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COMBINAISON DE DONNEESPROVENANT D'ENQUETES
MULTIPLESPAR LA METHODE DE VRAISEMBLANCE EMPIRIQUE

Changbao Wu*

RESUME

Il est souvent souhaitable de combiner des données recueillies lors d’ enquétes multiples compatibles afin de satisfaire a
certaines exigences de cohérence et d obtenir des estimateurs plus efficaces. Les travaux antérieurs portant sur ce sujet
incluent ceux de Zieschang (1990) et de Renssen et Nieuwenbroek (1997) qui ont proposé d'utiliser I’ estimateur par la
régression généralisée avec un nombre plus grand de variables auxiliaires pour atteindre cet objectif. Un inconvénient de la
méthode est que les poids redressés peuvent prendre des valeurs négatives, ce qui est fort peu souhaitable. Dans le présent
article, nous utilisons la méthode de la pseudo-vraisemblance empirique mise au point récemment pour construire des
estimateurs qui non seulement satisfont aux exigences de cohérence et d'efficacité, mais ont aussi des propriétés plus
intéressantes. Les deux méthodes sont asymptotiquement équivalentes, mais la derniére a une interprétation claire, dans le
sens du maximum de vraisemblance, ainsi que des poids redressés systématiquement positifs. Nous fournissons auss des
algorithmes efficaces pour calculer les estimateurs proposés, ce qui permet d appliquer facilement la méthode a des
enquétes rédlles.

MOTS CLES: Algorithme de Newton-Raphson, contraintes o éalonnage, estimateur par la régression généralisée,
exigences de cohérence, pseudo-vrai semblance empirique.

1. INTRODUCTION

Dans le domaine des sondages, en pratique, on recourt régulierement au redressement des poids pour tenir compte,
entre autres, des exigences de cohérence interne qui intéressent aussi bien les statisticiens d’ enquéte que les
utilisateurs éventuels des données. Les contraintes d’ étalonnage imposées le plus fréguemment sont celles ou les
poids redressés w; reproduisent les totaux (ou moyennes) de population connus des variables auxiliaires x, c.-a-d.

stwixi =X, ou s représente I’ensemble d'unités échantillonnées et X est le vecteur des totaux de population

connus. Ce genre de redressement peut se faire au moyen de |’ estimateur par la régression généralisée. Ce dernier
est un instrument qui permet non seulement de satisfaire aux contraintes d’étalonnage, mais qui est auss plus
efficace que |’ estimateur d’Horvitz-Thompson de référence.

Lorsgu’ on réalise deux enquétes (ou plus) aupres d’ une méme population, une autre exigence de cohérence peut étre
nécessaire. Si les données sur certaines variables auxiliaires sont recueillies conjointement au cours des deux
enguétes, mais que les totaux de population sont inconnus, alors il est souhaitable que, a part les contraintes
d’étalonnage sur les variables auxiliaires dont on connait les totaux de population, les poids des deux enquétes
produisent les mémes estimations pour les totaux de population inconnus des variables auxiliaires communes. Ce
probléme a été abordé antérieurement par Zieschang (1990) et par Renssen et Nieuwenbroek (1997) qui, dans les
deux cas, proposent d'utiliser I’estimateur par la régression généralisée (GREG) en augmentant le nombre de
variables auxiliaires pour atteindre cet objectif.

Cependant, I’ approche de la régression généralisée a une propriété indésirable, qui avait d§ja été reconnue par les
auteurs susmentionnés : « Un inconvénient de la méthode est 1a plus forte possibilité d’ obtenir des poids négatifs, a
cause du plus grand nombre de variables explicatives. L’ obtention de poids négatifs est une caractéristique inhérente
de l'estimateur par la régression généraliste et, pour nombre d'utilisateurs, il Sagit d’une caractéristique
indésirable. » [ Traduction] (Renssen et Nieuwenbroek, 1997).

! Changbao Wu, Department of Statistics and Actuarial Science, University of Waterloo, Waterloo, Ontario,
Canada, N2L 3G1, chwu@uwaterloo.ca
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Nous proposons d' utiliser la méthode de |a pseudo-vrai semblance empirique (EL pour pseudo empirical likelihood)
mise au point récemment pour construire des estimateurs qui non seulement satisfont aux exigences d’ efficacité et
de convergence, mais qui ont aussi des caractéristiques plus intéressantes. La méthode EL est un outil d'inférence
non paramétrique puissant ayant des applications dans de nombreux domaines statistiques. A cet égard, consulter
Owen (2001) pour un compte rendu complet et une vue d’ ensemble a jour. Cependant, par le passé, cette méthode a
d’abord été utilisée en échantillonnage par Hartley et Rao (1968). Sa nature discréte et non paramétrique est
particulierement séduisante pour la résolution de probléemes en population finie. Dans le présent article, nous
démontrons que I'approche EL convient bien dans le contexte courant, et qu’on peut formuler naturellement les
exigences de cohérence et d' efficacité entre deux enquétes ou plus sous forme de contraintes et les intégrer dans le
processus d’estimation du maximum de vraisemblance. Les deux approches, GREG et EL, sont asymptotiquement
équivalentes, mais la seconde a une interprétation claire, dans le sens du maximum de vraisemblance, et donne des
poids qui sont systématiquement positifs.

Dans la suite de I’ exposé, nous considérons deux enquétes, mais notre méthode peut étre étendue pour traiter les
enquétes multiples. Une approche logiquement valable comprend une estimation conjointe du maximum de
vraisemblance en se servant de deux échantillons. Cette approche est présentée a la section 2. Nous présentons aussi
dans cette section deux algorithmes pour le calcul de I’ estimateur EL proposg. Le premier algorithme s appuie sur la
méthode du profil de vraisemblance pour la recherche d'une solution et n’est efficace que si la variable auxiliaire
commune est unidimensionnelle. Le deuxiéme s appuie sur une nouvelle reformulation du probléme et peut étre
appliqué facilement sous des conditions générales utilisant I'algorithme bien développé de Chen, Sitter et Wu
(2002). A la section 3, nous suivons |’ approche des vraisemblances empiriques individuelles ol les estimateurs EL
sont calculés séparément pour chaque enquéte en estimant les moyennes de population inconnues des variables
auxiliaires communes d’ aprées les données d’ échantillon combinées et en utilisant ces estimations comme valeurs de
contrdle. Dans ce cas, le calcul est simple et direct. Les performances en échantillon fini des estimateurs EL
proposés, et leur comparaison aux estimateurs GREG de Zieschang (1990) et de Renssen et Nieuwenbroek (1997)
sont présentées a la section 4 & I'aide d'une &ude en simulation. Enfin, & la section 5, nous formulons certaines
remarques en guise de conclusion.

2. L’APPROCHE DE LA VRAISEMBLANCE EMPIRIQUE COMBINEE

Supposons que la population finie comprenne N unités identifiables. A la i® unité sont associés les valeurs des
variables étudiées y; et vy, , et lesvecteurs de variables auxiliaires x,,X, et z , représentéspar Yy, Yo, Xqj, X5, €t
z;, respectivement, pour i = 1,2,...,N. L’information sur (yl,xl) est recueillie durant la premiére enquéte et celle
sur (yz,xz), durant la seconde. En outre, les données sur les variables auxiliaires communes z sont recueillies
durant les deux enquétes. Toutefois, les deux enquétes sont réalisées indépendamment I’ une de I’ autre. Les deux
ensembles de données d’échantillon sont {(yﬁ,xn,zi),iDs]} et {(yzj,xzj,zj),jDsz}, ol s et s, sont les

ensembles d’ unités échantillonnées a partir de la premiére et de la deuxiéme enquéte, respectivement. Les moyennes

de population X, = N"lzi'ilxti sont connues (t = 1, 2), mais Z=N"3" z; est inconnue. Zieschang (1990) et

Renssen et Nieuwenbroek (1997) ont fourni d’excellentes motivations et des exemples rédls de ces conditions
d'étude, y compris une application fort utile aux plans de sondage a questionnaire scindé. Soit

Y, =N ‘12?11 Vit =12, lesquantités de population d'intérét. Si y; et y, mesurent la méme caractéristique, mais
sur des périodes différentes, alorsladifférence A =Y, -V, pourrait aussi &re d intérét.

En suivant des arguments comparables a ceux de Chen et Sitter (1999), nous pouvons écrire la fonction combinée de
pseudo |og-vraisemblance empirique fondée sur les deux échantillons comme suit

|(pr):§,de log(pi)+m2dzj |09(qj)’
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ou p :(pl,..., pnl) No| :(ql,...,qnz) VP = Pr(yl =Yy ),qj = Pr(y2 = yzj),dti =1/, m; sont les probabilités
d'inclusion de premier ordre et n, est lataille del’échantillon de lat® enquéte, t =1, 2.

Les estimateurs du maximum de pseudo-vrai semblance empirique pour Y; et Y, sont définis comme étant

Yi=D Py &Y, =>4y,
i0s iOs,

oules p; et g i » qui sont les poids redressés, maximisent la fonction conjointe de pseudo-vraisemblance empirique
| (p, q) , conditionnellement & un systéme de contraintes de normalisation et de cohérence :

Dp; :](pi >0), qu' :1(Qj >0), 1)

i0s, iOs,

D PiXy :Xl!ZQjXZj =X, 2
i0s, P s,

> Pz = ).q;z;, )
iUs, Ps,

Les deux ensembles de contraintes d’étalonnage donnés dans (2) pourraient comprendre des mesures des mémes
variables x et, donc, les mémes moyennes de population. En |’absence de moyennes de population connues,
certaines équations de (2), voire toutes, peuvent étre éiminées du systéme. Le dernier ensemble d'équations (3)
impose la cohérence entre les deux enquétes sur les variables auxiliaires communes. |l rend aussi les estimateurs

résultants VY, et Y, plus efficaces grace &l utilisation de I’ information combinée provenant des deux enquétes.

L’ une des questions connexes, ici, est I existence des estimateurs EL combinés définis plus haut. Les estimateurs du
maximum de pseudo-vraisemblance empirique Y, n'existeront passi X, n’est pas un point intérieur de I’ enveloppe
convexe formée par {x,i s} ou s les deux enveloppes convexes formées par {z;,i0s} et {z;, jOs,} sont

digointes. Cela se produit avec une probabilité approchant zéro lorsgue les tailles des deux échantillons tendent vers
I"infini. 1l est possible d’ esquisser une preuve de ceci en suivant leslignes du lemme 1 de Chen et Sitter (1999).

Une autre question d’ordre pratique importante est celle des calculs que nécessite la méthode EL proposée. Nous
présentons deux algorithmes, qui, I’un et I’ autre, tirent parti de I’ algorithme a bon comportement de Chen et coll.
(2002) pour calculer les estimateurs du maximum de vraisemblance empirique sous échantillon simple non stratifié.
Le premier algorithme est efficace quand la variable auxiliaire commune est univariée, tandis que le deuxiéme peut
étre utilisé sous des conditions générales.

2.1  Premier algorithme

Posons que stl piZi :zm 5,0z =0 est fixe Il est dors smple de montrer, en utilisant la méthode du
multiplicateur de Lagrange, que

L dg A d;j

=1 g =—" 4
Pi 1+25u4(0) 9 1+25u,;(0) @

ot dg =d, I3 di et
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Uy (9):(Xti _Y‘j,

Zti _9

étant entendu que z,; désigne z; pour let®échantillon, t = 1, 2. Les multiplicateurs de Lagrange A, et &, sontles
solutions de

3 d; uy (6) —0d Y daj uz; (6) -0 5

7 1Hhy Uy (0) T, 1+ A5 Uy, (0)
respectivement. La fonction de vraisemblance profil pour  sobtient alors en placant p; et g j dans I(p,q) et est
donnée par (avec un terme constant omis)

1(0)= -3 dy logfL+2; uy; (0} - 3 d,; logft+2yu, (9 )
i0s, 0's,
Le point maximal de I(O), représenté par 0, peut étre trouvé par |'analyse de profil classique. Nous obtenons les

poids redressésfinaux p; et g en introduisant 0 et le A, associé dans (4).

Cet algorithme comprend la recherche de &, (t =1, 2) comme solutions de (5) pour chaque valeur fixée de 0, puisla
recherche de 0 qui maximise | (0) . Pour la premiére partie, Chen et coll. (2002) ont déployé un agorithme simple et

stable pour la résolution de (5) en vue d’ obtenir le A, vectoriel. Quant & 0 , S lavariable auxiliaire commune z est

unidimensionnelle, il est facile de la trouver en utilisant la méthode habituelle du profil de vraisemblance. Si z est
multidimensionnelle, il en est de méme de 0, et cet algorithme devient peu commode. Un algorithme plus souple
est nécessaire.

2.2  Second algorithme

Supposons que z; = (z]j zki) est de dimension k. Si nous augmentons z; pour passer a k+1 dimensions en
incluant Z{+2y =1 comme derniére composante, nous pouvons réécrire le systéme de contraintes (1), (2) et (3) sous
laforme

2 p+2.aq;=2 (6)
i0s, Ps,

x® 0 X,

0o x® m: X, |, %
20 _Zz@ |9 |

ou x® :(thv-thm ),Z(‘) :(ztl,...,ztm ),zti représente z; provenant de la t®enquéte avec 1 comme derniére

composante, t=1, 2. Notons que la toute derniére équation du systéme (7) est stl p; —Zm 4 =0, qui,
regroupée a (6), implique que stl p; =let ijsij =1.

Nous pouvons en outre réécrire (7) sous laforme

> Piuy+ Y qgjuy =0, (8)
ils, Ps,
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ol
Xy X 0 X
_ 1i 1 _l _ 1 _1
uli - 0 _E Xz ,Uzj - ij _E X2 . (9)
Zli 0 _sz 0

Il est maintenant clair que maximiser |(p,q) sous les contraintes (1), (2) et (3) équivaut & maximiser 1(p,q)
conditionnellement a (6) et a(8). En utilisant la méthode du multiplicateur de Lagrange, nous pouvons montrer que

Loy T 14Uy,

)

ol dy =2d, /(ZiDSl dy +Zm szdzj) pour t =1, 2, et le multiplicateur de Lagrange courant A est lasolution de

Z zﬂ:o, (10)

r
t=L2 i0s 1T A Uy

L’ algorithme de Newton-Raphson modifié par Chen et coll. (2002) peut étre utilisé, dans les conditions idéales, pour
résoudre (10). Bien qu'une telle modification soit nécessaire pour prouver théoriquement la convergence, selon
notre expérience, la procédure d'itération classique de Newton-Raphson qui suit donne de bons résultats dans
presque touslescas:

-1

3, (M) :k(m) + Z dg uy uj di Uy

t=12 i0s i5+[k(m)]’ Uy iz t=12 ios 1+ [ (M ,uti 1

en choisissant 0 comme valeur initialede A .

Ce second algorithme est applicable sous des conditions générales. Il ne nécessite qu’ une seule résolution de (10) a
I’aide de I'algorithme a bon comportement de Chen et coll. (2002) et peut étre programmé par les utilisateurs des
données d’ enquéte au moyen de logiciels statistiques bien connus, tels que SAS ou R/Splus.

2.3  Comparaison alaméthode derégression de Zieschang

L’ approche de la vraisemblance empirique combinée proposée dans le présent article a été élaborée dans le méme
esprit que |’ estimateur par la régression généralisée composite proposé par Zieschang (1990). Ce point est évident si
nous comparons les contraintes (7) utilisées ici au systéme d’ équations de régression élargi (3.10) employé par
Zieschang. Cependant, la méthode de la vraisemblance empirique offre plusieurs avantages. Outre I’ interprétation
claire dans le sens du maximum de vraisemblance, I’ estimateur EL est calculé en se fondant sur les poids normalisés

intrinsequement  positifs, c.-ad., p; >0 et stl p; =1. Cette derniére caractéristique est particuliérement

intéressante pour les utilisateurs des données d’ enquéte, puisqu’ils utilisent souvent les poids publiés a diversesfins,
dont I’ estimation de proportions ou, de fagon plus générale, de la fonction de répartition en population finie F(y).

L’ estimateur EL IfEL(y) sera, lui-méme, une vraie fonction de répartition. Il respecte les intervalles et peut étre
inversé pour obtenir des estimations de quantile.

Il est possible d' établir une relation explicite entre I’ estimateur EL et un estimateur de type régression généralisée.
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Théoréme 1. Sous des conditions de régularité appropriées, les estimateurs du maximum de pseudo-vraisemblance
empirique Y, :stl Dy e Y, :ijszd jY2j sont asymptotiquement equivalents a un estimateur de type
régression généralisée, c.-a-d.

Yit = Vi +é;1(Yl _¥1)+ l%{2(%2 ‘Yz)*' Bis(Z ‘71)+0p(”_1/2)1 (11)

Ol ¥y =X A Vi Re = 2 ¢ O X Zy =D ¢ di Zg. =Ny +1,, et les « coefficients de régression » combinés

T

B :(é;i, tz,é;?,) sont donnés par

t=1,2 ils i0s,

-1
ét :[Z Zd; Uy Uii] Zd; U Vi »

avec les uy; définis par (9).

Les conditions de régularité requises et les preuves des théorémes figurent dans un rapport technique que I’ on peut
se procurer auprés de I’auteur. |l convient de souligner que I'information auxiliaire combinée X;,X,,Z; et Z,,
ains que les poids de sondage de base d;; et d,; provenant des deux enquétes figurent explicitement dans
I'estimateur par la régression généralisée équivalent, c'est-a-dire un estimateur assez unique du point de vue
classique. En outre, si les deux plans de sondage satisfont stl dy = Zm S, d, =N, comme cela est |e cas sous
échantillonnage aléatoire simple ou sous échantillonnage aéatoire stratifié, aors d; =d,; / N, et les estimateurs
Vi, X; €t Z, se réduisent tous aux estimateurs d'Horvitz-Thompson habituels pour les moyennes de population
correspondantes.

3. L’APPROCHE DESVRAISEMBLANCESEMPIRIQUESINDIVIDUELLES

Dans I’approche combinée, le vecteur de moyenne de population inconnu Z est estimé implicitement par

I’estimateur du maximum de pseudo-vraisemblance empirique 0 a partir de I'échantillon regroupé, comme le
montre le premier algorithme présenté a la section2.1. Certaines difficultés de calcul posées par |’ approche

combinée sont dues uniquement a |’ effort fait pour estimer Z en se servant de 0.

Un moyen de contourner cette difficulté consiste a suivre une approche en deux étapes. Supposons que nous

remplacions @ par un autre estimateur de Z , disons Z, gréce & |’ utilisation de données combinées provenant des
deux enquétes. Puis, nous nous servons des valeurs de Z comme valeurs de contréle pour les contraintes imposées
pour |'estimation de la vraisemblance empirique pour chacune des deux enquétes. De cette fagon, non seulement
nous assurons la cohérence pour les variables auxiliaires z communes aux deux enquétes, mais nous améliorons

aussi les estimateurs résultants Y, et Y, acondition que Z soit construit de fagon appropriée a partir des données
d’ échantillon combinées. Cette démarche est semblable au cas de I’ échantillonnage a deux phases oul la quantité de
population inconnue Z est estimée en utilisant le grand échantillon de premiére phase.

L’estimation de Y; et Y, en se servant d’un estimateur Z prédéterminé comme valeur de contréle se réduit & deux
problémes d’estimation distincts. Par exemple, | estimateur EL de Y, est donné par Y, = Zimsl P1Yy , oU les P

maximisent 1(p) = stl dy log(p;) sous les contraintes
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> p :1(pi >0),Zpixﬁ =X, et > Pz =Z.

i0s, i0s, i0s,

Les poids résultants sont calculés sous laforme p; =dy /(l+x'u]j),ou d; =dy /Ziusld]j et le multiplicateur de

Lagrange A est lasolution de

dJ*.i Uy
1+ uy

2

=X
=0, avec uﬂ:(XL _1} (12)
i0s; 4

Ici, nous pouvons utiliser directement |’ algorithme de Chen et coll. (2002) pour obtenir A sans aucune modification.

Le probleme le plus important sous cette approche des EL individuelles est le choix de Z . Renssen et Nieuwenbroek
(1997) donnent un excellent compte rendu de |’ estimation de Z au moyen des données d’ échantillon combinées. Ils
proposent une classe générale d'estimateurs de la forme Z=PZ, +QZ,, ou P et Q sont deux matrices dont les

dimensions sont compatibles avec z tellesque P+ Q =1, et Z, est |'estimateur par la régression généralisée de Z
avec X; comme variables auxiliaires. En |'absence de X,, nous pouvons prendre Z, comme estimateur
d’Horvitz-Thompson de Z en utilisant les données provenant de lat® enquéte.

Nous examinerons deux choix de la paire de matrices (P, Q) dans I'étude en simulation présentée a la section
suivante. Le plus simple est la combinaison proportionnelle oti P=(n, +n,) ™ nl et Q=(n,+n,) ™ n,l; la
combinaison optimale utilise

P :Vp(ZZ)b/p(zl)"'Vp(zZ)]_l et Q :Vp(zl)b/p (21)+Vp(22)]_17

ou V, (Zt) est la matrice des variances-covariances fondée sur le plan de sondage de Z, . Notons que la matrice P

_ -1 _
utilisée dans la combinaison optimale peut auss s écrire sous la forme P = {B/p(il)] Lt b/p(iz)] 1} b/p(il)] Let
il en vade méme de Q. Ce choix est optimal, puisqu’il minimise V,, (a’i) pour un vecteur constant arbitraire a parmi

la classe générale destimateurs considérée par Renssen et Nieuwenbroek (1997). Quand on utilise un
échantillonnage aléatoire simple pour les deux enquétes et que Z; sont les moyennes ssimples d’échantillon, la

combinaison optimale se réduit a la combinaison proportionnelle s les deux fractions d' échantillonnage sont les
mémes ou peuvent étre ignorées. | convient de souligner que, pour la combinaison optimale, les matrices P et Q
doivent étre remplacées par des estimations fondées sur I’ échantillon pour les applications.

L’ approche des EL individuelles est moins élégante que I’ approche combinée en ce qui concerne I’ estimation du
maximum de vraisemblance. Toutefois, elle est intuitivement séduisante et les calculs sont directs et simples. Sous
des conditions de régularité appropriées comparables a celles utilisées dans le théoréme 1, nous pouvons montrer
gue I’ estimateur EL individuel est asymptotiquement équivalent a I’ estimateur par la régression décrit par Renssen
et Nieuwenbroek (1997), c.-a-d.

Vo =5 +By(X, -%,)+ Bl 27 )+0, [12), 13

ol V=Y dg i » X =Y diXg, Zy = . dgzg, dg =dg /) . di . e les coefficients de régression

B; = (é;l, é;z) sont donnés par
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-1
I:D’t :{Zdﬁ Uy u,ti] Zdﬁ Ug Vi »

i0s, i0s,

ol uy (et uy enforme évidente) sont définis par (12). Les deux premiers termes du deuxiéme membre de (13)
peuvent étre considérés comme un estimateur par la régression généralisée de Y, fondé sur les variables auxiliaires
X¢, €t le troisiéme est un terme d' gjustement destiné & améiorer davantage I’ estimateur par la régression gréce a
I utilisation de I’ information supplémentaire sur les variables z.

I mérite d’ étre souligné que, pour |'estimateur EL individuel, il est facile de tenir compte des tailles d’ échantillon
différentes pour I’estimation de Z . En revanche, |’approche de la EL combinée ne le permet pas et nécessite un
redressement spécial de la pondération pour atteindre le méme but. Nous ne poursuivrons pas les dével oppements
dans cette direction ici, mais cet argument offre une explication possible du fait que I’ estimateur EL combiné donne
souvent de moins bons résultats que I'estimateur individuel, comme le montrent les résultats de I'étude en
simulation présentés a la section suivante.

4. ETUDE EN SIMULATION

A la présente section, nous examinons la performance en échantillon fini des estimateurs proposés grace a une étude
en simulation limitée. La population finie utilisée pour I’ étude est fondée sur les données réelles pour la province de
I’Ontario provenant de I’Enquéte sur les dépenses des familles (EDF) de 1996 réalisée par Statistique Canada.
L’ ensemble de données contient N=2 396 observations couvrant diverses caractéristiques. Les variables pertinentes
pour |"éude incluent X, : nombre d’enfants (moins de 15 ans); X, : hombre de jeunes (15 & 24 ans); X5 : nombre de

personnes dans le ménage; z: revenu total aprésimpot; y: dépenses totales.

Dans la simulation, nous traitons |I'ensemble de données proprement dit comme une population finie. Nous
subdivisons cette population en huit strates conformément au plan de sondage original. Pour la premiére enquéte,
nous utilisons le nombre d'enfants (x;) et le nombre de personnes ( x; ), dont les moyennes de population sont
connues, comme variables de contrdle et traitons les dépenses totales y comme la variable de réponse. Nous
supposons auss que les variables X, et x5 sont utilisées comme variables de contrdle dans |a deuxiéme enquéte et
gue, commodément, I'information sur le revenu total (2) est recueillie pour les deux enquétes, mais que la moyenne
de population Z est inconnue. Notre objectif est d'estimer la moyenne de population Y en utilisant toute

I"'information utile dont nous disposons, tout en respectant les exigences de cohérence imposées sur la variable z
pour les deux enquétes.

Pour chaque exécution de la simulation, nous tirons un échantillon aléatoire stratifié de taille n, sous répartition
proportionnelle pour la t°enquéte, t=1,2, e nous cdculons trois estimateurs du maximum de
pseudo-vraisemblance empirique pour Y . Soit EL(C) I’ estimateur EL combiné, EL(SP) I’ estimateur EL individuel
fondé sur la combinaison proportionnelle pour I’ estimation de Z et EL(SO) I’ estimateur EL individuel utilisant la
combinaison optimale pour |’ estimation de Z . Pour chagque simulation, nous calculons aussi |es trois estimateurs de
type GREG : celui proposé par Zieschang (1990), représenté par GR(Z), qui est équivalent a notre estimateur EL
combiné EL(C), et les estimateurs proposés par Renssen et Nieuwenbroek (1997), représentés par GR(RN1) et
GR(RN2), qui correspondent a nos estimateurs EL(SP) et EL(SO), respectivement. La matrice A utilisée pour
formuler I'estimateur GR(Z) est prise comme étant diag(dl,...dn). Nous répétons le processus indépendamment
B =1000 fois.

Nous évaluons les performances d’'un estimateur Y d aprés le biais relatif (RB) et | efficacité relative (RE) simulés
définis comme étant
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ol Y (b) est I'estimateur Y calculé d aprés le b° échantillon simulé, MSE(Y) = B Zle[Y(b)—YJ e v, est

|’ estimateur de base utilisé pour la comparaison. Dans notre étude, Y, correspond & I’ estimateur par la régression

généralisée (GREG) de Y en utilisant x, et x; comme variables auxiliaires. Il convient de souligner que
I"information d’ échantillon sur z ne peut étre utilisée ici pour I’estimation par la régression de Y , puisque nous
supposons que Z est inconnu. Les tailles d’ échantillon n, = 80, 160 et 240 utilisées dans |la simulation représentent
des fractions d’' échantillonnage typiques de 2,5 %, 5 % et 10 %.

Tableau 1 : Efficacité relative simulée fondée sur lesdonnées de |’ EDF de 1996 de Statistique Canada

n, n, GREG EL(C) GR(Z) EL(SP) GR(RN1) EL(SO) GR(RN2)

80 80 1,00 1,19 1,13 1,28 1,28 1,28 1,28
160 1,00 1,36 1,28 1,31 1,43 1,31 1,42
240 1,00 1,42 1,31 1,43 1,49 1,48 1,49
160 80 1,00 1,03 091 1,15 1,15 1,15 1,15
160 1,00 1,28 1,10 1,27 1,26 1,27 1,27
240 1,00 1,33 1,18 1,29 1,28 1,30 1,30
240 80 1,00 091 080 1,16 1,14 1,15 1,13
160 1,00 111 095 1,16 1,14 1,16 1,15
240 1,00 1,24 1,07 1,22 1,20 1,24 1,23

Les valeurs absolues des biais relatifs ssimulés sont inférieures a 0,1 % et ne sont pas présentées ici. Le tableau 1
donne I’ efficacité relative des estimateurs EL et de type GREG sous divers scénarios de combinaisons de tailles
d’ échantillon. Les principaux résultats se résument comme suit :

les deux estimateurs EL individuels ont des propriétés comparables et donnent tous deux de bons
résultats, le gain d efficacité étant plus prononcé lorsque la taille du deuxiéme échantillon est plus
grande;

I’ estimateur EL combiné donne des résultats satisfaisants lorsque la taille du deuxiéme échantillon est
compatible, mais ces résultats pourraient se détériorer autrement (c.-a-d. le casou n; =240 et n, =80);

les estimateurs GREG de Renssen et Nieuwenbroek (1997) donnent des résultats comparables a ceux
des estimateurs EL individuels, mais |'estimateur GREG de Zieschang (1990) est supplanté par
I’ estimateur EL combiné dans tous les cas;

I'utilisation de I'information sur la variable auxiliaire commune z produit une amélioration
considérable comparativement al’ estimateur GREG de référence lorsque le deuxiéme échantillon n’ est
pas trop petit.

5. CONCLUSION

Le redressement des poids pour satisfaire a certaines exigences d' efficacité et de cohérence est un théme constant en
échantillonnage, et disposer de poids redressés positivement est une propriété fort souhaitable pour les utilisateurs
des fichiers de microdonnées de production, ou les poids sont considérés comme étant le nombre d’unités dans la
population finie représentées par I’ unité échantillonnée. Des poids positifs assurent aussi d’obtenir une estimation
positive pour des quantités de population positive connue.
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Il convient de souligner gu’en principe, on peut obtenir des poids positifs dans I’ estimation par la régression grace a
une minimisation sous contraintes dans le contexte de |’ estimation par calage tel que discuté dans Deville et Sarndal
(1992). L'application pratique d'une telle méthode n'est toutefois pas simple et nécessite souvent des
approximations de circonstance. La perte d' efficacité due a ces approximations est habituellement inconnue. La
méthode de la vraisemblance empirique, par ailleurs, offre un moyen naturel de procéder a cette application avec des
poids redressés finaux qui sont intrinsequement positifs. 1l convient aussi de souligner que la quantité totale de
temps requise pour calculer les estimateurs EL proposés reste limitée. Dans notre étude en simulation, il faut moins
de 20 secondes sur un poste de travail Sun/Unix a processeur double pour calculer I’ estimateur EL combiné quand
n, =n, =240 et que le programme est écrit en R/Splus.

Alors que les poids redressés selon une technique de type GREG ont tendance a présenter certaines valeurs faibles
ou négatives, ceux obtenus selon I'approche EL peuvent, a I’ occasion, contenir quelques valeurs élevées. Pour les
résultats de simulation présentés a la section 4, ol nous avons utilisé un scénario de répartition proportionnelle de la
taille de I’échantillon pour tirer les deux échantillons aéatoires stratifiés, les poidsg donnés par g, =w; /d; se

Situent tous dans la fourchette de (0,25, 4,00), ou w; représente les poids redressés par la méthode EL et d,

représente les poids de sondage de référence. Plus de 99 % de ces poids g sont en effet compris entre 0,50 et 2,00. Si
nous utilisons un scénario de répartition non équilibré ou la strate la plus grande (Nh = 763) et la plus petite
(Nh = 33) se voient attribuer une méme taille d'échantillon, nous observons que quelques poids g peuvent étre
supérieurs a 4,00, voire 6,00. Théoriquement, cela ne pose pas de probléme en ce qui concerne les propriétés
statistiques des estimateurs EL. Les utilisateurs que les poids de valeur élevée préoccupent également peuvent
appliquer I'idée du relachement minimal des contraintes présentée dans Chen et coll. (2002) pour obtenir une
fourchette plus générale de poids restreints grace ala méthode EL.

Il est facile de soutenir, tant théoriquement qu’ empiriquement, que, dans des conditions idéales, le gain d’ efficacité
dG a I'utilisation des données d'échantillon combinées est presque garanti. Les cas ou |’exigence de cohérence
forcée sur les variables communes risque vraisemblablement de nuire aux estimateurs résultants incluent 1) les
erreurs non dues a |’ échantillonnage graves non controlées, 2) les plans d' échantillonnage ou les répartitions de taille
d'échantillon fortement déséquilibrés, 3) les populations cibles dont la conception est erronée, 4) une corrélation
faible, voire inexistante, entre les variables communes et les variables de réponse et 5) I’ utilisation de variables
communes douteuses.

La bonne utilisation de la méthode EL proposée pour combiner I'information sur les variables auxiliaires communes
dans le cas d' enquétes réelles exige des examens minutieux a |’ étape de la planification et des jugements prudents a
I’ étape de I’ estimation. Comme I’ ont souligné Renssen et Nieuwenbroek (1997), il n'est pas facile de trouver des
variables communes au sens strict du terme & cause des différences entre les définitions, les méthodes d’ observation
et les périodes de référence. |l est possible de réduire ce genre de complications en harmonisant les enquétes visées a
I étape de la conception. Ainsi, dans le cas du plan a questionnaire scindé, ou certai nes questions communes figurent
dans les deux versions du questionnaire, il convient d’accorder de I'attention a I’ordre et au positionnement des
guestions communes afin de réduire le biais de réponse ou I’ effet de report éventuel. Dans le cas des enquétes sur
des populations humaines réalisées réguliérement au cours du temps, des variables comme le sexe, |'age, le niveau
de scolarité, etc., peuvent facilement étre considérées comme des variables communes s'il est possible de ne pas
tenir compte de I’ évolution de la dynamique de la population au cours de certaines périodes. D’ autres variables,
telles que la « situation d’ emploi en mai 2003 », qui peut étre mesurée « directement » durant une enquéte réalisée
en juin 2003, mais nécessite des réponses « remémorées » pour des enquétes réalisées a une période ultérieure,
doivent étre traitées avec prudence. Les variables de ce type ne peuvent étre considérées comme des variables
communes que S les réponses « remémorées » sont aussi exactes que la mesure « directe ».
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