedure étape-WAIC-et. Dans ce cas, une matrice de
covariance diagonale avec des variances égales (RE s) est sélectionnée. Pour propvict et
satispol, la procédure étape-WAIC-et évite que soient sélectionnées de grandes quantités de
covariables, ce qui se produit avec la méthode étape-WATIC. Le modele sélectionné pour propvict
possede une matrice de covariance compléte avec une corrélation positive faible de 0,1 (RE_£) et une
covariable avec des coefficients de régression inégaux (FE_uqg). Le modele pour satispol possede
une matrice de covariance diagonale avec des variances égales (RE_s) et une covariable avec des
coefficients de régression inégaux (FE_ugq). Puisque les modeéles parcimonieux sont privilégiés dans cette
application, les modeles obtenus au moyen de la méthode étape-WAIC-et sont finalement
sélectionnés. VVoir van den Brakel et Boonstra (2018) pour lire une analyse plus détaillée de la sélection de
modele qui a donné les modeles finalement sélectionnés.

Le tableau 4.2 résume les modeles sélectionnés au moyen du modéle de FH univarié pour les
estimations directes des discontinuités, élaborées a la sous-section 3.3. Les modeles sont sélectionnés
selon la procédure étape-WAIC-et. Pour unsafe, I’étape-WAIC donne un modéle ayant quatre
covariables. Pour les autres variables, les mémes modéles sont sélectionnés comme au moyen de la
procédure étape-WAIC-et. Les modéles de FH univariés élaborés dans van den Brakel et coll. (2016)
pour I’approche d’enquéte de rechange sont résumés dans le tableau 4.3.

Les diagnostics du modele standard testent les hypothéses sous-jacentes selon lesquelles les effets
aléatoires de domaine et les résidus sont normalement et indépendamment distribués. Comme le nombre
de domaines dans cette application est petit, la puissance des tests de normalité est faible et n’indique pas
d’écarts par rapport a la normalité. Par conséquent, les tests prédictifs a posteriori résumés dans la sous-
section 3.5 sont utilisés aux fins d’évaluation de I’adéquation du modele. De plus, on compare les
prédictions de domaine agrégées a I’échelle nationale aux estimations directes a I’échelle nationale afin
d’évaluer le biais introduit par les procédures d’estimation sur petits domaines & la sous-section 4.2. Les
valeurs p prédictives a posteriori pour les estimations de domaine des variables cibles et des
discontinuités sont résumées dans le tableau 4.4 selon le modele de FH bivarié et le tableau 4.5 selon le
modele de FH univarié pour les discontinuités. La mesure générale de I’adéquation de I’ajustement (T,)
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indique que I’ajustement des discontinuités de offtot est de qualité réduite (les autres modéles
examinés avaient des valeurs élevées semblables). Les valeurs pour le modele de FH bivarié sont
légérement supérieures a celles du modele de FH univarié pour les discontinuités. Les valeurs p
prédictives a posteriori pour les valeurs maximales (T,) et minimales (T,) n’indiquent pas de problémes
dans les queues des distributions. Pour ces valeurs p prédictives a posteriori, il n’y a pas de différences
systématiques entre les modeles de FH bivarié et univarié. Les valeurs de T,, T, et T, pour les
discontinuités du modele bivarié sont comparables aux valeurs du modéle univarié. Les valeurs
prédictives a posteriori pour la moyenne (T,) et I’asymétrie de la distribution (T,) indiquent que les
distributions sont concentrées symétriquement autour de leur moyenne. Les valeurs p prédictives
a posteriori pour la variance (T,) indiquent un rétrécissement quelque peu insuffisant pour les
discontinuités de nuisance, propvict et offtot selon les modeles de FH bivarié et univarié.

Tableau 4.1
Modeles finaux du modele de FH bivarié sélectionnés au moyen de I’étape-WAIC-et. Tous les modéles
contiennent une ordonnée a I’origine. p : corrélation entre les effets aléatoires

Effets aléatoires de la structure de covariance

Variable Modele Type o} ol P
offtot FE eq: J, + PR_weapon RE_f 8,77 5,32 0,98
unsafe FE eq: J; + PR_propcrim RE_s 1,17 1,17 -
nuisance FE eq: 6, + MBA immigrnw RE_f 0,20 0,14 0,81
satispol FE ug: MBA immigr RE s 0,78 0,78 -
propvict FE uqg: PR_propcrim RE f 0,79 0,39 0,2
Tableau 4.2

Modeéles finaux du modéle de FH univarié pour les estimations directes des discontinuités. Tous les modeles
contiennent une ordonnée a I’origine

Variable Modele Effets aléatoires de la variance (o?2)
offtot PR _propcrim 0,80

unsafe MBA benefit 1,03

nuisance PR _threat 0,038

satispol MBA benefit 0,928

propvict PR assault 0,485

Tableau 4.3

Modéles finaux du modele de FH univarié selon I’EVC de rechange, tirés de van den Brakel et coll. (2016).
Tous les modéles contiennent une ordonnée a I’origine

Variable Modéle Effets aléatoires de la variance (o?)
offtot CVSR _victim 0,003
unsafe CVSR nuisance +MBA benefit +PR propcrim+PR drugs 2,997
nuisance |CVSR nuisance+MBA old 0,805
satispol |CVSR funcpol 4,995
propvict |PR propcrim+MBA old 7,725
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Tableau 4.4
Valeurs p prédictives a posteriori pour les modéles de FH multivariés finaux du tableau 4.1
Tl TZ T3 TA TS T6

Variable Discontinuités

offtot 0,980 0,797 0,069 0,337 0,968 0,416

unsafe 0,343 0,841 0,833 0,454 0,437 0,912

nuisance 0,927 0,940 0,034 0,345 0,988 0,465

satispol 0,772 0,595 0,392 0,610 0,762 0,484

propvict 0,925 0,261 0,029 0,258 0,970 0,070
Variables cibles

offtot 0,859 0,249 0,024 0,317 0,524 0,089

unsafe 0,308 0,779 0,492 0,420 0,474 0,708

nuisance 0,766 0,317 0,108 0,433 0,504 0,156

satispol 0,742 0,929 0,584 0,457 0,875 0,797

propvict 0,695 0,339 0,168 0,379 0,655 0,194

Tableau 4.5

Valeurs p prédictives a posteriori pour les modeles de FH univariés finaux pour les estimations directes des
discontinuités du tableau 4.2

T1 TZ T3 TA TS T6
Variable Discontinuités
offtot 0,985 0,828 0,071 0,390 0,972 0,438
unsafe 0,382 0,885 0,816 0,464 0,523 0,920
nuisance 0,970 0,941 0,072 0,434 0,978 0,554
satispol 0,814 0,607 0,378 0,607 0,783 0,488
propvict 0,946 0,272 0,052 0,383 0,963 0,092

4.2 Reésultats de I’estimation

Dans cette sous-section, nous traitons des résultats de I’estimation selon chacune des trois approches
de modélisation. Dans la sous-section 4.2.1, les prédictions HB pour les variables cibles de I’enquéte
ordinaire et de I’enquéte de rechange obtenues avec le modéle de FH bivarié sont comparées aux
estimations directes et aux prédictions de domaine obtenues avec le modéle de FH univarié, ou les
estimations directes de I’approche ordinaire sont des variables auxiliaires potentielles dans la sélection du
modele. Les résultats subséquents des discontinuités de domaine sont abordés a la sous-section 4.2.2. Ici,
les résultats obtenus avec le modele de FH univarié pour les discontinuités sont également analyses.

Avec I’estimation sur petits domaines fondée sur un modeéle, la variance par rapport au plan des
estimateurs directs est réduite au codt de I’acceptation d’une certaine quantité de biais par rapport au plan.
Pour évaluer les différences entre les estimations ponctuelles directes et les prédictions sur petits
domaines, les deux mesures suivantes sont définies. La premiére est la différence relative moyenne
(DRM), qui résume les différences entre les estimations directes et les prédicions de domaine :

100 % 4 — g

_ &9 - _
DRM = m Zl“ T ,q=Tr,a, (4.1)
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et o est la prédiction de domaine fondée sur le modele de FH bivarié ou le modele de FH univarie. La
deuxiéme mesure est la différence relative moyenne absolue (DRMA) entre I’estimation directe et la
prédiction de domaine, qui est définie comme suit :

100 % @
DRMA = Z

=r,a, (4.2)

la précision accrue des prédictions sur petits domaines est mesurée au moyen de la différence relative
moyenne des erreurs-types (DRMET) entre les estimations directes et les prédictions de domaine et est
définie comme suit :

100 % @ ET(y) ET(y9)
n AT BTy

ces mesures sont définies de maniére similaire pour les estimations et les prédictions des discontinuités de
domaine A, et A,

DRMET =

,g=r,a, (4.3)

4.2.1 Résultats pour les variables selon I’enquéte ordinaire et I’enquéte de
rechange

Dans le tableau 4.6, les prédictions de domaine et leurs erreurs-types calculées en moyenne sur les
domaines ainsi que la DRM, la DRMA et la DRMET sont données pour I’enquéte de rechange selon le
modeéle de FH univarié avec les modéles présentés dans le tableau 4.3. Les résultats selon le modéle de FH
bivarié, fondés sur les modéles finaux du tableau 4.1, sont présentés dans le tableau 4.7 pour les variables
de I’enquéte de rechange et dans le tableau 4.8 pour les variables de I’enquéte ordinaire. La comparaison
des erreurs-types (ET) et de la DRMET dans les tableaux 4.6 et 4.7 montre que le modéle de FH bivarié
entraine des réductions plus grandes des erreurs-types pour toutes les variables, a I’exception de
nuisance. Cela se produit au colt d’un biais accru. La comparaison de la DRM et de la DRMA dans
les deux tableaux montre que les écarts entre les estimations directes et les prédictions sur petits domaines
sont plus importants dans le modéle de FH bivarié. La comparaison de I’ET et de la DRMET dans les
tableaux 4.7 et 4.8 montre que I’amélioration de la précision au moyen du modéle de FH bivarié selon
I’enquéte ordinaire est plus petite, comme cela était prévisible en raison de la plus grande taille
d’échantillon de cette derniere. Le biais dans les prédictions du modele de FH bivarié pour I’enquéte
ordinaire est également plus faible, ce qui découle d’une comparaison de la DRM et de la DRMA dans les
tableaux 4.7 et 4.8.

Les prédictions de domaine selon le modele de FH univarié et bivarié sont représentées graphiquement
par rapport aux estimations ERG dans les figures 4.1 a 4.5. Les graphiques contiennent également
I’estimation ERG a I’échelle nationale par rapport aux prédictions de domaine agrégées a I’échelle
nationale selon (4.4). Les figures 4.1 et 4.3 montrent qu’il n’y a qu’un faible rétrécissement pour
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offtot et nuisance. La figure 4.2 montre pour unsafe que le modele de FH bivarié rétrécit les
prédictions de domaine selon I’enquéte de rechange, tandis que le degré de rétrécissement est plus petit
pour le modéle de FH univarié selon I’EVC de rechange et le modele de FH bivarié selon I’enquéte
ordinaire. Pour propvict (voir la figure4.4), il y a une petite différence entre le degré de
rétrécissement de I’EVC de rechange selon le modéle bivarié et le modéle univarié. D’aprés la figure 4.5,
il s’ensuit que le modéle de FH bivarié pour satispol ne peut pas modéliser adéquatement les
observations dans I’enquéte de rechange avec I’information auxiliaire des deux registres (MBA et RIDP).
Dans ce cas, les prédictions de domaine de satispol selon I’approche de rechange comportent un
rétrécissement extrémement excessif. En effet, le modéle de FH univarié sélectionne la méme variable
auxiliaire de I’enquéte ordinaire seulement (voir le tableau 4.3) et donne des prédictions de domaine plus
réalistes.

Pour les variables liées aux opinions et points de vue telles que unsafe et satispol, la réduction
des erreurs-types s’accompagne d’une augmentation relativement forte du biais. Cela est particulierement
le cas pour la prédiction sur petits domaines du modéle de FH bivarié selon I’enquéte de rechange. Pour
ces variables, il n’y a pas de covariables fortement corrélées dans la MBA et le RIDP. Dans ces cas, le
modele de FH univarié donne de meilleurs résultats puisque les covariables connexes de I’enquéte
ordinaire sont sélectionnées (voir le tableau 4.3), tandis que le modeéle bivarié ne détecte pas la corrélation
entre les effets aléatoires (voir le tableau 4.1).

Tableau 4.6
Moyenne des prédictions de domaine selon I’enquéte de rechange avec le modéle de FH univarié, tirée de
van den Brakel et coll. (2016)

Variable Est. HB ET DRM (%) DRMA (%) DRMET (%)
offtot 33,21 2,90 -0,44 7,03 47,74
unsafe 19,83 1,64 -0,96 7,58 41,16
nuisance 1,29 0,08 -0,74 5,02 37,96
satispol 55,09 2,54 -0,11 6,43 61,98
propvict 9,85 0,84 -3,17 11,86 60,69
Tableau 4.7

Moyenne des prédictions de domaine selon I’enquéte de rechange avec le modéle de FH bivarié

Variable Est. HB ET DRM (%) DRMA (%) DRMET (%)
offtot 33,26 2,82 -0,99 6,93 49,36
unsafe 19,82 1,21 -2,54 11,97 56,47
nuisance 1,28 0,08 -0,98 4,28 35,72
satispol 55,08 1,97 -0,49 8,97 70,06
propvict 9,91 0,73 -4,81 14,70 65,35
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Tableau 4.8

Moyenne des prédictions de domaine selon I’enquéte ordinaire avec le modele de FH bivarié

Variable Est. HB ET DRM (%) DRMA (%) DRMET (%)
offtot 41,34 3,76 0,96 4,56 17,95
unsafe 24,22 1,07 -0,01 6,02 46,78
nuisance 1,60 0,09 0,38 2,62 15,93
satispol 60,82 1,47 -0,77 5,38 64,83
propvict 12,18 0,88 1,58 7,84 43,70

Les estimations directes a I’échelle nationale sont des estimations exactes puisqu’elles sont fondées sur
des échantillons dont la taille est suffisamment grande. Par conséquent, on évalue souvent le biais dans les
prédictions de domaine fondées sur un modéle en comparant les estimations directes a I’échelle nationale
aux prédictions de domaine agrégées a I’échelle nationale. Les variables cibles de cette application sont
toutes définies comme étant des moyennes de population. Par conséquent, les prédictions de domaine
agrégees sont obtenues comme étant la moyenne sur les domaines pondérée avec les tailles de domaine
relatives.

ye = ZWI yi (4.4)
i=1

avec N, lataille de la population du domaine i et N la taille de la population totale.

Le tableau 4.9 compare la moyenne pondérée des prédictions de domaine selon (4.4) avec les
estimations par la régression généralisée nationales. Pour le modele de FH univarié selon I’EVC de
rechange, les prédictions de domaine agrégées sont presque exactement égales aux estimations par la
régression généralisée a I’échelle nationale. Pour le modéle de FH bivarié, les différences sont légérement
plus grandes, mais les prédictions de domaine agrégées sont encore trés proches des estimations par la
régression genéralisée a I’échelle nationale. La plus grande différence relative s’éleve a 3% et est
observée pour offtot selon I’enquéte ordinaire.

Tableau 4.9

Estimations par la régression généralisée et prédictions HB nationales et agrégées selon I’approche d’enquéte
ordinaire et de rechange (4.4)

Variable Ordinaire De rechange Discontinuité

ERG biv. FH ERG biv. FH uni. FH ERG biv. FH uni. FH AFH?
offtot 43,79 42,47 34,09 34,02 34,09 9,7 8,45 9,7 9,04
unsafe 25,07 24,89 20,48 20,49 20,48 4,59 4,40 4,59 4,69
nuisance 1,67 1,66 1,34 1,34 1,34 0,33 0,32 0,34 0,33
satispol 59,88 60,36 55,10 55,06 55,12 4,78 5,29 5,04 5,07
propvict 13,02 12,76 10,32 10,33 10,32 2,70 2,43 2,70 2,63

“ . A FH sont les prédictions HB avec le modéle de FH univarié pour les estimations directes des discontinuités, pondérées de la méme fagon

que (4.4).
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Figure 4.1 Estimations de domaine ERG comparativement aux prédictions HB du total des infractions.
Graphique supérieur : enquéte réguliere au moyen du modele de FH bivarié; graphique central :
enquéte de rechange au moyen du modele de FH bivarié; graphique inférieur : enquéte de
rechange au moyen du modéle de FH univarié. Les prédictions de domaine sont agrégées a

van den Brakel et Boonstra : Estimation des discontinuités de domain

I’échelle nationale selon (4.4).
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Figure 4.2 Estimations de domaine ERG comparativement aux prédictions HB du sentiment d’insécurité.
Graphique supérieur : enquéte réguliére au moyen du modele de FH bivarié; graphique central :
enquéte de rechange au moyen du modele de FH bivarié; graphique inférieur : enquéte de
rechange au moyen du modéle de FH univarié. Les prédictions de domaine sont agrégées a
I’échelle nationale selon (4.4).
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Figure 4.3 Estimations de domaine ERG comparativement aux prédictions HB des nuisances. Graphique
supérieur : enquéte réguliere au moyen du modéle de FH bivarié; graphique central : enquéte de
rechange au moyen du modele de FH bivarié; graphique inférieur : enquéte de rechange au
moyen du modéle de FH univarié. Les prédictions de domaine sont agrégées a I’échelle nationale
selon (4.4).
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Figure 4.4 Estimations de domaine ERG comparativement aux prédictions HB des crimes contre des biens.
Graphique supérieur : enquéte réguliére au moyen du modele de FH bivarié; graphique central :
enquéte de rechange au moyen du modele de FH bivarié; graphique inférieur : enquéte de
rechange au moyen du modéle de FH univarié. Les prédictions de domaine sont agrégées a
I’échelle nationale selon (4.4).
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Figure 4.5 Estimations de domaine ERG comparativement aux prédictions HB de la satisfaction a I’égard de
la police. Graphique supérieur : enquéte réguliere au moyen du modéle de FH bivarié; graphique
central : enquéte de rechange au moyen du modéle de FH bivarié; graphique inférieur : enquéte
de rechange au moyen du modéle de FH univarié. Les prédictions de domaine sont agrégées a
I’échelle nationale selon (4.4).
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4.2.2 Reésultats des estimations de discontinuité

Dans les quatre derniéres colonnes du tableau 4.9, les estimations par la régression généralisée des
discontinuités a I’échelle nationale sont comparées aux prédictions de domaine obtenues par le modéle de
FH univarié pour ’EVC de rechange, le modele de FH bivarié et le modéle de FH univarié pour les
discontinuités, agrégées a I’échelle nationale au moyen de (4.4). Les plus grandes différences entre les
estimations ERG pour les discontinuités a I’échelle nationale et les prédictions de domaine agrégées sont
obtenues pour le modele bivarié et les plus petites pour le modéle de FH univarié selon I’EVC de
rechange. On pouvait s’y attendre puisque le modele de FH bivarié rétrécit a la fois les estimations de
domaine pour I’enquéte ordinaire et I’enquéte de rechange. Au moyen du modéle de FH univarié pour
I’EVC de rechange, seules les estimations pour I’enquéte de rechange sont remplacées par des prédictions
de domaine, tandis que les estimations pour I’engquéte ordinaire ne sont pas corrigées. De plus, les
prédictions de domaine pour I’enquéte de rechange ont des DRM et des DRMA plus grandes selon le
modéle de FH bivarié comparativement au modele de FH univarié (comparer les tableaux 4.6 et 4.7). Les
différences selon le modéle de FH univarié pour les discontinuités sont plus petites comparativement au
modéle de FH bivarié, mais plus grandes comparativement au modéle de FH univarié pour I’EVC de
rechange.

Dans les tableaux 4.10, 4.11 et 4.12, les prédictions de domaine et leurs erreurs-types pour les
discontinuités calculées en moyenne sur les domaines ainsi que la DRM et la DRMET sont résumées
respectivement selon le modele de FH univarié pour I’EVC de rechange, le modéle de FH bivarié et le
modele de FH univarié pour les discontinuités. Les DRM sont grandes parce que les estimations ERG
pour les discontinuités dans le dénominateur de (4.11) prennent souvent des valeurs proches de zéro, ce
qui rend ces indicateurs instables. C’est pourquoi la DRMA est remplacée par la médiane des différences
relatives absolues, | (g — §7)/y? |, et est abrégée en MDRA. Ces derniéres sont en effet des indicateurs
plus stables du biais. La plus petite MDRA est obtenue selon le modéle de FH univarié pour I’EVC de
rechange, car cette méthode corrige seulement les prédictions de domaine de I’EVC de rechange. Quant
aux valeurs de la MDRA pour le modéle de FH bivarié, elles sont plus petites que celles du modele de FH
univarié pour les discontinuités.

A I’exception des erreurs-types nuisance pour les prédictions de domaine selon le modéle de FH
bivarié, elles sont plus petites que celles du modele de FH univarié pour I’EVC de rechange. Dans le cas
de propvict et offtot, il s’agit du résultat de prédictions de domaine légerement plus précises pour
I’enquéte de rechange par rapport au modele de FH univarié (comparer les tableaux 4.6 et 4.7), ce qui
représente une nette amélioration de la précision des prédictions de domaine de I’enquéte ordinaire
comparativement aux estimateurs ERG (tableaux 4.8 et 2.2) et la corrélation positive entre les effets
aléatoires. Dans le cas de satispol et unsafe, cela est principalement le résultat d’une nette
amélioration de la précision des prédictions de domaine selon le modéle de FH bivarié pour les
estimateurs ordinaires comparativement aux estimateurs ERG (tableaux 4.8 et 2.2) et aussi une nette
amélioration de la précision des prédictions de domaine selon le modéle de FH bivarié pour I’enquéte de
rechange comparativement au modéle univarié (comparer le tableau 4.6 au tableau 4.7).

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



190 van den Brakel et Boonstra : Estimation des discontinuités de domain

Pour les cing variables, les plus petites erreurs-types sont obtenues selon le modéle de FH univarié
pour les discontinuités. Cela se fait au colt d’un biais plus important, comme le montrent les valeurs de la
MDRA. On a I’exception satispol, pour laguelle le biais en termes de MDRA selon le modeéle de FH
bivarié est manifestement plus important que selon le modéle de FH univarié pour les discontinuités. Pour
cette variable, on obtient le biais le plus faible au moyen du modéle de FH univarié pour I’EVC de
rechange, mais la réduction des erreurs-types est également plus petite.

Les derniéres colonnes des tableaux 4.11 et 4.12 contiennent les facteurs de rétrécissement des
discontinuités de domaine calculées en moyenne sur les domaines. Selon le modéle de FH univarié pour
les discontinuités, les facteurs de rétrécissement pour les prédictions des discontinuités de domaine, c’est-
a-dire les poids donnés a I’estimateur direct pour les discontinuités, sont définis comme étant
7, =62/(62 + (w! +w?)). Selon le modeéle bivarié, les facteurs de rétrécissement pour les prévisions
des discontinuités de domaine sont définis comme étant y, = Zi'/(iEt + (w! +w?)), avec
v1=(1, —1)". Le facteur de rétrécissement moyen est définit comme étant 7 = 1/M Zi“:lyi . Notons que
cette statistique n’est pas disponible pour les discontinuités obtenues au moyen du modéle de FH univarié
pour ’EVC de rechange, puisque dans cette approche, les discontinuités de domaine sont obtenues comme
étant le contraste entre I’estimation ERG pour I’enquéte ordinaire et la prédiction de domaine pour
I’approche de rechange. A I’exception de satispol, les facteurs de rétrécissement dans le modéle de
FH univarié pour les discontinuités sont plus petits d’un facteur 10 que ceux du modéle de FH bivarié. La
guestion se pose de savoir si les facteurs de rétrécissement extrémement faibles du modéle de FH univarié
pour les discontinuités rétrécissent excessivement les estimations directes des discontinuités.

Tableau 4.10

Prédictions de domaine des discontinuités selon le modéle de FH univarié pour I’EVC de rechange

Variable Est. HB ET DRM (%) MDRA (%) DRMET (%)
offtot 9,08 3,92 -5,67 22,14 48,47
unsafe 4,55 2,46 42,98 23,44 29,45
nuisance 0,33 0,07 -5,80 11,49 57,49
satispol 5,52 4,72 99,26 47,72 40,86
propvict 2,70 1,83 -142,60 30,49 32,75
Tableau 4.11

Prédictions de domaine des discontinuités selon le modéle de FH bivarié

Variable Est. HB ET DRM (%) MDRA (%) DRMET (%) 7
offtot 8,07 2,68 1,94 23,34 63,60 0,208
unsafe 4,40 1,56 55,49 41,24 55,09 0,317
nuisance 0,31 0,09 -4,01 18,43 44,47 0,327
satispol 5,74 2,46 228,50 73,43 68,75 0,019
propvict 2,27 1,10 -113,00 27,11 59,02 0,376
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Tableau 4.12
Prédictions de domaine des discontinuités selon le modéle de FH univarié pour les estimations directes des
discontinuités

Variable Est. HB ET DRM (%) MDRA (%) DRMET (%) 7

offtot 8,35 2,25 -33,39 26,63 69,35 0,012
unsafe 4,43 1,48 4545 42,14 59,99 0,082
nuisance 0,32 0,06 -13,85 20,97 63,04 0,049
satispol 5,67 2,39 186,07 65,33 69,61 0,014
propvict 2,54 0,91 -55,59 45,73 65,84 0,032

Les graphiques des discontinuités estimées au moyen de I’estimateur ERG, le modéle de FH univarié
pour PEVC de rechange, le modéle de FH bivarié et le modéle de FH univarié pour les discontinuités sont
présentés dans les figures 4.6 a 4.10. Les prédictions pour les discontinuités de domaine obtenues par les
trois modéles sont plus stables comparativement aux estimations par la régression généralisée. Cela
apparait manifestement, par exemple, avec unsafe (figure 4.7), ou les estimations par la régression
généralisée pour la discontinuité sont parfois positives et parfois négatives. Les prédictions des
discontinuités de domaine selon le modele de FH bivarié et le modéle de FH univarié pour les
discontinuités sont constamment positives, ce qui semble plus plausible puisqu’il est peu probable que les
discontinuités de domaine aient des signes opposés. Les prédictions des discontinuités de domaine selon le
modéle de FH univarié pour ’EVC de rechange sont plus proches des estimations par la régression
généralisée et, par conséquent, moins stables. On observe une tendance semblable dans les autres
variables.

Ces graphiques montrent que pour propvict, offtot et unsafe le modéle de FH bivarié
entraine une nette amélioration des prédictions pour les discontinuités de domaine comparativement au
modele de FH univarié pour I’EVC de rechange. Pour nuisance, les erreurs-types des discontinuités
augmentent dans le modéle de FH bivarié comparativement au modéle de FH univarié pour I’EVC de
rechange. Le modeéle de FH bivarié pour satispol ne peut pas modéliser adéquatement les
observations dans I’enquéte de rechange avec I’information auxiliaire des deux registres (MBA et RIDP).
Dans ce cas, les prédictions de domaine de satispol selon I’approche de rechange comportent un
rétrécissement excessif. En effet, le modéle de FH univarié sélectionne une variable auxiliaire a partir de
I’enquéte ordinaire (voir le tableau 4.3) et donne manifestement de meilleures résultats.

On s’attendait a ce qu’il soit difficile de produire des prédictions raisonnables pour les discontinuités
de domaine au moyen du modéle de FH univarié pour les estimations directes des discontinuités, étant
donné qu’il est difficile d’imaginer que les variables auxiliaires disponibles dans des registres comme la
MBA et le RIDP contiennent de bons prédicteurs des différences systématiques dans les erreurs d’enquéte.
Néanmoins, cette méthode plus pragmatique donne des résultats acceptables. Une des interprétations
possibles serait que les discontinuités sont, dans une certaine mesure, proportionnelles aux valeurs de la
variable cible et qu’elles montrent par conséquent une tendance systématique qui s’explique en partie par
les covariables sélectionnées. Les tres petits facteurs de rétrécissement dans ce modele représentent un
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sujet de préoccupation, ce qui pourrait indiquer que le modéle attribue trop de poids a I’estimateur
synthétique.

Figure 4.6 Discontinuités du total des infractions fondées sur I’estimateur ERG (graphique supérieur), le
modeéle de FH univarié (deuxieme graphique), le modéle de FH bivarié (troisieme graphique) et le
modeéle de FH univarié pour les discontinuités des estimations directes (graphique inférieur) avec
un intervalle de confiance de 95 %.
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Figure 4.7 Discontinuités du sentiment d’insécurité fondées sur I’estimateur ERG (graphique supérieur), le
modele de FH univarié (deuxieme graphique), le modéle de FH bivarié (troisiéme graphique) et le
modele de FH univarié pour les discontinuités des estimations directes (graphique inférieur) avec
un intervalle de confiance de 95 %.
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Figure 4.8 Discontinuités des nuisances fondées sur I’estimateur ERG (graphique supérieur), le modele de
FH univarié (deuxieme graphique), le modéle de FH bivarié (troisieme graphique) et le modeéle de
FH univarié pour les discontinuités des estimations directes (graphique inférieur) avec un
intervalle de confiance de 95 %.
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Figure 4.9

Discontinuité uni. FH pour disc.

Discontinuités des crimes contre des biens fondées sur I’estimateur ERG (graphique supérieur), le
modele de FH univarié (deuxieme graphique), le modéle de FH bivarié (troisiéme graphique) et le
modele de FH univarié pour les discontinuités des estimations directes (graphique inférieur) avec
un intervalle de confiance de 95 %.
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Figure 4.10 Discontinuités de la satisfaction a I’égard de la police fondées sur I’estimateur ERG (graphique
supérieur), le modéle de FH univarié (deuxiéme graphique), le modéle de FH bivarié (troisieme
graphique) et le modele de FH univarié pour les discontinuités des estimations directes
(graphique inférieur) avec un intervalle de confiance de 95 %.
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5. Discussion

Les remaniements de processus d’enquéte entrainent souvent des discontinuités qui perturbent la
comparabilité dans le temps des résultats obtenus au moyen d’une enquéte répétée. Pour éviter de
confondre les changements réels d’une période a I’autre avec les différences de biais de mesure, il est
important que ces discontinuités soient quantifiées pendant la mise en ceuvre d’un nouveau processus
d’enquéte. Une approche simple consiste a recueillir des données parallélement selon le modéle antérieur
et le nouveau modele pendant une certaine période. Souvent, les budgets attribués a la collecte de données
paralléle ne permettent pas de disposer des tailles d’échantillon minimales requises, qui proviennent des
calculs de puissance aux fins de détection des différences préalablement spécifiées minimales a certains
niveaux de signification et de puissance. Ces tailles pourraient suffire & la quantification des discontinuités
a I’échelle nationale, mais pas a un niveau de domaine, y compris pour les domaines planifiés de I’enquéte
ordinaire. Pour obtenir des prédictions plus précises des discontinuités de domaine, nous proposons des
méthodes d’estimation sur petits domaines fondées sur des modeles bayésiens de Fay-Herriot (FH).

Dans un article précédent (van den Brakel et coll., 2016), un modéle de FH univarié est proposé, ou
des estimations de domaine directes fiables de I’enquéte ordinaire sont considérées comme des variables
auxiliaires potentielles dans la procédure de sélection de modele ascendante afin de construire des
modéles adéquats pour la prédiction sur petits domaines du petit échantillon attribué a I’enquéte de
rechange. Dans le présent article, nous proposons un modéle de FH bivarié pour les estimations directes
obtenues dans I’enquéte ordinaire et I’enquéte de rechange comme autre solution d’obtention de
prédictions adéquates pour les discontinuités de domaine. De plus, un modéle de FH univarié appliqué aux
estimations directes des discontinuités est considéré comme une solution de rechange simple. Les
méthodes sont appliquées a une exécution parallele a petite échelle visant a quantifier les discontinuités
d’un remaniement du processus d’enquéte de I’Enquéte néerlandaise sur la victimisation criminelle
(EVC).

L’utilisation d’estimations directes de I’enquéte ordinaire comme variables auxiliaires dans les
modeles pour petits domaines selon I’approche de rechange améliore considérablement la précision,
comparativement aux modeéles univariés qui utilisent seulement des variables auxiliaires des registres
disponibles. Cela était prévisible puisque les deux enquétes cherchent a mesurer les mémes variables au
moyen d’une approche d’enquéte différente. L approche univariée présente toutefois un inconvénient : la
procédure d’estimation de la variance pour les discontinuités est complexe, car une covariance non
négligeable apparait entre les estimations directes du plan de I’enquéte ordinaire et les prédictions fondées
sur le modeéle pour le plan de sondage de rechange. La méthode est complexe, car une EQM fondée sur un
modele est combinée a une variance fondée sur le plan d’un estimateur direct. Elle peut méme donner des

estimations de la variance négatives pour les discontinuités. Ces complications sont partiellement
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contournées par I’élaboration d’un estimateur fondé sur le plan pour I’lEQM des prédictions sur petits
domaines et de la composante de covariance (van den Brakel et coll., 2016).

Selon un modéle de FH bivarié dans un cadre totalement bayésien, on évite les estimations de variance
négatives puisque les variances des discontinuités sont calculées a partir des matrices de covariance
définie positive du modele bivarié. Le modéle de FH bivarié améliore les prédictions des discontinuités de
domaine puisque le modele accroit la précision des estimations dans les deux approches, ordinaire et de
rechange, et que la forte corrélation positive entre les effets de domaine aléatoires réduit davantage encore
la variance des contrastes. Pour quatre des cinq variables de I’EVC des Pays-Bas, le modéle de FH bivarié
produit en effet des prédictions plus précises pour les discontinuités de domaine comparativement au
modele de FH univarié. Un autre avantage du modele bivarié est qu’il améliore les prédictions de domaine
du modele ordinaire et du modele de rechange, tandis que le modéle univarié suppose que la taille de
I’échantillon de I’enquéte ordinaire est suffisamment grande pour produire des estimations de domaine
directes fiables et précises. Par conséquent, le modéle bivarié convient également dans les exécutions
paralléles ou, par exemple, on réduit la taille de I’échantillon de I’enquéte ordinaire afin d’augmenter la
taille de I’échantillon pour I’enquéte de rechange. Enfin, le modéle de FH bivarié évite les complications
qu’implique le fait de tenir compte de I’erreur d’échantillonnage dans les covariables, ce qui est souvent
nécessaire si les estimations directes de I’enquéte ordinaire sont utilisées comme covariables dans un
modele de FH univarié.

Pour une variable (satisfaction a I’égard du rendement de la police), aucun modéle adéquat n’a pu étre
construit seulement au moyen des variables auxiliaires disponibles des registres. Pour cette variable, le
modéle multivarié semble entrainer un rétrécissement excessif des prédictions pour les discontinuités de
domaine. Les résultats du modele univarié sont nettement meilleurs dans ce cas, car les estimations
directes de I’enquéte ordinaire sont les seules variables auxiliaires qui donnent un modéle adéquat pour les
prédictions sur petits domaines.

Le modéle de FH univarié pour les estimations directes des discontinuités de domaine apparait comme
une solution de rechange raisonnable. 1l évite les complications du modéle de FH univarié pour I’EVC de
rechange et la méthode est largement plus simple que le modele de FH bivarié. Les facteurs de
rétrécissement extrémement faibles représentent une source de préoccupation, car ils indiquent que le
modele attribue trop de poids a la partie synthétique des prédictions de domaine. Le biais de ces
prédictions de domaine est en effet plus important que celui du modeéle de FH bivarié.

Le probléme général dans cette application avec une procédure de sélection ascendante du modele, ou
les covariables sont incluses dans le modeéle tant que la valeur du WAIC est réduite, est qu’elle donne des
modeles ayant des ensembles de covariables relativement grands. Le nombre limité de domaines dans
cette application entraine un risque réel de surajustement des données. Pour certaines variables, les
covariables semblent étre de solides prédicteurs des variables de domaine, ce qui donne de petits effets

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



Techniques d’enquéte, juin 2021 199

aléatoires. L’ajustement d’un modéle sans ces covariables donne des modeles ayant des effets aléatoires
importants et de fortes corrélations positives entre les estimations de I’enquéte ordinaire et de I’enquéte de
rechange. Pour les autres variables, un modéle a la structure de covariance compléte produit
automatiquement des modéles parcimonieux pour la partie a effet fixe, probablement parce que
I’ensemble de covariables disponibles représente des prédicteurs moins solides pour ces variables cibles.

Le probléme indiqué plus haut de sélection de modéles comportant un trop grand nombre de
covariables est contourné au moyen d’une autre méthode de sélection ascendante. Etant donné que les
valeurs du WAIC sont estimées a partir de la sortie de I’échantillonneur de Gibbs, ces valeurs sont
observées avec un certain degré d’incertitude. Cela pése en faveur de la non-inclusion des covariables si
elles n’entrainent qu’une petite réduction du WAIC. Dans une autre méthode de sélection ascendante, les
covariables sont sélectionnées seulement si la diminution de la valeur du WAIC est supérieure a I’erreur-
type estimée du WAIC. Au moyen de cette approche, on choisit des modeles parcimonieux puisqu’ils
évitent la sélection d’une ou de plusieurs covariables qui n’améliorent le WAIC que Iégerement. Pour ce
qui est des variables pour lesquelles de grands ensembles de covariables ont été sélectionnés au départ,
cette approche donne un compromis raisonnable entre I’ajustement du modéle et la complexité du modéle.
Une autre solution consiste a envisager des modeles avec des coefficients de régression égaux. Ces
modeles conviennent toutefois moins a la prédiction des discontinuités de domaine si les effets aléatoires
sont faibles. Dans de telles situations, I’indicateur fictif est la seule composante du modele qui distingue
I’approche réguliere de I’approche de rechange. Cela donne des prédictions synthétiques pour les
discontinuités de domaine qui sont presque égales sur les domaines, et approximativement égales a
I’estimateur direct pour la discontinuité a I’échelle nationale. Selon le type de changements apportés au
processus d’enquéte, on pourrait supposer a bon escient que les discontinuités de domaine sont égales.
Dans ce cas, la meilleure estimation est obtenue au moyen de I’estimateur direct a I’échelle nationale.

Pour mieux comprendre les propriétés et le comportement des trois modeéles différents d’estimation des
discontinuités de domaine, y compris I’approche de sélection de modeéle proposée, il faut une simulation
exhaustive. Cela permet de mieux comprendre quelle approche de modélisation parmi les trois il faut
préférer selon les conditions. Cette étude devra faire I’objet de recherches futures.
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Annexe

Tableau A.1

Apercu des données auxiliaires

Variable Description Source

MBA benefit Pourcentage de prestataires de prestations sociales MBA

MBA immigr Pourcentage d’immigrants dans la population MBA

MBA immigrnw Pourcentage d’immigrants non occidentaux dans la population MBA

MBA old Pourcentage de personnes agées (65 ans et plus) MBA

MBA benefit Pourcentage de prestataires de prestations sociales MBA

PR _assault Agressions physiques déclarées RIDP

PR _propcrim Crimes contre des biens RIDP

PR threat Menaces déclarées RIDP

PR _weapon Infractions relatives aux armes RIDP

PR drugs Infractions relatives aux drogues RIDP

CVSR nuisance |Nuisances percues dans le quartier enquéte ordinaire
CVSR_victim Pourcentage de personnes ayant déclaré avoir été victimes d’un crime enquéte ordinaire
CVSR_funcpol Opinion sur le fonctionnement des services de police sur une échelle de 10 points enquéte ordinaire
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Le regroupement bayésien aux fins d’analyse des données
catégoriques sur petits domaines

Aejeong Jo, Balgobin Nandram et Dal Ho Kim!

Résumé

Les stratégies bayésiennes de regroupement servent a résoudre les problémes de précision liés aux analyses
statistiques des données sur petits domaines. Dans ces cas, les échantillons des sous-populations sont
généralement petits, méme si la population ne I’est pas nécessairement. Une autre solution consiste a
regrouper des données semblables en vue de réduire le nombre de parametres dans le modéle. De nombreuses
enquétes recueillent des données catégoriques par domaine, lesquelles sont ensuite réunies dans un tableau de
contingence. Nous examinons les modéles de regroupement bayésiens hiérarchisés avec une loi a priori de
processus de Dirichlet pour analyser les données catégoriques sur de petits domaines. Toutefois, la loi a priori
utilisée aux fins de regroupement de ces données entraine souvent un probléeme de rétrécissement excessif.
Pour corriger le probléme, nous séparons les paramétres en effets globaux et locaux. Cette étude porte sur le
regroupement de données au moyen d’un processus de Dirichlet. Nous comparons les modéeles de
regroupement utilisant des données sur la densité minérale osseuse (DMO) tirées de la Third National Health
and Nutrition Examination Survey, portant sur la période de 1988 & 1994 aux Etats-Unis. Nos analyses des
données sur la DMO sont effectuées au moyen d’un échantillonneur de Gibbs et d’un échantillonnage par
tranche pour effectuer les calculs a posteriori.

Mots-clés :  Données catégoriques; processus de Dirichlet; regroupement bayésien hiérarchique non paramétrique;
échantillonnage par tranche; petits domaines.

1. Introduction

De nombreuses enquétes recueillent des données catégoriques par domaine, lesquelles sont ensuite
conservées dans un tableau de contingence. Par exemple, dans une étude comparative typique sur le taux
d’obésité, le chercheur pourrait classer les données de I’échantillon mesurées par degré d’obésité. Ensuite,
le taux d’obésité régional est estimé au moyen du nombre d’échantillons attribués a chaque catégorie.
Dans de tels cas, nous devons tenir compte de la facon dont la taille de I’échantillon et le hombre de
parametres dans le modéle influent sur la précision, en particulier quand il s’agit d’estimations pour petits
domaines (Rao et Molina, 2015). En général, la précision d’un modele diminue & mesure que le nombre de
parameétres augmente, si 1I’on suppose que les données de I’échantillon sont identiques. Pour empécher
cette réduction du niveau de précision, le modele construit doit étre aussi simple que possible. Autrement
dit, il faut réduire le nombre de paramétres du modele. Ce dernier perd alors de sa capacité a refléter en
détail les effets dans chaque domaine. Une autre fagon de résoudre le probléme de précision consiste a
augmenter la taille d’échantillon autorisée par parameétre. Cela signifie que nous pouvons utiliser des
stratégies de regroupement dans I’analyse de données catégoriques sur de petits domaines.

Les méthodes de regroupement suscitent un intérét croissant chez les chercheurs. Malec et Sedransk
(1992) ont élaboré une procédure bayésienne pour estimer la moyenne d’une expérience dans un ensemble
d’expériences apparemment semblables. lls ont construit la distribution a priori pour un parametre
d’emplacement afin de traduire leurs hypothéses. lls ont déterminé des sous-ensembles de parameétres,

1. Aejeong Jo, chercheur, Division for Healthcare Technology Assessment Research, National Evidence-based Healthcare Collaborating Agency,
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avec des indices indiquant la similarité entre les sous-ensembles, dans lesquels il existe une incertitude au
sujet de la composition des sous-ensembles. Ils ont spécifié la distribution a priori d’un paramétre au
moyen d’un conditionnement sur le méme indice dans des expériences similaires. Grace a leur distribution
apriori souple, les données de I’échantillon agissent sur I’intensité et la nature du regroupement.
Ultérieurement, Evans et Sedransk (1999) ont proposé un modele bayésien plus souple utilisant des
covariables. En outre, Evans et Sedransk (2003) ont fourni une justification entiérement bayésienne des
résultats de Malec et Sedransk (1992). Depuis, ces trois travaux ont été étendus a partir du méme concept
principal de spécification d’un modele dans lequel des indices servent a indiquer des expériences
similaires (Consonni et Veronese, 1995 et DuMouchel et Harris, 1983). Par ailleurs, Dunson (2009) a
proposé une généralisation du processus de Dirichlet (PD) avancé par Ferguson (1973), qui permet un
regroupement local dépendant et I’emprunt d’information. L’objectif est d’emprunter de I’information afin
d’estimer plus efficacement chaque fonction. Le processus proposé de regroupement local offre une
méthode simple et souple de spécification du processus de sélection local. lls suggerent d’utiliser
I’échantillonnage par tranche, proposé par Walker (2007), pour réaliser les calculs a posteriori. Il s’agit
d’une méthode simple et efficace qui permet des calculs a posteriori pour un processus a dimensions
infinies semblables a ceux d’un processus a dimensions finies. Ici, nous construisons un modele de
regroupement au moyen de ces concepts de base pour des données fondées sur de petits domaines.
Récemment, Nandram, Zhou et Kim (2019) ont proposé un test de Bayes regroupé d’indépendance pour
des tableaux de contingence éparses. lls ont construit le modéle basé sur un modele bayésien hiérarchique
multinomial selon le processus de Dirichlet; voir aussi Nandram (1998) qui a construit une loi a priori
utilisant une distribution de Dirichlet afin de regrouper les données dans les modéles. Bien sdr, un PD est
présumé pour les paramétres d’intérét, qui sont les parametres de probabilité de la cellule dans notre
tableau de contingence.

Dans la présente étude, nous utilisons les données sur la densité minérale osseuse (DMO), tirées de la
Third National Health and Nutrition Examination Survey (NHANES III) concernant une période de six
ans allant d’octobre 1988 a septembre 1994. La DMO est la quantité de minéraux dans les tissus osseux,
mesurée comme étant la densité optique par cm2 de surface osseuse par imagerie médicale. La DMO est
utilisée dans les milieux cliniqgues comme indicateur indirect de I’ostéopénie, de I’ostéoporose, de
fractures, etc. La DMO est statistiquement corrélée avec la probabilité de fractures, qui constituent un
probleme de santé publique important, surtout chez les femmes agées. C’est pourquoi les données sur la
DMO sont des indicateurs clés dans I’identification des patients ostéoporotiques dont la solidité osseuse
est susceptible de s’améliorer en cas de prise en charge rapide.

La NHANES 11 contient des données cliniques concernant 33 994 participants a I’enquéte et elle est
échantillonnée par région. Chaque personne est classée selon trois niveaux de DMO: 1) normale,
2) ostéopénie et 3) ostéoporose. Notre étude a utilisé I’inférence bayésienne sur des tableaux catégoriques.
Voir Agresti et Hitchcock (2005) et Leonard (1977) pour I’inférence sur des tableaux multinomiaux. Les
données originales ont été obtenues de centres d’examen mobiles aux Etats-Unis. La NHANES IIl, un
important programme du National Center for Health Statistics (NCHS), examine I’état de santé et la
nutrition aux Etats-Unis. Lancé dans les années 1960, le programme a réalisé des enquétes sur plusieurs
sujets liés a la santé et a la nutrition. La NHANES fournit ainsi des enguétes reposant sur de grands
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échantillons de la population des Etats-Unis. Toutefois, le NCHS s’intéresse également aux estimations
pour de petites régions géographiques et de petits domaines d’étude. Quand la taille de I’échantillon d’une
sous-population est petite, nous devons envisager un autre estimateur fondé sur une stratégie de
regroupement afin d’analyser les données.

Par conséquent, nous nous concentrons sur la prédiction de la proportion de la population finie de
chaque région. Nous estimons la proportion de la population finie en entrant les données de I’échantillon
dans le modele pour prédire la partie hors de I’échantillon non observée de la population finie, puis en
obtenant la somme pondérée des données de I’échantillon observées et la fraction non observée prédite
obtenue a la proportion de I’échantillon. Premiérement, nous estimons les paramétres de probabilité de
cellule a partir des données de I’échantillon. Au cours du processus, le nombre observé par catégorie dans
la NHANES Ill est utilisé comme partie de I’échantillon de la population finie. Deuxiémement, ces
paramétres servent a prédire des valeurs pour la partie hors de I’échantillon. Enfin, nous obtenons les
proportions de population finie en combinant les données de I’échantillon et la valeur de prédiction de la
partie hors de I’échantillon.

L article est structuré comme suit. Dans la section 2, nous présentons les stratégies de regroupement
bayésiennes hiérarchiques utilisées dans I’analyse des données catégoriques sur petits domaines. Dans la
section 3, nous présentons et examinons les résultats de notre analyse des données de I’ensemble de
données de I’enquéte sur la DMO. La section 4 présente les conclusions de I’article. Les annexes A et B
comprennent le processus de calcul du modele de regroupement bayésien hiérarchique.

2. Modeles bayesiens hiérarchiques
2.1 Modeéles paramétriques

Pour un modele bayésien hiérarchique de référence, nous considérons un tableau de contingence
I x K, ou n, indique la k® réponse dans le i°® domaine, pour i =1,..., 1,k =1,..., K. Soit 7, la
proportion correspondante pour chague cellule. Ensuite, supposons que

iid

n,|x;, ~ multinominal(n,, =x;), (2.1)
N - , K
ol n; =(ny,...,Nn,) pour i =1,..., I, est un vecteur de réponses, N, = Zmnw est la somme des
, . - K
réponses dans le domaine I, et =@ = (7, ..., 7y ), 0< 7, <1, Zkzlﬂik =1, est le vecteur de

proportion pour chaque domaine. Le modele ne permet pas de regroupement et est désigné comme modeéle
de référence aux fins de comparaison de nos modéles. Les parametres z; sont indépendants et ne
possédent pas d’effet commun. Cela signifie que les domaines ne sont pas liés.

Il existe cinq catégories de modeles de regroupement paramétriques, classées selon les probabilités
apriori des vecteurs de proportion dans une distribution multinomiale. Premiérement, les quatre
distributions a priori pour les inférences bayésiennes paramétriques sont données comme suit :

1) Pas de regroupement, T, “ Dirichlet 1);

2) Regroupement complet, nt ~ Dirichlet(1) avec #n, =... = &, = m;
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3) Regroupement adaptatif, n,  Dirichlet(n7);
4) Regroupement restreint, n, ™ ¢ Dirichlet(nt) + (1 — ¢) Dirichlet (1);

ol = (ty, .oy 1), 0< 1y <1, ZkK=1“k =1 et ¢ > 0 sont les hyperparametres de la distribution de
Dirichlet. Nous supposons en outre que 7 (p, 7) = (K — 1)!/(1 + 1), une loi a priori de rétrécissement.
Notons que Yin et Nandram (2020a, b) placent un processus de Dirichlet sur le processus
d’échantillonnage pour tenir compte des lacunes, des valeurs aberrantes et des égalités dans les données
d’enqguéte; voir aussi Nandram et Yin (2016a, b) pour plus de discussions sur le processus de Dirichlet. La
valeur ¢ ~ uniforme(1/2,1), ¢ >1/2 signifie qu’un poids plus grand est donné au regroupement
adaptatif.

Le modele 1 est un modéle sans regroupement qui estime le paramétre sans partage de données
d’autres domaines. En revanche, le modéle 2 est un modele de regroupement complet qui estime le
paramétre en traitant les différents domaines comme s’ils étaient un seul domaine. Quand on estime des
parametres sur un petit domaine avec un petit nombre de données au moyen du modeéle 1, I’estimation
peut se heurter au probleme de la petite taille du domaine, car le paramétre est estimé a partir de données
insuffisantes. Bien que le modele de regroupement complet corrige ce probléme, il présente d’autres
inconvénients : il est impossible de discerner un rétrécissement excessif et les domaines individuellement.
En partant de ce constat, I’article présente plusieurs méthodes de regroupement afin de trouver un modéle
produisant de meilleures estimations. Dans le modele 3, le modele de regroupement adaptatif introduit par
Nandram, Zhou et Kim (2019), tous les domaines ont en commun les mémes hyperparametres; par
conséquent, ils partagent aussi leurs données de domaine. Il s’agit d’une méthode indirecte de
regroupement complet qui préserve une certaine variation dans les domaines, mais qui suppose
généralement que tous ont des caractéristiques identiques; voir aussi Nandram (1998). Cela produit des
variations dans I’estimation des hyperparamétres. Nous proposons alors un modele de regroupement
restreint, qui modifie le modele 3 en supprimant I’information sur le partage de données entre domaines
distincts. Dans ce nouveau modéle, les domaines distincts utilisent leurs données locales pour estimer les
paramétres, et les domaines ayant des caractéristiques semblables partagent de I’information par un
regroupement fondé sur le méme hyperparamétre, ce qui améliore I’estimation. Toutefois, ce modele
attribue le méme hyperparamétre aux domaines présentant des caractéristiques similaires, ce qui peut
entrainer un probléme de rétrécissement excessif quand le lissage se produit dans la catégorie. Pour pallier
ce probléme, nous proposons le modele 5, un modele de regroupement global-local, voir Dunson (2009).
Le modeéle de regroupement global-local regroupe I’information de données provenant de domaines ayant
des caractéristiques semblables, mais il préserve également chaque variation dans la catégorie au moyen
du modele d’effet local, ce qui réduit le lissage dans I’effet catégorique. De ce fait, le modéle 5 est a la
fois souple et robuste.

La cinquiéme distribution a priori utilisée pour les inférences bayésiennes paramétriques est appelée
regroupement global-local. Dans ce cas, nous utilisons une notation différente pour le vecteur de
proportion de chaque domaine. Soit p;, pour i =1, ..., I, qui désigne le vecteur de proportion de cellule
correspondant dans le i® domaine. Nous supposons que
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n,|p, ™ multinomial(n,, p,),i=1,..,1, (2.2)

ol p, = (e‘”’“l/(lJr Zk le"*”'k) ee*”'“*“/(1+ Z g 1/ 1+ e‘””'k))'. Ici, p; est

composé de deux composantes, a savoir 0 et n, , et 0 reflete la probablllte de base qui a rassembleé tous
les domaines. L’effet global-local est représenté dans la composante m; = (1, ..., ni(K_l))'. Plus
particuliérement,

i~(ZdINOG)+“ZJINOGk (2.3)

ot N (0, o?) est la distribution normale du paramétre global o2, N(0, ?) est la distribution normale
des paramétres locaux o/ pour chaque catégorie, ol chaque domaine est désigné par un indice différent.
Ensuite, z,,i =1, ..., I, suit une distribution de Bernoulli avec un hyperparamétre ¢, qui corrige la
proportion entre les effets globaux et locaux. Ainsi, si nous devons nous concentrer sur I’effet global, la
distribution a priori pour ¢ est établie au moyen de la distribution uniforme sur (1/2,1). Plus
précisément, nous supposons que

||d

z,|¢ Bernoulli(¢),i=1,..., 1,
I uniforme(1 j
2! )
) 1 une loi a priori de Cauch
7T = —| 1
1+ 6% P y
( 2 2 2 ) T
T\O ,0,,...,0_ -
' “ a+a %41+q)

ol —o<mn <o, k=1,..,K-1,0°>0, et of >0,k=1,..., K-1. Nous avons utilisé la loi
a priori de Cauchy pour 6 et les lois a priori de rétrécissement pour les composantes de la variance. Les
lois a priori de rétrécissement ressemblent a la loi a priori demi-Cauchy et elles sont mathématiquement
plus pratiques quand on effectue des transformations sur (0, 1).

Les modeles proposés dans I’article sont fondés sur le modéle de regroupement adaptatif (Nandram,
Zhou et Kim, 2019), qui applique le principe d’attribution d’indices de paramétres identiques dans la
distribution a priori a des expériences similaires (Malec et Sedransk, 1992) aux données catégoriques.
Ainsi, le modéle sans regroupement et le modele de regroupement complet représentent deux cas extrémes
de regroupement adaptatif, avec des parametres p et 7. Par ailleurs, le modele de regroupement restreint
comporte un principe de regroupement comme celui du modéle de regroupement adaptatif, mais le modéle
représente également I’incertitude par le paramétre de pondération ¢. Toutefois, le méme parametre dans
la loi apriori utilisée aux fins de regroupement de ces données entraine souvent un probléme de
rétrécissement excessif. Pour corriger ce probleme, nous proposons le modéle de regroupement

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



210 Jo et coll. : Le regroupement bayésien aux fins d’analyse des données catégoriques sur petits domaines

global-local. Dans ce modele, les effets des parametres sont séparés en effets globaux et effets locaux.
Nous proposons par conséquent deux nouveaux modeles, le modéle de regroupement restreint et le modéle
de regroupement global-local, et nous les comparons aux modéles existants.

2.2 Maodéles non paramétriques

Nous examinons la loi apriori de Dirichlet pour =, de (2.1) a la section 2.1. La loi apriori est
structurée comme suit :

iid

7 |G =
G ~ PD(a, G,),

ou G, est la distribution de base et le nombre reel positif, «, est le parametre de concentration dans la loi
a priori de Dirichlet. Le modeéle est spécifié par la structure de la distribution de base. Nous remarquons ici
gue Yin et Nandram (2020a, b) ont utilisé un processus de Dirichlet dans le processus d’échantillonnage
pour tenir compte des lacunes, des valeurs aberrantes et des égalités dans les données d’enquéte.
Premierement, nous définissons le modéle au moyen de deux distributions a priori précédentes, comme
suit :

6) Regroupement adaptatif non paramétrique G, = Dirichlet (p7);

7) Regroupement restrictif non paramétrique G, = ¢ Dirichlet (uz) + (1 — ¢) Dirichlet (1,, ).

Supposons que 7(p, 7) = (K =)/ (1+1)?, 7 (a) < 1/(1 + a)?, et ¢ ~ uniforme(1/2,1). Dans
les modeéles 6 et 7, nous utilisons un processus de rupture de baton pour la loi a priori de processus de
Dirichlet (Sethuraman, 1994).

Le dernier modeéle est une version non paramétrique de (2.2) dans la section 2.1, utilisée aux fins de
regroupement global-local. Ici, les variables m; servent a construire le paramétre bayésien non
paramétrique, comme suit :

iid
n - I(z 0) (z l)HG

G, ~ PD(a,, MVN(0, 5?1)), G, ~ PD(a,, N(0, o2)),

ol M= (17,1, ey n,(K 1)) ~Bernouilli(¢), 7 (0) «< 1, ¢ ~ uniforme(1/2,1), n(c? o2, ..., 0% ,) =
1/ 1+0?)° H (1+0}) } pour i =1,..., I. Il s’agit du modele (A.1), de regroupement global-
local non parametrlque.

La distribution de n; implique un mélange de domaines de regroupement global et local. Alors que le
regroupement global est mené selon le méme principe que les modéles non paramétriques mentionnés plus
haut, la loi a priori de Dirichlet, ou la distribution normale est la distribution de base pour chaque cellule,
est définie indépendamment, ce qui permet de résoudre le probléme de rétrécissement excessif susceptible
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de decouler du regroupement global. Ici, z;, qui représente le poids du modele, suit la distribution de
Bernouilli avec ¢ plus grand que 1/2 comme paramétre, et ¢ suit la distribution uniforme. Par
conséquent, le domaine de regroupement local est pondéré de fagon a étre défini comme la forme la plus a
méme d’atténuer le degré de rétrécissement. De plus, pour assurer la simplicité du modele, la queue lourde
et la caractéristique non informative de la distribution 6 suivent la loi a priori impropre qui est identique
au modele paramétrique précédent, mais plus simple, et la distribution a posteriori est présentée de fagcon
propre.

3. Analyse des données

Dans cette section, nous présentons les résultats empiriques de la comparaison des performances des
cing modeles de regroupement paramétrique décrits a la section 2 et des trois versions de regroupement
non paramétrique décrites a la section 3. Nous utilisons les données sur la DMO pour la période de 1988
a 1994, celles-ci proviennent de la NHANES I11 et ont été recueillies aupres des centres d’examen mobiles
aux Etats-Unis.

Notre analyse est effectuée au moyen de tableaux de contingence avec un nombre de cellules pour trois
catégories de DMO dans 31 comtés aux Etats-Unis. Ici, la DMO est classée a I’un des trois niveaux. La
catégorie normale correspond aux valeurs de DMO inférieures a un écart-type (ET) sous la moyenne
adulte des personnes blanches non hispaniques (NHW pour non-Hispanic white) (0,82 mg/cm? < DMO).
La catégorie de I’ostéopénie correspond aux valeurs de DMO entre 1 et 2,5 ET inférieures a la moyenne
des jeunes adultes blancs non hispaniques (0,64mg/cm? < DMO < 0,82mg/cm?). Enfin, la catégorie
de I’ostéoporose correspond aux valeurs de DMO supérieures a 2,5 ET sous la moyenne des jeunes adultes
blancs non hispaniques (DMO < 0,64 mg/cm?).

Nous prédisons la proportion de population finie pour la distribution de la DMO dans chaque domaine
au moyen du modele bayésien de regroupement. L’enquéte porte sur environ 0,02 % de la population, et la
prédiction nécessaire pour les 99,98 % restants représente un travail considérable. Le tableau 3.1 présente
les données de I’échantillon, qui comprennent un nombre de cellules pour chaque niveau catégorisé dans
chaque région. Nous estimons la proportion de la population finie en prédisant la partie hors de
I’échantillon de la population finie a partir d’une distribution multinomiale avec un paramétre
m,,i=1,..., 1 (= 31) achaque itération MCMC. Plus précisément, supposons que N, pour k =1, 2, 3
soit le niveau total de DMO dans le domaine i, ou la valeur est inconnue. Nous avons la valeur (n, ) pour
la partie échantillonnée de la population finie. Ensuite, nous calculons la proportion de population finie
(P,) pouri=1,..., I (I =31) comme suit :

Pi = Ni i + (Ny =)}, k=1,2,3, (3.1)
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« — N, est la partie hors de [I’échantillon pour chaque niveau de DMO
k(k =1, 2, 3) dans le domaine i, pris de la distribution multinomiale avec un parametre #;, estimé a
I’aide d’une méthode MCMC dans chaque modele. Ensuite, la moyenne a posteriori et I’écart-type de P,
sont obtenus au moyen de la distribution empirique estimée de P, .

| _ 3
ol N; =2 Ny N

Tableau 3.1
Données catégoriques de DMO pour 31 comtés tirées de la NHANES 111
Domaines DMO
Normale Ostéopénie Ostéoporose

1 33 24 9
2 46 39 5
3 40 25 8
4 48 25 6
5 40 15 10
6 74 30 12
7 47 19

8 38 15 6
9 49 16 11
10 99 40 14
11 39 18 2
12 63 27 4
13 48 18 5
14 42 16 4
15 40 15 4
16 110 44 7
17 37 14 3
18 55 18 5
19 47 12 6
20 296 95 17
21 59 18 4
22 78 21 7
23 196 55 15
24 149 44 9
25 69 19 5
26 49 10 6
27 73 19 3
28 76 14 3
29 77 13 4
30 96 13 6
31 88 12 4

Nous utilisons 1 000 itérations pour mettre «en rodage » les échantillons MCMC, et prenons une
valeur toutes les 10 valeurs pour obtenir les 1 000 itérations. De plus, nous utilisons des graphiques
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d’autocorrélation du modéle pour corriger le nombre de répétitions et d’intervalles d’élimination sélective.
Par exemple, dans un modéle non paramétrique avec un nombre relativement élevé de parameétres, nous
prenons une valeur estimée sur 20 de 1 001 a 20 000. Nous établissons la valeur initiale de la proportion
m, pour i =1, ..., 31 en fonction de la proportion de la colonne des valeurs de I’échantillon dans chaque
domaine.

Les groupes sont classés selon les valeurs de quartile de la proportion de la premiére colonne. Le
parametre de réglage &, j =1, ..., J estinitialement réglé a & = 0,5, puis il est révisé en fonction des
performances de chaque modéle.

Dans le tableau 3.2, nous présentons les moyennes a posteriori (MP) et les écarts-types a posteriori
(ETP) des proportions de population finie pour les huit modéles et certains domaines. Les cas des
modeles 1 et 2 sont les structures de regroupement les plus extrémes. La MP du modéle 1 donne les
résultats 0,511; 0,496; 0,901; 0,826 et 0,820 pour les domaines correspondant respectivement a 1; 2; 28;
29 et 31, dans la catégorie de DMO normale, ce qui signifie que les fluctuations des domaines sont
supérieures a celles de la MP du modéle 2 (0,652; 0,654; 0,714; 0,716; 0,719). Pour le modéle 3, les
fluctuations (0,644; 0,612; 0,793; 0,816; 0,798) montrent une tendance semblable & celle des MP du
modele 1 pour chaque domaine, mais elles sont plus lisses que celles du modéle 1. Cela pourrait étre
interprété comme I’effet de regroupement indirect par I’hyperparametre plutdt que I’effet de regroupement
direct du modéle 2. Pour le regroupement restreint, dans les domaines qui présentent des caractéristiques
similaires, les valeurs estimées sont calculées par regroupement indirect et les hyperparamétres comme
dans le modele 3, et les valeurs estimées sont plus lisses que celles du modéle 1 (MP des domaines 28; 29;
31: 0,827; 0,779 et 0,864, respectivement). Cependant, dans les domaines ou des caractéristiques
similaires ne sont pas présentes, les valeurs estimées sont proches de celles du modele 1, car le parametre
est estimé uniquement & partir de I’information des domaines visés (MP des domaines 1; 2: 0,523
et 0,510, respectivement.) Le modéle 5, que nous proposonspour pallier le probléme de rétrécissement
excessif susceptible de découler du regroupement de I’information, partage I’information de domaines a
proximité et corrige le rétrécissement excessif en reflétant I’effet local de chaque cellule, ce qui rend les
valeurs estimées situées entre celles du modele 1 et du modéle 2 (MP du modele 5 : 0,581; 0,511; 0,711,
0,836; 0,808). Notons que le modele bayésien non paramétrique attribue les domaines avec des indices
comme étant le méme groupe en fonction des caractéristiques de I’information par I’hyperparametre
d;,i=1,...,1(=31), et que le méme groupe partage directement le paramétre. Pour les données de
DMO, le nombre du groupe varie de un a trois, montrant la fréquence la plus élevée, et la MP est estimée
comme dans le modéle 2. Les caractéristiques des valeurs estimées de MP pour chaque modéle sont
également indiquées de fagon identique dans la DMO de I’ostéopénie et la DMO de I’ostéoporose.

La moyenne a posteriori, les écarts-types (ET) et les coefficients de variation (c.v.) a posteriori des
proportions de population finie pour les huit modéles sont illustrés dans les figures 3.1 a 3.3.
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Dans la figure 3.1, la variation de la moyenne a posteriori dans les huit modéles est plus grande dans la
catégorie de la DMO normale, qui représente la plus grande proportion. En particulier, nous constatons
qgue les MP du modele non paramétrique ressemblent a celles du modéle de regroupement complet.
Pendant I’analyse des données, nous avons trouvé un a trois groupes d’indices. A partir de 1, nous avons
pu découvrir que la distribution de la DMO est assez semblable dans tous les domaines de la
NHANES Ill. Par conséquent, tous les domaines partagent leur information avec d’autres pour estimer le
méme hyperparamétre. Les modéles de regroupement non paramétrique et complet donnent alors des
estimations similaires. Par conséquent, le regroupement peut résoudre les problémes associés aux
estimations pour petits domaines quand les domaines ont des caractéristiques en commun. De plus, la
figure 3.2 montre que les modeles non paramétriques ont de bonnes performances, car I’écart-type des
modeles non paramétriques comportant de nombreux paramétres est similaire ou plus petit que celui des
modéles paramétriques.

Le coefficient de variation des modeéles par statut de DMO se trouve a la figure 3.3. Dans le cas du c.v.,
la DMO de I’ostéoporose est celle pour laquelle on constate la plus grande différence entre modéles. De
plus, le c.v. des versions non paramétriques est relativement faible comparativement a celui de la version
paramétrique, qui n’est pas différent pour chaque statut de DMO. Ajoutons qu’il est trés significatif que la
version non paramétrique ait un c.v. plus petit que les modeles de la version paramétrique, bien qu’elle ait
un espace de parametre infini.

Pour estimer les parametres, nous utilisons un échantillonneur de Gibbs. Alors que les parametres aux
espaces de parameétres restreints sont échantillonnés au moyen de la méthode de grille, les autres
paramétres sont échantillonnés a I’aide de I’algorithme de Metropolis-Hastings. Nous cherchons a obtenir
un taux d’acceptation de 30 & 70 %. Dans I’analyse réelle, le taux d’acceptation de I’algorithme est de 34 &
49 %. Nous comparons les deux mesures pour ce qui est des performances de chaque modele.
Premiérement, nous calculons le critére d’information de déviance (DIC), un critére typique de choix de
modele bayésien, pour comparer les modéles bayésiens hiérarchiques. Dans le critére d’information de
déviance, qui a été proposé par Spiegelhalter et coll. (2002), une valeur de DIC plus faible indique de
meilleures performances. Deuxiéemement, nous évaluons les performances des huit modeles en calculant
I’ordonnée prédictive conditionnelle logarithmique (LCPO pour logarithmic conditional predictive
ordinate), qui est une méthode de comparaison utilisant la validation croisée. La LCPO moyenne,
proposée par Gneiting et Raftery (2007), est calculée comme suit :

- 1 N
LCPO = —TZIog(CPOi), (3.2)
i=1
LA H H :
ot CPO; = > wP(Y =y[Q")w, => (Y =y[Q")/f(Y=y|Q"), pouri=1..,1, et
P(Y = y| Q") est la probabilité d’une observation unique d’un paramétre donné Q™, eth =1, ..., H

désigne les itérations du résultat de la méthode MCMC sous le modele de regroupement bayésien
hiérarchique.
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Tableau 3.2
Valeurs sommaires a posteriori des proportions de population finies des données sur la DMO selon les huit
modeles par région

Domaines | Modéle DMO normale DMO d’ostéopénie DMO d’ostéoporose
MP  ETP ICa95 % MP  ETP ICa95 % MP  ETP 1ICa95 %
1 1 0,511 0,024 (0,467;0,561) | 0,380 0,024 (0,333;0,427) | 0,109 0,015 (0,082;0,139)
2 0,652 0,023 (0,603;0,692) | 0,264 0,021 (0,227;0,306) | 0,084 0,013 (0,061;0,109)
3 0,644 0,024 (0,594;0,691) | 0,288 0,023 (0,242;0,338) | 0,068 0,011 (0,048;0,091)
4 0,523 0,024 (0,476;0,570) | 0,385 0,024 (0,336;0,432) | 0,092 0,013 (0,070;0,118)
5 0,581 0,022 (0,536;0,627) | 0,327 0,022 (0,285;0,370) | 0,092 0,013 (0,067;0,118)
6 0,651 0,022 (0,606;0,696) | 0,258 0,020 (0,218;0,297) | 0,090 0,014 (0,067;0,117)
7 0,656 0,023 (0,612;0,700) | 0,260 0,021  (0,218;0,300) | 0,084 0,013 (0,061;0,109)
8 0,658 0,022 (0,615;0,703) | 0,267 0,021  (0,230; 0,311) | 0,075 0,012  (0,052; 0,100)
2 1 0,496 0,021 (0,458;0,534) | 0,442 0,021 (0,402;0,484) | 0,061 0,010 (0,042; 0,080)
2 0,654 0,021 (0,617;0,693) | 0,277 0,019 (0,242;0,316) | 0,068 0,010 (0,047;0,087)
3 0,612 0,020 (0,570;0,652) | 0,313 0,019 (0,273;0,353) | 0,075 0,012 (0,053; 0,098)
4 0,510 0,022 (0,470;0,551) | 0,438 0,022 (0,396;0,478) | 0,052 0,009 (0,036;0,071)
5 0,511 0,023 (0,466;0,554) | 0,425 0,023 (0,381;0,472) | 0,064 0,011 (0,045; 0,085)
6 0,653 0,020 (0,618;0,693) | 0,271 0,017 (0,237;0,304) | 0,075 0,012 (0,053; 0,096)
7 0,659 0,020 (0,618;0,702) | 0,273 0,018 (0,239;0,311) | 0,068 0,011 (0,047;0,089)
8 0,651 0,021 (0,609;0,689) | 0,292 0,019 (0,254;0,329) | 0,058 0,011 (0,040; 0,079)
28 1 0,901 0,011 (0,881;0,920) | 0,081 0,010 (0,062;0,099) | 0,018 0,005 (0,010;0,028)
2 0,714 0,020 (0,677;0,751) | 0,223 0,017 (0,189;0,256) | 0,064 0,011  (0,043; 0,088)
3 0,793 0,017 (0,757;0,826) | 0,154 0,015 (0,126;0,184) | 0,053 0,010 (0,034;0,073)
4 0,827 0,016 (0,796;0,856) | 0,123 0,013  (0,099; 0,148) | 0,050 0,010 (0,032; 0,069)
5 0,711 0,021 (0,672;0,751) | 0,244 0,020 (0,209; 0,283) | 0,046 0,010 (0,028; 0,064)
6 0,715 0,018 (0,680;0,748) | 0,216 0,016 (0,184;0,249) | 0,070 0,011  (0,049;0,092)
7 0,721 0,019 (0,683;0,757) | 0,217 0,018 (0,185;0,251) | 0,062 0,011  (0,043;0,084)
8 0,729 0,022 (0,686;0,770) | 0,220 0,020 (0,181;0,261) | 0,052 0,011 (0,034;0,073)
29 1 0,826 0,015 (0,796;0,855) | 0,153 0,015 (0,124;0,184) | 0,020 0,005 (0,011; 0,030)
2 0,716 0,019 (0,679;0,755) | 0,219 0,017 (0,187;0,253) | 0,065 0,010 (0,047;0,085)
3 0,816 0,016 (0,785;0,847) | 0,139 0,014 (0,113;0,168) | 0,045 0,008  (0,030; 0,060)
4 0,779 0,017 (0,746;0,815) | 0,134 0,014 (0,105;0,160) | 0,087 0,012  (0,065; 0,111)
5 0,836 0,016 (0,807;0,866) | 0,117 0,013 (0,095; 0,145) | 0,047 0,009 (0,031;0,067)
6 0,715 0,020 (0,677;0,755) | 0,213 0,018 (0,179;0,248) | 0,072 0,012  (0,051; 0,096)
7 0,721 0,019 (0,685;0,756) | 0,214 0,017 (0,183;0,251) | 0,066 0,011 (0,045;0,085)
8 0,729 0,021  (0,690;0,768) | 0,217 0,020 (0,179;0,257) | 0,053 0,011  (0,034; 0,075)
31 1 0,820 0,015 (0,792;0,849) | 0,136 0,014 (0,110;0,161) | 0,044 0,008 (0,030;0,061)
2 0,719 0,019 (0,680;0,758) | 0,216 0,017 (0,181;0,253) | 0,065 0,010 (0,046; 0,087)
3 0,796 0,016 (0,765;0,827) | 0,159 0,015 (0,133;0,188) | 0,046 0,008  (0,031; 0,063)
4 0,864 0,013 (0,838;0,889) | 0,095 0,011 (0,075;0,119) | 0,041 0,008 (0,027;0,056)
5 0,808 0,018 (0,773;0,841) | 0,153 0,017 (0,122;0,188) | 0,038 0,008  (0,024; 0,054)
6 0,721 0,018 (0,685;0,756) | 0,207 0,017 (0,177;0,239) | 0,072 0,011 (0,052;0,092)
7 0,724 0,018 (0,688;0,758) | 0,211 0,017 (0,180; 0,243) | 0,065 0,010 (0,045; 0,085)
8 0,739 0,020 (0,698;0,774) | 0,208 0,019 (0,171;0,247) | 0,053 0,011 (0,033;0,073)
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Figure 3.1 Graphigue des moyennes a posteriori de la proportion de population finie.
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Figure 3.2 Graphique des écarts-types a posteriori de la proportion de la population finie.
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Figure 3.3 Graphique des coefficients de variation de la proportion finie de la population.
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Le tableau 3.3 montre les résultats des deux mesures pour chaque modéle de regroupement bayésien.
Un modele est considéré comme plus performant quand ses mesures estimées sont plus petites. La LCPO
et le DIC dans les modéles paramétriques sont comparés au moyen du modéle global-local, et on obtient
pour la LCPO et le DIC respectivement 12,707 et 4 984,56, ce qui indique les meilleures performances. Le
modeéle de regroupement restreint du modele 4 a une valeur de LCPO de 12,886, ce qui indique la
deuxiéme meilleure performance aprés le modele de regroupement global-local, mais le DIC du modéle de
regroupement adaptatif a une valeur de 4 998,90, ce qui est inférieur a celui du modéle de regroupement

restreint.

Tableau 3.3

Comparaisons de LCPO et du DIC (IC a 95 %) selon les modeles 1 a 8

Modele LCPO DIC

Modeles paramétriques Sans regroupement 13,167 4999,19
Regroupement complet 13,151 5011,45
Regroupement adaptatif 13,411 4998,90
Regroupement restreint 12,886 5 000,21
Regroupement global-local 12,707 4 984,56

Modeéles non paramétriques Regroupement adaptatif 13,105 5001,17
Regroupement restreint 12,837 4 983,88
Regroupement global-local 12,694 4768,47

Il faut aussi garder a I’esprit que la version non paramétrique utilisant la méme méthode de
regroupement donne des valeurs similaires a celles de la méthode paramétrique. En particulier, bien que le
modele de regroupement global-local non paramétrique ait le plus grand nombre de parametres a estimer,
sa LCPO et son DIC ont respectivement des valeurs de 12,694 et 4 768,47, ce qui indique que ses
performances sont supérieures a celles de tous les modéles. De plus, dans le modéle de regroupement
restreint, les valeurs de la LCPO et du DIC du modele non paramétrique sont respectivement de 12,837 et
de 4 983,88, ce qui représente des performances meilleures que celles du modéle paramétrique. Ces
résultats sont identiques dans I’échelle de LCPO du modéle de regroupement adaptatif (c’est-a-dire de
base) (LCPO (paramétrique c. non paramétrique) = (13,411 c. 13,105)). Cela signifie que les performances
de la version non paramétrique sont trés bonnes pour nos données, bien que I’espace des parametres ait
des dimensions infinies.

Le tableau 3.4 illustre les valeurs statistiques calculées aux fins d’estimation du rétrécissement du

modeéle. Pour estimer le rétrécissement, nous avons calculé la moyenne et I’écart-type de la différence
absolue par rapport au modeéle sans rétrécissement pour chaque catégorie de DMO. Soit MP,,,

i=1,..., 1,k =1, 2, 3 désigne la moyenne a posteriori de la proportion de population finie pour chaque
cellule dans le domaine i. La moyenne (MER) et I’écart-type (ETER) de I’estimateur de réduction sont
1 L |MP, — MP,,
MER, = —z| i °'k|, | =31, (3.3)
I = MPy;,
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1 &(|MP, — MP,, 2
ETER, = > [ MPi o | MER, |, (3.4)
| -14 MP,,,

ou MP,, est la moyenne a posteriori pour la proportion de population finie du modele 1, un modele sans
regroupement.

En nous fondant sur ce calcul, nous montrons que la moyenne de la MER et I’'ETER dans la cellule
normale sont les plus petits selon le modéle de regroupement global-local. D’aprés I’analyse des données,
avec les données de DMO appliquées dans la présente étude, le nombre de groupes d’échantillonnage par
tranche est de 1 a 3, et nous pouvons confirmer que les caractéristiques des données sont identiques pour
la plupart des régions. Cependant, dans le modele global-local, on peut montrer que le probleme de
rétrécissement excessif causé par le regroupement se résout si I’on observe le plus petit degré de
rétrécissement. En outre, les cellules de I’ostéopénie et de I’ostéoporose pourraient confirmer la tendance
a un rétrécissement faible par rapport a d’autres modeéles, et I’'ETER dans le modele de regroupement
global-local peut se révéler faible. Entre-temps, dans le cas des modéles non paramétriques, I’indice de
groupe affichait le nombre le plus élevé de 1 en raison de I’échantillonnage par tranche. On peut par
conséquent supposer que la dépendance aux données était excessive dans le modele sans regroupement.

De plus, le test de Geweke, le graphique d’autocorrélation et la taille effective de I’échantillon (TEE)
ont été appliqués aux fins de diagnostic du modele, et ils ont montré un mélange de chaines important.

Tableau 3.4
Comparaison du rétrécissement selon les huit modeles, voir les équations (3.3) et (3.4)

Modeéle Normale Ostéopénie Ostéoporose
Moyenne Type Moyenne Type Moyenne Type

Sans regroupement (pas de modele de rétrécissement)

Regroupement complet 0,087 0,072 0,217 0,320 0,522 0,622
Regroupement adaptatif 0,066 0,064 0,147 0,166 0,474 0,501
Regroupement restreint 0,088 0,071 0,210 0,302 0,587 0,728
Regroupement global-local 0,054 0,043 0,157 0,137 0,456 0,682
Regroupement adaptatif NP 0,088 0,074 0,209 0,306 0,524 0,609
Regroupement restreint NP 0,065 0,049 0,249 0,354 0,335 0,362
Regroupement global-local NP 0,085 0,072 0,206 0,311 0,427 0,430

NP : non paramétrique

4. Conclusion

Dans la présente étude, nous construisons des modéles de regroupement bayésien paramétrique
hiérarchique et leurs versions non paramétriques au moyen d’une loi a priori de processus de Dirichlet de
Ferguson (1973) pour regrouper les données. Les méthodes de regroupement élaboreées ici sont utiles dans
I’analyse des données d’enquéte. Par une methode de grille, nous avons tiré les paramétres avec des
densités a posteriori non standard et un support qui se trouve dans un intervalle fini. En revanche, nous
avons utilisé I’algorithme de Metropolis-Hastings pour tirer les parametres avec support dans un intervalle
infini.
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Le processus de Dirichlet est supposé pour le parametre d’intérét a,, pour i =1,..., I, dans nos
modeles. Nous appliquons I’algorithme d’échantillonnage par tranche aux fins de spécification de la loi
a priori de Dirichlet, qui est une extension de la loi a priori de rupture de baton trés couramment utilisée
qui a été proposée par Ishwaran et James (2001). Cing modéles paramétriques sont modélisés dans un
espace de parameétres aux dimensions finies, et trois versions non paramétriques ont un espace de
parametres aux dimensions infinies. Les huit modéles bayésiens hiérarchiques se distinguent également
selon le type d’effets dans les parametres du modéle. Pour le modele de base (2.1), nous pouvons
construire des modeles plus efficaces et efficients permettant un effet d’emprunt des domaines voisins
dans les estimations pour petits domaines. Toutefois, les distributions a priori échangeables dans un
modele bayésien hiérarchique peuvent causer un probléme de rétrécissement excessif. Pour pallier ce
probleme, I’effet d’un paramétre est divisé en deux éléments, comme le montre le modele de base (2.2),
dit modéle de regroupement global-local bayésien hiérarchique. Le modele permet de regrouper des
expériences similaires (domaine) et d’emprunter de I’information dans chaque domaine.

Pour comparer les huit modeles a partir de données réelles, nous utilisons les données sur la DMO
fournies par la NHANES IIl. La DMO est statistiquement corrélée avec la probabilité de fractures, qui
constituent un probléme de santé publique important, surtout chez les femmes &gées. C’est pourquoi la
DMO est un indicateur important du diagnostic de I’ostéoporose, qui pourrait permettre de prendre en
charge les patients plus t6t pour améliorer leur solidité osseuse. Dans chaque échantillon, nous attribuons
un indicateur basé sur trois catégories (normale, ostéopénie, ostéoporose) avant d’analyser les données.
Les modéles hiérarchiques obtenus ayant une distribution a priori de regroupement pour les données de
DMO donnent de meilleures performances que les autres modéles. Pour comparer les performances des
modeéles, nous avons calculé le critéere d’information de déviance (DIC) et I’ordonnée prédictive
conditionnelle logarithmique (LCPO). Nous avons alors constaté que le modéle de regroupement global-
local était le plus performant. Bien que les versions non paramétriques des modeles aient un espace de
parameétres aux dimensions infinies, elles présentaient pour les deux mesures de comparaison des valeurs
semblables a celles du modéle de regroupement paramétrique avec un espace de parametres aux
dimensions finies. C’est pourquoi les résultats doivent étre interprétés prudemment.
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Annexe
A. Calculs des modeles paramétriques

Soit n=(n,,...,n,) la matrice de réponses et ® = (m,, ..., m,) la matrice des paramétres de
proportion pour (2.1). Dans un modéle de regroupement adaptatif, soit Q, = (w;, p, 7), i =1, ..., I. Ici,
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le modéle sans regroupement et le modéle de regroupement complet sont des cas particuliers de
regroupement adaptatif, avec des paramétres p et r. La densité a posteriori conditionnelle compléte des
parametres pour les données est obtenue de la fagon habituelle par combinaison de la vraisemblance et des
distributions a priori, comme suit :

(@ 2 0) [T ]2 1) 2,0
g 77 %

o0 D (k) = [T, T () /T (X, )

Pour exécuter un échantillonneur de Gibbs, nous tirons les valeurs comme suit :
(@) Conditionnelle compléte pour z;, i =1, ..., | : Tirer @, |n,, p, ¢ ~ Dirichlet((n, + p)7).

(b) Conditionnelle compléte pour p: Tirer

m(pn|n, m, 1) o H{%Hﬂ"”‘l} (A1)

Soit p,, k =1,..., K le vecteur de parameétres autre que la k°® composante x,. Nous obtenons
ensuite la densité a posteriori conditionnelle de u,, €tant donné p,,, a chague €étape. Ici, nous devons
estimer les K —1 composantes du parametre p de fagcon séquentielle. Nous pouvons ensuite calculer la
valeur de la K® composante de p au moyen de u, =1— Zk:luk. A partir de la densité a posteriori
conditionnelle (3.1), nous pouvons tirer u,, k =1, ..., K —1 au moyen de la méthode de grille, avec le

K-1
support 1— > Lty

(c) Conditionnelle compléte pour 7 @ Tirer

( k=1 Mk ) P 1
n(t|n, @ p) oc H{Hklr(#k ! Tl m

Dans ce cas aussi, nous pouvons utiliser la méthode de grille pour z. Etant donné que la méthode de
grille peut étre utilisée pour un support fermé, nous transformons = en p =1/(1+17),0< p <1. La
valeur absolue du jacobien est 1/ p?. Ensuite, la densité a posteriori conditionnelle de p peut étre
exprimée comme suit :

T B K e
7r(p|n, T, p) oC [1[{1_};1}—‘1(#1 ig lk_:!nrkk - 1}
k=1 p

La densité a posteriori conditionnelle compléte dans le cas d’un regroupement restreint est obtenue a
partir de la vraisemblance et des distributions a priori, construites a partir de 7 (p, 7), et d’une
distribution a priori supplémentaire pour ¢, i =1, ..., | :

uﬂwwnAm={gfmmoﬂmﬁﬂmﬂnw»
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ouQ =(m,p7,¢),i=1..1
Pour I’échantillonneur de Gibbs, nous considérons les variables latentes z,,i =1, ..., | d’une loi de
Bernoulli avec le paramétre ¢. Ici, la densité a posteriori conjointe s’obtient comme suit :

7(Qy, ..., Q, |n) x {l:[ f(n|n,)rx(x, |Zi)7T(Zi)} 7 (n, 7) 7 (9)

(K - 1!
(T +1)% bz
Puis, notre échantillonneur de Gibbs s’écrit comme suit :

(@) Conditionnelle compléte pour ¢ : Tirer

Coo1
7 (@ln m T, 7) oo pTet (1 —¢) T SEET R

En d’autres termes, étant donné p, 7, z, et les données, ¢ suit une loi béta tronquée avec des parametres
>z et - z, etlaborne inférieure de ¢ est1/2.

(b) Conditionnelle compléte pour z,,i =1, ..., | : Tirer z; |n, m;, p, = ~ Bernoulli(p,), ou
= (¢H::1ﬂi;;kr—1/D(pT))/(ngkK:lﬁi/;kr 1/D(uz‘) +(1-9) |( e 1)/K)-
(c) Conditionnelle complete pour m,, i =1, ..., | : Tirer

K

1-z;
ﬂ(ni |n1 Z;, n, T) oC |:H7Ti‘k‘k7+”ik—1i| |:Hn.1+n,k—l:| .

k=1

Dans le cas de z; =1, nous pouvons générer la valeur de =z, a partir d’une loi de Dirichlet avec des
parametres p et r. Dans d’autres cas, nous pouvons I’interpréter comme étant I’incertitude de la
modélisation. Autrement dit, pour z; étant donné z, = 0, n tire sa valeur d’une loi de Dirichlet uniforme
avec un vecteur de paramétre K x 1, ot chaque composante a la valeur un.

(d) Conditionnelle compléte pour p: Tirer

(Curr) ¢ }
z(p|n, 1) o k=l [[zu
ul H{Hk 1r(”k) 1

(e) Conditionnelle complete pour 7 @ Tirer

K
7 (z|n, m p) o H —( 1 1T ) ﬁﬂ“kf‘l v
ik 2"
Hk l]—‘(,ukr) k=1 (‘L’+1)
Bien entendu, le processus de génération des parametres p et ¢ est similaire & celui du paramétre du
regroupement adaptatif. En outre, les données utilisées pour p et z sont z; =1,i =1, ..., I.
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Sinon, le vecteur de paramétre correspondant au domaine i selon un regroupement global-local se
compose de 0, m, z, ¢, %, o7, ..., et oZ,. Ensuite, la densité a posteriori conditionnelle compléte pour
les données dans le modéle s’écrit comme suit :

n(Q, ..., Q ,n)m{gf(ni|ni,9)}{lijﬂ(ni|zi,az,af,...,oil)}n(az)
s Ok ) T (0) 7 (2]9) m (9)

_ | ni! K-1 e 0+ Mik 1 i
I e e s
{ 1

1l 2 (—ﬂ iz ool ]|
: (1+102)2 {H (1+1ak)2} n(l—lkez) { - ¢)“i}|“/““”'

ouQ =(0,n,2,¢0%02..,02,),i=1 .., ,n=(,....n,) etz=(z,...,2,) .
Ensuite, I’échantillonneur de Gibbs se présente ainsi :

Ll )

x (o

(a) Conditionnelle compléte pour ¢ : Tirer ¢|autres ~ béta tronquee(z z, I—Z:1 I,2,1)

=1 “i

(b) Conditionnelle compléte pour z;,i=1,...,1: Tirer z, |autres ~ Bernoulli(p;), avec
_¢Hk1(eXp Ik/2<jz)/\/ 2rc? /{(/)Hklexp ni/2c?) / 20’ + (1 - ¢)
H (exp |k/26k2)/\/ 2noy }

(c) Conditionnelle complete pour 6 : Tirer

©| TI11 el ™ 1 w1
7 (0| autres) o - - .
i=1 k=l (1 + z:illeg*”" } (1 + Z:illeg”’” ] 1+0°

(d) Conditionnelle compléte pour n,, i =1,..., 1,k =1, ..., (K =1): Tirer

1 PN K-1 1K1 1
7 (0] autres) oc | exp{ n.n, —— _n'z}
(Z|=1 1 2 9*’7” ik " ik 2 £ (72 ik

k=1 =1

k=1 k=1 Oy

1 Z:q”'k K-1 K-1 1 ,
I(z -0) [1 z 9“7"} exp{zr]iknik - z Znik}-

(e) Conditionnelle compléte pour o : Tirer

1 1 K-1
7 (o2 | autres) o : exp {— > nfk}.
PUSE) WIS 1+ 02)2 2
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(f) Conditionnelle compléte pour o7 k =1, ..., (K — 1) : Tirer

1
7 (c?| autres) o , exp {—
)

S 2
GkZ|:1IlZ|*0) (1 + sz

1 277-2 |
20'k2 z;=0 Ik

Dans ce modele, nous proposons d’utiliser I’algorithme de Metropolis-Hastings, qui est I’algorithme de
méthode de Monte Carlo par chaine de Markov (MCMC) le plus couramment employé pour estimer la
valeur du paramétre d’emplacement, (6, n). Bien entendu, (6%, o7, ..., o _,) est tiré des distributions
conditionnelles complétes ci-dessus, et I’échantillonneur de Gibbs est exécuté au moyen de la méthode de
grille.

B. Calculs des modeles non parametriques

Afin de regrouper les paramétres dans des modéles bayésiens non paramétriques, nous appliquons la
méthode d’échantillonnage par tranche présentée par Kalli, Griffin et Walker (2011). lls ont proposé une
version efficace de I’échantillonneur par tranche pour des modélisations par mélange selon le processus de
Dirichlet construites par Walker (2007). Supposons que les observations y,, i =1, ..., | sont générées
dans le modéle par mélange selon le processus de Dirichlet avec le paramétre 6. Autrement dit,

yl6 * 6
G ~ PD(e, G,)

Ici, nous écrivons G ~ PD(a, G,) pour indiquer que G suit un processus Dirichlet avec le parametre
a > 0. Alors, G a une représentation en rupture de baton (Sethuraman, 1994) donnée par

P(Vi|G, @) = il:wjf §7 |9j)

ou 6, 0,, 0,, ... sont des valeurs indépendantes et identiquement distribuées (iid) a partir de P, et

w, = v, w, = ij(l—vl)

I<j
avec v ; étant la valeur iid & partir de Béta (1, ), voir aussi Antoniak (1974).

L’algorithme de I’échantillonneur par tranche proposé par Walker (2007) introduit une variable latente
ue(0,1),d, =1, 2,... pour effectuer I’échantillonnage sur la distribution conjointe. Premierement, la
variable latente U, a une densité conjointe comme suit :

P(yi’ u; |G' OC) = le(ui<wj)f (yi |9])'
=

Plus tard, ils ont introduit une variable latente d; représentant I’attribution de groupe de I’observation i.
A ce moment, la densité conjointe de (Y;, u;, d;) est la suivante :

P(Yi U, &[G, ) = Z I(u,<wdizj)f (vi10;).
=
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Ensuite, nous devons échantillonner le parametre 6, «, et v y compris les variables latentes u et d a
chaque itération d’un échantillonneur de Gibbs. Kalli et coll. (2011) ont montré comment effectuer un
échantillonnage par tranche pour les modélisations par mélanges selon le processus de Dirichlet en traitant
u et v comme des blocs dans I’algorithme de base décrit par Walker (2007). L’algorithme est le suivant :

L 7(0,].) = Ge(0)]1,_, f(vi16))
m(v;) « Béta(a;, b;), olla; =1+ z:q'(di:j) eth; =a + z:zll(di>j)'

T(u]...) < | , 00 &, = (1-x)x'™, et x estune constante,

(0<u,<§di)

2

3

4. P(d; = K[o) o Ly W /& F(V,10,),
5. m(al..)« aJszl(l— v,) 7 ()

Aux fins de I’article, nous devons échantillonner les variables suivantes a chaque itération d’un
échantillonneur de Gibbs :

{(nj,vj), i=1,2,...,;(d,,u),i=1,.., I}.

En général, « est égal a 0,5. Toutefois, nous utilisons k comme paramétre de réglage pour le modele
bayésien hiérarchique. Ensuite, la densité a posteriori complete pour le regroupement adaptatif non
paramétrique des données est obtenue comme suit :

P(n, d, ulv, n>{t[n<ni M r)} 7w o) 7 (v]a) 7 (@)

Ao B 15 (g 1

(K - 1! 1 wa] 1
{(1”) HHB@ a)(l ") }(1+a)2’

ot d=(dy,....,d),u=(uy,...,u), v=(vy,...,v;), et les hyperparamétres sont mutuellement

indépendants. On peut alors effectuer I’échantillonneur de Gibbs en deux étapes.
La premiére consiste a regrouper les données :
(a) Tirer pour u; a partir de uniforme (0, &, ).
(b) Tirer pour d, a partir de P(d, = j| autres) = |(u,<;j)Wj/<§jH:=1ﬂ,-"k‘k /nyl. Puis, nous
pouvons générer la valeur de chaque parameétre a partir de la densité conditionnelle suivante :
(c) Tirer m;, j =1,..., J, apartir de Dlrlchlet(pr + Z n, - 1)
(d) Tirerv,, j=1,...,J, apartirde Beta(1+ Z @-p & T Z. - J))
(e) Tirer p a partir de

J K
m(n|autres) o [[—— D( H Mt
K=1

=1
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(f) Tirer ¢ apartir de
(K-t

7 (r | autres) oc {ﬁ t[ e 1} W

Pour notre échantillonneur de Gibbs, nous devons transformer ¢ en p =1/(1+7),0< p <1 parce
que nous devons utiliser la méthode de grille pour 7, qui est tirée de la distribution a priori non
informative avec un support de variable égal a (0, oo).

J

7 (p | autres) oc {H ( — p) Hn“k_'l}(K -1l

(9) Tirer o a partir de

7 (o | autres) o {ﬁ 1- vj)’“} i

j-1 A+ a)

Le parametre o est également tiré de la distribution a priori non informative avec un support de
variable égal a (0, «), comme dans le cas de r. Par conséquent, nous devons transformer o en &, avec
le jacobien 1/ 82 . Ensuite, la densité conditionnelle pour & est obtenue comme suit :

7 (8 | autres) o {ﬁ(l _— )_‘1} (?jj .

=1
La version non paramétrique du regroupement restreint a @, = (7,5, ..., Ty ), B = (Ky, ..oy Hy )

0<p, <1 z:=1“k =1,d=(d,...,d,), etd; =j pour j=1,2,..., J. Ensuite, nous composons la
densité a posteriori compléte pour ces données au moyen de I’équation suivante :

P(n,d, u|v, m) {ljﬂ(nj ln, 7, ¢)} (1) 7(9) 7 (v|a) n(a).

Dans notre échantillonneur de Gibbs, nous considerons les variables latentes z, pour j =1,..., J,
comme la version paramétrique du regroupement restreint, ou les indices pour le parametre sont égaux au
paramétre . A ce moment, I’étape de regroupement des données est la méme que ci-dessus, et on génére
le parametre comme suit :

(@) Tirer ¢ de Beta(z L2753 - Zj:lzj, ¢ e (4, 1)) tronquée.
(b) Tirer z; de Bernoulli(p;),
OU pJ ¢Hk " ka l/D (HT) /{¢Hk ln-;lkwfl/D(uT) + (1 — ¢) I(ZK n-k:1)/K - 1}
(c) Tirer m; de Dirichlet(I, ynt + 1 1+Zd )
(d) Tirer v, de Beta(1+ Z V=g @ + Z. . d>,>)
(e) Tirer p a partir de

J

K
7 (p | autres) o H D(MT) | J K

k=1
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(f) Tirer ¢ apartir de

7 (t | autres) o {

J K #kfl (K—l)'
} (t +1)°

i=1 k=1
(g) Tirer o a partir de

7 (o | autres) o {:1( vi)° 1} i Ja)

Enfin, la densité a posteriori compléte est calculée au moyen de la densité a posteriori conjointe et des
distributions a priori pour leurs paramétres dans le modéle de regroupement global-local bayésien non
paramétrique. Ici, I’algorithme de regroupement des données est le méme que I’inférence ci-dessus.
Ensuite, nous estimons chaque parametre de la maniére suivante :

(a) Tirer ¢ de Beta(z R Zj RAES 1) tronquée.
(b) Tirer z, de Bernoulli(p;), ol p, _¢Hk 1(exp n | 20° /\/2710 /{ Hk .
(exp(—njzk/ZGZ)/\/ 2710'2) +@Q- ¢)Hk: (eXp Jk/ZGk /\/ 27'L'Gk }

(c) Tirer O apartir de

oraes = [[TH[ o ()
7 (6 | autres) oc |
i=1 k=1 {1+ z:i;leemdl' (1 + ZK -1 6+ng, J

(d) Tirerpour 7,k =1,..., (K =1):

1 Zdlzjz:::lnik K-1 1 &2,
m(n, |autres) oc I, | ———F—— ex Ny — ;
(15| ) e (1+ Z:illee*"nJ p{dZ:J kZ;‘an “ 20? ;njk}

1 ZCH:]Z:ZI ik 1k2L 1
(z 0)[ J EXD{Zszk Kk ~ & _znfk}-
K

1+ ZKl sl i k=1 Y=ol
|
(e) Tirer v, de Beta(l + Z ey Voog@ + 1 @0 + Zi:ll(di>j))'

(f) Tirer o apartir de

2 1 1 S
o? | autres) o - exp{—2 - U;k}-
- j=1'(z;=1) (1 n 02)2 O z;=1k=1

(9) Tirer o/ k =1,..., (K —1) & partir de

o} | autres) o . ! exp{ Z’?,k}
o/ j=1(2;=0 (1+O-k2)2 k ;=
(h) Tirer o & partir de
aijll(ZJ:” a1
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(i) Tirer o, from

ijl'(zj =0)

. [1@a- "j))%_l'

7(a, | autres) o¢ —m8 ———
(ol utres) o ) (
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Note sur Pimputation multirobuste par appariement selon la
moyenne predictive réalisée avec des données d’enquéte
complexes

Sixia Chen, David Haziza et Alexander Stubblefield?!

Résumé

L’imputation par appariement selon la moyenne prédictive est couramment utilisée pour régler les cas de non-
réponse dans le cadre d’enquétes. L’approche habituelle consiste a spécifier un modéle de régression unique.
Dans la présente note, nous proposons une nouvelle procédure par appariement selon la moyenne prédictive
permettant a "utilisateur de spécifier plusieurs modéles de régression. L’estimateur obtenu est multirobuste en
ce sens qu’il demeure convergent si 'un des modéles de régression spécifié¢ est défini correctement. Les
résultats d’une étude de simulation indiquent que la méthode proposée fonctionne bien en termes de biais et
d’efficacité.

Mots-clés:  Multirobuste; imputation par la méthode du plus proche voisin; données d’enquéte; estimation de la
variance.

1. Introduction

L’appariement selon la moyenne prédictive (AMP), qui est étroitement li¢é a I’imputation par la
méthode du plus proche voisin (Chen et Shao, 2000; Beaumont et Bocci, 2009; Yang et Kim, 2019), est
une procédure d’imputation populaire (Little, 1988; Yang et Kim, 2020). Pour la méthode du plus proche
voisin, une valeur manquante de variable y est remplacée par la valeur y du répondant le plus proche par
rapport a un vecteur de variables x complétement observées. Toutefois, dans le cas de cette méthode,
I’estimateur obtenu peut étre affecté par un biais non négligeable lorsque X a une grande dimension (Yang
et Kim, 2019), un probléme souvent appelé le « fléau de la dimension ». L’AMP, quant a elle, commence
par I’ajustement d’un modele paramétrique (par exemple un modele de régression linéaire) fondé sur les
unités répondantes, y étant la variable réponse et x I’ensemble de variables explicatives, ce qui permet
d’obtenir un ensemble de valeurs prédites, M, pour toutes les unités de I’échantillon (répondants et non-
répondants). Une valeur manquante de la variable d’enquéte y est ensuite remplacée par la valeur y du
répondant le plus proche par rapport @ m. Ce dernier peut étre considéré comme un résumé scalaire de
I’information contenue dans le vecteur X. Par conséquent, contrairement a la méthode du plus proche
voisin, I’AMP n’est pas vulnérable a la dimension de X, ce qui est souhaitable.

Les deux procédures susmentionnées sont des procédures non paramétriques. Par conséquent, elles
sont moins vulnérables aux erreurs de spécification du modele, contrairement aux méthodes paramétriques
(par exemple I’imputation par la régression linéaire). De plus, elles font toutes deux partie de la classe des
procédures d’imputation par donneur, ¢’est-a-dire qu’elles produisent des valeurs imputées admissibles
obtenues avec des valeurs observées réelles « empruntées » a des répondants.

1. Sixia Chen, Department of Biostatistics and Epidemiology, University of Oklahoma Health Sciences Center, Oklahoma City, OK 73104,
Etats-Unis; David Haziza, Département de mathématiques et de statistique, Universit¢é d’Ottawa, Ottawa, Cangda. Courriel :
dhaziza@uottawa.ca; Alexander Stubblefield, Department of Economics, Michigan State University, East Lansing, M1 48823, Etats-Unis.
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Pendant la premiére étape de I’AMP, I’information du vecteur x est convertie en un score unique m
grace a un modéle paramétrique (par exemple un modele de régression linéaire). Si le modele spécifié
décrit bien le lien entre y et x, cette procédure devrait étre efficace sur le plan du biais. Par contre, s’il y
a des erreurs importantes de spécification, elle peut produire des estimateurs biaisés.

Les approches multirobustes s’appuyant sur des modeles de régression et de non-réponse multiples
améliorent la robustesse et réduisent les erreurs de spécification du modele; voir Han et Wang (2013), Han
(2014) et Chen et Haziza (2019a), entre autres. Dans la présente note, nous présentons une nouvelle
procédure d’AMP qui permet d’utiliser plusieurs modeles, chacun pouvant étre fondé sur différentes
fonctionelles ou sur un ensemble différent de variables explicatives. Spécifier de multiples modéles peut
s’avérer utile dans un certain nombre de situations (Chen et Haziza, 2017; Chen et Haziza, 2019b). Ces
modeles peuvent étre paramétriques ou non paramétriques. La logique sous-tendant la méthode proposéee
est d’ajuster chacun de ces modéles en fonction des unités répondantes, ce qui fournit plusieurs ensembles
de valeurs prédites pour toutes les unités d’échantillonnage. Aprés avoir introduit le cadre théorique dans
la section 2, nous décrivons comment combiner ces résultats pour obtenir les valeurs imputées dans la
section 3. La procédure proposée est multirobuste en ce sens que 1’estimateur obtenu est convergent si I’un
seul des modeles est correctement spécifié. Compte tenu du fait que le vrai modéle qui lie y et x est
inconnu, 1’approche proposée est attrayante parce qu’elle protége contre les erreurs de spécification du
modéle. De plus, contrairement a la procédure d’imputation multirobuste étudiée par Chen et Haziza
(2017), la méthode proposée appartient a la classe des procédures d’imputation par donneur. Dans la
section 4, nous effectuons une étude par simulation afin d’évaluer la méthode proposée en termes de biais

et d’efficacité.

2. Configuration de base

Considérons une population finie _#, = {(x;,y;),1 =1, 2,..., N}, générée & partir du modéle de
superpopulation suivant :

yi = m(x;) + &, (2.1)

ol m(-) est une fonction inconnue, x; est un vecteur de variables complétement observées associées a
I'unité i et les &; représentent des variables aléatoires mutuellement indépendantes, ot E (&, |x;) = 0 et
V(& |X;) = o®. Par souci de simplicité, nous supposons que la variance est homoscédastique, mais notre
méthode peut facilement se généraliser au cas de variances non constantes.

L’objectif est d’estimer la moyenne de la population @ = E(y). Etant donné la population finie, un

échantillon probabiliste S de taille n est sélectionné selon un plan d’échantillonnage avec des
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probabilités d’inclusion du premier ordre 7; et des probabilités d’inclusion du deuxiéme ordre 7;. Le
poids d’échantillonnage associ¢ a I"unité i est w, = 7.

L’indicateur de réponse li¢ a 'unité i est r, et r, =1 si y, est observée, et r, =0 si y, est
manquante. L’ensemble S, ={i € S:r, =1} représente ’ensemble de répondants pour la variable

d’enquéte y. Nous supposons que les données manguantes sont réparties au hasard (MAR) :
Pr(r, =1|x,, y;) = Pr(r, =1|x,). (2.2)

La procédure d’AMP habituelle peut étre décrite comme suit : Pour commencer, nous utilisons le
modele de régression paramétrique suivant A7 = {m(x;; )}, ou B est un vecteur de parametres
inconnus (Yang et Kim, 2020). Pour i e S, nous calculons le score m, = m(x,; ), ot B est un
estimateur approprié de p fondé sur les unités répondantes. Ensuite, la valeur obtenue par imputation pour
le y; manquantest y; =y;, ol j est’indice du plus proche voisin de I’unité i, ce qui répond au critere
D(my, m) < D(h;, m;) pour tout j'e S , ot Z(-) indique une fonction de distance, par exemple
la distance euclidienne. Pour que la procédure protége des erreurs de spécification, le modéle
paramétrique doit satisfaire a la condition de continuité de Lipschitz (Yang et Kim, 2020). Cette condition
peut ne pas étre satisfaite pour certains modéles et fonctions couramment employés, y compris les
modeles quadratiques (Yang et Kim, 2020).

3. Méthode proposée

La méthode proposée permet a I’utilisateur de spécifier des modeles de régression multiples pour la
variable d’enquéte y, ce qui augmente la probabilité de choisir un modele qui reproduit efficacement la
relation entre la variable réponse et les variables explicatives. L’approche est ainsi multirobuste et il n’est
pas nécessaire de satisfaire a la condition de continuité de Lipschitz. Tant que 1'un des modéles est
correctement spécifié, I’estimateur obtenu sera convergent.

Nous employons une classe de modeéles de régression : A/ = {m“ (x;; %), k =1, 2, ..., K}. Pour
imputer les valeurs manquantes, nous procédons comme sulit :

(Etape 1).  Obtenir les estimateurs B de B®,k =1,2,..., K, en résolvant les équations

d’estimation pondérées ci-dessous :

om® (x,; )

U®(pw) = Zwiri {y, —m® (x;; B)) =0. (3.1)

ieS aB(k)
(Etape 2).  Pour i e S, obtenir le vecteur de taille K de valeurs prédites

Vo= (0 B9, m (x, B9), o, m (x,; B
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(Etape 3).  Ajuster un modele de régression linéaire pondéré sans ordonnée a I’origine avec y comme
variable réponse et V comme vecteur de variables explicatives. La valeur prédite obtenue
associée a 'unité i est M (x; B, @) :

ou = (B, B2, ..., ) et

-1
i = {ZWiriViViT} ZWiriViyi. (3.2)
ieS ieS
(Etape 4). La valeur imputée pour le y, manquantest y; =y ;» OU ] estI’indice du voisin le plus proche
de l'unit¢ i, ce qui respecte le crittre Z2{M(x;;B, %), M(x;; B, W)} < Z2{M(x,; ),
M (x,; B, ®))} pourtout j'€S,.

Apres les étapes 1 a 4, nous définissons 1I’estimateur imputé de 6 :

A

1 .

Oyr = ﬁZwi {ry; +@-r1) vy}, (3.3)
ieS

ou N = Zies w,. En suivant une approche semblable a celle utilisée par Yang et Kim (2020), il est

possible de montrer que 1’estimateur éMR est multirobuste, puisqu’il est convergent Si I’un des modéles

est correctement spécifie.

La variance de éMR peut étre estimée en suivant des procédures d’estimation de la variance par
répliques (Rust et Rao, 1996; Wolter, 2007). En ce qui concerne I’AMP pour les données d’enquéte, Yang
et Kim (2020) ont également étudié des procédures de réplication. Le nombre de répliques est indiqué par
L et w9 représente le poids de réplication 1ié & I'unité i de la réplique g°. L’équation ci-dessous

permet d’obtenir un estimateur de la variance par répliques pour éMR :

A A L A A
Vrep (QMR) = zcg (eli/lglg - eMR)Z ) (34)

g=1

ou
6 = Y w ny, + @) v
ieS
désigne I’estimateur éMR de la g° réplique et y@ étant la valeur imputée lie a 1'unité i de la g°
réplique, calculée en suivant les étapes 1 a 4 ci-dessus, en se fondant sur le poids de réplication w(® plutét
que le poids d’échantillonnage originaux w;. Le facteur ¢, de I’équation (3.4) dépend de la méthode de

réplication. Par exemple, avec I’estimateur jackknife avec suppression d’une unité, L =n,

¢, =n/(n-Detw® =n/(n-w, sii=getw? =0sii=qg.
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4. Etude de simulation

Afin d’évaluer la performance de la méthode proposée en termes de biais et d’efficacité, nous avons
réalisé une étude de simulation limitée. Nous avons généré B = 2 000 populations finies, chacune ayant
une taille de N =20 000. Tout d’abord, les variables explicatives X,-X, ont été générées a partir d’une
distribution normale standard multidimensionnelle. Puis, nous avons généré la variable d’enquéte y en
fonction des variables X, - x, selon les modeles de régression suivants :

(M1). y=1+X +X, + X, + X, +& 00¢&~N(01).
(M2).  y=1+4+x2+X5+X; + X, + XX, +& ole~N(0,1).

Les modeles (M1) et (M2) sont linéaires et fondés sur les variables explicatives x, - x,, sauf que (M2)
comprend des termes quadratiques et une interaction.

Pour chaque population finie, un échantillon probabiliste S a été sélectionné selon un
d’échantillonnage systématique avec probabilité proportionnelle a la taille au moyen de la variable de
taille z; = log(0,1]y; + v, |+ 4), ou v; ~ N(0,1). Les probabilités d’inclusion du premier ordre sont
calculées a I’aide de la formule z; = nzi/Z:iNzlzi avec n = 200, 500 et 1 000.

Pour chaque échantillon, les indicateurs de réponse r, ont été générés selon une distribution de
Bernoulli de probabilité p,, celle-ci valant :

0 = 0.1+009x eXP (@ + auXy; + Q,Xy + Qg + AXy;
i = ’ ’

) 4.1)
1+exp(a, + aXy + Xy + 0Xs + Xy,

Nous avons utilis¢ deux ensembles de valeurs pour (a,, a;, @,, a5, a,):(0;1111) et
(1,38; 1; 1; 1; 1). Ils ont permis d’obtenir des taux de réponse d’environ 70 % et 50 %, respectivement.

Nous avons calculé les estimateurs de @ suivants :

(Naif). La moyenne pondérée des répondants 4, = Zies, w,Y, / ZieS, w,.

(Rég). L’estimateur imputé obtenu Selon une imputation par régression linéaire déterministe a
I’aide du modele (M1).

(AMP1). L’estimateur obtenu en suivant la procédure d’AMP ou M., i € S, a été déterminé avec le
modele (M1).

(Nouveaul). L’estimateur imputé fondé sur la procédure multirobuste d’AMP proposée en utilisant les

deux modéles (M1) et (M2).

(Nouveau?2). L’estimateur imputé fondé sur la procédure multirobuste d’AMP proposée en utilisant les
deux modeéles (M1) et (M2) et deux modeles supplémentaires, soit (M3) et (M4). Pour (M3),
seule x, est employé comme variable explicative et pour (M4) seule x? I’est.
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Nous avons calculé le biais relatif Monte-Carlo (BRMMC), ainsi que son erreur-type relative (ETRMMC)
et sa racine de l’erreur quadratique moyenne relative (REQMRMMC), ceux-Ci étant respectivement
définis comme suit :

20003 27(4, - 6,)

BRMMC = b=1 '
QMC
B_lfl B A _ A 2
ETRMMC = \/( ) 200G = Ouo)
HMC
et
B-1)"Y° (4 -0,.)
REQMRMMC = \/( ) szl( b MC) ’

Onc

ol 6, désigne la moyenne de la b® population et 6, indique I’estimateur & dans le b® échantillon pour
b=1,..., 2000 et

1 2 000 R 1 2000’\
0. =——N06, 0,=—>N40.
Me 2000; b Me 2000; b

Les résultats sont présentés dans les tableaux 4.1 et 4.2. Le biais de I’estimateur naif était important
dans tous les scénarios, conformément aux attentes. Le tableau 4.1 indique que lorsque le modeéle vrai était
(M1) I’'imputation par régression lingaire a trés bien fonctionné en ce qui concerne le biais, conformément
aux attentes. A la fois pour I’AMP1 et la méthode proposée, le biais était négligeable pour n = 1000 et
petit pour n = 500 et n = 200. Par exemple, pour n = 200 et un taux de réponse de 70 %, le biais relatif
était égal a 2,4 % pour I’AMP, Nouveaul et Nouveau2. En ce qui concerne 1’efficacité, I’imputation par
régression linéaire a légérement été meilleure que I’AMP et les méthodes proposées, conformément aux
attentes. Par exemple, pour n = 1000 et un taux de réponse de 70 %, la REQM était égale a 7,5 % pour
I’imputation par régression linéaire et égale a 8,0 % pour I’AMP, Nouveaul et Nouveau2. Il faut souligner
que la performance de I’AMP et celle des méthodes proposées étaient presque identiques pour tous les
scénarios du tableau 4.1. Par conséquent, intégrer deux modéles supplémentaires n’a pas semblé avoir

d’incidence sur I’efficacité de 1’estimateur obtenu (Nouveau?).

Le tableau 4.2 indique que lorsque le modéle vrai était (M2), I’imputation par régression linéaire et
I’AMP ont entrainé des biais importants dans tous les scénarios, conformément aux attentes. Etant une
procédure d’imputation paramétrique, 1’imputation par régression linéaire est vulnérable aux erreurs de
spécification du modele. Par contre, le biais de ’AMP était plus petit que celui de I’imputation par
régression linéaire, ce qui indiquait une certaine résistance aux erreurs de spécification du modele. Par
exemple, pour n = 1000 et un taux de réponse de 70 %, le biais relatif était égal a -9,2 % pour

I’imputation par régression linéaire et a -3,7 % pour I’AMP. La performance des méthodes proposées était
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meilleure que celle de I’imputation par régression linéaire et de I’AMP en ce qui concerne le biais, I’erreur

type et I’erreur quadratique moyenne, pour tous les scénarios. Enfin, la performance de Nouveaul et celle

de Nouveau? étaient presque identiques.

Tableau 4.1

Biais relatif Monte-Carlo, erreur-type relative Monte-Carlo et racine de I’erreur quadratique moyenne
relative Monte-Carlo lorsque le modéle vrai est (M1)

Méthode
Taux de réponse Taille de I’échantillon Mesure (x102) Naif | Rég. | AMP1 | Nouveaul | Nouveau2

70 % 1000 BRMMC 64,7 | -0,1 0,4 0,4 0,4
ETRMMC 7,5 7,5 8,0 8,0 8,0

REQMRMMC 65,1 7,5 8,0 8,0 8,0

70 % 500 BRMMC 65,3 0,5 14 14 14
ETRMMC 10,7 | 10,4 11,2 11,2 11,2

REQMRMMC 66,1 | 104 11,3 11,3 11,3

70 % 200 BRMMC 64,6 0,3 2,4 2,4 2,4
ETRMMC 16,5 | 16,7 17,5 17,5 17,6

REQMRMMC 66,7 | 16,7 17,7 17,7 17,7

50 % 1000 BRMMC 99,3 | 0,0 0,7 0,7 0,6
ETRMMC 8,8 8,1 9,0 9,0 9,0

REQMRMMC 99,7 8,1 9,1 9,1 9,1

50 % 500 BRMMC 989 | -0,1 1,3 1,3 1,3
ETRMMC 121 | 11,2 12,5 125 125

REQMRMMC 996 | 11,2 12,6 12,6 12,6

50 % 200 BRMMC 998 | 0,8 43 4.3 4.4
ETRMMC 19,3 | 17,7 19,6 19,6 19,6

REQMRMMC 101,6 | 17,7 20,1 20,1 20,0

Tableau 4.2

Biais relatif Monte-Carlo, erreur-type relative Monte-Carlo et racine de I’erreur quadratique moyenne
relative Monte-Carlo lorsque le modeéle vrai est (M2)

Méthode
Taux de réponse Taille de I’échantillon Mesure (x10%) | Naif | Rég. | AMP1 | Nouveaul | Nouveau?2

70 % 1000 BRMMC 75 | -9.2 -3,7 0,1 0,1
ETRMMC 3,5 3,5 3,9 3,1 3,1

REQMRMMC 8,2 9,9 5,4 3,1 3,1

70 % 500 BRMMC 75 | -94 -4,0 0,2 0,2
ETRMMC 50 51 5,6 45 45

REQMRMMC 9,0 | 10,7 6,9 4,5 45

70 % 200 BRMMC 76 | -9,2 -4,0 0,1 0,1
ETRMMC 7,8 7,9 8,5 6,8 6,8

REQMRMMC 109 | 12,1 9,4 6,8 6,8

50 % 1000 BRMMC 16,6 | -11,3 -3,1 0,3 0,3
ETRMMC 4,0 45 50 3,3 3,3

REQMRMMC 17,1 | 12,2 59 3,3 3,3

50 % 500 BRMMC 16,5 | -11,5 -3,5 0,3 0,3
ETRMMC 57 6,3 7,0 48 4,7

REQMRMMC 175 | 13,2 7,8 4.8 4.8

50 % 200 BRMMC 16,5 | -12,0 -3,9 -0,1 -0,1
ETRMMC 9,1 9,9 11,0 7,4 7,4

REQMRMMC 18,8 | 15,6 11,7 7,4 7,4
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