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Dans ce numéro

Ce numéro de Techniques d’enquéte débute par le sixiéme article de la série d’articles annuels sollicités
dédiée a Joseph Waksberg. C’est avec tristesse que nous soulignons sa disparition survenue en janvier
2005. Une bréve biographie de Joseph Waksberg a été publiée dans notre numéro de juin 2001, qui
présentait aussi le premier article de la série. Pour plus d’informations sur la vie et ’oeuvre de Joseph
Waksberg, voir Iarticle de Statistical Science (Vol. 15, No 3) “A Conversation with Joseph Waksberg,” par
David Morganstein et David Marker disponible a http://projecteuclid.org/Dienst/UI/1.0/Home. J’aimerais
remercier les membres du Comité de sélection — David Bellhouse, président, Gordon Brackstone, Sharon
Lohr et Wayne Fuller — d’avoir choisi Alastair Scott comme auteur de ’article du prix Waksberg de cette
année.

Dans son article intitulé « Etudes cas-témoins basées sur la population », Scott traite des études cas-
témoins pour lesquelles les témoins sont obtenus a partir d’une enquéte par sondage complexe. En utilisant
I’exemple de la régression logistique, il démontre que les estimations pondérées de ’enquéte peuvent étre
passablement inefficaces en raison du poids assez faible attribué¢ aux cas. Etablissant une analogie avec
I’estimation du maximum de vraisemblance, il propose ensuite une solution de rechange simple et bien plus
efficace, mais biaisée pour 1’ordonnée & l’origine. A 1’aide d’exemples, il démontre les propriétés
d’efficacité et de robustesse. Finalement, il examine bri¢vement la question des études cas-témoins portant
sur des familles.

Pour sa part, Kott examine la pondération par calage pour corriger les erreurs de non-réponse et de
couverture. Il donne une description générale de 1’estimation par calage et élargit I’approche de la forme
fonctionnelle d’Estavo et de Sirndal a la fonction générale de calage. 1l analyse ensuite les propriétés de
cette méthode de calage pour corriger les erreurs dues a la non-réponse des unités et les erreurs de
couverture en fonction d’un modele de quasi-randomisation. Il conclut avec un exemple empirique et une
analyse de certaines questions importantes.

A I’aide d’une étude de simulation, Reiter, Raghunathan et Kinney étudient les conséquences de ne pas
tenir compte des variables du plan de sondage lors de 1’élaboration de modéles d’imputation dans un
contexte d’imputation multiple. Ils montrent que les biais potentiels peuvent étre réduits en incluant ces
variables dans le modéle d’imputation au moyen d’un modele a effets fixes ou a effets mixtes. Les auteurs
concluent que les imputeurs auraient intérét a inclure comme prédicteurs toutes les variables liées aux
variables imputées, en particulier les variables du plan de sondage, de manicre a satisfaire aux conditions de
I’hypothése habituelle selon laquelle la non-réponse est ignorable.

Dans leur article, Funaoka, Saigo, Sitter et Toida se penchent sur 1’utilisation des estimateurs de variance
bootstrap dans 1’échantillonnage stratifié¢ a plusieurs degrés lorsque les fractions de sondage sont grandes.
IIs proposent une méthode bootstrap de type Bernoulli qui donne des estimations cohérentes de la variance
bootstrap lorsque 1’échantillonnage aléatoire simple sans remise est utilis¢ a chaque degré. La méthode
proposée est simple a appliquer et peut étre étendue a n’importe quel nombre de degrés d’échantillonnage
sans trop de complications. La méthode est illustrée a I’aide d’une étude de simulation limitée qui utilise
des données de I’Enquéte nationale sur les prix menée en 1997 au Japon.

Dans leur article, Kozak et Verma comparent 1’approche géométrique de stratification, proposée par
Gunning et Horgan (2004), avec deux approches par optimisation : ’algorithme de Lavallé-Hidiroglou
(Lavallée et Hidiroglou 1988) et 1’algorithme d’optimisation proposé par Kozak (2004). Au moyen de cinq
populations fictives de différentes tailles, les trois méthodes sont comparées selon deux scénarios : une
comparaison du coefficient de variation (c.v.) résultant selon une taille d’échantillon fixe et une
comparaison des tailles d’échantillon résultant selon un niveau de précision fixe.
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Deville et Lavallée, pour leur part, présentent les fondements théoriques généraux de la méthode du
partage des poids appliquée au sondage indirect. Ils définissent I’important concept d’une matrice de
liens dans le sondage indirect, qui précise comment les éléments de la population échantillonnée sont
liés a la population cible et qui pondére ces liens pour que I’estimation soit sans biais. Ils examinent
d’importantes propriétés de la matrice de liens et définissent les conditions nécessaires et suffisantes a
une matrice de liens optimale. Les auteurs démontrent leur théorie avec quelques exemples
intéressants.

Deville et Maumy-Bertrand étudient la détermination d’un plan de sondage et d’une méthode
d’estimation dans le cas d’une enquéte sur la fréquentation touristique. Le probléme principal posé par
ce type d’enquétes est 1’absence d’une base de sondage permettant d’atteindre directement les
touristes. Pour contourner ce probléme, les auteurs suggeérent d’échantillonner des services destinés
principalement aux touristes. On se trouve donc dans une situation de sondage indirect pour laquelle la
méthode généralisée du partage des poids est utilisée pour obtenir les estimations des paramétres
d’intérét. Certaines extensions a la méthode sont nécessaires. Les auteurs portent leur attention plus
particuliérement a 1’une d’elles et la décrivent en détail.

Félix-Medina et Monjardin examinent une variante de 1’échantillonnage par dépistage de liens. Pour ce
faire, ils ont recours a une approche Bayesienne pour construire des estimateurs de taille de population.
Cependant, pour que les inférences sur la taille de la population soient robustes aux spécifications erronées
du modele hypothétique, les auteurs font ces inférences selon une approche fréquentiste basée sur le plan.
L’étude de simulation montre que les estimateurs proposés donnent de meilleurs résultats que les
estimateurs du maximum de vraisemblance qui sont utilisés actuellement.

Dans leur article, Dorfman, Lent, Leaver et Wegman comparent la méthodologie de I’indice des prix a la
consommation du Royaume-Uni et celle des Etats-Unis en s’appuyant sur les mémes données
scanographiques. Ils concluent que pour la population étudiée, I’approche du Royaume-Uni, qui suppose
une stratification plus rigoureuse et, ce qui importe davantage, un échantillonnage intrastrate par choix
raisonné plus restrictif que 1’approche par échantillonnage probabiliste des Etats-Unis, donne un meilleur
indice superlatif estimé cible. C’est le cas quel que soit ’estimateur (ratio des moyennes, moyenne
géométrique ou moyenne des ratios) utilisé pour produire ’indice de prix de bas niveau.

Dans leur article, Thomas, Raghunathan, Schenker, Katzoff et Johnson ont recours a 1’imputation
multiple pour analyser des données qui, a cause d’un plan de sondage matriciel, présentent des valeurs
manquantes. Dans le plan de sondage matriciel, seul un sous-ensemble de questions sont posées a chaque
répondant afin de réduire le fardeau de réponse. Les auteurs ont élaboré une méthode permettant de créer
des formulaires de sondage matriciel. Chaque formulaire contient un sous-ensemble de questions a poser a
des répondants choisis au hasard. La méthode est congue pour que chaque formulaire comprenne des
questions qui permettent de prédire les réponses aux questions exclues, ce qui permet de déduire une partie
de I'information exclue. La méthode proposée et 1’imputation multiple sont évaluées a 1’aide de données
tirées de la National Health and Nutrition Examination Survey.

Harold Mantel, Rédacteur en chef délégué

Statistique Canada, N° 12-001 au catalogue
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Etudes cas-témoins basées sur la population

Alastair Scott !

Résumé

Nous discutons de méthodes d’analyse des études cas-témoins pour lesquelles les témoins sont sélectionnés selon un plan de
sondage complexe. La méthode la plus simple est I’approche du sondage standard basée sur des versions pondérées des
équations d’estimation pour la population. Nous examinons aussi des méthodes plus efficaces et comparons leur degré de
robustesse aux erreurs de spécification du modele dans des cas simples. Nous discutons également bri¢vement des études
familiales cas-témoins, pour lesquelles la structure intragrappe présente un intérét en soi.

Mots clés :  Etudes cas-témoins; échantillonnage sélectif; échantillonnage rétrospectif; pondération.

1. Introduction

L’étude cas-témoins, dans laquelle des échantillons
distincts sont tirés parmi les « cas » (disons, les personnes
présentant une maladie d’intérét) et parmi les « témoins »
(personnes n’ayant pas la maladie), est I'une des méthodes
d’étude les plus fréquentes en recherche sur la santé. En fait,
Breslow (1996) a qualifié ce genre d’étude de « pivot de
I’épidémiologie ». Nous nous concentrerons ici sur les
applications biostatistiques, mais le plan de base représente
une stratégie d’échantillonnage efficace dans les situations
ou les cas sont rares et est aussi utilisé fréquemment dans de
nombreux autres domaines (commerce, sciences sociales,
écologie, études de marché, par exemple). On a notamment
assisté dans la littérature économétrique au développement
paralléle de la plupart de la théorie de 1’échantillonnage basé
sur les choix (voir, par exemple, Manski et McFadden 1981;
Cosslett 1981).

II existe deux types fondamentalement différents d’études
cas-témoins, a savoir les études avec cas-témoins appariés,
dans lesquelles chaque cas est apparié a un ou a plusieurs
témoins, et les études avec cas-témoins non appariés, dans
lesquelles les échantillons de cas et de témoins sont tirés
indépendamment, quoiqu’il puisse exister un vague
«appariement fréquentiste », I’échantillon de témoins étant
réparti entre des strates définies par des variables
démographiques de base de facon telle que la distribution de
ces variables dans I’échantillon de témoins soit la méme que
celle prévue dans D’échantillon de cas. Nous ne nous
intéressons ici qu’aux études sans appariement et, plus
précisément, uniquement a la catégorie restreinte d’études
sur la population dans lesquelles les témoins (et, a I’occasion,
les cas également) sont sélectionnés en utilisant des
méthodes standard d’échantillonnage.

Une excellente introduction a I’échantillonnage cas-
témoins et & ses points forts et ses inconvénients éventuels
est donnée dans Breslow (1996, 2004). L’un des plus grands

défis que doit relever toute personne qui congoit une étude
de ce genre consiste & s’assurer que les témoins soient
réellement sélectionnés a partir de la méme population,
selon les mémes protocoles, que les cas. Comme I’a dit
Miettinen (1985), les cas et les témoins « devraient étre
représentatifs de la méme expérience fondamentale »
[traduction]. Le fait qu’au début, des mesures adéquates
n’aient pas été prises a cet égard lors de certaines études a
suscité des doutes au sujet de 1’échantillonnage cas-témoins
chez de nombreux chercheurs. Une discussion approfondie
des principes qui devraient régir la sélection des témoins
figure dans Wacholder, McLaughlin, Silverman et Mandel
(1991). Puisque I’essence de 1’échantillonnage tient aux
méthodes suivies pour tirer des échantillons représentatifs a
partir d’une population cible, il est devenu naturel de penser
aux méthodes de sondage pour obtenir les témoins. De plus
en plus fréquemment, au cours des quelque 25 derniéres
années, les témoins (et parfois les cas également) ont été
sélectionnés en utilisant des plans de sondage complexes
stratifiés a plusieurs degrés. Le lecteur trouvera au chapitre
9 de Korn et Graubard (1999) un bon historique de cette
évolution.

L’analyse de ce genre d’études est un sujet tout indiqué
pour le présent article, car Joe Waksberg Iui-méme a été
I'un des principaux artisans de 1’adoption des méthodes de
sondage (et de la composition aléatoire, en particulier) pour
I’obtention des témoins (voir, par exemple, Waksberg 1998,
ainsi que DiGaetano et Waksberg 2002).

2. Exemples

Nous commengons par deux exemples en vue d’illustrer
le genre de problémes que nous voulons résoudre. Le
premier est typique des études a grande échelle réalisées par
le National Cancer Institute, aux employés duquel nous
devons la plupart des progrés réalisés dans le domaine.
Joe Waksberg, et ses collégues de Westat ont eu une

1. Alastair Scott, Department of Statistics, University of Auckland, Auckland 1, Nouvelle-Z¢élande. Courriel : a.scott@auckland.ac.nz.
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influence considérable sur le choix des méthodes d’échan-
tillonnage adoptées pour réaliser ces études (voir Hartge,
Brinton, Rosenthal, Cahill, Hoover et Waksberg 1984 qui
donnent aussi une description de plusieurs études simi-
laires), de sorte qu’il s’agit d’un point de départ naturel.

Exemple 1

En 1977-1978, le National Cancer Institute et
I’Environmental Protection Agency des Etats-Unis ont
réalis¢ une étude cas-témoins sur la population afin
d’examiner les effets des rayonnements ultraviolets sur le
cancer de la peau de type non-mélanome au cours d’une
période d’un an (Hartge, Brinton, Rosenthal, Cahill, Hoover
et Waksberg 1984; Fears et Gail 2000). L’étude a été
réalisée dans huit régions géographiques ou I’intensité des
rayonnements solaires ultraviolets différait. Dans chaque
région, un échantillon de personnes atteintes d’un cancer de
la peau de type non-mélanome agées de 20 a 74 ans et un
échantillon de témoins sélectionnés dans la population
générale ont été interviewés par téléphone afin d’obtenir des
renseignements sur les facteurs de risque. Pour chaque
région, un échantillon aléatoire simple de 450 cas et un
échantillon supplémentaire de 50 cas du groupe des 20 a 49
ans ont été sélectionnés en vue d’une prise de contact. Pour
les témoins, 500 ménages ont ét¢ échantillonnés dans
chaque région selon la méthode de composition aléatoire de
Mitofsky-Waksberg (Waksberg 1978). On s’est efforcé,
dans la mesure du possible, d’interviewer tous les adultes de
65 a 74 ans, ainsi qu’une personne de chaque sexe de 20 a
64 ans choisie au hasard. En outre, un deuxiéme échantillon
de Mitofsky-Waksberg contenant de 500 a 2 100 ménages a
été sélectionné et des renseignements ont été recueillis au
sujet de tous les adultes de 65 a 74 ans. Cela a donné un
échantillon d’environ 3 000 cas et un échantillon d’environ
8000 témoins, le taux d’échantillonnage des cas étant
environ 300 fois celui des témoins, selon I’age.

Le deuxiéme exemple revét une importance particuliére
pour moi, car il correspond a la premiére incursion que
Chris Wild et moi-méme avons faite dans ce domaine.

Exemple 2

L’étude de la méningite a2 Auckland a été exécutée a la
demande du ministére de la Santé et du Conseil de recherche
sur la santé de la Nouvelle-Zélande en vue d’examiner les
facteurs de risque de méningite chez les jeunes enfants parmi
lesquels la progression de la maladie prenait des proportions
épidémiques (voir Baker, McNicholas, Garrett, Jones,
Stewart, Koberstein et Lennon 2000). L’étude avait pour
population cible I’ensemble des enfants de moins de neuf ans
dans la région d’ Auckland entre 1997 et 2000.

Tous les cas de méningite relevés dans le groupe d’age
cible au cours des trois années qu’a duré I’étude ont été
inclus, ce qui a donné environ 250 cas. Un nombre
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comparable de témoins ont été sélectionné parmi les autres
enfants faisant partie de la population étudiée selon un plan
d’échantillonnage complexe a plusieurs degrés. Au premier
degré d’échantillonnage, 300 ilots de recensement (conte-
nant chacun environ 70 ménages) ont été sélectionnés avec
probabilit¢ proportionnelle au nombre de maisons dans
I’flot. Au deuxiéme degré, un échantillon systématique de
20 ménages a été tiré dans chaque ilot sélectionné et les
enfants provenant de ces ménages ont été choisis pour
I’étude avec une probabilité variant selon I’age et I’ethnicité,
déterminée de facon qu’elle corresponde a la fréquence
prévue parmi les cas. Les probabilités de sélection sont
présentées plus loin au tableau 1 (IP signifie originaire des
iles du Pacifique). La taille des échantillons de grappes varie
de 1 a 6, et environ 250 témoins ont été sélectionnés en tout.
Cela correspond a une fraction d’échantillonnage d’environ
1 pour 400, en moyenne, de sorte que les cas ont été
échantillonnés a un taux d’environ 400 fois celui des
témoins.

Ces deux études sont assez représentatives de celles dont
nous voulons discuter. Elles illustrent aussi les deux
principales méthodes d’échantillonnage utilisées, a savoir la
composition aléatoire et 1’échantillonnage aréolaire. Une
vive discussion des mérites relatifs de ces deux stratégies
figure dans Brogan, Denniston, Liff, Flagg, Coates et
Brinton (2001), ainsi que dans DiGaetano et Waksberg
(2002).

Tableau 1
Probabilités de sélection

AGE  MAORI ILES DU PACIFIQUE AUTRE
<1lan 0,29 0,70 0,10
<3ans 0,15 0,50 0,07
< Sans 0,15 0,31 0,04
<8ans 0,15 0,17 0,04

3. Conditions générales

Supposons que nous ayons une variable de réponse
binaire, Y, avec Y =1 dénotant un cas et ¥ = 0 dénotant
un témoin, et un vecteur de variables explicatives
éventuelles, x. Nous supposons que la valeur de Y est
connue pour chacune des N unités d’une population cible
donnée, mais qu’au moins certaines composantes de x sont
inconnues. Nous stratifions la population en cas et en
témoins, tirons un échantillon dans chaque strate d’apreés les
variables que nous connaissons pour toutes les unités, et
mesurons les valeurs des covariables manquantes pour les
unités échantillonnées (en pratique, 1’échantillon de témoins
est souvent tiré a partir de ’ensemble de la population,
plutét que parmi les unités pour lesquelles ¥ = 0. Si la
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proportion de cas est faible, la différence est négligeable.
Sinon, il est simple d’adapter les résultats qui suivent a cette
variante—pour un développement rigoureux, voir Lee, Scott
et Wild 2006). Habituellement, nous voulons ensuite utiliser
les données d’échantillon pour ajuster un modéle de
régression binaire de la probabilité marginale qu’une unité
soit un cas ayant la forme d’une fonction des covariables. Le
modele utilisé est presque toujours logistique avec

logit {P(Y = 1] x)} = 1og(L1|")j

P(Y =0]x)
=By + X'B, (1)

disons, ou f3, et B, sont des paramétres inconnus et, tout au
long de I’article, nous supposerons que nous avons affaire
au modele (1). Les extensions a des modeéles de régression
plus généraux sont simples en principe (voir Scott et Wild
2001b), mais les expressions résultantes sont un peu moins
¢légantes que le modéele logistique.

Comment devrions-nous nous y prendre pour ajuster le
modele (1) sachant les données d’échantillon? Les méthodes
efficaces sont faciles a appliquer en cas d’échantillonnage
aléatoire simple ou stratifi¢, mais nous nous intéressons ici a
des méthodes d’échantillonnage plus complexes. Tres
souvent, on omet tout bonnement de tenir compte de
I’échantillonnage complexe, ce qui risque d’entrainer tous
les problémes qui se posent habituellement lorsqu’on ne
prend pas en compte la structure du plan d’échantillonnage.
Des probabilités de sélection variables pourraient fausser la
structure de la moyenne de sorte que les estimations
produites par les programmes standard risquent d’étre non
cohérentes. La corrélation intragrappe pourrait réduire la
taille effective d’échantillon, de sorte que les erreurs-types
produites couramment seraient trop faibles, les intervalles de
confiance, trop courts, les valeurs p, trop faibles, et ainsi de
suite. Une stratégie simple qu’adoptent certains chercheurs
pour réduire au minimum les effets consiste a garder petit le
nombre de sujets dans chaque grappe (voir Graubard, Fears
et Gail 1989, par exemple). Cela réduit I’effet de plan, donc
I’incidence sur la mise en grappes, mais le remeéde peut étre
coliteux. Dans les sections qui suivent, nous examinons
certains moyens éventuels d’utiliser les plans d’échan-
tillonnage standard, plus rentables.

4. Approche de la pondération de sondage

Une option évidente consiste a suivre 1’approche
standard des équations d’estimations pondérées qui est
intégrée dans la plupart des progiciels contemporains
d’analyse de données d’enquéte (voir Binder 1983).
Supposons d’abord que nous ayons des données provenant
de la population finie compléte. Si nous émettons
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I’hypothése que cette population finie est tirée a partir d’une
superpopulation dans laquelle le modele logistique
conditionnel (1) est vérifié, alors nous pourrions estimer [3
en résolvant les équations d’estimation relatives a
I’ensemble de la population, c¢’est-a-dire sous recensement,
suivantes

SB) = 2%y, — m(x;3B) = 0, @)

ou p,(x; B) = PP /(1 + PPy (I s’agit des équa-
tions de vraisemblance si I’on suppose que les unités de
population sont échantillonnées indépendamment a partir
d’une superpopulation, mais que les estimateurs résultants
sont convergents sous des structures de population
nettement plus réalistes, a condition que le modéle (1) soit
vérifié marginalement-voir Rao, Scott et Skinner 1998
pour une discussion plus approfondie.)

Maintenant, pour toute valeur fixée de B, S(B) dans
I’équation (2) est simplement un vecteur de totaux de popu-
lation. Nous pouvons donc I’estimer d’aprés 1’échantillon,
disons par

S@ = > wx - p(xs B, ©)

échantillon

ou w, est I’inverse de la probabilité de sélection, peut-&tre
corrigée de la non-réponse et de la poststratification. Fixer
S(B) égal a 0 nous donne notre estimateur, B. Nous
pourrions appliquer la linéarisation ou le jacknife
directement a f pour obtenir les erreurs-types. Nous
pouvons aussi développer S(B) autour de la valeur réelle,
B, et obtenir comme matrice de covariance estimée
I’estimateur « sandwich »

Cov{B} = J(B)' Cov{SB)} IB)", 4)

ol J(B)=— 8/ OB" =X schantiton Ws P1 (X;3B) Py (X3 B) X, X]
avec p, =1 — p,. Puisque S(B) est un vecteur de totaux,
Cov{S(B)} devrait étre disponible d’office pour tout plan
de sondage standard. De nos jours, la plupart des grands
progiciels statistiques (par exemple, SAS (PROC
SURVEYLOGISTIC), SPSS (CSLOGISTIC), STATA
(SVY:LOGIT), SUDAAN (LOGISTIC)) peuvent traiter de
facon courante la régression logistique en cas d’échan-
tillonnage complexe et de pondération. Par conséquent, il
est assez simple de produire des estimations pondérées et de
faire les inférences connexes.

Strictement parlant, dans notre cadre fondé sur un
modele, les probabilités de sélection sont souvent
elles-mémes des variables aléatoires basées sur une
population finie hypothétiquement générée a partir du
modele. Nous pouvons tenir compte de ce fait en utilisant
les résultats de Rao (1973), mais la correction est d’ordre
1/N et peut étre ignorée dans la plupart des études de
grande taille.
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L’inconvénient de la pondération est, en général, qu’elle
a tendance a étre inefficace si les poids sont trés variables
(une régle empirique parfois proposée est que w,, /W,
ne devrait pas étre supérieur a 10). Dans les études
cas-témoins, la variation des poids est a peu prés aussi
extréme qu’elle peut I’étre. Par exemple, le ratio de w,,,
par rapport & w,, est approximativement de 300 pour 1
dans I’exemple 1, et de 1 000 pour 1 dans I’exemple 2. Et
des ratios encore plus extrémes ne sont pas inhabituels.
Aucun spécialiste chevronné de [I’échantillonnage ne
s’étonnerait de constater que la pondération n’est guere
efficace dans ces circonstances.

Pouvons-nous trouver une solution plus efficace? La
réponse est assurément affirmative dans certains cas. Des
méthodes de vraisemblance entiérement efficaces ont été
¢laborées dans des situations ou les cas et les témoins sont
sélectionnés par échantillonnage aléatoire simple ou
stratifié, et ces méthodes peuvent étre nettement plus
efficaces que les méthodes de pondération. Nous passons
ces résultats en revue a la section suivante.

5. Révision : Cas simple

Examinons d’abord la situation la plus simple ou les cas
et les témoins sont sélectionnés par échantillonnage
aléatoire simple et ou nous ne disposons d’information au
niveau de la population sur aucune des covariables a 1’étape
de I¢élaboration du plan de sondage. Pour ce cas, il existe
des méthodes semi-paramétriques enticrement efficaces
d’estimation du maximum de vraisemblance bien établies.
En outre, ces méthodes sont trés faciles a appliquer en
utilisant les logiciels standard (Prentice et Pyke 1979) (les
méthodes sont semi-paramétriques, parce que la vraisem-
blance compléte dépend de la distribution inconnue des
covariables, ce que nous voulons en général modéliser).

En fait, il nous suffit d’ajuster le modele (1) en utilisant
un programme standard de régression logistique sans
aucune pondération. Plus précisément, la résolution de
I’équation non pondérée

2 %0 - p(x:B) =0, (5)

échantillon

produit des estimations efficaces de tous les coefficients,
sauf ’ordonnée a I’origine. Fait peut-étre plus important,
toutes les erreurs-types et les inférences résultantes que nous
obtenons au moyen du programme standard sont également
valides, de nouveau a I’exception de tout résultat ou
intervient ’ordonnée a I’origine. Il est assez simple de
corriger les inférences dans lesquelles intervient 1’ordonnée
a 'origine, a condition que nous connaissions les fractions
d’échantillonnage, mais nous ne nous intéressons souvent
qu’aux autres coefficients de toute fagon.
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Les résultats s’étendent directement a 1’échantillonnage
aléatoire stratifié, a condition d’inclure dans le modéle une
ordonnée a Dorigine distincte pour chaque strate. De
nouveau, il est possible d’obtenir des estimateurs semi-
paramétriques efficaces de tous les coefficients, sauf les
ordonnées a I’origine de strate en traitant simplement les
données a I’aide d’un programme de régression logistique
(non pondérée) ordinaire. De nouveau, les erreurs-types
estimées et les inférences connexes sont également valides.
Comme dans le cas de I’échantillonnage aléatoire simple,
nous pouvons corriger les résultats pour les ordonnées a
l’origine de strate a condition que nous connaissions les
fractions d’échantillonnage dans les strates, mais, encore
une fois, celles-ci ne présentent habituellement que peu
d’intérét.

Donc, dans ces situations simples, les estimations du
maximum de vraisemblance sont plus faciles a calculer que
les estimations pondérées, et elles sont aussi plus efficaces.
Dans quelle mesure le sont-elles? Cela dépend du nombre
de covariables, de la grandeur de leur coefficient et du ratio
des fractions d’échantillonnage, mais la différence est
souvent importante (ainsi, les estimations pondérées ont une
efficacit¢ d’environ 50 % dans 1’exemple 2 de lintro-
duction, et de moins de 20 % dans I’exemple du cancer du
cerveau que nous examinons a la section 8. Lawless,
Kalbfleisch et Wild (1999) discutent de situations ou 1’effi-
cacité est encore plus faible).

Enfin, nous notons que les estimations du maximum de
vraisemblance présentent encore un autre avantage par
rapport aux estimations pondérées: elles ont tendance a
avoir de nettement meilleures propriétés sur petit échan-
tillon, surtout quand I’efficacité des estimations pondérées
est faible. Essentiellement, la pondération réduit la taille
effective d’échantillon et cette derniére est 1’élément qui
détermine le moment ou la théorie asymptotique commence
a donner une bonne approximation (voir Scott et Wild
2001a pour plus de précisions). Manifestement, le prix de
I’adhésion stricte aux poids de population peut étre trés
lourd.

6. Kchantillonnage plus complexe

Dans les deux exemples de la section 2, les témoins ont
€té obtenus par échantillonnage complexe a plusieurs degrés
plutét que par échantillonnage aléatoire simple. Comme
nous 1’avons mentionné dans I’introduction, cette situation
est de plus en plus fréquente dans les études cas-témoins a
grande échelle (a ’occasion, comme dans 1’exemple 1, les
cas sont également sélectionnés selon un plan d’échantil-
lonnage complexe). 11 est possible de dériver des estimateurs
semi-paramétriques efficaces pour I’échantillonnage stratifié
a plusieurs degrés, en supposant que les unit€é primaire
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d’échantillonnage sont sélectionnées indépendamment dans
les strates (hypothése qui est de toute fagon celle faite dans
tous les progiciels offrant I’approche de pondération par les
poids de sondage), mais cela nous oblige a construire des
modeles multivariés pour le vecteur des réponses dans une
unité primaire d’échantillonnage. Le lecteur trouvera des
renseignements détaillés dans Neuhaus, Scott et Wild (2002,
2006). A moins que nous ne nous intéressions a la structure
intragrappe en soi (comme dans les études familiales cas-
témoins considérées a la section 9, par exemple), I’exercice
demande beaucoup trop d’efforts pour étre faisable, du
moins dans les analyses de routine.

Pouvons-nous faire quelque chose de plus simple sans
perdre trop d’efficacité? Naturellement, nous pouvons
toujours nous rabattre sur les estimations pondérées.
Cependant, elles sont tout aussi inefficaces pour les plans de
sondage complexes que pour le cas simple examiné a la
section précédente. En fait, nous pouvons obtenir de
sensiblement meilleurs résultats sans trop de complications
supplémentaires.

Revenons un instant a la situation de la section
précédente ou nous avons un échantillon aléatoire simple de
taille », provenant de la strate de cas et un échantillon
aléatoire simple indépendant de taille 7, provenant de la
strate de témoins. Ici, toutes les unités de la strate ¢ ont un
poids w, o« W,/n,, ou W, dénote la proportion de la
population dans la strate, pour ¢ = 0,1. Si nous divisons
tout au long par N et posons que p,(x;B) =1— p,(x;p),
alors nous pouvons réécrire 1’équation (3) pour I’estimateur
pondéré sous la forme

> X, Py (x5 B)
W1 cas

2 X pi(x:P)
_ WO témoins — 0 (6)

n ny

De méme, nous pouvons écrire 1’équation (5) pour
I’estimateur efficace du maximum de vraisemblance sous la
forme

%P (%;5B) > x,p,(x;;B)

cas témoins
; — =0, (7)
n i

ou o, = n,/(n, +n), pour £ = 0,1. Ces deux expressions
sont des cas particuliers de I’ensemble général d’équations
d’estimation

> X, Py (x;3B)
}\‘1 cas

2 xp(x:P)
_ }\‘0 témoins — 0 (8)

n ny

A mesure que 7y, n, — o, sous des contraintes faibles
quant a la fagon dont la population finie est générée a partir
de la superpopulation, la solution de (8) converge presque
certainement vers la solution B* de
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M EAX po(X; B} = R By (X pi(X; B} =0, (9)

ou E,{} dénote I’espérance conditionnelle sachant que
Y =+¢ pour ¢/ =0,1. Sile modele (1) est vérifi¢, alors
I’équation (8) a pour solution B; =B, et B, =B, + b,
avec b, = log(MW, /A ;) pour toute valeur positive de
Ag> Ay [voir Scott et Wild (1986) pour des détails de la
preuve]. Donc, la solution de 1’équation (8) produit des
estimateurs convergents pour tous les coefficients de
régression, sauf le terme constant pour tout A, > 0 (¢ =
0,1). Comme dans le cas simple, il est facile de corriger les
inférences au sujet du terme constant, & condition de
connaitre la proportion de cas dans la population.

Maintenant, passons a des plans d’échantillonnage plus
complexes. Puisque le premier membre de I’équation (9) ne
fait intervenir que deux moyennes de sous-population, nous
pouvons encore estimer ces moyennes pour tout plan de
sondage standard. Cela suggére un estimateur, disons f,,
pour les plans d’échantillonnage généraux qui satisfait

S, (B) = 41, B) - Ao fi(B) = 0, (10)

ou [i,(B) est I’estimateur sur échantillon de la moyenne de
sous-population E,{X( - p,(X; B))}(¢ = 0,1). La matrice
de covariance de B, peut alors étre obtenue a I'aide
d’arguments standard de linéarisation, ce qui nous méne a une
matrice de covariance estimée (« sandwich »)

COV{ﬁk} ~ Jx(ﬁx)_l éov{sx(ﬁx)}‘]x(ﬁx)_la (11)

avec  J,(B) = (-0S,(B)/oB") et Cov{S,(B)} = A}
Covip, (B)} + A2 Covif,(B)}. Ici, Covip,()} dénote
I’estimation par sondage habituelle qui devrait &tre
disponible systématiquement pour tout plan de sondage
standard, puisque [i,(B) est simplement une moyenne
estimée.

Tout cela peut aussi étre exécuté facilement au moyen de
n’importe quel progiciel capable de traiter la régression
logistique sous plan de sondage complexe, simplement en
spécifiant le vecteur approprié¢ de poids. Plus précisément,
supposons que

Z w, X, (v, — p (x5 B))
a,p) = S ; (12)

ieS,

ou S, dénote la sous-population de cas (c’est-a-dire
I’ensemble des unités pour lesquelles ¥ =1) et S, dénote
la sous-population de témoins (I’ensemble des unités pour
lesquelles ¥ = 0). Alors, I’équation d’estimation (9) peut
s’écrire sous la forme

SB = Y wx-px:B)=0 (13)

échantillon
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avec w, o« A, w,/%,.s w; pour les unités comprises dans
S,(¢ =0,1). Autrement dit, nous devons simplement
rééchelonner les poids des cas et des témoins séparément, de
sorte que la somme de ceux des cas soit proportionnelle a
A, et que la somme de ceux des témoins soit proportion-
nelle a A, puis les introduire, avec la spécification
habituelle de la structure du plan de sondage (strates, unités
primaires d’échantillonnage), dans le programme de notre
choix. Soulignons que le choix de la constante de
proportionnalité n’a pas d’incidence sur le résultat.

II nous reste a décider des bonnes valeurs de A, et A,.
Nous pouvons souvent réaliser des gains importants en
utilisant les poids d’échantillon (A, = n,/n) plutét que les
poids de population (A, = W,). Scott et Wild (2002) ont
fait état de gains d’efficacité de 50% ou plus dans
I’exemple 2 et dans des simulations basées sur cette popula-
tion. Les gains devenaient plus importants a mesure que
s’intensifiait la force de la relation et qu’augmentait 1’effet
de la mise en grappe. De surcroit, la couverture des
intervalles de confiance était plus proche de la valeur
nominale en cas de pondération par les poids d’échantillon
dans les simulations.

L’utilisation des poids d’échantillon est la stratégie la
plus efficace disponible lorsqu’on a affaire a des
échantillons aléatoires simples de cas et de témoins, mais
pour des plans de sondage plus complexes, elle n’est plus
entiérement efficace. Nous pourrions nous attendre a ce que
des poids basés sur une forme de tailles d’échantillon
équivalentes donnent de meilleurs résultats. Cette approche
produit effectivement certains gains d’efficacité dans des
simulations limitées décrites dans Scott et Wild (2001a).
Toutefois, les gains sont relativement faibles, du moins
lorsque I’effet de plan de I’échantillon de témoins est
inférieur a 2, puisque Cov{f,} est une fonction de A trés
plate prés de son minimum. Les considérations relatives a la
robustesse dont nous discutons a la section 8 pourraient
jouer un réle plus important dans le choix de A.

Les avantages qu’offre la pondération d’échantillon
peuvent dépendre en grande partie du probleme a 1’étude.
Korn et Graubard (1999, page 327) font remarquer que,
dans leur expérience, la stratégic de pondération par les
poids d’échantillon produit rarement de gros gains
d’efficacité. De toute évidence, la poursuite des travaux, tant
empiriques que théoriques, est nécessaire ici. Quoi qu’il en
soit, il semble prudent d’ajuster le modéle en utilisant
systématiquement les poids d’échantillon ainsi que les poids
de population. Si les estimations des coefficients sont
semblables, alors nous pouvons porter un jugement en nous
basant sur les erreurs-types estimées. Par contre, des écarts
significatifs entre les estimations des coefficients indiquent
que le modele a été mal spécifie. Si nous sommes
incapables de corriger les déficiences du modéle, alors nous
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devons bien réfléchir a ce que nous essayons vraiment
d’estimer. Nous examinons cette question a la section 8.

7. Kchantillonnage stratifié

Le compromis propos¢ a la section précédente
(c’est-a-dire utiliser la pondération standard par les poids de
sondage dans les sous-populations définies d’aprés la
situation de cas ou de témoin, mais combiner les sous-
populations en utilisant les proportions d’échantillon)
semble donner d’assez bons résultats en pratique, mais elle
est entiérement ad hoc. Pourrions-nous obtenir de meilleurs
résultats en adoptant une approche plus systématique?

Dans le cas particulier de I’échantillonnage aléatoire
stratifié, ou des échantillons indépendants de cas et de
témoins sont tirés dans chaque strate, il existe des méthodes
enti¢rement efficaces bien établies et faciles a appliquer. En
particulier, si notre modéle comprend une ordonnée a
lorigine distincte pour chaque strate, alors la régression
logistique non pondérée ordinaire (avec un simple
ajustement pour les ordonnées a 1’origine de strate si I’on
veut les obtenir) est la méthode semi-paramétrique efficace
du maximum de vraisemblance (Prentice et Pyke 1979). 1l
est assez facile de I’étendre a des plans stratifiés plus
généraux. Notre modéle est maintenant

logit{P(Y = 1] x, Strate h)} = B,, + x"B,, (14)
et I’équivalent stratifié¢ de I’équation d’estimation (7) est

zxipw, (x;;B) z X, Py (X;5B)
z }\'1;, cas _ }\'()h témoins

h ny, iy

= 0. (15)

A mesure que ny, n, —> o, la solution de (7)
converges presque certainement vers la solution de

> gy vy (X 0oy (X5 B}
h
- }“Oh E, {Xpm X; Py =0, (16)

avec I’extension évidente de la notation utilisée pour le cas
non stratifié. Si le modeéle (13) est vérifié, alors 1’équation
(8) a pour solution B; = B, et By, = By, + by, avec b, =
log (A, Wy, /Ao, W,,). Puisque D’équation (14) ne fait
intervenir que des moyennes de strate, nous pouvons
estimer facilement ces derni¢res en utilisant les données
provenant de tout plan de sondage raisonnable, par exemple
par
zwih X5 (Vi — P1(X35 B))
N ieS,,
i, B) z w,

€Sy,
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La substitution de ces estimateurs aux moyennes

d’échantillon dans 1’équation (14) donne 1’équation
d’estimation
S, =2 2 wix, (v~ pu(xs B) =0, (17)

hoieS,

avec wy, o A, wy, /Y, W, pour les unités comprises
dans S, ({=0,1;h=1,.., H). Ce modele peut étre
ajusté dans tout programme standard d’analyse de données
d’enquéte en introduisant ces poids et 1’information
appropriée sur le plan de sondage. Notons que nous devons
faire attention a la fagon dont nous incluons ce que nous
appelons des « strates » dans la spécification du plan. Si les
unités primaires d’échantillonnage sont emboitées dans les
« strates », comme c’est le cas des régions géographiques
dans I’exemple 1, il n’y a pas de probléme et les strates
doivent étre incluses de la fagon standard. Toutefois, si les
unités primaires d’échantillonnage recoupent les « strates »,
comme c’est le cas de ’age dans I’exemple 1, et de I’age et
de I’ethnicité dans I’exemple 2, il ne s’agit plus de strates au
sens habituel du terme en échantillonnage. Elles ne
devraient pas étre incluses dans les spécifications du plan,
mais simplement étre traitées par la pondération.

Parfois, nous voulons modéliser la contribution des
variables de strate en utilisant une courbe paramétrique lisse
au lieu de les inclure a I’aide de variables muettes. Par
exemple, nous pourrions fort bien vouloir inclure une
fonction linéaire de 1’dge dans notre modele, tant dans
I’exemple 1 que dans I’exemple 2. La méthode de pondé-
ration par les poids de sondage et la pondération de com-
promis proposée a la section 6 s’appliquent 1’une et I’autre,
et aucun nouveau développement théorique n’est nécessaire.
Par contre, les méthodes plus efficaces ne sont guéres aussi
simples. Des méthodes entiérement efficace ont été éla-
borées dans la situation ou des échantillons aléatoire simple
de cas et de témoins sont tirés dans chaque strate (voir Scott
et Wild 1997, ainsi que Breslow et Holubkov 1997), mais
les équations d’estimation résultantes ne sont pas des com-
binaisons linéaires des moyennes de strates, et il n’existe
aucune maniére évidente de les généraliser a des plans
d’échantillonnage plus complexes. Néanmoins, il existe un
moyen un peu moins efficace, mais facile a étendre. Si nous
modifions le modele (14) en incluant b, =
log (A, Wy, / Ao, W),) comme correction, c’est-a-dire si
nous supposons que

logit{P"(Y = 1| x, Strate h)} = b,, + B,, + x'B,, (18)

alors I’équation (15) produit des estimations convergentes,
enticrement efficaces, de tous les coefficients, y compris
By (B =1,..., H). L’introduction des mémes corrections
dans les modeles ne contenant pas de terme f3,, et ou le
vecteur x comprend des fonctions de la variable de
stratification produit des estimateurs convergents pour tous
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les coefficients avec une efficacit¢ habituellement élevée
(quoi que non totale) (voir Fears et Brown 1986, ainsi que
Breslow et Cain 1988). Cela se généralise a des plans de
sondage arbitraires immédiatement. Il nous suffit d’utiliser
I’équation (16) en remplagant p,, par p;, défini en fixant
logit(p;,) = b,, + x"B. Alors, tout programme d’analyse
de données d’enquéte qui permet d’appliquer des
corrections peut étre utilis€ pour ajuster le modeéle et fournir
des estimations des erreurs-types, efc.

Quel est notre gain d’efficacité dans ce cas-ci? Nous
avons exécuté plusieurs simulations, dont certaines sont
décrites dans Scott et Wild (2002). La plupart des scénarios
sont fondés sur ’étude de la méningite de I’exemple 2 et
nous fixons le ratio de la fraction d’échantillonnage de strate
la plus grande a la plus faible dans I’échantillon de témoins
a environ 10 pour 1. Sans aucune mise en grappes, le gain
d’efficacité dii a I'utilisation de la méthode de correction
(qui est le maximum de vraisemblance compléte dans ce
cas-ci) comparativement a la méthode ad hoc n’a jamais été
supérieur a 10 %. Les efficacités relatives sont demeurées a
peu prés les mémes lors de I’introduction d’une mise en
grappes sur I’ensemble des strates. Quand nous sommes
passés a la mise en grappes emboitée dans les strates, les
gains ont disparus progressivement a mesure que 1’effet de
plan augmentait et la méthode ad hoc est, en fait, devenue
plus efficace que la méthode de correction, lorsque la valeur
de l’effet de plan a atteint environ 1,5.

Comme nous 1’avons mentionné plus haut, il est possible
de produire des estimateurs semi-paramétriques entiérement
efficaces si nous sommes préts & modéliser la structure de
dépendance a l'intérieur des unités primaires d’échantil-
lonnage. Nous avons commencé a exécuter certaines simu-
lations. Les premiers résultats donnent a penser que le
travail supplémentaire que demande la modélisation ne
vaudra presque jamais la peine si nous nous intéressons
uniquement aux paramétres du modéle marginal (1). Notre
conclusion provisoire est que les méthodes ad hoc partiel-
lement pondérées (avec les poids d’échantillon) sont faciles
a utiliser et donnent de suffisamment bons résultats pour la
plupart des objectifs pratiques couverts par notre expérience,
mais il s’agit toutefois d’un autre domaine ou il conviendrait
de poursuivre les travaux empiriques. Nous soulignons
cependant que, pour certains problémes, comme I’étude
familiale cas-témoins dont il est question a la section 9, le
comportement intragrappe est intéressant en soi. 11 faut alors
recourir a des méthodes plus perfectionnées.

8. Robustesse
11 doit y avoir un piége quelque part. Que se passe-t-il si
le modele est incorrect? Quel est alors le prix du gain

d’efficacité?
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Par construction, 1’estimateur pondéré en fonction de la
population estime toujours 1'approximation logistique linéaire
que nous obtiendrions si nous disposions de données pour
I’ensemble de la population. Par contre, ce que 1’estimateur
plus efficace pondéré en fonction de 1’échantillon estime
dépend des tailles d’échantillons particuliéres utilisées. Cer-
taines personnes considéreraient cet élément a lui seul comme
une raison suffisamment valable d’utiliser 1’estimateur pon-
déré d’aprés la population et je soupgonne que fort peu
d’entre elles jugeraient entiérement satisfaisant que la cible de
leur inférence dépende du choix arbitraire de la taille
d’échantillon.

Notre estimateur général f, satisfaisant (10) converge
vers la solution de I’équation(9), disons B, avec
Y =Xy /(Mg +A;), qui dépend du modele réel et de la
distribution des covariables, ainsi que de y. Dans Scott et
Wild (2002), nous avons examiné ce qui arrive a B, lors
d’écarts faibles par rapport au modele hypothétique (nous
nous intéressons aux petits écarts, car en principe, les grands
sont décelés par les procédures courantes de vérification des
modeles qui devraient alors étre améliorés en conséquence).
Pour simplifier, supposons que nous ajustions un modéle
linéaire ne contenant qu’une seule variable explicative pour
le logarithme du rapport de cotes, mais que le modéle réel
soit quadratique, disons

Scott : Etudes cas-témoins basées sur la population

De toute évidence, la pente réelle de 1’échelle logit,
B, + 206x, varie lorsque nous nous déplagons le long de la
courbe. Pour tout 0 <y <1, B, est égal a la pente réelle a
un point donné sur la courbe. Dénotons cette valeur par
x = x,. Soit x, la valeur attendue de x dans la population
de tmoins et soit x, la valeur attendue de x dans la
population de cas. Nous supposons que 3, > 0, de sorte
que x, < x;. Il s’avére que x, est toujours compris entre
Xy et x, et que x, augmente quand la valeur de y passe
de 0 a 1. Rappelons que la pondération par les poids de
sondage correspond & v = W, et que la pondération par les
poids d’échantillon correspond a v =0, =n,/n.
Habituellement, ¥, est sensiblement plus grand que ®,, de
sorte que D'utilisation des poids de sondage donnent une
estimation de la pente pour des valeurs plus grandes de x,
ou la probabilité d’un cas est plus élevée, tandis que la pente
estimée d’aprés la pondération d’échantillon s’approche
davantage de la valeur moyenne de x dans la population.
La figure 1, adaptée de Scott et Wild (2002), illustre la
position dans deux scénarios, 1'un avec une courbure
positive et 1’autre, une courbure négative, basés approxi-
mativement sur I’exemple 2. Nous choisissons une valeur de
S telle que celui-ci serait décelé a ’aide d’un test standard
du rapport de vraisemblance dans environ 50 % des cas si
nous sélectionnions des échantillons aléatoires simples de
taille n, = n, = 200 a partir de la population.

logit{P(Y = 1| x)} =B, + B,x + dx? (19)
ou & est petit.
Quadratique négative Quadratique positive
logit(x) = By + 4x — 0,6x? logit(x) = By + 2x — 0,3x2
@) By = -9,21 1 sur 400 (b) By = —9,44

: * Population
s Egaux

: I:-' =
v

1,28 2,08

E il E o1 : A
- — e
I = o
o > .
& =7 Population: B = 1,89 & o Population: B = 3,25
:gb = Egaux: Bl = 2,61 gb . Egaux; Bl =277
3 & 4 @ 1 _3 & 5 =< 4 & 1 3 _3
x x
fac| 0 > x| D x| 0) fix| 1)

: : T v

0

3

*1

Figure 1. Comparaison entre les poids de population et les poids égaux.
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Dans les deux scénarios, la valeur de [, est fixée de
sorte que la proportion de cas dans la population soit de 1
sur 400, c’est-a-dire W, = 0,9975. La densité globale de x
est représentée a la partie supérieure du graphique et les
densités conditionnelles pour les cas et les témoins le sont
au bas du graphique. Les valeurs de x, et B, sont données
pour vy =W, (étiquetées « Population») et y =0,5
(étiquetées « Egaux »). La seconde valeur correspond 2 la
pondération d’échantillon si nous tirons des nombres égaux
de cas et de témoins. Manifestement, dans les deux
scénarios, la pondération d’échantillon produit une
estimation de la pente appropriée pour des valeurs de x
située plus a D’extrémité de la queue supérieure de la
distribution (c’est-a-dire pour les personnes a haut risque)
que dans le cas de la pondération égale.

Notons que, si nous sélectionnions des échantillons
aléatoires simples de taille n, = n, = 200 a partir de la
population de la figure 1 (a), Defficacité relative de la
pondération d’échantillon ne serait que d’environ 16 %, et le
biais de petit échantillon serait de 0,24. Dans ce cas, méme
si nous prenions la valeur de population comme cible, la
pondération par les poids de sondage produirait une erreur
quadratique moyenne plus grande que la pondération
d’échantillon.

Un plus grand nombre de résultats sont présentés dans
Scott et Wild (2002), ot nous examinons aussi 1’effet des
covariables omises. Celles-ci s’avérent avoir un effet
semblable, mais un peu plus faible, que 1’omission d’un
terme quadratique.

Quelle est la valeur de y qu’il convient d’utiliser? Cela
dépend clairement de I’utilisation que nous voulons faire du
modele résultant. Si notre principal intérét est d’utiliser le
modele pour estimer des rapports de cotes a des valeurs de
x ou la probabilité d’un cas est élevée, et que I’échantillon
est suffisamment grand pour que la variance et le biais de
petit échantillon soient moins importants, nous pourrions
utiliser les poids de population. Pour les tailles d’échantillon
plus petites, ou si nous nous intéressons a des valeurs de x
plus proche de la moyenne de population, les poids
d’échantillon conviendraient mieux. Parfois, une valeur
intermédiaire entre les poids de population et les poids
d’échantillon  pourrait représenter un compromis
raisonnable. Par exemple, 1’élagage des poids a 10 pour 1
(c’est-a-dire fixer y =~ 0,91) dans I’exemple, au lieu de 1
pour 1 (pondération d’échantillon) ou 400 pour 1
(pondération de population) donne une efficacité de 70 % et
un biais de petit échantillon de 0,04. Les valeurs
correspondantes pour la pondération de population sont
16% et 0,24. La valeur de x,, est située presque
exactement a mi-chemin entre x; 5 €t x; ggs.
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9. KEtudes familiales cas-témoins

Si nous nous intéressons principalement aux paramétres
du modéle marginal (1), alors les méthodes dont nous avons
discuté aux sections précédentes sont faciles a appliquer et
raisonnablement efficaces. L’utilisation de méthodes
enticrement efficaces requiert la construction de mod¢les
paramétriques de la dépendance intragrappe et 1’effort
supplémentaire que cela demande en vaut rarement la peine.
Cependant, il existe des situations ou la structure de
dépendance présente un intérét intrinséque. En particulier, il
est de plus en plus fréquent que les épidémiologistes
généticiens étoffent les données d’une étude cas-témoins
standard au moyen d’information sur les réponses et les
covariables fournie par des membres de la famille, afin
d’essayer d’obtenir des renseignements sur le role de la
génétique et de I’environnement. Cette approche peut étre
considérée comme un échantillonnage en grappes stratifi€,
ou les familles sont les grappes et, dans ce cas, la structure
intragrappe est de toute premiére importance. L’exemple qui
suit est assez typique.

Exemple 3

Wrensch, Lee, Miike, Newman, Barger, Davis, Wiencke
et Neuhaus (1997) ont réalisé¢ une étude cas-témoins sur la
population du gliome, forme la plus fréquente de tumeur
maligne du cerveau, dans la région de la baie de San
Francisco. Ils ont recueilli des renseignements sur tous les
cas de gliome diagnostiqués durant un intervalle de temps
particulier et sur un échantillon comparable de témoins
sélectionnés par la méthode de composition aléatoire. Ils ont
également recueilli des renseignements sur la situation de
tumeur du cerveau et sur les covariables auprés des
membres de la famille des sujets sélectionnés dans
I’échantillon cas-témoins original. L’étude portait sur 476
familles comptant un cas de tumeur du cerveau et 462
familles comptant un témoin.

Nous pourrions utiliser les méthodes dont nous venons
de discuter pour ajuster un modele marginal de la
probabilit¢ de devenir une victime du gliome, mais les
chercheurs s’intéressaient avant tout a I’estimation des
caractéristiques intrafamiliales. Une approche consisterait a
ajuster un modele logistique mixte comprenant un ou
plusieurs effets familiaux aléatoires.

Notons que, strictement parlant, le plan d’échantil-
lonnage de I’exemple 3 n’est pas compris dans ce plan
d’étude cas-témoins. Ici, la stratification est reliée a la
variable réponse, mais n’est pas entierement déterminée par
cette derniére. La strate 1 contient les 476 familles dans
lesquelles un cas a été diagnostiqué durant un petit intervalle
de temps déterminé, tandis que la strate 2 contient les
1942 490 autres familles, dont certaines comprennent des
victimes du cancer du cerveau.
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Dans Neuhaus etcoll. (2006), nous élaborons des
méthodes semi-paramétriques efficaces pour 1’échantil-
lonnage stratifié a plusieurs degrés dans des situations ou la
stratification dépend de la réponse, éventuellement d’une
fagon non spécifiée qui doit &tre modélisée, et les
observations dans une unité primaire d’échantillonnage sont
reliées au moyen d’un modéle paramétrique. Le calcul des
estimations requiert la résolution des p +1 équations
d’estimation, ou p est la dimension du vecteur de
paramétres. La matrice de covariance peut aussi étre estimée
facilement en utilisant une analogue de linverse de la
matrice d’information observée. La procédure compléte
peut étre exécutée a I’aide d’une routine de maximisation
raisonnablement générale, mais demande néanmoins une
certaine expertise en calcul.

Nous pourrions aussi ajuster les mémes modeles en
utilisant des estimateurs pondérés par les poids de sondage, ce
qui offre I’énorme avantage de ne nécessiter aucun logiciel
spécialisé. Dans notre exemple, les familles comprenant un
cas auraient un poids de 1 et les familles comprenant un
témoin auraient un poids de 1 942 490/462 ~ 4 200. Etant
donné cette grande différence, nous pourrions nous attendre a
ce que les estimations pondérées soient trés inefficaces.
Malheureusement, il s’avére presque impossible d’ajuster un
modele intéressant pour lequel les estimations pondérées
convergent. L’'un des problémes est que les estimations
pondérées sont fondées presque entierement sur 1’échantillon
de témoins et que 1’on posséde fort peu d’information au sujet
des effets familiaux dans les familles de témoins (un autre
probléme est que nous ne possédons pas d’information sur
I’age des membres de la famille et que toute spécification du
modele sans la variable d’age était exagérément incorrecte).
Donc, nous avons dii recourir & une simulation, qui est loin
d’étre achevée a ce stade. Il semble cependant qu’ici
I’efficacité des estimations pondérées soit inférieure a 10 %
des estimations par la méthode semi-paramétrique du
maximum de vraisemblance. Plus de détails sont donnés dans
Neuhaus et coll. (2002, 2006).

Bien que nos simulations en soient a un stade trés
précoce, il est possible de tirer quelques conclusions provi-
soires. La principale est que les grandeurs intrafamiliales
sont fort mal estimées, méme en utilisant des méthodes
enticrement efficaces. Les plans d’étude familiale
cas-témoins, ou I’information sur les membres de la famille
est obtenue a titre de supplément a un plan cas-témoins
standard, ne fournissent tout simplement pas suffisamment
d’information pour estimer les paramétres qui intéressent les
épidémiologistes généticiens, & moins que les associations
soient extrémement (voire déraisonnablement) fortes (il
convient de souligner que tous les épidémiologistes
généticiens ne sont pas d’accord sur ce point). L’utilisation
de variantes plus efficaces est néanmoins possible. Ainsi, si
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nous pouvions identifier les familles contenant plus d’un
cas, il serait alors possible d’atteindre une efficacité
sensiblement plus grande en suréchantillonnant fortement
ces familles. Essentiellement, nous considérerions la famille
comme |’unit¢ d’échantillonnage, définirions une « famille-
cas» comme contenant plusieurs cas individuels, puis
sélectionnerions un échantillon cas-témoins de familles. Il
s’agit d’un domaine important ou de nombreux travaux
restent a accomplir.

10. Conclusion

L’étude cas-témoins sur la population est 1I'un des
domaines ou la pratique a devancé la théorie. Autant que je
sache, le seul ouvrage ou le sujet est abordé en profondeur
est celui de Korn et Graubard (1999, chapitre 9). Un aspect
auquel a été accordée une attention théorique raison-
nablement importante dans la littérature est la stratification.
Des méthodes efficaces en vue d’intégrer des variables de
stratification dans 1’analyse ont été élaborées, entre autres,
par Scott et Wild (1997), Breslow et Holubkov (1997), ainsi
que Lawless et coll. (1999), dans des circonstances ou les
variables peuvent prendre uniquement un ensemble fini de
valeurs. Breslow et Chatterjee (1999) ont examiné le
meilleur moyen d’utiliser ce genre d’information a I’étape de
la conception de I’étude. L’extension de tous ces travaux
(analyses ainsi que conception) & des situations ou nous
possédons de l’information sur des variables continues,
comme I’age, pour tous les membres de la population est un
domaine ou les travaux doivent se poursuivre. Bien que
I’échantillonnage a plusieurs degrés soit d’usage répandu,
’effet de la mise en grappes a fait couler nettement moins
d’encre. Font exception Graubard et coll. (1989), Fears et
Gail (2000), ainsi que Scott et Wild (2001a). Le présent
article suscitera peut-€tre d’autres travaux portant sur ce sujet
important. En particulier, puisque le probléme se résume
essentiellement & I’estimation de deux moyennes de popu-
lation (voir 1’équation (8)), il devrait étre possible d’appli-
quer une grande partie des connaissances sur les plans de
sondage efficaces a la résolution de ce probléme.
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Utilisation de la pondération par calage pour la correction de la
non-réponse et des erreurs de couverture

Phillip S. Kott '

Résumé

La pondération par calage peut étre utilisée pour corriger la non-réponse totale et (ou) les erreurs de couverture sous des
modeles appropriés de quasi-randomisation. Divers ajustements par calage qui sont asymptotiquement identiques dans un
contexte d’échantillonnage pur peuvent diverger lorsqu’ils sont utilisés de cette manicre. L’introduction de variables
instrumentales dans la pondération par calage permet que la non-réponse (disons) soit une fonction d’un ensemble de
caractéristiques différentes de celles comprises dans le vecteur de calage. Si ’ajustement par calage a une forme non
linéaire, une variante du jackknife permet d’éliminer le besoin d’itération dans 1’estimation de la variance.

Mots clés :

Mod¢le prédictif, modéle de quasi-randomisation; convergent sous quasi-randomisation; variable

instrumentale; ajustement proportionnel itératif (raking) généralisé.

1. Introduction

La méthode de pondération par calage a été mise au point
au départ en vue de réduire les erreurs d’échantillonnage en
maintenant la convergence sous randomisation. Deville et
Sérndal (1992) ont démontré que de nombreuses formes de
pondération par calage sont asymptotiquement identiques
dans le contexte de I’échantillonnage, ce qui a fait pro-
gresser grandement notre compréhension des méthodes
courantes de repondération, telles que la méthode itérative
du quotient aussi appelée 1’ajustement proportionnel itératif
(API, “raking” en anglais), qui ne se trouve pas sous le
format de I’estimateur par la régression généralisée
(GREQG).

Folsom et Singh (2000) ont montré que la pondération
par calage peut aussi étre utilisée pour corriger les erreurs
connues de couverture et (ou) la non-réponse totale sous des
modeles appropriés de quasi-randomisation. Ces travaux
n’ont été publiés dans aucune revue avec comité de lecture.
Le cceur du présent article est une répétition des principaux
résultats publiés dans Folsom et Singh, y compris une
modification nécessaire de I’approche de Deville-Sérndal en
vue de modéliser 1’estimation de la variance ou de I’erreur
quadratique moyenne sous randomisation dans ce contexte
¢largi. Une version antérieure, strictement linéaire, de la
pondération par calage pour l’ajustement pour la non-
réponse totale peut étre consultée dans Fuller, Loughin et
Baker (1994). Voir aussi Lundstrom et Sarndal (1999).

Nous faisons une distinction entre le modéle prédictif qui
sous-tend habituellement le calage et le modele de quasi-
randomisation de Folsom et Singh. Toutefois, contrairement
a ces deux auteurs, nous examinons ici les propriétés dans
les deux cas. En outre, les variables explicatives du modéle
de quasi-randomisation peuvent différer des variables de

calage, ce qui est également permis dans Lundstrom et
Sérndal.

Nous proposons un nouveau jackknife qui est analogue a
Iestimateur de la variance par linéarisation de Deville-
Sarndal. Il repose sur I’utilisation de poids de rééchantillon-
nage calculés en une étape, quoique les poids de calage
proprement dits puissent étre déterminés itérativement.

Aprés la présentation de la notion bien connue de
pondération par calage, a la section 2, nous passons en revue
le cas particulier de I’estimateur GREG dans un contexte
d’échantillonnage pur. A la section3, nous décrivons
I’extension de la pondération par calage d’Estevao et
Séarndal (2000) dans sa forme linéaire, afin d’inclure des
variables instrumentales. A la section 4, nous étendons le
traitement de la pondération par calage de Deville et
Séarndal, afin d’inclure la possibilit¢ de variables instru-
mentales. A la section 5, nous passons en revue |’estimation
de la variance ou de l’erreur quadratique moyenne, et
proposons un nouveau jackknife pour certains plans
d’échantillonnage. A la section 6, nous décrivons comment
la pondération par calage peut étre utilisée pour la correction
de la non-réponse. Dans ce contexte, les diverses formes
fonctionnelles de la pondération par calage ne doivent plus
nécessairement étre asymptotiquement identiques. A la
section 7, nous discutons des modeles de quasirandomi-
sation pour les erreurs de couverture, ¢’est-a-dire le sous- ou
le surdénombrement dans la base de sondage. A la section 8,
nous donnons un petit exemple empirique appuyant le
nouveau jackknife. Enfin, a la section9, nous présentons
une discussion des diverses approches et des domaines dans
lesquels les travaux de recherche doivent se poursuivre.

1. Phillip S. Kott, National Agricultural Statistics Service, 3251 Old Lee Highway, Fairfax, VA 22030, Etats-Unis. Courriel : pkott@nass.usda.gov.
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2. Pondération par calage et ’estimateur GREG

Supposons que nous connaissions la probabilité de
sélection, m,, pour chaque élément d’échantillonnage k
dans I’échantillon S. Nous pouvons estimer tout total de
population, T, =% y,, ou U dénote la population, au
moyen de Destimateur a facteur d’extension 7, , =
Sy /=Yy vl /7, ot I, =1 quand keS et 0
autrement. En traitant les /, comme des variables aléa-
toires, il est facile de voir que ¢, , est un estimateur sans
biais de T',. Les propriétés qui découlent du fait que les 1,
sont traitées comme des variables aléatoires sont dites
fondées sur la randomisation. Nous pouvons également
écrire f, p =24V, = Ls @V ou a, =1./m, estle
poids d’échantillonnage de 1’élément k.

Deville et Sarndal (1992) ont inventé 1’expression
« estimateur par calage » pour décrire un estimateur de la
forme 7, oo =XswW e 00 Xsgwx, =Xy X, =T, pour
un certain vecteur ligne de variables auxiliaires, x, =
(Xi4»--»Xp, ), au sujet duquel 7, est connu. Puisqu’il
existe généralement un continuum d’ensembles {w, |k € S}
qui satisfont 1’équation de calage :

> wex, =T, ()
keS
Deville et Sarndal ont imposé comme condition que la
différence entre I’ensemble de poids, {w,|k € S}, satis-
faisant ’équation (1) et {@,|k € S} minimise une fonction
de perte.

Une autre approche de 1’échantillonnage consiste a traiter
les y, comme des variables aléatoires satisfaisant le modeéle
prédictif linéaire :

V=X B+e, 2)

ou E(g[{x,, g|g eU})=0 pour tout k<U. En condi-
tionnant cette espérance sur les /,, nous supposons que I’on
peut ignorer le mécanisme d’échantillonnage. 11 s’agit d’un
aspect critique, et parfois déraisonnable, du cadre (prédictif)
fondé sur un modeéle.

Il est facile de voir que ¢, -, est un estimateur sans
biais de T, sous le modéle en ce sens que
E.(t, caL— T .)=0 (en supprimant le conditionnement
pour simplifier la notation); I’indice ¢ fait référence au
traitement des €, comme des variables aléatoires (et des 7,
comme des constantes prédéterminées).

Aux fins de notre étude, I’estimateur par la régression
généralisée ou GREG a la forme :

L, Greg =1, E

1
+ (Tx_z akxkj(z Ckakx;cxkj z GG X Ve (3)

keS keS keS

ou ¢, estune constante arbitraire qui peut ou non étre une
fonction de x,, et lim, , Y, ¢ x;x,/N=A est une
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matrice définie positive, ou N est la taille de U. Cette
derniere condition signifie que g ¢, a,X) X, sera habituel-
ement inversible en pratique. Par souci de commodité, nous
supposerons qu’elle I’est toujours.

L’estimateur GREG de 1’équation (3) peut étre réécrit
sous une forme de calage comme étant ¢, Gppg = 25 Wi Vo
ou

-1
w, =a, {T > ajxjj{z cjajxjxjj Ca; X
jes jes
Strictement parlant, les w, sont des fonctions de 1’échan-
tillon réalisé, S, et des ¢ a;,, mais nous supprimons cela
dans la notation pour simplifier. Observons que les poids de
calage peuvent étre exprimés sous la forme

we = a, (1+¢,x,q), 4)

ou q=[(ZSajcjxjxj) (T, —2Xsa,X; " est un vecteur
colonne, puisque x,q = q'X;.

Supposons que des conditions de régularité raisonnables
soient vérifiées (voir, par exemple, Kott 2004a pour un
traitement plus approfondi) et que le plan d’échantillonnage
esttelque 7, , -7, = Op(N /<[n), ou n est la taille prévue
de S (la tallle reelle peut étre aléatoire), >ga,x, —T, =

O, (N/\n), et Tsacxif, —Ty oxf, = O,(N/Jn),
ou f, peut étre x, ou y,. Soit e =y —Xx,
(Cyexx,) 'Sy exly, de sorte que Y, cxle =0, et
Ysa,c X e = OP(N/I). Nous pouvons exprimer
Perreur de ¢, g sous la forme
T

tnyREG 4y
= Z WiV — Z Vi
keS keU

=Y we, - e (car > wex, =, xkj
keS keU keS keU
-1
= Zﬂkek+ (E—Zﬂkxkj(z akckx;cxkj Z a,cxpe,

keS keS keS keS
— z e,
keU
= z a.e, — z e, + O,(N/n). ®)

keS keU

Il est maintenant aisé de voir que 1’estimateur GREG est
convergent sous randomisation; autrement dit, plim,
[(t, Greg —T,)/N]1=0. En outre, le biais relatif et I’erreur
quadratique moyenne relative de ’estimateur GREG dans
les conditions de randomisation sont d’ordre 1/n. Puisque
Perreur quadratique moyenne = biais”+ variance, nous
pouvons conclure que le biais sous randomisation de
lestimateur GREG est habituellement un contributeur
asymptotiquement non significatif a ’erreur quadratique
moyenne de cet estimateur.
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3. Redéfinition des poids de calage

Dans leur définition originale des poids de calage,
Deville et Sirndal (1992) posaient comme condition que
I’ensemble des poids de calage, {w,|k €S}, minimisent
une certaine fonction de distance entre les membres de
I’ensemble et les poids d’échantillonnage originaux, les q,,
sous la contrainte qu’ils satisfassent 1’équation de calage.
Par conséquent, I’estimateur par calage, ¢, ca = 25 W Vs>
était 4 la fois sans biais sous le modéle donné par
I’équation (2) et habituellement convergent sous randomi-
sation.

Estevao et Sdrndal (2002) ont proposé d’éliminer
I’exigence que les poids de calage minimisent une fonction
de distance. A la place, ils ont essentiellement proposé que
les w, soient seulement obligés de satisfaire I’équation de
calage et d’avoir la « forme fonctionnelle » suivante :

w, = a,(1+h, q), (6)

ou h, estun vecteur ligne de méme dimension que x,, tel
que X a/h;x, estinversible, et q est un vecteur colonne de
méme dimension. L’équation (6) est une généralisation
faible de (4), ou h, remplace effectivement c,x, .

Il n’est pas difficile de voir que q=[(Xsahx; )'T
(T, —Xsa,x;)". En outre, sous des contraintes faibles que
nous supposons Vérifiées, , ., =X WV = 25 AV
(T, —Xsax;)(Xsah'x; )'Sgahly, est convergent
sous randomisation quand ¢, , I’est. Il est sans biais sous le
modéle prédictif linéaire donné par 1’équation (2) quand
E(g,|{x,, h,|geS}, {I,/g€U})=0 pourtout k eU.

Cela suggere une définition de rechange des poids de
calage : un ensemble de poids, {w, |k € S}, tel que

i. les w, satisfassent I’équation de calage pour {x,|k €U}
et,

. £, caL = 2g W), SOit convergent sous randomisation
quand ¢, , I’estsous des contraintes faibles.

Cette définition est celle que nous utiliserons. Cette
définition élargie de la pondération par calage s’avérera fort
utile lors du calage pour la correction de la non-réponse ou
des erreurs de couverture.

II découle de notre nouvelle définition que le calage a
forme fonctionnelle d’Estevao et Sdrdnal est, en réalité, une
forme de pondération par calage. En nous inspirant de la
théorie économétrique, nous donnons aux composantes de
h, qui ne sont pas des combinaisons linéaires des
composantes de x, le nom de « variables instrumentales ».
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4. Calage éventuellement non linéaire

En partant des idées de Deville et Sarndal (1992), nous
pouvons généraliser la forme linéaire des poids de calage
donnée par 1’équation (6) a

Wi GEN = a, f (h, q* ), (7

ou f est une fonction monotone, dérivable deux fois avec
F0)=1, f'(0)=1 (f'(0) est la dérivée premiére de f
évaluée a 0) et q est choisi de sorte que 1’équation de
calage soit vérifiée. Contrairement a 1’équation des poids de
calage susmentionnés, 1’équation de calage proprement dite,
YswX, =T,, demeure linéaire. Notons que, puisque
fO)=1,f'(0)=1, f(h,q)~1+hq".

Strictement parlant, nous devrions utiliser un symbole
supplémentaire sur w, sgy (et plus tard sur w, ;) pour
dénoter le choix particulier de h,. Nous I’avons laissé
tomber pour simplifier.

Une solution, q°, de I’équation (7) peut souvent étre
obtenue de fagon itérative. On peut partir de q” =0;
cest-a-dire Y3 w”y,, ou w\” =a, f(0). Pour r=1,2,...,
on fixe alors q'=q" "+ {3, f'(h,q" a,x;h, T} x
(T,-2sw'™x,), et w"”=a f(h,q"). Litération
sarréte 4~ quand T,= Y w{)x,, a toutes fins utiles.
Cependant, il faut se souvenir qu’i/ pourrait ne pas exister
d’ensemble de poids pouvant étre exprimé sous la forme de
’équation (7) tout en satisfaisant [’équation de calage.

Soulignons que q" susmentionné est égal a q dans
w, v =4 (1+h,q). Un développement en série de
Taylor autour de zéro révele f(h,q")=1+hq" +
O,(1/n) sous des contraintes faibles, de sorte que
Sow v =Zs W iy + Op(N/n) = T, [1+0,(1/n)].
En outre, il n’est pas difficile de voir que w, ggy =
w, n[1+0,(1/n)], une égalité qui s’avére utile dans
I’estimation de la variance.

L’exemple le plus courant en pratique d’une fonction f
non linéaire est f(h,q)=-exp(x,q), ou les valeurs de
chaque composante de x,, dénotées x;,, ..., xp, sont 0 ou
1. Cela est effectivement la forme des poids de calage sur
marges (API) de Deming et Stephan (1940) calculés par
ajustement proportionnel itératif. De nombreux auteurs ont
constaté que la routine itérative décrite plus haut peut étre
utilisée méme si les composantes de X, ne sont pas
binaires, comme elles le sont dans Deming et Stephan.
Soulignons que les poids de calage par raking généralisé
résultants sont systématiquement non négatifs.
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5. Estimation de la variance

Sérndal, Swensson et Wretman (1989) ont proposé cet
estimateur de la variance ou de I’erreur quadratique
moyenne sous randomisation & modele plug-in pour
!, Greg Sous un plan d’échantillonnage arbitraire :

Vssw = z z [(my, _nknj)/nkj](wkrk)(wjrj)' ®)
keS jeS
Le terme plug-in vient du fait que 7, est « introduit dans »
(plugged into) vegy a la place des e, =y, —x, (X, h'x,)”'
> hiy, inconnus pour I’estimation de 1’erreur quadratique
moyenne sous randomisation.

En utilisant des arguments paralléles a ceux de Deville et
Sarndal (1992), vy s’applique aussi de fagon générale a
t, car avec les poids de calage définis par 1’équation (7)
avec

he =Yk — Xk{ZL;a/ J /J Z“; X ©)
je
Il en est ainsi parce que w, gpn = W Il +O0p(1/0)],
donc  Xsw gen € =2sW un &t Op(N/n) =%sa, ¢+
O,(N/n). La dernicre étape s’appuie sur le raisonnement
exprimé dans I’équation (5), avec h; remplagant les ¢ x ;.

Dans leur article, Deville et Sdrndal ont, en réalité,
remplacé les a; de I'équation (9) par w, =ajf(hjq*).
Une version différente est donnée dans Demanti et Rao
(2004), ou les a; de Téquation sont remplacés par
a, f (h;q "). Ces auteurs soulignent dans un commentaire
accompagnant cette derniére expression que les trois
versions des 7, sont asymptotiquement identiques puisque
f(0)=f'(0)=1 et q  est asymptotiquement égal a 0. Ces
identités asymptotiques pourraient ne plus étre vérifiées
lorsque la pondération par calage est utilisée pour corriger
pour la non-réponse, comme nous le verrons a la section
suivante.

L’établissement de propriétés asymptotiques pour vegw
sous échantillonnage aléatoire simple stratifié est un
exercice simple. Dans le présent contexte, vygy se réduita

Vst :zA: (ny /[n, _1])2 (I-n,/N,)

keS,,

2
x | wr— Y wr/n, |,
J€S,

ou S, dénote I’échantillon de », unités dans la strate
a(a=1,..., A), et U,, la population de la strate contenant
N, éléments.

Dans le cas d’un échantillon a plusieurs degrés, il est
logique de permettre que, dans le modele prédictif, ¢, et ¢,
soient corrélés quand £ et j sont des éléments de la méme
UPE, mais autrement pas. Si I’on peut ignorer la correction
pour population finie, la variance fondée sur un modéle d’un
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estimateur par calage est approximativement V, =
Yics EJ(Zkesq w,e,)’] sous des contraintes faibles, ou
S(@i) est l'ensemble d’¢léments échantillonnés dans
UPE i, et S’ est ’ensemble d’UPE sélectionnées au
premier degré de I’échantillonnage.

L’estimateur de la variance qui suit, qui n’est pas
strictement égal a Vg, a souvent de bonnes propriétés
sous randomisation et sous un modéle (lorsque les proba-

bilités de sélection de premier degré sont toutes faibles) :
A

VsT2 = z (n, /[n, =11

a=1

DI IRTA

JES, keS(xj

. (10)

2
x 9= D wn

jeS,  \ kesy g

ou o dénote une strate d’UPE de premier degré, n,, estle
nombre d’UPE échantillonnées dans la strate a, S, est
’ensemble d’UPE échantillonnées dans o, et S, est
I’ensemble d’éléments sous-échantillonnés dans I’UPE j de
la strate o.. Le nombre de degrés d’échantillonnage peut
étre éleve.

I n’est pas difficile de montrer que vg;, est asymptoti-
quement indistinguable de 1’estimateur de la variance par le
jackknife :

vV, = Z ([, _1]/na){ z (ty7CAL(ocj) _tyCAL)Z}’ (11)

JeS,

OU 1, car(j) = Zkes Wiaj)Vi» €t les poids de calage par
rééchantillonnage jackknife sont
Wk(otj): Wkak(otj) /ak +( z Xm - z W, [am(aj) /am ]ij

melU meS

-1

(Zg am(aj)hmxmj ak(aj)hk’ (12)
ol a,;,=0 quand k est dans 'UPE ;j de la strate
o, @y, =4, quand k n’est pas dans la strate o du tout, et
Ay = (n,/[n, —1]a, autrement. Les wy,,, sont
contraints de telle sorte que ;s Wy(o,) X5 = Zgev X, pOUT
tout ay.

Soit S(a+) I’ensemble d’éléments dans la strate o (et

non les UPE comme S,) et S(oy), I’ensemble d’éléments

dans ’'UPE}j de la strate o.. Sous des contraintes faibles que
nous supposons vérifiées,

ZU Xm _ZS Wm [am(aj) /am ]Xm
= (na /[na _])(zs(aj)wkxk _ZS(OH—) WXy /not )
_OP(N/n) z am(aj) m m P(N)
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et
> dpphine, =0, (N/N/n).
Par conséquent,
L, ca— 1t caL = ZS Wik~ zs Wi €y

= (na /[na - 1])(ZS(11+) Wi€x /not - ZS(otj) Wkek)
+O0,(N/n*?),

et v, = vep,[1+0,(1/+/n)] quand plim,  (nvg,/N*)>
0.

Les poids de rééchantillonnage définis par I’équa-
tion (12) ne nécessitent pas d’itération méme si les poids de
calage sont eux-mémes produits de cette fagon, ce qui est
fort intéressant du point de vue informatique. Cela permet
non seulement d’économiser du temps d’ordinateur, mais
aussi d’éviter qu’une solution itérative puisse exister pour
les w;, , mais non pour les poids de rééchantillonnage.

6. Non-réponse totale

6.1 Modéle de quasi-randomisation et modéle
prédictif

A la présente section, nous examinons le traitement de la
non-réponse totale (unit€é compléte) en tant que phase
supplémentaire de 1’échantillonnage de Poisson. Il s’agit
essentiellement d’un modéle de quasi-randomisation. Nous
supposons que chaque élément k£ de 1’échantillon original,
maintenant dénoté F, a une probabilité de réponse, p,. La
probabilité que les éléments £ et j répondent conjointement
est p,p,, et le fait que I’élément k réponde (sachant un
vecteur de covariables) est indépendant du fait qu’il soit
choisi a partir de I’échantillon original.

II est souvent possible de construire un ensemble de
poids tel que I’estimateur par calage soit convergent par
rapport au plan d’échantillonnage sous le modéle de quasi-
randomisation. Nous recherchons ici un moyen particulier
de construire ces poids. Pour cela, nous supposons que le
modele de quasi-randomisation est correct. Chaque élément
est reli¢ a un vecteur ligne de variables auxiliaires, x,, pour
lequel 7, =%, x; est connu. Enfin, nous supposons que
chaque p, estde forme :

pi=1/f(h,9), (13)

ou ¢ est un vecteur colonne inconnu, h, est un vecteur
ligne de méme dimension que x,, et Yga,h;x, /N, ou S
représente maintenant le « sous-échantillon » de répondants,
est inversible a la fois pour la taille de population réalisée,
N, et pour la limite de probabilité.

La fonction f(-) de I’équation (13) est supposée étre
monotone et dérivable deux fois. Sa forme fonctionnelle est
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connue, mais la valeur du parametre qui la régit, ¢, ne ’est
pas. Lorsqu’elle est introduite dans 1’équation des poids de
calage, w, =a, f(h,q), de sorte que 1’équation de calage
proprement dite, >, w,x, =T, soit vérifiée, f(h,q) estime
implicitement I’inverse de la probabilité de réponse de
I’élément. Contrairement & la situation ou le calage est
utilisé pour la correction de I’écart de Y, a,x par rapport a
T, di purement a l’erreur d’échantillonnage, f(0) et
/'(0) n’ont pas a valoir 1 et h,¢ n’a pas a valoir zéro.

Le choix le plus évident pour h, lorsqu’on postule le
modele de réponse donné par 1’équation(13) est x,
proprement dit. Dans un exemple courant de pondération
par calage pour corriger pour la non-réponse, les compo-
santes de x, sont des variables indicatrices : x,, =1 quand
k est dans le groupe g et zéro sinon. Si les groupes sont
mutuellement exclusifs, la pondération par calage équivaut a
une repondération dans les classes de poststratification.
Voir, par exemple, Sarndal, Swensson et Wretman (1992,
page 585). Le modele prédictif qui sous-tend habituellement
le calage (le qualificatif « prédictif» est nécessaire pour
distinguer ce modéle du modéle de quasi-randomisation)
suppose que chaque élément & du groupe g, qu’il réponde ou
non, a une moyenne courante : £ (y,)=8,. Le modéle de
réponse quasi aléatoire est analogue: p, =1/¢,. Les deux
mode¢les sont toutefois conceptuellement trés différents.

Si les groupes ne sont pas mutuellement exclusifs,
’ajustement proportionnel itératif (API) est une méthode de
détermination des poids de calage. Il en existe d’autres qui
dépendent de la forme exacte de la fonction de réponse
hypothétique f(-). Le modeéle prédictif demeure linéaire,
E.(y,)=x,pB, tandis que le modele de réponse qui donne
lieu a PAPL, p, =exp{—x, 6}, ne I’est pas. Berry, Flatt et
Pierce (1996) donnent un exemple d’utilisation de I’ API
pour ajuster pour la non-réponse.

Dans de nombreuses applications de la pondération par
calage, les composantes de X, sont continues ou semi-
continues, plutdt que dichotomiques. Dans une enquéte
annuelle sur les récoltes, par exemple, soit x;, la quantité de
mais récoltée lors du recensement de ’agriculture précédent
par I’exploitation agricole £, x,,, la quantité de blé récoltée
par cette exploitation, x,,, la quantit¢ de pommes de terre
récoltées, et ainsi de suite. L’enquéte annuelle sur les
récoltes posséde un modele prédictif hypothétique pour la
superficie consacrée a la culture du mais par 1’exploitation
agricole k, y,;, de la forme y,, =x,B,, +¢,. L'indice |
désigne le mais. Il existe d’autres valeurs d’enquéte
d’intérét, comme la superficie consacrée a la culture du bl¢,
et éventuellement des modeles prédictifs hypothétiques pour
chacune.

Le modéle de réponse quasi aléatoire pour 1’enquéte sur
les récoltes dépend des hypothéses émises au sujet de (-
et de h, dans I’équation (13) avec h, éventuellement égal
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a x,. Contrairement au modele prédictif, le méme modele
de quasi-randomisation hypothétique s’applique a toutes les
variables de I’enquéte.

Des choix prometteurs pour f(-) sont exp(-) et 1+
exp(:), ce dernier correspondant a un modeéle de probabilité
de réponse ajusté au moyen d’une fonction logistique de
h,¢. Il pourrait également étre raisonnable de supposer que
hy =x2k pour A <1. En particulier, fixer A =0 signifie
que la probabilit¢ que 1’exploitation agricole k& réponde a
I’enquéte annuelle sur les récoltes dépend uniquement du
fait qu’elle ait déclaré du mais, du blé¢ ou des pommes de
terre lors du recensement de I’agriculture précédent, plutot
que du volume déclaré de ces récoltes.

Dans I’exemple de I’enquéte sur les récoltes, les compo-
santes de x, provenant du recensement précédent étaient
les meilleurs prédicteurs disponibles des valeurs corres-
pondantes pour I’enquéte annuelle avant 1’échantillonnage.
Le fait que I’entreprise agricole k& réponde a 1’enquéte est
toutefois davantage une fonction de la superficie courante
consacrée a la culture du mais, si tant est qu’il y en ait, que
d’une approximation prédéterminée de cette valeur. Par
conséquent, il est tentant d’introduire les valeurs d’enquéte
dans h,, plutét que les valeurs de recensement corres-
pondantes. Comme nous allons voir, cette procédure pose
un probléme théorique.

Sachant une f(-), la méthode itérative décrite a la
section 4 permettra souvent de découvrir un vecteur ligne q
tel que 7, =3, f(h,q)x,. Le cas échéant, ’estimation
de T, au moyende ¢, -,y =2, W, V;, ou w, =a, f(h,q),
aura de bonnes propriétés sous le modéle prédictif linéaire
Vi =X B+e, ou E(g{x,,h,,I|geU})=0 pour tout
keU,I, =1 siI’élément k est présent dans 1’échantillon
original et qu’il répond, et 0 autrement.

L’absence de biais dans le modéle prédictif est simple-
ment due au fait que les poids satisfont I’équation de calage.
Notons toutefois que, si des composantes de h, proviennent
de I’enquéte plutdét que de x,, I’hypothése du modele
prédictif voulant que E(g,|h,) =0 peut étre problématique.
Dans les conditions extrémes, considérons le cas ou une
telle composante est y, proprement dit. Habituellement,
E(g,|y,) nest pas nulle. Dans I’exemple de I’enquéte sur
les récoltes décrit plus haut, y, peut étre la superficie
annuelle consacrée a la culture du mais de 1’exploitation
agricole k. L’introduction de cette valeur dans h, rend
biaisé I’estimateur par calage connexe pour le modéle
prédictif pour le mais.

Cependant, lorsque le modeéle prédictif est correct (en
traitant  £(g, [{X,, h,, /,|g€U})=0 comme une partie
intégrante du modele), la pondération par calage fondée sur
tout choix de f(-) produira des estimateurs ayant de bonnes
propriétés fondées sur le modéle prédictif. Ces estimateurs
auront aussi de bonnes propriétés fondées sur le modeéle de
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quasi-randomisation lorsque le modéle de réponse de
I’équation (13) est correct pour ce choix de f(-). Dans un
certain sens, un modele protége contre I’échec de I’autre.
Voir Kott (1994).

Comme nous 1’avons souligné, le modéle prédictif a plus
de chance de tenir lorsque h, =x,. Méme ainsi, il arrive
que les ¢, du modele donné par I’équation (2) satisfassent
E(gi|{x,|g €U}) =0, mais non E(g,|{x,{,|geU})=0;
autrement dit, le mécanisme d’échantillonnage, y compris la
réponse, n’est pas ignorable en ce qui concerne le modéle
prédictif.

Nous pouvons décomposer /, en I,,/,,, ou I,, =1 si,
et uniquement si, k est présent dans 1I’échantillon original, et
I, =1 si, et uniquement si, k£ répond s’il est échantillonné.
Le lecteur que cela intéresse peut confirmer que la
pondération par calage offre une certaine protection contre
le biais si le modele prédictif de 1’équation (2) est vérifié
quand E(g,[{x,,h,, [,,|geU})=0; c’est-a-dire quand le
mécanisme de réponse est ignorable en ce qui concerne le
modeéle prédictif, mais pas nécessairement le mécanisme
d’échantillonnage original.

6.2 Estimation de ’erreur quadratique moyenne
sous quasi-randomisation

Que I’on puisse déclarer raisonnablement ou non que
f, caL €St sans biais par rapport au modéle prédictif n’a
aucun effet sur ses propriétés sous quasi-randomisation.
Notons que h, ¢ et h,q sont des valeurs scalaires et non
des vecteurs. Puisque 7, =3 @, f(h,q)x,, nos hypotheéses
et le théoreme de la valeur moyenne (f(h,¢)=

f(h,q)+ f'(0,)(h,¢—h,q)) révelent

=Y a. f(hd)x, =D a[f'©,)h,(q-]x,

keS keS

=0,(N/Jn)

pour une grandeur scalaire 6, comprise entre chaque h,q
et h;¢. 1l découle de cela que, si X a,f'(h;¢) h'x, /N
est inversible a la fois pour la population réalisée N et la
limite de probabilité (rappelons que f est monotone, donc

que f' n’estjamais nulle), alors

q-¢= {Z“/‘f’(h/‘q)}h;‘x/‘ } |:T;& —Zﬂ,-f(h,-d’)x,- }
=0,(1/</n)
- {[z a/'f'(hjd))j h;'xj :I_l} |:Tx _z aif(hid))xi:l'
+0,(1/n).

L’estimateur ¢, ., aune erreur de
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L, car _Ty = zakf(hkq)yk - z Vi

keS keU
= z a, f(h,q)e, — z €

ou
&=y % (X, S 0dp, W x,) X, £, o)p, )y,

et p;=1/f(h;0). Les termes e sont de nouveau

inconnus. Ils ont ét¢ congus de sorte que Y ga,
f'(h,d)h e, =0, (N /~/n). En poursuivant :
tnyAL - Ty
= z akf(hk¢)ek _z e+ z a, {f(hkq) - f(hk¢)}ek
keS keU keS
=2 a f (e, =D e+ a, f'(hdhy (4 - e,
+ Op(N/n)
= z a, f(h,d)e, — z e +(q- ¢)'z a.f'(h,¢)he,
+ Op(N/n)
=Y a,f(hd)e,— D e+ O0,(N/n). (14)

Donc, ¢, . est convergent sous quasi-randomisation
sous des contraintes faibles quand ¢ = ¥ a,f(h, o)y, lest.

Pour estimer I’erreur quadratique moyenne sous quasi-
randomisation de ¢, ., (c’est-a-dire, I’erreur quadratique
moyenne de I’estimateur dans les conditions de randomisa-
tion sous le modéle de réponse), nous commengons par
noter que la probabilit¢ que les éléments k et j,k # j,
soient tous deux compris dans le sous-échantillon de
répondants est n:;. =T, pp;- Soit n, =m, p,. etrappelons
que a, =1/7n, et 1/p, = f(h,¢). Partant de I’équation
(14), nous voyons que I’erreur quadratique moyenne sous
quasi-randomisation de ¢, ., estapproximativement

El[(tLCAL_ Ty )2]
zz z (n;—n,inj)(ek /nZ)(ej/nj)

keU jeU
:z ( —nZ)e,f/Tcz
keU
+ 2 (mmmm e /m e /m,). (15)
keU jeU
k#j

Si I’échantillon original est de type Poisson, alors v,, =
>, (W, —w, )1 avec

-1
L=V — X |:z ajf'(hjq)h;xj:| z ajf'(hjq)h;yj’ (16)

jes jes
sert a la fois d’estimateur raisonnable de la variance fondée
sur le modéle prédictif et de ’erreur quadratique moyenne
fondée sur le modéle de quasi-randomisation sous des
contraintes faibles, puisque w, ~1/m, et 7, ~e¢,. Un
proche parent du résidu d’échantillon non intuitif dans
I’équation (16) est donné dans Folsom et Singh (2000). Voir
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Kott (2004a) pour une discussion plus approfondie de v,
dans un contexte d’échantillonnage pur.

Pour un plan de sondage général, nous pouvons nous
approcher d’un bon estimateur de la variance/erreur quadra-
tique moyenne avec

2 2
vcom:z (Wk - Wk )rk
keS

IIDNCHEEEPIE M TS IR
keS jeS
k#j

Le deuxiéme membre de I’équation (17) estime le deuxiéme
membre de I’équation (15) avec », remplacant e,. Notons
que Y, (1-7,)e; /m, dans ’équation (15) est estimé par
s (W; —w ) plutdt que par Y w;(1- nz )2, ce qui
rendrait v, plus convergent avec vy, de I’équation (8).
Cette substitution donne un estimateur de variance ayant de
bonnes propriétés basées sur le modéle prédictif quand les
g, sont non corrélées, et o, = x,&, pour un certain §. Elle
peut étre faite méme en 1’absence de non-réponse.

Lorsque 1’échantillon réel comprend plusieurs degrés et
que les probabilités de sélection de premier degré sont
suffisamment faibles pour étre ignorées, vg;, de I’équa-
tion (10) peut étre utilisée comme estimateur de la
variance/erreur quadratique moyenne avec #, de nouveau
défini par 1’équation (16).

Quand f est linéaire, f'(0)=1, et les r, de 1’équa-
tion (16) sont calculés comme s’il n’y avait aucune
non-réponse. Cela est également vrai pour I’estimateur de la
variance/erreur quadratique moyenne vgp,. Malheureuse-
ment, cette f correspond a une fonction de probabilit¢ de
réponse de forme peu maniable: p, =1/h,¢. Fuller,
Loughin et Baker (1994) ont fait ces constatations pour le
casou h, =¢,x,.

Dans I’équation (11), le jackknife, v,, peut étre calculé a
I’aide des poids de rééchantillonnage jackknife :

Wk(otj): Wkak(otj) /ak+ ( z Xm - z W, [am(aj) /am]xmj

melU meS

-1
X ( z am(otj)f'(hm q)h:nxmj ak(aj) f'(hk q)h;{ s (18)
meS

ce qui est une généralisation évidente des poids de
rééchantillonnage jackknife de 1’équation (12). De nouveau,
si f'(0) =1, v, peut étre calculé comme s’il n’y avait pas de
non-réponse.

7. Modélisation de la couverture

Folsom et Singh (2000) ont fait remarquer que le
traitement de la non-réponse au moyen de la pondération
par calage peut aussi étre appliqué pour corriger pour le
sous-dénombrement. Dans le contexte, la phase quasi
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aléatoire, de I’échantillonnage a lieu conceptuellement avant
que I’échantillon réel soit tiré. Nous supposons que la
population associée a la base de sondage est un échantillon
de Poisson provenant d’une population compléte hypo-
thétique pour laquelle le vecteur 7, doit étre connu. La
population de la base de sondage devient F, tandis que la
population compléte hypothétique est U. Nous supposons
que la probabilit¢ que I’élément kU soit dans F est
modélisé correctement par I’équation (13). Si la premiére
(de U a F) et la deuxiéme (de F a S) phases d’échantil-
lonnage sont indépendantes, alors toute la théorie élaborée
pour I'utilisation de la pondération par calage en vue de
traiter la non-réponse peut étre transposée au traitement du
sous-dénombrement.

II convient de souligner que la correction de ’erreur de
couverture par calage est une extension de la pratique bien
connue de correction par poststratification souvent utilisée
dans les enquétes téléphoniques. Comme dans le cas parti-
culier de la poststratification, il faut utiliser comme cible de
calage pour U des quantités que l’on peut supposer
dépourvues d’erreur ou ayant une erreur quadratique
moyenne trés faible comparativement aux estimateurs par
calage proprement dit.

Folsom et Singh ont fait remarquer que le sur-
dénombrement (dénombrement multiple) ou une combi-
naison de sous- et de surdénombrement peuvent étre traités
en suivant leur méthode. La définition de p, dans I’équa-
tion (13) devient le nombre prévu de fois que k est présent
dans la base de sondage, nombre qui peut maintenant &tre
supérieur a 1 a cause du dénombrement multiple éventuel.

Folsom et Singh proposent en outre de donner a f(-) la
forme flexible :

U(C - L)exp(x,4)+ L({U - C)
(U -C)+(C-L)exp(x,9)

S(x,9) = (19

ou L>0,1<U<w, et L<C<U sont des constantes
prédéterminées. Ils donnent a cette expression le nom de
«modele exponentiel général » ou « MEG ». Observons
que, si C=LU=w, e L=0,p=1/f(x,¢)=
exp(—x, ¢). Similairement, si C=2, U=o, et L=1,
p, =[1+exp(x,$)]"'; autrement dit, la probabilité de
couverture (ou de réponse) est logistique. Les valeurs L et U
servent de bornes sur I’ajustement par calage, f(-), tandis
que C = f(0) est effectivement son centre.

Les auteurs ont rendu I’ajustement par calage dans le
MEG encore plus souple en postulant trois classes d’unités
d’échantillonnage, chacune ayant son propre ensemble de
valeurs U, C et L. Ils ont proposé son utilisation pour la
correction de 1’erreur de couverture ainsi que de la
non-réponse totale.
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8. Un petit exemple empirique

Puisque les poids de rééchantillonnage jackknife
exprimés par 1’équation (18) sont nouveaux, il est prudent
de chercher a savoir s’ils fonctionnent effectivement avec
des données réelles. Pour ce faire, nous avons pris les
données MU281 de Sirndal, Swensson et Wretman (1992)
et les avons répétées 20 fois (de sorte que N=15 620). Par
échantillonnage aléatoire simple stratifié, nous avons
sélectionné 16 unités dans chacune des huit strates de taille
inégale. La variable RMT85 a servi de y, et la variable
P75, de x, dans x, = (I,x,). A chacune des 128 unités
échantillonnées, nous avons attribué une probabilité d’étre
présente dans le sous-échantillon de répondants, S, qui
diminuait avec la taille de x,; en particulier, p, =
exp(—-0,35x, /M), ou M était la moyenne de popu-
lation de x,. Dans les 1600 simulations, la taille de S
variait de 78 a 110, avec une moyenne d’environ 93,8.

Le total 7, a été estim¢ de deux fagons, avec 7, | =
Zsa(1+x,q)y, et avec 1, pyp= > a; exp(X; ")y
ouqet " étaient, respectivement, sélectionnés de sorte
que I’équation de calage soit vérifiée. Le premier était un
estimateur GREG, tandis que le second était un estimateur
par ajustement proportionnel itératif généralisé. Les deux
estimateurs étaient sans biais sous le modéle prédictif
sous-entendu  (y, =x,B+g,), mais seul ¢, ., était
convergent dans des conditions de randomisation sous le
modéle de réponse correcte. L’estimateur GREG supposait
implicitement que p, =1/(¢{"™ +¢!"™x,) pour ¢\"™ et
"™ inconnus.

La petite taille de 1’échantillon comparativement a la
population de chaque strate a permis d’ignorer la correction
pour population finie dans 1’estimation de la variance/erreur
quadratique moyenne (appelée dans la suite « estimation de
la variance »). Nous avons estimé les variances en utilisant
i) Pestimateur par linéarisation, vgy,, dans 1’équation (10)
avec r, défini par ’équation (16) et ii) le jackknife proposé,
v,, dans I’équation (11) avec les poids de rééchantillonnage
définis par I’équation (18). Pour rendre le calcul du
jackknife plus simple, les 16 sous-échantillons dans chaque
strate ont été attribués aléatoirement a I'une de quatre
grappes, de sorte que 32 répliques jackknife seulement ont
d étre calculées.

Aux fins de comparaison, une meilleure version de
Iestimateur de variance par linéarisation, dénotée vgry(,), a
également été calculée avec r, remplacé par e, =y, —
X (o f1(,0) pxix) S f(x,0)p,Xy,, ob ¢ et p,
étaient connus. En pratique, e, est rarement connu, mais le
calcul de vgp,,,, est utile ici pour les comparaisons.

II convient de souligner que les calculs de r, et ¢,
différaient légérement selon que I’on voulait calculer
Iestimateur de la variance pour 7, ;; Ou pour 7, pyp.
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Pour ¢, .\, f(x;0) =f'(x;q) =L pour 1, pyp,
f'(xj q(expj) = exp(xj q(exp)) et f'(xj ¢)= 1/pj'

Le tableaul donne les moyennes empiriques (la
moyenne sur les 1 600 simulations) des deux estimateurs
pour 7, normalisés de sorte que 7, =100. Bien que tous
deux soient pratiquement sans biais, t, un différe signifi-
cativement de 100 au seuil de signiﬁcaﬁbn de 0,05; ce n’est
pas le cas pour ¢, .y,. Cela n’est pas étonnant, parce que
seul le dernier est fondé sur le modéle de réponse correcte.

Pour chaque estimateur, les estimateurs de variance et les
erreurs quadratiques moyennes empiriques ont été nor-
malisés de sorte que les moyennes empiriques des Vgr,,,
respectifs soient égales a 100. Aucun vgp,,, n’avait une
moyenne empirique significativement différente de 1’erreur
quadratique moyenne empirique (EQME) de I’estimateur
associé. Ce résultat était un peu décevant. Il semble que,
bien que 7, ;) ait un biais empirique significatif, celui-ci
était une composante tellement faible de I’erreur quadra-
tique moyenne de ’estimateur que la différence entre
PEQME de cet estimateur et la moyenne empirique de
Vsra(e) W €tait pas significative.

Les vgry,, ont €t€ choisis comme valeurs de référence
pour le tableau plutot que les erreurs quadratiques moyennes
empiriques, parce que chaque vgp,,, avait environ la moitié
de ’erreur-type empirique de ’EQME correspondante (qui,
elle-méme, correspondait a la moyenne des 1 600 carrés des
€carts) et était corrélée plus fortement avec les estimateurs
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de variance. Les valeurs ¢ pour cette partic du tableau ont
¢galement €t¢ calculées par rapport aux vgry -

Les deux estimateurs de variance par linéarisation
avaient un biais par défaut étonnamment grand. Il semble
que les w, [y €t W, pxp inhabituellement grands avaient
tendance a rendre les r, associés appréciablement plus
faibles que les e, en valeur absolue. Les problémes associés
a des valeurs inhabituellement grandes de w, et
W, pxp Pparaissent étre plus atténués dans le cas des esti-
mateurs jackknife.

Pour accélérer I’asymptotique des estimateurs de
variance par linéarisation (c’est-a-dire, réduire I’écart entre
r, et e, ), nous avons calculé un ajustement ponctuel de
vs2T2 en remplagant chaque 7, })ar Tetajuse) = Ti / @, OU
op =1-x,Esa, f'(x; OX)x;) " a, f(x, Q) x; = 1+ Op
(1/m). Notons que, sous le modele prédictifavec les €, non
corrélés et E(g;)=o}, E (r,f(ajusté)) ~o;. La quasi-égalité
est exacte lorsque tous les a,f'(x;q) et o, sont
respectivement, égaux.

Le vy, ajusté pour ¢, | ainsi que ¢, gy, demeurait
entaché d’un biais par défaut, tandis que le v, présentait un
biais par excés d’une valeur légérement plus faible. Bien
que ces biais soient significatifs, ils étaient raisonnablement
petits (de 4,5 a 11,2 %) et donnent & penser que les esti-
mateurs de variance étaient peut-étre effectivement asymp-
totiquement sans biais, comme nous 1’avons démontré
théoriquement aux sections précédentes.

Tableau 1
Moyennes empiriques des estimateurs basées sur 1 600 simulations*

Moyenne empirique (erreur-type)

Valeur ¢ (test de signification bilatéral)

Estimateurs pour T, (7, =100)

Iy LN 99,84 (0,06)
t, Exp 100,04 (0,06)
Estimateurs de variance pour 7,, |y (Egpmp (VsT2(e)) =100)
VT2 83,59 (1,53)
VST2(ajusté) 95,53 (1,80)
v, 104,69 (2,28)

EQME 99,35 -
Estimateurs de variance pour 7, pxp(Epmp(VsTa()) =100)
VT2 73,12 (1,54)
VST2(ajusté) 88,79 (1,98)
vy 107,00 (2,73)
EQME 101,21 -
Autres statistiques

relvar (VraeyLing) 0,051 —
relvar (VraeyExp)) 0,059 -

(VSTZ(e)[LIN] - VSTZ(e)[EXP])

(Eemp (Vs2(e)EXP])

~0,1340 (0,010)

~2,79(0,02) différent de
0,58 (0,56) T,
19,96 (< 0,0001) différent de
6,09 (< 0,0001) Vstae
3,60 (0,0003)
0,18 (0,85)
—18,22 (<0,0001) différent de
8,57 (< 0,0001) vers
4,09 (< 0,0001) ©
0,33 (0,74)
13,87 (<0,0001)

* Dans quatre simulations supplémentaires, la convergence n’a pas €té atteinte en dix itérations pour ¢, pyxp. Ces simulations

ont été exclues de I’analyse.
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Lors de I'utilisation de vgp,,, comme approximation
efficace de ’EQME, ’erreur quadratique moyenne empi-
rique de ¢, pyp, quiintégrait le modéle de réponse correcte,
était plus de 13 % plus importante que celle de t, e qui
n’intégrait pas ce modéle. Toutefois, il ne convient pas de
faire de grandes généralisations a partir d’'un ensemble de
données comportant deux variables de calage seulement.
Voir Crouse et Kott (2004) pour un ensemble différent de
résultats.

Qu’il soit préférable ou non d’intégrer le modéle de
réponse correcte dans I’estimateur de calage, si on le fait,
alors les estimateurs de variance discutés a la section
précédente, peut-étre avec I’estimateur par linéarisation
corrigé comme il est suggéré a la présente section, semblent
utilisables.

Un deuxiéme ensemble de 1600 simulations (non
présentées) ont été exécutées en utilisant la méme popu-
lation et un plan d’échantillonnage stratifié¢, mais en donnant
a chaque élément échantillonné 70 % de chances de faire
partie de 1’échantillon de répondants (la taille moyenne de
I’échantillon de répondants était d’environ 89,8). Dans cet
ensemble de simulations, les deux estimateurs de 7, sont
convergents par rapport au plan d’échantillonnage (random-
isation) sous le modéle de réponse. Par conséquent, il n’est
pas étonnant que les moyennes empiriques de ¢, [, et de
t, pxp solent presque identiques (écart d’au plus 0,01 %),
comme le sont leurs erreurs quadratiques moyennes
empiriques (écart d’au plus 1 %). Les moyennes empiriques
de chaque paire d’estimateurs de variance (par exemple
vargr, pour f, . et £, pyp) étaient aussi trés proches
(écart d’au plus 1 %). Le biais relatif de ’estimateur vy,
ajusté (comparativement a vargy, ,, ) €tait de —1,3 % lors de
’estimation de la variance de ¢, , et de -2,2 % lors de
’estimation de la variance de ivf exp- Le biais relatif des
variances par linéarisation non corrigées était de —9,0 % et
de -10,3%, respectivement. Le biais relatif des deux
estimateurs jackknife était de 3,6 %.

9. Discussion
9.1 Estimation explicite d’un modéle de réponse

En présence de non-réponse totale, nombreux sont ceux
qui ont essayé d’estimer les probabilités de réponse
individuelles, p, = 1/ f(h, ¢), directement. Cette méthode
requiert de linformation sur h, pour chaque unité
échantillonnée, qu’elle réponde a 1’enquéte ou non, mais h,
ne doit pas avoir la méme dimension que x,. La méthode
d’ajustement directe n’est généralement pas disponible pour
le traitement des erreurs de couverture.

Fuller (2002) a souligné qu’un terme supplémentaire peut
figurer dans lerreur quadratique moyenne sous quasi-
randomisation de 7, qpeg =2 a,t v+ (T, -2 a: X)X
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(Zsc; a; XX, )"I*ZS c,a,X,x,, ouS est le sous-échantillon
de répondants, a, =a,[1+ f(h,q)], et q est un estimateur
direct convergent pour le paramétre du modele de
quasi-randomisation, ¢. Cela ne sous-entend pas que 1’esti-
mation directe du modele de réponse fondée surune f(-) et
un h, donnés est moins efficace que le calage analogue
lorsque h, a la méme dimension que x,. Voir Kim (2004)
pour une suggestion du contraire. Néanmoins, la commodité
qu’offre I’intégration de la correction pour la non-réponse
dans le calage est séduisante, lorsque les estimations de
variance doivent étre produites.

Un compromis raisonnable consiste a choisir la forme de
f(-) et de h, en modélisant le comportement de réponse
de I’échantillon complet, puis a estimer le paramétre de
f(-) implicitement par calage. Ce compromis permet aussi
de contourner une faiblesse frappante de 1’utilisation de la
pondération par calage pour corriger de la non-réponse
(ainsi que pour les erreurs de couverture). Les choix de f(-)
et h, sont motivés principalement par la vraisemblance et la
commodité et non par une analyse statistique des données.

9.2 Groupes a homogénéité de réponse

Afin de controler I’importance de la repondération due a
la non-réponse, Little (1986) a recommandé que 1’on estime
q explicitement, puis qu’on divise I’échantillon en C
groupes mutuellement exclusifs en se fondant sur les tailles
des valeurs ajustées de f'(h,q). On calcule ensuite le poids
corrigé pour chaque élément & dans le groupe ¢ comme dans
le cas de la poststratification :

WkﬁADJ = (ZF(C) Wg/zs(c) Wg )Wk’

ou £, estla partie de I’échantillon original comprise dans
le groupe ¢, S(c) est le sous-échantillon de F{(c) qui répond,
et w, est le poids d’échantillonnage attribué¢ a 1’élément &
aprés échantillonnage, mais avant sous-échantillonnage
quasi aléatoire. Cette approche suppose que chaque élément
d’un groupe a (approximativement) la méme probabilité de
réponse, d’ou I’expression « groupe a homogénéité de
réponse ».

Un autre moyen d’intégrer les valeurs ajustées de
f(h,q) dans Destimation fondé¢ sur la méthodologie
développée dans le texte est décrit ci-aprés. Répartir les
valeurs ajustées en P groupes d’apres leur taille, ou P est de
nouveau la dimension de x,, etsoit d,, un vecteur ligne de
variables indicatrices pour les P cellules. En fixant chaque
we=a 1+ (T -Xsa,x;) (Xsa,dx, )"'d}], on calcule un
ensemble de poids pour le sous-échantillon de répondants
qui, contrairement & {w, ,;} ci-dessus, satisfait I’équation
de calage pour 1’échantillon de répondants. Etant donné la
nature de d,, cette méthode linéaire produit le méme
ensemble de poids de calage que celui que donnerait
I’ajustement de w, = a, exp(d,f) - si les deux produisent
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un ensemble de poids. Notons que, puisque les poids de
calage peuvent étre négatifs dans le cas de la méthode
linéaire, celle-ci pourrait produire un ensemble que la
méthode par ajustement proportionnel itératif généralisé ne
pourrait pas produire. La méthode linéaire rééchelonne
effectivement les q,, c’est-a-dire la valeur de chaque
¢lément dans le méme groupe, d’une quantité fixe. Donc,
elle pourrait ne pas produire des poids étonnamment petits
ou étonnamment grands lorsque la dimension de x, est
faible comparativement a la taille d’échantillon.

9.3 Calage de I’échantillon et calage pour la
non-réponse

A la section précédente, nous avons indiqué qu’il est
possible que les composantes de h, dans I’équation (13),
c’est-a-dire le modele de réponse quasi aléatoire, soient
inconnues avant le recensement. Lorsqu’on utilise un tel h,
dans le calage, il n’est peut-étre plus raisonnable d’affirmer
que P’estimateur ¢, ., résultant est sans biais par rapport
au modéle prédictif. Cela est particuliérement ennuyeux
lorsque la non-réponse est modérée, comparativement a la
taille de 1’échantillon. Une idée intéressante consiste a faire
le calage en deux phases. La premicre phase, le calage de
I’échantillon, consiste a corriger pour la différence entre 7,
et X a,X,, et ne comprendrait aucune composante de h,
inconnue au moment de I’échantillonnage. La deuxiéme
phase, le calage pour la non-réponse, corrige pour la
différence entre Y. a.X, et Xga,X, et comprendrait
uniquement les variables composantes disponibles aprés que
le sous-échantillon de répondants soit recensé.

Une analyse plus approfondie de cette idée doit étre
reportée a une autre occasion.

9.4 Travaux avec le NASS

Le National Agricultural Statistics Service (NASS) a
utilisé des variantes de 1’approche de Fuller et coll. (1994)
pour traiter le sous-dénombrement au Recensement de
l’agriculture de 2002 (voir Fetter et Kott 2003) et pour la
correction d’une enquéte sur 1’économie agricole avec
non-réponse importante, de fagcon a faire concorder les
totaux a ceux d’enquétes plus fiables (voir Crouse et Kott
2004). Dans cette approche, f(-) est de la forme :

L si x,0<L
S(x,0)=<x,06 si L<x,6<U (20)
U si x,6>U,

qui tronque le calage linéaire a des valeurs préétablies, L et
U, pour contrdler I'importance de I’ajustement des poids.
Notons que, quand f(-)=U ou L, f'()=0. Contraire-
ment & ’ajustement par calage de I’équation (19), f(-) de
I’équation (20) n’est pas dérivable deux fois aux valeurs L
ou U. Cela ne cause pas de probléme en pratique.
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La justification originale du calage offerte par I’orga-
nisme dans ce contexte était fondée sur la modélisation
prédictive. L’équation (20) est simple & appliquer et semble
produire des poids qui se situent dans une fourchette
acceptable plus fréquemment que d’autres solutions
facilement disponibles.

Le NASS étudie les questions suivantes : quelle est la
sensibilit¢ de ¢, ., au choix de f() en pratique? Un
choix différent pour f(-) produirait-il un biais plus faible et,
le cas échéant, la réduction du biais absolu se traduirait-elle
par une erreur quadratique moyenne plus faible? Quel serait
leffet du remplacement de certaines composantes du
vecteur de variables et de calage par un meilleur prédicteur
de la non-réponse ou du sous-dénombrement?
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L’importance de la modélisation du plan d’échantillonnage dans
I’imputation multiple pour les données manquantes

Jerome P. Reiter, Trivellore E. Raghunathan et Satkartar K. Kinney '

Résumé

La théorie de I'imputation multiple pour traiter les données manquantes exige que 1’imputation soit faite conditionnellement
du plan d’échantillonnage. Cependant, comme la plupart des progiciels standard utilisés pour I’imputation multiple fondée
sur un modele reposent sur I’hypothése d’un échantillonnage aléatoire simple, de nombreux praticiens sont portés a ne pas
tenir compte des caractéristiques des plans d’échantillonnage complexes, comme la stratification et la mise en grappes, dans
leurs imputations. Or, la théorie prédit que 1’analyse d’ensembles de données soumis de telle fagon a une imputation
multiple peut produire des estimations biaisées du point de vue du plan de sondage. Dans le présent article, nous montrons
au moyen de simulations que 1) le biais peut étre important si les caractéristiques du plan sont reliées aux variables d’intérét
et que ii) le biais peu étre réduit en tenant compte de 1’effet des caractéristiques du plan dans les mod¢les d’imputation. Les
simulations montrent aussi que l’introduction de caractéristiques non pertinentes du plan comme contraintes dans les
modeles d’imputation peut donner lieu a des inférences conservatrices, a condition que les modeles contiennent aussi des
variables explicatives pertinentes. Ces résultats portent a formuler la prescription qui suit a I’intention des imputeurs : le
moyen le plus siir de procéder consiste a inclure les variables du plan de sondage dans la spécification des modéles
d’imputation. A 1’aide de données réelles, nous donnons une démonstration d’une approche simple d’intégration des
caractéristiques d’un plan de sondage complexe qui peut étre suivie en utilisant certains progiciels standard pour créer des

imputations multiples.

Mots clés :

1. Introduction

En général, dans les grandes enquétes, les unités échantil-
lonnées ne répondent pas toutes complétement au question-
naire. Certaines n’y répondent pas du tout et d’autres ne
répondent qu’a certaines questions. Une approche pour
traiter ce genre de non-réponse est 1’imputation multiple des
données manquantes (Rubin 1987). Elle a été utilisée, par
exemple, dans le Fatality Analysis Reporting System
(Heitjan et Little 1991), la Consumer Expenditures Survey
(Raghunathan et Paulin 1998), la National Health and
Nutrition Examination Survey (Schafer, Ezzati-Rice,
Johnson, Khare, Little et Rubin 1998), la Survey of
Consumer Finances (Kennickell 1998) et la National Health
Interview Survey (Schenker, Raghunathan, Chiu, Makuc,
Zhang et Cohen 2005). L’imputation multiple a également
été proposée pour assurer la protection des renseignements
personnels dans les fichiers de données a grande diffusion
(Rubin 1993; Little 1993; Raghunathan, Reiter et Rubin
2003; Reiter 2003, 2004, 2005). Pour une revue d’autres
applications, voir Rubin (1996), ainsi que Barnard et Meng
(1999).

En théorie, lors de I’établissement de méthodes d’infé-
rence d’aprés des ensembles de données ayant subi une
imputation multiple, cette derniére est rendue conditionnelle
au plan d’échantillonnage (Rubin 1987). Toutefois, les
imputeurs tiennent rarement compte des caractéristiques des

Plan de sondage complexe; imputation multiple; non-réponse; enquétes.

plans d’échantillonnage complexes, comme la stratification
et la mise en grappes, lorsqu’ils utilisent les progiciels
disponibles pour construire des modéles d’imputation. Ils se
servent plutét de modéles normaux ou de modéles de
localisation généraux multivariés (par exemple, le logiciel
NORM rédigé par Joe Schafer), ou de modeles de
régression  séquentielle  (Raghunathan,  Lepkowshi,
van Hoewyk et Solenberger 2001). Bien que ces méthodes
puissent &tre modifiées afin d’intégrer les caractéristiques du
plan, cela se fait rarement.

L’objectif du présent article est double. En premier lieu,
nous illustrons le biais qui peut se produire lorsque les
imputeurs omettent de tenir compte des caractéristiques du
plan de sondage complexe dans les modéles d’imputation.
Pour cela, nous simulons une imputation multiple dans des
échantillons a deux degrés, stratifiés et mis en grappes. Les
simulations indiquent que le biais peut étre important, méme
si ’on applique des estimateurs fondés sur le plan de
sondage a des ensembles de données soumis a I’'imputation
multiple ne présentant qu’une quantité modérée de données
manquantes. En deuxiéme lieu, nous proposons deux
approches simples en vue de tenir compte des caracté-
ristiques du plan dans les modéles d’imputation. La
premiére, qui est relativement facile & mettre en ceuvre,
comprend des variables nominales pour les effets de strate
ou de grappes dans les modéles d’imputation. La deuxiéme,
qui requiert des calculs plus compliqués que la premiére,

1. Jerome P. Reiter et Satkartar K. Kinney, Institute of Statistics and Decision Sciences, Box 90251, Duke University, Durham, NC 27708, Etats-Unis;
Trivellore E. Raghunathan, Department of Biostatistics and Institute for Social Research, University of Michigan, Ann Arbor, MI 48106, Etats-Unis.
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s’appuie sur des modéles hiérarchiques ou i) les effets de la
mise en grappes sont intégrés en utilisant des effets
aléatoires et ii) les effets de la stratification sont intégrés en
utilisant des effets fixes. Les simulations montrent que tenir
compte du plan de sondage de cette fagon peut réduire le
biais. Elles illustrent aussi le fait qu’introduire des
caractéristiques du plan qui ne sont pas reliées aux variables
de I’enquéte peut donner lieu a des inférences inefficaces,
mais prudentes, comparativement a celles faites d’apres des
modeles dans lesquels ce genre de caractéristiques ne sont
pas intégrées comme contraintes, & condition que les
modeles incluent les variables explicatives requises pour
que I’hypothése selon laquelle les données manquent au
hasard (Rubin 1976) soit plausible. Nous démontrons la
premiére approche d’intégration des caractéristiques du plan
en imputant des données manquantes dans le cas de la
National Health and Nutrition Examination Survey selon
une méthode de régression séquentielle.

2. Inférences d’aprés des ensembles de
données multi-imputés

Afin de décrire la construction d’ensembles de données
multi-imputés et les inférences d’aprés ces derniers, nous
utilisons la notation de Rubin (1987). Pour une population
finie de taille V, soit 7, =1 si Iunité j est sélectionnée dans
I’enquéte originale, et / ; =0 autrement, ou j=L2,...,N.
Soit I =({,,...,1y). Soit n la taille d’échantillon obtenue
au moyen d’un plan d’échantillonnage complexe. Pour
simplifier la notation, supposons qu’une seule variable de
’enquéte est sujette a la non-réponse. Soit R, =1, si
Iunit¢ j répond a I’enquéte originale, et R; =0, autrement.
Soit R=(R,,..., Ry). La notation peut étre étendue afin de
traiter la non-réponse partielle multivariée, mais ce genre de
complication n’est pas nécessaire aux fins de notre exposé.

Soit Y la matrice de données d’enquéte de dimensions
N x p pour toutes les unités de la population. Soit ¥, =
(Y5> Yois) 1a matrice de données d’enquéte de dimensions
nxp pour les unités pour lesquelles /; =1, ¥, est la
portion de Y, . qui est observée, et Y, est la portion de
Y,.. qui manque a cause de la non-réponse. Soit Z la matrice
de variables du plan de dimensions N x d pour les N unités
de la population, par exemple, des indicateurs de strates ou
de grappes ou des mesures de taille. Nous supposons que ce
genre d’information sur le plan est connue au moins
approximativement, par exemple d’aprés les dossiers du
recensement ou les bases de sondage.

Les valeurs de Y, sont habituellement construites
d’aprés des tirages a partir d’'une approximation de la loi
bayésienne prédictive a posteriori de (Y, |Z, Y, 1, R).
Ces tirages sont répétés indépendamment /=1,..., M fois
pour obtenir M ensembles de données complets,
DV =z,v, .YV I R).

> “obs? " mis?
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D’aprés ces ensembles de données multi-imputés, un
utilisateur des données veut faire des inférences au sujet
d’un paramétre Q = Q(Z, Y). Par exemple, Q pourrait étre
une moyenne de population ou un coefficient de régression
de population. Dans chaque ensemble de données imputé,
D, Ianalyste estime O au moyen d’un estimateur ¢, et la
variance de ¢, au moyen d’un estimateur . Nous supposons
qu’il spécifie g et u en agissant comme si chaque D' était,
en fait, formé de données recueillies auprés d’un échantillon
aléatoire de (Z,Y) en se fondant sur le plan d’échantil-
lonnage original /, c’est-a-dire que ¢ et u sont des
estimateurs sur données complétes.

Pour /=1,...,M, posons que q(” et u sont,
respectivement, les valeurs de g et de u dans I’ensemble de
données D). Sous les hypothéses décrites dans (Rubin
1987), ’analyste peut obtenir les inférences valides pour le
scalaire Q en combinant les ¢ et u”. Plus précisément,
les quantités qui suivent sont nécessaires pour les
inférences :

(O]

9y = f q" 1M (1)
=1

by = q" =g, /(M =1 )
=1

i, = f u /M. (3)

~
Il

L’analyste peut alors utiliser g,, pour estimer Q et
T, =(+-5)b,, +i,, pour estimer la variance de g,,.
Quand n et M sont grands, les inférences pour le scalaire Q
peuvent étre fondées sur des lois normales, de sorte qu’un
intervalle de confiance a (1-a)% pour Q est g, £
z(ou/ 2)@ . Pour une valeur modérée de M, les inférences
peuvent étre fondées sur des lois ¢ avec v,, =(M —1)
(1+7,') degrés de liberté, ou r,, =(1+M )b, /u,,, de
sorte qu’'un intervalle de confiance & (1—o) % pour Q est
Gy Tt (a/ 2)@ . Des perfectionnements de ces régles
de combinaison fondamentales ont été proposés par
plusieurs auteurs, y compris Li, Raghunathan et Rubin
(1991a), Li, Meng et Rubin (1991b), Raghunathan et
Siscovick (1996), ainsi que Barnard et Rubin (1999).

3. Simulations illustratives

A la présente section, nous utilisons des simulations pour
illustrer les biais/inefficacités associés a I’intégration des
caractéristiques du plan dans les modéles d’imputation.
Nous simulons trois populations cibles de N =100 000
unités, qui sont stratifiées et mises en grappes dans les
strates. Dans la premiére population, ¥ dépend a la fois des
effets de strate et de grappe. Dans la deuxiéme population, ¥
dépend des effets de strate, mais non des effets de grappe.



Techniques d’enquéte, décembre 2006

Dans la troisieéme population, ¥ n’est reli¢ ni aux indicateurs
de strate ni aux indicateurs de grappe. Nous utilisons la
premiére population pour démontrer qu’il importe d’inclure
toutes les variables du plan pertinentes, et les deuxiéme et
troisiéme populations, pour examiner ’effet de 1’inclusion
de wvariables du plan non pertinentes. Les populations
simulées sont stylisées afin d’illustrer I’importance de la
modélisation du plan de sondage; par conséquent, la
grandeur des biais/inefficacités n’est pas nécessairement
généralisable a d’autres conditions.

Chaque population est divisée en cinq strates de taille
égale comprenant chacune N, =200 grappes, pour
h=1,...,5. Chaque grappe ¢ dans la strate 4 comprend
N, unités. Dans chaque strate, 10 grappes ont N, =300,
20 grappes ont N, =200, 60 grappes ont N, =100,
60 grappes ont N, =75, et cinquante grappes ont
N,. =50. Nous faisons varier les tailles de grappe afin de
grossir les effets du plan lors du tirage d’échantillons en
grappes a plusieurs degrés. Pour chaque population cible, il
existe deux variables d’enquéte, X et Y. Dans les trois
populations, par souci de simplicité, nous générons chaque
X)» ou I'indice j indique une unité¢ dans la strate et la
grappe hc, a partir de X, ~ N (0,10%). Pour générer Y,
nous utilisons différentes méthodes pour chaque population,
comme nous le décrirons aux sections qui suivent.

Nous échantillonnons aléatoirement les unités a partir de
chaque population en utilisant un plan d’échantillonnage en
grappes a plusieurs degrés. Pour commencer, nous tirons un
échantillon aléatoire simple de n, =40 grappes a partir de
la strate 1,7, =20 grappes a partir de la strate 2, n; =30
grappes a partir de la strate 3, n, =10 a partir de la strate 4
et n; =15 grappes a partir de la strate 5. Les tailles des
échantillons en grappes varient selon la strate afin de grossir
les effets de plan comparativement a 1’échantillonnage
uniforme. Puis, nous tirons un échantillon aléatoire simple
de 20 unités dans chaque grappe échantillonnée. Donc, nous
obtenons 2 300 unités pour lesquelles 7, =1.

Dans chaque population, les paramétres estimés sont
0 =Y, la moyenne de population de Y, et les coefficients
de population de la régression de Y sur X. L’estimateur en
données complétes de Y est I’estimateur sans biais fondé
sur le plan de sondage habituel,

1 s 200 .
17700000 (z“ a2 y“j’
ou y,.=N,.y, estle total estimé dans la grappe hc.
L’estimateur en données complétes de la variance de g est

5 2 ny 2
thl 200 (1 —2—00jSh /nh

s 200 , 20 ) , '
+zh:1n_h ceh th{l—N—jshCQO

u :;
100 000°

he
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ol s; est la variance d’échantillon de 3, et s, est la
variance d’échantillon de Y dans la grappe hc. Les
estimateurs des coefficients dans la régression de Y sur X
sont les estimateurs approximativement sans biais fondés
sur le plan de sondage habituels, qui sont calculés en
utilisant les routines « Survey » (Lumley 2004) du
progiciel R. Ces routines estiment les variances selon des
techniques de linéarisation par développement en série de
Taylor. Ces estimateurs sont utilisés pour tous les ensembles
de données multi-imputés dans toutes les simulations.

Pour chaque échantillon, nous posons que X est entiére-
ment observée et que, pour Y, des données manquent pour
environ 30 % des unités échantillonnées.

Pour chaque unité, la variable de réponse binaire, R
est tirée a partir d’une loi de Bernoulli :

exp(~0,847 - 0,1.X,,.)
 (1+exp(-0,847-0,1X, )

hej 2

Pr(R,, =1)

4)

Iei, R, =1 signifie que la valeur de Y manque pour I'unité
en question. L’équation4 implique que Y, , manque au
hasard (Rubin 1976). Nous pouvons ignorer le mécanisme
de création des données manquantes a condition que les
imputations pour ces données soient conditionnelles a X.
Délibérément, nous ne permettons pas que I’absence de
données dépende de I’appartenance a la strate ou a la
grappe, afin d’illustrer que le biais peut étre di au fait de ne
pas tenir compte du plan de sondage, méme si le mécanisme
de création de données manquantes ignorable ne dépend pas
du plan d’échantillonnage. Naturellement, si le plan
d’échantillonnage est relié au fait que des données
manquent, comme cela est le cas dans de nombreux
ensembles de données réels, il faut introduire les contraintes
du plan d’échantillonnage afin que le mécanisme de création
des données manquantes soit ignorable.

Nous examinons trois stratégies d’imputation de Y,
s’appuyant sur différentes utilisations de I’information sur le
plan de sondage. Ces stratégies sont résumées au tableau 1.
La premiére, dénotée EAS, omet enticrement de tenir
compte du plan d’échantillonnage. La deuxiéme, dénotée
FX, intégre la stratification et la mise en grappes grice a
I'utilisation d’effets fixes pour chaque grappe dans la strate.
La troisi¢éme stratégie, dénotée HM, consiste a utiliser des
modéles normaux a effets aléatoires dans lesquels sont
intégrées la stratification et la mise en grappes. Pour EAS,
un modele est ajusté a I’ensemble de données complet. Pour
FX et HM, les modéles sont ajustés séparément a chaque
strate. Les trois stratégies comportent la régression sur X,
parce que cette variable fait partie du mécanisme de création
des données manquantes; ne pas conditionner a X violerait
I’ignorabilité et causerait un biais.
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Tableau 1
Stratégies d’imputation

Etiquette Mod¢le d’imputation pour Y} ; manquante
EAS N(Bo +B X 0%)

EX NBoy + By X + @pes 03)

HM NBoi + BisX et + @pes O3)s @ =~ N(O, 7°)

Toutes les imputations sont tirées d’aprés les lois
bayésiennes prédictives a posteriori appropriées. Premiére-
ment, nous sélectionnons les paramétres des modéles
d’imputation a partir des lois a posteriori sachant les
composantes des données observées, (Z, X, Y., I, R), qui
sont incluses dans les modéles. Deuxiémement, nous
sélectionnons les valeurs des données manquantes & partir
des lois données au tableau 1. Nous utilisons des lois a priori
diffusés pour tous les paramétres. Pour la stratégie HM,
nous tirons les valeurs des paramétres en utilisant un
échantillonneur de Gibbs (Gelfand et Smith 1990). Nous
exécutons 1’échantillonneur pendant une période de rodage
pour obtenir la convergence approximative, puis nous
utilisons chaque dixiéme tirage pour les imputations. Enfin,
nous utilisons M =5 imputations tirées indépendamment
dans chaque ensemble de données pour chaque stratégie.

3.1 Simulation A : Illustration de la non-prise en
compte des caractéristiques pertinentes du plan

Dans cette simulation, nous générons une population
dans laquelle la distribution de Y différe selon la strate et la
grappe. Nous I’appelons « Population 1 ». Plus précisément,
pour l'unit¢ j dans la strate 4 et la grappe ¢, nous
construisons la valeur de population de Y, ; d’apres

Y,

e = 10X, + By, + @+ €, (5)
ou B,, est une constante scalaire pour la strate , ®,. est
une constante scalaire pour la grappe /c, et €, est un
terme d’erreur aléatoire tiré & partir de N(0, 200%). Les
valeurs des effets de strate sont B, =500, 3, =-250,
Bos =0, Bos =250, et Bys =—=500. Les valeurs de o, sont
obtenues en tirant cinq ensembles de N, =200 valeurs a
partir de lois N(0,70°) indépendantes. Les effets de strate
et de grappe sont fortement dispersés afin de grossir les
effets de plan comparativement a I’échantillonnage aléatoire
simple, qui, & son tour, grossit les effets de la non-prise en
compte du plan d’échantillonnage dans les imputations.
Puis, nous tirons un échantillon a partir de cette population
selon le plan d’échantillonnage en grappes stratifié décrit
antérieurement. Nous créons I’indicateur de données
manquantes R en utilisant 1’équation 4.

Le tableau 2 montre les résultats de 1 000 répétitions des
trois stratégies d’imputation décrites au tableau 1. La ligne
supplémentaire annotée « Données complétes » donne les
résultats en utilisant les données pour toutes les unités
échantillonnées, c’est-a-dire en supposant qu’aucune unité
pour laquelle /,, =1 n’a R, =0. La colonne étiquetée
«Couv. IC a 95%» contient le pourcentage des
1 000 intervalles de confiance simulés qui contiennent le
paramétre de population. La colonne étiquetée « Est. ponc. »
contient les moyennes des 1 000 estimations ponctuelles de
Q. La colonne étiquetée « Var. » contient les variances des
1 000 estimations ponctuelles de Q. La colonne étiquetée
« Var. est. » contient les moyennes sur les 1 000 répétitions
des variances estimées des estimations ponctuelles. Les
colonnes étiquetées « Var(var. est.) » et « EQM(var. est.) »
donnent la variance et 1’erreur quadratique moyenne des
1 000 variances estimées.

Tableau 2
Propriétés des procédures d’imputation lorsque les caractéristiques du plan sont reliées a la variable d’enquéte d’intérét
La moyenne de population est égale a 3,2 et les coefficients de régression de population sont égaux a 3,0 et 10,1

Méthode Couv. ICa Est. ponc. Var. Var.est.  Var. (var. est.) EQM (var. est.)
95 %
Données complétes 94,2 2,0 54491 52731 31 626,19 31 936,07
EAS 38,0 45,8 327,79 360,74 11 927,97 13 013,35
Moyenne de ¥ px 94,8 2,4 554,09 579,92 37 474,82 38 141,70
HM 94,5 2.3 551,02 553,16 34 056,39 34 060,99
Données complétes 93,0 2,4 529,51 499,73 18 543,13 19 430,21
Ordonnéea  EAS 39,5 46,8 340,09 365,50 9351,15 9 996,99
I’origine FX 94,5 2,8 539,19 551,68 21529,16 21 685,33
HM 93,9 2,7 536,82 524,82 19 256,24 19 400,11
Données complétes 93,3 10,1 1,24 1,15 0,14 0,15
Pente EAS 64,8 7,6 2,10 2,20 0,55 0,56
FX 94,5 10,1 1,45 1,44 0,18 0,18
HM 95,7 10,1 1,53 1,65 0,29 0,30
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Les imputations fondées sur la méthode EAS produisent
des estimations gravement biaisées et une couverture trés
médiocre des intervalles de confiance dans cette population.
Ces problémes existent méme si peu d’information manque
et malgré le fait que nous utilisons des estimateurs sans biais
par rapport au plan de sondage pour les inférences. Les
méthodes FX et HM produisent toutes deux des estimations
ponctuelles qui concordent approximativement avec les
estimations ponctuelles basées sur les données complétes et
donnent toutes deux des taux de couverture qui corres-
pondent approximativement aux taux obtenus pour 1’infé-
rence d’aprés les données complétes. FX et HM ont des
profils similaires, parce que les modeles a effets fixes et les
modeles hiérarchiques produisent des estimations similaires
des paramétres dans 1’équation 5.

Lors de I’estimation de la moyenne de population, la
variance associ¢e & FX ou a HM n’est que Iégérement plus
grande que celle associée a I’estimateur d’aprés des données
complétes. Il en est ainsi a cause des grands effets de
grappe, qui font de la variance dans les cellules d’imputation
un facteur dominant relativement a la variance entre cellules
d’imputation. Autrement dit, la fraction d’information
manquante due aux données manquantes est relativement
faible comparativement a I’effet de la mise en grappes.

3.2 Simulation B : Illustration de I’inclusion de
variables explicatives non pertinentes

La modélisation des caractéristiques du plan est
essentielle quand ces derniéres sont reliées aux variables
d’enquéte d’intérét. Quelle est I’incidence de la modélisa-
tion de caractéristiques non pertinentes du plan sur les
inférences? A la présente section, nous présentons les
résultats de deux études par simulation réalisées en vue
d’étudier cette question.
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Premicrement, nous générons la « Population2 » dans
laquelle la distribution de Y différe selon la strate, mais ne
dépend pas des grappes. Pour cela, nous utilisons la méme
méthode que celle donnée par I’équation 5, en fixant ®,. a
zéro. Les €, sont tirées a partir de N (0,100%). Nous
sélectionnons un échantillon & partir de la Population 2 et
générons des données manquantes en utilisant les scénarios
décrits antérieurement. Les résultats pour 1 000 répétitions
sont présentés au tableau 3.

La méthode EAS continue de produire un biais important
et une couverture médiocre des intervalles de confiance,
parce qu’elle ne tient pas compte de la stratification. Pour
les méthodes FX et HM, les moyennes des estimations
ponctuelles se situent dans la marge d’erreur de simulation
de la moyenne des estimations ponctuelles pour les données
complétes. En outre, les taux de couverture des intervalles
de confiance correspondent approximativement aux taux de
couverture pour les intervalles obtenus d’aprés des données
complétes. Donc, les méthodes FX et HM sont raisonnables
pour ces populations, méme si les caractéristiques de grappe
non pertinentes sont incluses dans les modeles d’imputation.

Ensuite, nous générons la « Population 3 » dans laquelle
la distribution de Y est indépendante des indicateurs
d’appartenance aux strates et aux grappes. Plus précisément,
pour générer Y, nous soustrayons f3,, des valeurs de Y
générées dans la Population 2. Ensuite, nous tirons un
échantillon & partir de la Population 3 en utilisant le plan
d’échantillonnage en grappes stratifi€é et en créant des
données manquantes selon les méthodes décrites antérieure-
ment. Les résultats pour 1 000 répétitions sont présentés au
tableau 4.

Tableau 3
Propriétés des procédures d’imputation lorsque la population comprend des effets de strate, mais non des effets de grappe
La moyenne de population est égale a 0,34 et les coefficients de régression de population sont égaux a 0,14 et 10,13

Méthode Couv. ICa Est. ponc. Var. Var.est.  Var. (var. est.) EQM (var. est.)
95 %
Données complétes 93,6 0,37 468,97 461,88 29 301,77 29 352,04
EAS 31,1 42,90 259,46 303,46 10 228,40 12 164,74
Moyennede ¥ gy 93,7 0,32 473,86 47421 30 408,95 30 409,07
HM 93,4 0,34 476,03 465,53 29 406,61 29 516,85
Données complétes 93,0 0,72 451,46 432,74 14 955,20 15 305,73
Ordonnée 4 EAS 31,5 43,10 27522 311,36 8 134,04 9 440,57
I’origine FX 93,2 0,66 456,08 444,88 15 539,21 15 664,64
HM 92,3 0,68 457,48 436,25 14 941,00 15 391,75
Données complétes 93,1 10,09 0,99 0,91 0,09 0,10
Pente EAS 59,0 7,72 1,67 1,77 0,35 0,36
FX 93,4 10,10 1,03 0,98 0,10 0,10
HM 93,3 10,10 1,03 0,96 0,10 0,10
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Tableau 4
Propriétés des procédures d’imputation lorsque les variables du plan sont entiérement non corrélées a la variable d’enquéte d’intérét
La moyenne de population est égale a 0,34 et les coefficients de régression de population sont égaux a 0,14 et 10,04

Méthode Couv. ICa Est. ponc. Var. Var.est.  Var. (var. est.) EQM (var. est.)
95 %
Données complétes 94,7 0,35 14,61 14,73 32,65 32,66
EAS 95,7 0,12 16,45 19,22 40,65 48,31
Moyenne de ¥ gy 97,8 0,40 19,64 28,29 97,66 172,38
HM 95,1 0,26 18,77 19,16 47,29 47,44
Données complétes 93,7 0,12 7,13 7,20 5,31 5,32
Ordonnée a EAS 96,8 -0,10 8,97 11,72 13,59 21,10
I’origine FX 98,6 0,17 12,23 20,62 39,84 110,24
HM 96,2 0,03 10,45 11,61 15,09 16,45
Données complétes 94,5 10,04 0,07 0,07 0,001 0,001
Pent EAS 96,4 10,07 0,10 0,13 0,002 0,003
ente FX 96,4 10,04 0,12 0,15 0,003 0,004
HM 95,2 10,05 0,11 0,12 0,002 0,002
La méthode EAS produit enfin des estimations I’imputation pour traiter les données manquantes dans un

ponctuelles dont les moyennes sont comprises dans la
marge d’erreur de simulation de I’estimation ponctuelle
moyenne d’aprés des données complétes. Il en est ainsi
parce que 'imputation sous EAS refléte raisonnablement
bien la structure de population. 11 semble donc que ne pas
tenir compte du plan d’échantillonnage dans les modéles
d’imputation peut fournir des inférences acceptables lorsque
les variables du plan ne sont que faiblement corrélées aux
résultats de I’enquéte. Comme dans les simulations anté-
rieures, les méthodes FX et HM produisent des estimations
ponctuelles moyennes comprises dans la marge d’erreur de
simulation de 1’estimation ponctuelle moyenne d’aprés des
données complétes. Si nous comparons les trois stratégies
d’imputation, nous voyons que FX et HM sont inefficaces
comparativement & EAS, parce que les modéles d’impu-
tation pour les deux premiéres méthodes estiment des
paramétres qui sont approximativement nuls dans la
population, tandis que dans la méthode EAS, leur valeur est
fixée a zéro. La variance est plus faible pour HM que pour
FX, parce que le modéle d’imputation hiérarchique lisse les
effets de grappe estimés vers zéro.

Pour la méthode FX, le pourcentage d’intervalles de
confiance qui couvrent Q est plus grand que le pourcentage
observé pour les intervalles calculés d’aprés des données
complétes et pour la méthode HM. Cela tient au fait que la
variance estimée pour FX a tendance a étre plus grande que
la variance réelle. Ce biais par exces apparent dans 7,
existe également dans le cas de la méthode EAS, ce qui
donne un pourcentage de couverture plus grand que celui
calculé pour les données complétes et la méthode HM.

4. Exemple fondé sur des données réelles

Nous allons maintenant examiner 1’effet de la prise en
compte de la stratification et de la mise en grappes lors de
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ensemble de données réelles. Les données proviennent du
fichier a grande diffusion des National Health and Nutrition
Examination Surveys réalisées de 1999 a 2002. Les
individus sont groupés en 56 grappes réparties entre
28 strates. De 5% a 10% de données manquantes sont
relevées pour de nombreuses variables.

Nous avons imputé les données manquantes selon deux
stratégies, 1'une ne tenant pas compte des variables du plan
(comme EAS) et 'autre intégrant les variables du plan au
moyen d’effets fixes pour les indicateurs de grappes
(comme FX). Dans le modéle d’imputation, nous avons
inclus 27 variables nominales pour représenter 28 strates et
une variable nominale dans chaque strate pour représenter
les deux grappes emboitées dans chaque strate. Autrement
dit, nous avons inclus, en tout, 55 variables nominales a titre
de variables explicatives. Nous avons utilisé une procédure
de sélection séquentielle des variables pour repérer les
interactions statistiquement significatives entre les variables
nominales et les variables d’enquéte, et nous avons égale-
ment inclus ces interactions comme variables explicatives
dans le modéle d’imputation. Nous avons imputé les valeurs
suivant la méthode de régression séquentielle implémentée
dans le progiciel IVEWARE (www.isr.umich.edu/src/smp/
ive). Nous avons généré M = 10 ensembles de données pour
chaque stratégie.

Nous considérons I’estimation de trois paramétres. Le
premier est le pourcentage des personnes dans la population
qui ont déja fait vérifier leur taux de cholestérol (BPQO60).
La proportion de données manquantes pour cette variable
est d’environ 15 %. Les deuxiéme et troisiéme sont les
coefficients de régression de population dans une régression
logistique de BPQO60 sur le ratio revenu-seuil de pauvreté
de la famille INDFMPIR), variable continue pour laquelle
la proportion de valeurs manquantes est d’environ 12 %.
Ces paramétres sont estimés par des méthodes fondées sur
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le plan de sondage au moyen des routines « Survey » du
progiciel R.

Le tableau 5 donne les résultats pour les deux stratégies
d’imputation. Pour toutes les analyses, les deux ensembles
d’estimations sont fort semblables. Dans ce cas, 1’inté-
gration des variables du plan dans le modele d’imputation
n’a presque pas d’effets sur les résultats. Cela tient, en
partie, aux faibles fractions d’information manquante et a
I'insignifiance relative des effets de strate et de grappe.
Cependant, la pénalité pour I’inclusion des caractéristiques
du plan dans le modéle d’imputation est minime. A la
lumiére des résultats des simulations présentés a la
section 3, nous intégrerions les caractéristiques du plan dans
ce modele d’imputation.

Tableau 5
Comparaison des résultats des données réelles lorsque les
caractéristiques du plan sont incluses dans le modele
d’imputation et lorsque les caractéristiques
du plan sont ignorées

Est. ponc. E.-t. ICa9%5 %
Moyenne de BPQ060
Variables du plan 0,319 0,010 (0,299, 0,339)
Pas de variable du plan 0,319 0,011 (0,296, 0,341)

Ordonnée a I’origine : régression logistique

Variables du plan 0,362 0,054 (0,256, 0,467)

Pas de variable du plan 0,352 0,052 (0,251, 0,454)
Pente : régression logistique

Variables du plan -0,409 0,020 (-0,449, -0,369)

Pas de variable du plan —0,407 0,019 (-0,444,-0,371)

5. Conclusion

Quoique limitées, les études par simulation donnent a
penser que ne pas tenir compte du plan d’échantillonnage
dans I’imputation multiple peut étre une pratique risquée.
Lorsque les variables du plan sont corrélées aux variables
d’enquéte, comme dans notre simulation A, omettre de les
inclure peut donner lieu & un biais important. Par ailleurs,
I’inclusion de variables du plan non pertinentes, comme
dans notre simulation B et dans I’exemple des enquétes
NHANES, produit, au pire, des inférences inefficaces et
prudentes, lorsque les modéles d’imputation sont par
ailleurs spécifiés correctement.

Inclure des variables nominales pour les effets de grappe
réduit considérablement le biais comparativement a la
non-prise en compte totale du plan. Cependant, I’intro-
duction aveugle de variables nominales n’est pas une
solution automatique. Lorsque la pente de la régression ou
les variances différent selon la grappe, I'utilisation de la
méthode FX ou HM peut produire des estimations biaisées,
puisque des caractéristiques importantes du plan sont
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omises. Les imputeurs qui soupconnent I’existence de
relations de ce genre devraient inclure les interactions
appropriées avec les variables nominales pour les caractéris-
tiques du plan, comme nous 1’avons fait dans 1’exemple des
enquétes NHANES. Dans le cas de certaines enquétes, le
plan peut étre si complexe qu’il est impossible d’inclure des
variables nominales pour chaque grappe. Le cas échéant, les
imputeurs peuvent simplifier le modéle en ce qui concerne
les variables du plan, par exemple en regroupant des
catégories de grappes ou en incluant des variables de
substitution (par exemple, taille de grappe) qui sont
corrélées a la variable d’enquéte d’intérét.

Les simulations donnent a penser qu’il pourrait étre
avantageux d’utiliser des modeéles hiérarchiques plutot que
des modéles a effets fixes pour I'imputation des données
manquantes, particuliérement lorsque les effets de grappe
sont semblables. Toutefois, les modeles hiérarchiques sont
plus difficiles a ajuster que les modeles a effets fixes. Ainsi,
I’ajustement de modeéles hiérarchiques dans le cas de plans
d’échantillonnage complexes lorsque des données manquent
pour plusieurs variables continues et catégoriques est une
tdche redoutable. Des modéles hiérarchiques séquentiels
pourraient peut-étre étre ajustés dans un esprit semblable
aux imputations par régression séquentielle de Raghunathan
et coll. (2001). Il s’agit d’un domaine dans lequel devraient
se poursuivre les travaux de recherche. Un autre incon-
vénient des modeles hiérarchiques est qu’il est plus facile de
les spécifier incorrectement que les modeles a effets fixes.
Ainsi, si les effets de grappe suivent une loi non normale, le
modele hiérarchique normal utilisé dans le présent article
pourrait donner des imputations non plausibles.

Dans le cas de I'imputation multiple, la clé du succes
réside dans la spécification d’un modéle d’imputation qui
décrit raisonnablement la loi conditionnelle des valeurs
manquantes sachant les valeurs observées. Souvent, les
caractéristiques du plan sont corrélées aux variables
d’enquéte, de sorte que leur inclusion dans les modéles
d’imputation réduit les risques d’erreur de spécification du
modele. Nous pensons que, dans de nombreux cas, les biais
que peut causer I’exclusion de variables importantes, du
plan ou d’autres variables reliées au mécanisme de création
des données manquantes, surpassent les inefficacités qui
pourraient résulter de ’estimation de petits coefficients.
Cela renforce le conseil général fréquemment donné con-
cernant ’imputation multiple : inclure toutes les variables
qui sont reliées aux données manquantes dans les modéles
d’imputation afin de rendre ignorable le mécanisme de
création des données manquantes (par exemple, Meng 1994;
Little et Raghunathan 1997; Schafer 1997; Collins, Schafer
et Kam 2001).
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Bootstrap de type Bernoulli pour I’échantillonnage stratifié a plusieurs degrés

Fumio Funaoka, Hiroshi Saigo, Randy R. Sitter et Tsutom Toida '

Résumé

Nous proposons dans cet article une méthode de bootstrap de type Bernoulli facilement applicable a des plans stratifiés a
plusieurs degrés ou les fractions de sondage sont grandes, a condition qu’un échantillonnage aléatoire simple sans remise
soit utilisé¢ a chaque degré. La méthode fournit un ensemble de poids de rééchantillonnage qui donnent des estimations
convergentes de la variance pour les estimateurs lisses ainsi que non lisses. La force de la méthode tient a sa simplicité. Elle
peut étre étendue facilement a n’importe quel nombre de degrés d’échantillonnage sans trop de complications. L’idée
principale est de garder ou de remplacer une unité d’échantillonnage a chaque degré d’échantillonnage en utilisant des
probabilités prédéterminées pour construire 1’échantillon bootstrap. Nous présentons une étude par simulation limitée afin
d’évaluer les propriétés de la méthode et, 4 titre d’illustration, nous appliquons cette derniere a I’Enquéte nationale sur les

prix menée en 1997 au Japon.

Mots clés :

1. Introduction

De nombreuses enquétes a grande échelle sont réalisées
selon un plan d’échantillonnage stratifié a plusieurs degrés.
Or, lorsqu’on utilise ce genre de plan, 1’estimation de la
variance peut étre analytiquement complexe, voire méme
impossible. En outre, pour les ensembles de données a
grande diffusion, les formes particulires des estimateurs
dont I"utilisateur pourrait souhaiter se servir pour obtenir les
estimations de la variance sont inconnues. Par conséquent,
des méthodes de rééchantillonnage sont souvent utilisées
pour produire un ensemble de poids de rééchantillonnage
qui peuvent étre fournis avec ’ensemble de données et
utilisés en vue d’estimer la variance pour une grande
gamme d’estimateurs possibles. Le bootstrap est parti-
culiérement utile, puisqu’il permet de traiter des statistiques
d’échantillon lisses ainsi que non lisses sous des plans
d’échantillonnage a plusieurs degrés. Un sommaire de
plusieurs méthodes du bootstrap pour 1’échantillonnage en
population finie peut étre consulté dans Shao et Tu (1995,
pages 232-282) (voir aussi, Gross 1980; Bickel et
Freedman 1984; McCarthy et Snowden 1985; Rao et Wu
1988; Kovar, Rao et Wu 1988; Sitter 1992a, b; Booth,
Butler et Hall 1994; Shao et Sitter 1996).

Si la fraction de sondage de premier degré est faible,
diverses méthodes du bootstrap existent pour traiter
I’échantillonnage de premier degré comme s’il avait eu lieu
avec remise afin d’estimer la variance. Dans le cas ou les
fractions de sondage de premier degré ne sont pas
négligeables, un moins grand nombre de résultats sont
disponibles. Pour le « bootstrappage » sous échantillonnage
a deux degrés avec échantillonnage aléatoire simple (EAS) a

Enquéte complexe; linéarisation; quantiles; rééchantillonnage; stratification.

chaque degré, voir Sitter (1992a, 1992b) et pour celui avec
probabilités inégales, voir Rao et Wu (1988). Cependant, si
les fractions de sondage de premier degré ne sont pas
négligeables, aucune méthode du bootstrap simple n’existe
pour trois degrés ou plus d’échantillonnage. Dans le présent
article, nous proposons une nouvelle méthode du bootstrap
qui permet de traiter facilement les cas pour lesquels un
échantillonnage aléatoire simple (EAS) est utilisé a chaque
degré. Nous I’appelons bootstrap de type Bernoulli (EBB) a
cause de sa ressemblance a I’échantillonnage a partir d’une
loi de Bernoulli. Nous utilisons les données de I’Enquéte
nationale sur les prix (ENP) du Japon pour I’illustrer.

Le plan de Particle est le suivant. A la section 2, nous
présentons la notation pour I’échantillonnage stratifié a trois
degrés. A la section 3, nous décrivons deux types ’EBB. A
la section 4, nous étudions les propriétés de la méthode par
simulation. A la section 5, nous décrivons le plan d’échan-
tillonnage de ’ENP de 1997 et illustrons 1’application de
I’EBB aux données de I’ENP. Enfin, a la section 6, nous
présentons nos conclusions.

2. Echantillonnage stratifié a trois degrés

Dans I’échantillonnage aléatoire stratifi¢, la population
finie, constituée de N unités primaires d’échantillonnage
(UPE) est fractionnée en H strates non chevauchantes
contenant N, N,,..., N, UPE, respectivement; donc,
>i N, = N. Un échantillon aléatoire simple sans remise
(EASSR) d’UPE est tiré indépendamment dans chaque
strate. Les tailles d’échantillon dans chaque strate sont

dénotées par n,n,,...,n,, et la taille totale de

1. F. Funaoka, professeur, Faculty of Economics, Shinshu University, 3-1-1 Asahi, Matsumoto, Nagano, 390-8621, Japon; H. Saigo, professeur, School of
Political Science and Economics, Waseda University, 1-6-1 Nishiwaseda Shinjuku, Tokyo, 169-8050, Japon; R.R. Sitter, professeur, Department of
Statistics and Actuarial Science, Simon Fraser University, Burnaby, B.C., V5A 1S6, Canada; T. Toida, professeur associé, Faculty of Social and
Information Studies, Gunma University, 2-4 Aramakicho, Maebashi, Gunma 371-8510, Japon.
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I’échantillon d’'UPE est n=3;",n,. Au deuxiéme degré,
un échantillon de m,; unités secondaires d’échantillonnage
(USE) est sélectionné a partir de 'UPE i de taille M ,; dans
la strate & par EASSR. Au troisieme degré, un échantillon
de /,; unités finales d’échantillonnage (UFE) est sélection-
né a partir de PUSE i/ de taille L,; dans la strate 4 par
EASSR. Un vecteur de mesures de certaines caractéristiques
des unités est représenté par ¥, = (Vs Yanier Vi) »
ou les indices inférieurs hijk sont 1’étiquette de strate,
I’étiquette d’UPE, 1’étiquette d’USE et I’étiquette d’UFE,
respectivement. Le paramétre de population d’intérét
9=9(S), o S={y,;:h=12,..,H;i=12,...,Ny;
=1L..,M,;k=1. Lhy} est habituellement estimé
par 6= G(S) ou S—{Ym,k =1,2,....H;i=12,...,n,;
J=L.,m;; k=1,..1,} Le vecteur des totaux de
population est dénoté Y (Y,,...,Y.)". Ici, son estimateur
sans biais est :
H mo
>N, )Y Y,
h=

1 i=1

H A
Y=>Y,=
h=1
0‘:1 Y, =M, /mh,)zm' thj et Yhij = (Lyy; /{hij)
Zk ! Ynijx» ©€ qui peut s’écrire sous la forme Y=
ik Whiy Y bijk > ou Wy = (N, I )M, [ my, )(Lhij /lhij 2
Pour t=1, une estimation sans biais de Var(Y) est
v(¥)= XiLv(,), ou

5 _N;(l_flh)si_i_ﬂi M;i(l_f‘Zhi)S;i

v(¥,) =
m 1y =l my,;
+ﬂ - My, mz': 2y (1= L) i
Ry = My =1 lhij
avec ?h =n,'3; YAhi’ ?hi- = m;,lz YA;,,, > J_/h,, = lh_,,l 2k Yhijko
Jin=m/ Ny, fo = mhi/MliaféhZ/ lhu/Lth =% (Y _Yh-)z/
(nh -1, S;i = Z_/ (Yhi/ _Yh,’.)z /(mhi -1, et S;,'j =2k
Vpie = Vig.)? /(L; —1)  (Séirndal, Swensson et Wretman

1992, pages 148-149).

3. Bootstrap de type Bernoulli proposé

Afin de traiter la question de 1’échantillonnage a
plusieurs degrés dans une strate, nous proposons un
bootstrap a plusieurs degrés. Pour simplifier les idées, nous
commengons par introduire une version simple, dont
’application présente certaines limites. Puis, nous décrivons
une forme plus générale qui permet d’éviter ces difficultés.

EBB abrégé

Pour chaque UPE de I’échantillon, #4i, dans la
strate h,h=1,...,H : a) la garder dans
I’échantillon bootstrap avec la probabilité

Etape L.
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A=A
= 3.1

Py, (1_ ;1 ( )
ou b) la remplacer par une autre sélectionnée au
hasard parmi les n, UPE. Si ’opiton est a),
passer a I’étape 1L
Pour chaque USE #4ij dans 'UPE hi de la
strate / retenue a ’étapel: c) la garder dans
I’échantillon bootstrap avec la probabilité

flh a- fzh,)

P (=m})
ou d) la remplacer par une autre sélectionnée au
hasard parmi les m,, USE dans 'UPE #i dela
strate 4. Si I’ option est c), passer a 1’étape I11.
Pour chaque UFE hijk dans 'USE hij dans

I’UPE hi de la strate /#: e) la garder dans
I’échantillon bootstrap avec la probabilité

1- 1,
rhij :\/1_ f_;ahy).

S o {

P g (=1y)
ou f) la remplacer par une autre sélectionnée au
hasard parmi les /,; UFE dans ’'USE hij dans
I’UPE hi de la strate A.

Etape II.

(3.2)

p =

Etape 1.

(3.3)

Soit K le nombre de fois que 'unité Aijk figure dans
la rephque bootstrap, alors 1’est1mat10n du total par le
bootstrap est Y = ik wh,jyhuk, ol wh,j Kh,j Wyy» et
I’estimation de 7 (0) par le bootstrap est Vg 0)= 1.6,
ou 6 =0(Y") et V. représente la variance sous la
procédure de rééchantillonnage. Habituellement, I’esti-
mation de la variance par le bootstrap est obtenue par
simulation de Monte Carlo. Autrement dit, on répéte les
etapes I a III un grand nombre de fois, B, pour obtenir
6 .. 6 et on utilise

B
vp(0) = z 0, - e(.))z /B,
b=1

ou 6() 2 6" /B. Dans la plupart des cas, il est possible
de remplacer 6() par 6. Cela permet au méthodologiste
d’enquéte de créer un ensemble de poids de rééchan-
tillonnage w;,.j pour chaque réplique bootstrap et de les
inclure dans les fichiers de données a grande diffusion.

Il est clair que ’EBB abrégé n’est applicable que si
Pis Gpis Ty €10,11V Ay i, j. Par exemple, il est nécessaire
que f, >n,'. Pour traiter les cas arbitraires n,,n,,,
l,; 22, nous pouvons modifier chaque étape et changer
Pis Gui» Ty €D cOnséquence.

EBB général
Etape I'. Tirer (1, —1) UPE par EAS avec remise parmi
les n, UPE de I’échantillon, h=1,...,H
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Dénoter I’ensemble candidat par {UPE,:
i=1,2,...,n,—1}. Pour chaque UPE dans
I’échantillon de la strate /: a)la garder dans
I’échantillon bootstrap avec la probabilité

1a- flh)

e (3.4)

i =

ou b) la remplacer par une autre sélectionnée au
hasard a partir de {UPE,;:i=1,2,...,n, —1}.
Si ’option est a), passer a I’étape 1II'.

Etape II'. Pour l'unité hi retenue a I'étape I, tirer
(m,; —1) USE par EAS avec remise parmi les
m,; USE dans 'UPE hi. Dénoter I’ensemble
candidat par {USEhU:j =1,2,...,m,, —1}.

Pour chaque USE #ij dans 'UPE ki retenue a

Iétape I': ¢) la garder dans 1’échantillon
bootstrap avec la probabilité
1 1-
Gy = fih ( f‘2h1) . (35)
(1 —my, )

ou d) la remplacer par une autre sélectionnée au
hasard a partir de {USE;: j=1,2,...,m;, —1}.
Si I’option est ¢), passer a I’étape IIT'.

Etape III'. Pour I'unit¢ /ij retenue a 1’étape II', tirer
l,; —1 UFE par EAS avec remise parmi les /,,
UFE dans ’'USE #4ij dans 'UPE hi. Dénoter
Pensemble candidat par {UFE,, k=1,
2,...,l; —1}. Pour chaque UFE hijk dans
IUSE hij dans 'UPE hi : e) la garder dans
I’échantillon bootstrap avec la probabilité

U fu Sfow (1_f3hij).

(3.6)

rhij =

ou f) la remplacer par une autre sélectionnée au
hasard a partir de {UFEh,.j.k: k=12,...,
Ly =1

Il est facile de voir que p,,q,,n,; €[0,1]1V n,,m,,
Ly 2 2.

La raison justifiant la sélection aléatoire d’un ensemble
candidat dans I’EBB général est la suivante. Pour fixer les
idées, considérons un EASSR a un degré dans une seule
strate. Soit ¥ une moyenne d’échantillon bootstrap sous
I’EBB abrégé avec une probabilité arbitraire p [0, 1].
Alors, nous pouvons montrer que I/*(i*):n'l(l—n'1
s*(1-p*), ou s*=3, (y,—¥)*/(n—1). Notons que V,(¥")
est monotone décroissante par rapport a p dans l’intervalle
[0,1]. Donc, mlnPE[Ol]V(y )=0 et maxPE[Ol]V(y )=
n'(1-n"")s?. Si fi<n ', puis max V(y )<v(¥y). La
notion cl¢ de ’EBB général est que nous pouvons rendre
max , V.(3") plus grand que v(¥) en introduisant une
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variation supplémentaire dans le remplacement des unités
grace a la sélection aléatoire d’un ensemble candidat.

Nous pouvons montrer que I’EBB abrégé et I’EBB
général produisent une estimation convergente de la
variance pour les fonctions lisses des totaux de population
estimés. En outre, sous des conditions de régularité
appropriées pour la fonction de répartition de la population,
ils produisent aussi une estimation convergente de la
variance pour les quantiles d’échantillon. Qui plus est, dans
les deux méthodes EBB, la taille des répliques est égale a
celle de 1’échantillon original, propriété qui peut Etre
désirable lorsque I’on a affaire & des données d’enquéte
imputées (voir Saigo, Shao et Sitter 2001).

Il n’est pas difficile d’étendre I’approche de ’'EBB a des
plans comportant plus de trois degrés. Par exemple, pour un
plan stratifié a quatre degrés, une UFE au quatrieme degré
dans la strate /i est retenue avec la probabilité

1= 23 Fouid Fondti Fong (= &) (A= Fun)

ou remplacée dans 'EBB abrégé, ou g, est la taille
d’échantillon de quatriéme degré et f,,,; est la fraction de
sondage de quatrieme degré. Les extensions ultérieures sont
analogues.

L’EBB général randomise un ensemble candidat
simplement pour remédier a I’infaisabilité¢ de I’EBB abrégé.
Ce concept présente des similarités avec le bootstrap
approximativement bayésien de Rubin et Schenker (1986).

Un inconvénient de I’EBB général comparativement a
I’EBB abrégé est que le premier nécessite, en moyenne,
iy, =D+ p, 2 (my, =D+ p, 2 q, 25 (4; =D} géné-
rations de nombres aléatoires de plus que le second, ou
P> qu»> €t 1,; sont donnés par (3.4), (3.5) et (3.6),
respectivement, ce qui peut demander beaucoup de temps
lorsque les tailles d’échantillon et(ou) le nombre de strates
sont grands. Afin de réduire les générations de nombres
aléatoires dans I’EBB général, on peut créer un ensemble
candidat en supprimant aléatoirement une unité de
I’échantillon original et utiliser

Py =, +1/2) = J(n, +1/2)* =, (1 + £;,), (3.7)

g = (my+1/2) =Jom,; + 112 = £, 'my, (14 £3,) (3.89)

hy= Ly +1/2)
iy 112 = fa03 Foa@n i O+ Fong)

(3.9)

au lieu des trois équations susmentionnées. On peut montrer
que py, g, 1; €[0,1]. La preuve de cette version modifice
de ’EBB général est similaire.
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4. Une étude par simulation

A la présente section, nous décrivons I’exécution de
simulations limitées pour étudier ’EBB dans le cas de
I’estimation par le ratio et de 1’estimation par quantile. Pour
simplifier, nous considérons un EASSR a deux degrés et
nous nous limitons a une seule strate.

4.1 Description générale de la simulation

Une population finie unistratifiée est générée selon la
procédure qui suit et est maintenue fixe pour toutes les
exécutions de la simulation afin d’observer les propri¢tés
fondées sur le plan de sondage de ’EBB. Premiérement, la
moyenne des variables auxiliaires dans la grappe i est
générée par p, ~ N(u, c’) pour i=1,2,...,N. Puis, la
variable auxiliaire x, de l'unit¢ & dans la grappe i est
générée par

X, =W +e, (k=12,...M;i=12,...,N),

ol g, ~N(,(1-p)s*/p). La variable cible y, de
I’unité k dans la grappe i est obtenue par

L M;i=1,2,..,N),

4.1

Yp=a+bx, +e,(k=12,. 4.2)

oue, ~N (0,6°/4). Les valeurs des paramétres sont fixées
a n=100,6=10,p=0,1(0,3),a=0 et b=1, et PTEASSR
a deux degrés est utilisé tout au long de 1’étude par
simulation.

4.2 Estimation par le ratio

Soit N=50,n=15,M,=20 et m, =3, for i=1,...,n
Considérons I’estimateur par le ratio du total de population,
Y,

Y, =RX,
ou X = 2 N 1 Xy est le total de population des x,
R=YVIX, ¥ =3 IY zh I(N I ) h,,X =5/ X, =
il (N, /nh)zl 1 X Yy = (M, Imy )50 Y, et X, =
(M, [my, )E Xy
Aux fins de comparaison, nous considérons un certain

nombre d’estimateurs de la variance utilisables dans ce
simple contexte :

1) L’estimateur classique de la variance est dénoté

VO(};R):N21 flz (Y _fX)
Nz M (1- fz,)sd 20 (4.3)
n-

l

ou fi=n/N, f5; =m; /M, et
Sia=p., (vy=Rx)! /(m; 1)

2) L’estimateur par le jackknife avec suppression d’une
UPE a la fois corrigé pour la fraction de sondage de
premier degré, parfois utilis€ méme s’il n’est pas
entiérement correct, est dénoté
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A n—1 A A
v”j(YR):(l_fl)TZ (YR(i) _YR(-))za (4.4)
ou YR(,) est I’estimateur recalculé apres 1’élimination de
la i° UPE et YR() > YR(,) /n.

3) Un estimateur par le jackknife pondéré extérieurement
(voir Folsom, Bayless et Shah 1971) qui comprend une
correction pour les deux degrés d’échantillonnage peut
étre dérivé sous la forme

Vg (F) =1 =1)

2
R(Gi) — R(-))

A (1—13,-)’"'7_2_ Fay~Yae))'s (45)

ou YR(,) est la i° pseudo valeur Jackkmfe obtenue par
suppression de ’'UPE i, YR(,,) est la ij° pseudo valeur
jackknife obtenue par suppress10n de l'unité¢ j dans
I’UPE 1, YR() 2 YR(,)/n et YR() > R(U)/m

4) 1l existe aussi un estimateur de la variance assisté par
modele (voir Sirndal, Swensson et Wretman (1992),
équation (8.10.6)) de la forme

(Fp) = (X X) v (Fp)- (4.6)

Nous utilisons B =100 répliques bootstrap dans chacune
des S=1000 exécutions de la simulation. Nous obtenons
une approximation des EQM réelles d’aprés 10 000
exécutions de la simulation et nous utilisons les estimations
de Monte Carlo du biais relatif en pourcentage et du
coefficient de variation des divers estimateurs de la
variance, ainsi que les probabilités empiriques de couverture
des intervalles de confiance a 90 %, comme mesures de leur
performance relative.

Nous voyons au tableaul que vggg, vy, v, €t v,,
donnent des résultats comparables et bons, excepté que le
coefficient de variation (cv) des méthodes de rééchantillon-
nage est un peu plus élevé que celui des méthodes sans
rééchantillonnage, ce qui est typique. Le jackknife avec
suppression d’'une UPE a la fois donne des résultats
médiocres.

ma

Tableau 1
Comparaison des estimateurs de la variance pour f’r
p Biais en % (0\% Couverture
(90 %)
0,1 v, -1,70 0,28 89,2
VEBB —-0,62 0,33 88,9
Vewj -0,33 0,30 89,4
Vyj —-26,55 0,39 80,5
Voa -0,39 0,30 89,4
03 Y —-0,67 0,28 86,6
VEBB -1,63 0,33 86,5
Vewj —-0,74 0,29 86,5
Vyj —-26,85 0,39 80,2
% -0,87 0,29 86,4

ma
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Afin d’¢étudier les propriétés conditionnelles, nous avons
ordonné les 1 000 exécutions de la simulation selon X /X
et réparti les exécutions en 20 groupes de taille égale. Pour
chaque groupe, nous avons calculé la moyenne de chaque
estimateur de la variance. La figure 1 représente ces
moyennes groupées pour chaque estimateur de la variance
(sauf v,; puisqu’il présente un biais négatif important) en
fonction de la moyenne groupée X /X, pour p=0,3.
L’EQM réelle est incluse dans le tracé également. Le
graphique est semblable & celui utilisé par Royall et
Cumberland (1981a, 1981b). Nous voyons que vgpg suit
’EQM réelle, en grande partie comme v, et v,,, tandis
que v, ne le fait pas. Donc, ’EBB semble avoir une
propriété conditionnelle désirable.

EQMc, Ec
W
)
I
]
A7 §
_——‘““:_
\--ﬂ
—“//—,’

Figure 1. EQMc et Ec(v) pour I’estimation par le ratio.
4.3 Estimation par quantile

Pour I’estimation par quantile, nous posons que N =
100, n =30, M, =100 et m, =10, pour i =1,...,n. Nous
utilisons B =500 répliques bootstrap dans chacune des S =
5000 exécutions de la simulation. Nous obtenons une
approximation des EQM réelles au moyen de 50 000
exécutions de la simulation. Seuls les résultats pour v, et
Ve, quand p=0,1 sont résumés au tableau 2, parce que
ceux obtenus quand p =0,3 sont similaires. Nous voyons
que la méthode de I’EBB donne d’assez bons résultats, avec
un léger biais par exces, tandis que la méthode du jackknife
pondérée extérieurement produit un biais important, a cause
de son absence de convergence dans I’estimation de la
variance pour les quantiles.

Tableau 2
Propriétés de vgpp et v, pour les quantiles
0,10, 0,25, 0,50, 0,75 et 0,90

VBBE Vew;
Quantile Biaisen CV Couverture  Biaisen CV Couverture

% (90 %) % (90 %)
0,10 840 051 87,7 51,87 1,93 81,3
025 621 042 88,2 21,19 1,28 83,3
0,50 2,53 037 874 1427 1,00 83,0
0,75 623 042 87,8 28,07 1,33 834
090 632 050 88,0 5447 2,05 80,3
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5. Application a ’Enquéte nationale sur les prix
menée en 1997 au Japon

L’objectif de ’ENP est d’analyser la formation des prix
des principaux biens de consommation, comme les ali-
ments, les vétements et les appareils électroménagers.
L’estimation par quantile joue un role essentiel dans cette
analyse, et de nombreuses estimations par quantile fondées
sur plusieurs stratifications a posteriori sont incluses dans les
rapports de I’ENP.

L’échantillonnage stratifié a plusieurs degrés utilisé dans
I’ENP de 1997 se résume comme suit :

Stratification. Les municipalités forment les UPE et sont
réparties en 537 strates, d’abord en fonction des préfectures
et des sphéres économiques que constitue chaque muni-
cipalité, puis d’apres la taille de leur population.

Echantillonnage de premier degré. Ces UPE sont sélec-
tionnées par EASSR indépendamment dans chaque strate.
Le tableau 3 donne un apergu des fractions de sondage de
premier degré.

Echantillonnage de deuxiéme degré. Dans une municipalité
sélectionnée, tous les grands points de vente sont dé-
nombrés. Autrement dit, un échantillonnage en grappes a un
degré est utilisé pour ces points de vente. Pour les petits
points de vente, par contre, une municipalité échantillonnée
est subdivisée en régions d’enquéte (USE), chacune
constituée d’environ 100 points de vente. Un échantillon-
nage systématique est utilisé pour échantillonner les régions
d’enquéte. Les fractions de sondage au deuxieme degré sont
comprises entre 0,1 et 1,0.

Echantillonnage de troisiéme degré. Dans chaque région
d’enquéte sélectionnée, 40 points de vente (UFE) sont
choisis par échantillonnage systématique ordonné en
fonction du type de point de vente et du chiffre de ventes
annuel déclaré lors du Recensement du commerce de 1994.

Tableau 3
Fractions de sondage de premier degré dans I’ENP de 1997

Catégorie de Taille de la N™ 'UPE Fractions de  Taille de
région population sondage  I’échantillon
Villes >100 000 221 11 221
Villes 50 000 —99 999 220 2/3 179
Villes <50 000 224 1/3 80
Petites villes et >40 000 32 1/5 4
villages

Petites villes et <40 000 2536 1/15 187
villages

A proprement parler, il n’existe aucune formule de
variance valide pour les données de I’ENP, parce que
celles-ci comportent un échantillonnage systématique.
Cependant, pour estimer la variance, nous supposons que
I’échantillonnage systématique peut étre approximé par
I’EASSR. Méme sous cette condition simplifiée, il n’existe
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aucune expression analytique explicite de la variance pour
les quantiles d’échantillon. En fait, aucune estimation de la
variance n’est associée aux estimations des quantiles de prix
dans le rapport de I’ENP, tandis que les prix moyens sont
publiés avec I’estimation de leur variance.

A la présente section, nous appliquons I’EBB abrégé aux
données de I’ENP, en supposant que I’échantillonnage
systématique peut étre approximé par 'EASSR. Certaines
strates ne contiennent qu’une seule UPE. En outre,
fis <m," dans certaines strates. Les strates de ce genre sont
intégrées a des strates adjacentes de sorte que p,, donnée
par (3.1), soit comprise dans l’intervalle [0,1]. Apres
regroupement, il existe plus de 280 strates. Nous supposons
que I’effet de la reformation des strates est négligeable.

Aprés reformation des strates, nous employons I’EBB
abrégé dans les strates composées de grandes villes. Par
ailleurs, nous utilisons le bootstrap avec remise (Shao et Tu
1995, page 247) ou la taille des répliques est (1, —1) dans
les strates composées de petites villes et de villages, ou les
fractions de sondage de premier degré sont faibles. Les
estimations par quantile et leurs erreurs-types pour certains
produits vendus par les petits points de vente sont présentées
au tableau 4. Notons que les prix d’un produit donné sont
discrets. Cependant, nous appliquons le bootstrap comme
s’ils étaient continus. Cette approximation devrait étre
acceptable pour de nombreux produits, mais non pour ceux
qui sont trés bon marché, puisque, dans ce cas, un
pourcentage ¢élevé d’observations est concentré sur un prix
particulier et I’erreur-type estimée peut étre nulle.

6. Conclusion

Le bootstrap est utile pour estimer les variances dans le
cas des enquétes complexes, particuliérement lorsque
Iestimation par quantile est importante. Nous avons
proposé deux méthodes du bootstrap de type Bernoulli qui
permettent de traiter facilement les plans EASSR stratifiés a
plusieurs degrés ou les fractions de sondage sont grandes :
I’EBB abrégé et ’EBB général. Dans les deux méthodes,
une unité d’échantillonnage a un degré donné est soit
retenue, soit remplacée avec une probabilité prédéterminée,
afin de construire un échantillon bootstrap. L’EBB général a
I’avantage de permettre le traitement de toute combinaison
de tailles d’échantillon > 2, mais il nécessite plus de
générations de nombres aléatoires que I’EBB abrégé. A titre
d’illustration, nous avons appliqué I’EBB abrégé aux
données de I’Enquéte nationale sur les prix menée en 1997
au Japon.
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Tableau 4
Quantiles d’échantillon (erreurs-types) de certains produits pour les petits points de vente dans I’ENP
Produit p 0,10 0,25 0,5 0,75 0,90
Riz (5kg)* Quantile 2394 255,2 278,3 299,1 315,0
d’échantillon
(10 yens) (erreur-type) (0,24) (0,53) 0,21) (0,02) 0,61)
Café instantané (1 flacon)”  Quantile 714 788 859 893 914
d’échantillon
(yen) (erreur-type) (0,13) (0,40) (0,00) (2,68) (1,43)
Biére (24 cannettes)° Quantile 4673 500,0 536,8 5494 5494
d’échantillon
(10 yens) (erreur-type) (1,01) (0,64) (0,82) (0,00) (0,00)
pC* Quantile 248,8 260,4 299,3 346,5 3759
d’échantillon
(1 000 yens) (erreur-type) (2,03) (0,35) (3,25) (7,17) (1,48)

Marques spécifiées : *Koshihikari; "Nescafe Gold Blend, 100g; “Sapporo (Nama) Black Label, 350ml;

INEC PC9821 NW133/D14.
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Approche de la stratification par une méthode géométrique et par

optimisation : Une comparaison de I’efficacité

Marcin Kozak et Med Ram Verma !

Résumé

L’article donne une comparaison des approches de la stratification par une méthode géométrique, par optimisation et par la
méthode de Lavallée et Hidiroglou (LH). L’approche géométrique de stratification est une approximation, tandis que les
deux autres, qui s’appuient sur des méthodes numériques, peuvent étre considérées comme des méthodes de stratification
optimales. L’algorithme de la stratification géométrique est trés simple comparativement a ceux des deux autres approches,
mais il ne tient pas compte de la construction d’une strate a tirage complet, qui est habituellement produite lorsque 1’on
stratifie une population positivement asymétrique. Dans le cas de la stratification par optimisation, on peut prendre en
considération toute forme de la fonction d’optimisation et de ses contraintes. Une étude numérique comparative portant sur
cinq populations artificielles positivement asymétriques a indiqué que, dans chaque cas étudié, ’approche par optimisation
était plus efficace que la stratification géométrique. En outre, nous avons comparé les approches géométrique et par
optimisation a I’algorithme LH. Cette comparaison a révélé que la méthode géométrique de stratification était moins
efficace que I’algorithme LH, tandis que I’approche par optimisation était aussi efficace que cet algorithme. Néanmoins, les
limites de strate déterminées par la stratification géométrique peuvent étre considérées comme de bons points de départ pour
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I’approche par optimisation.

Mots clés :  Stratification optimale; stratification

Lavallée-Hidiroglou.

1. Introduction

Gunning et Horgan (2004) ont proposé un algorithme de
stratification basé sur une progression géométrique. Par
souci de simplicité, nous appellerons cette technique
«approche géométrique de stratification », « stratification
géométrique » ou simplement « approche géométrique ». La
stratification géométrique vise a produire des valeurs égales
du coefficient de variation d’une variable de stratification
dans les diverses strates, en émettant 1’hypothése que la
variable suit une loi uniforme dans chaque strate. Gunning
et Horgan (2004) ont montré que leur algorithme est
nettement plus facile a appliquer et plus efficace que la
méthode classique de la fonction cumulative de la racine
carrée des fréquences (Dalenius et Hodges 1959) et que
l’algorithme de Lavallée et Hidiroglou (LH) (Lavallée et
Hidiroglou 1988). Horgan (2006) a compar¢ la stratification
géométrique aux méthodes de Dalenius et Hodges (1959),
d’Ekman (1959), et de Lavallée et Hidiroglou (1988); de
nouveau, son étude a montré que la stratification géo-
métrique était la plus efficace parmi les méthodes com-
parées. Gunning, Horgan et Yancey (2004) ont appliqué
cette méthode en vue de stratifier des populations
comptables.

A Pinstar de la méthode de la fonction cumulative de la
racine carrée des fréquences, 1’approche géométrique est
une technique de stratification approximative, si bien que les

géométrique;

optimisation numérique; algorithme de

points de stratification qu’elle fournit peuvent s’écarter
considérablement des points de stratification optimaux. Par
ailleurs, il existe des approches, particulierement pour la
stratification univariée, qui produisent des stratifications
quasi optimales. Ces approches sont fondées sur 1’utilisation
d’algorithmes auto-appliqués ou de méthodes numériques
d’optimisation pour produire les limites de strate (par
exemple, Lavallée et Hidiroglou 1988; Lednicki et
Wieczorkowski 2003; Kozak 2004). Toutefois, les
méthodes de ce genre requiérent habituellement des limites
initiales pour lancer le processus d’optimisation; les
méthodes de stratification approximatives peuvent étre
utilisées pour rechercher ces points initiaux. Naturellement,
les limites de strate initiales doivent étre de haute qualité;
sinon, I’optimisation risque de fournir un minimum local
(Rivest 2002).

De nombreuses enquétes comportent des variables
d’intérét positivement asymétriques. Le cas échéant, il est
important de tenir compte de cet attribut lors de la stratifi-
cation d’une population. Nombre de chercheurs ont essayé
de créer des méthodes de stratification permettant de
construire une strate dite « a tirage complet » (par exemple,
Glasser 1962; Hidiroglou 1986) dont tous les éléments sont
sélectionnés dans 1’échantillon avec une probabilité égale a
1. Dans le contexte de I’échantillonnage stratifié, il s’agit du
meilleur moyen de traiter les variables positivement asy-
métriques. Ces méthodes sont habituellement plus efficaces
(de fagon certaine, uniquement si une population est

1. Marcin Kozak, département de biométrie, Université agricole de Varsovie, Nowoursynowska 159, 02-776 Varsovie, Pologne. Courriel :
marcin.kozak@omega.sggw.waw.pl; Med Ram Verma, Division of Agricultural Economics & Statistics, ICAR Research Complex for N.E.H. Region,
Umroi Road, Umiam (Barapani) Meghalaya, Inde, Pin 793 103. Courriel : mrvermal9@yahoo.co.in.
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positivement asymétrique) que les méthodes de stratification
ne comportant pas la construction d’une strate a tirage
complet. La stratification géométrique ne comprend pas la
création d’une telle strate (Gunning et Horgan 2004).

Le but du présent article est de comparer I’efficacité de la
stratification géométrique, proposée par Gunning et Horgan
(2004) a celle de deux approches de stratification par opti-
misation (Lavallée et Hidiroglou 1988; Lednicki et
Wieczorkowski 2003; Kozak 2004) fondées sur I’ utilisation
de méthodes numériques d’optimisation.

2. Approches de stratification comparées

Supposons que nous souhaitions stratifier une population
positivement asymétrique de N unités, U, en nous fondant
sur un vecteur x = (x,, ..., x,/)’ de dimension N connu dés
le départ (c’est-a-dire avant le début de 1’é¢tude) des valeurs
d’une variable de stratification X.

Dans le présent article, nous considérons deux problémes
de stratification. Le premier consiste a construire L strates
sachant la taille fixe d’échantillon n. Supposons que nous
recherchions un vecteur de dimension (L +1) de limites de
strate  k = (ky,..., k), (ko <k <...<k,, k, étant la
valeur minimale et 4, la valeur maximale de X) qui
minimise la variance d’un estimateur de la moyenne de
population de X sous échantillonnage stratifié avec
échantillonnage aléatoire simple sans remise dans les strates
(STSI) et combiné a une approche avec strate a tirage
complet. (Il convient de souligner que nous traitons la
variable de stratification comme étant identique a la variable
d’enquéte correspondante.) La variance de X, est donnée

par
SEATREAL
N N, )n,’

. 1 1
X X =— . xy(h=1,..,L), (1)

n, k=1

~

V(3=

xst

z|= IM

|
M=

>
Il

1

ou n, est la taille de I’échantillon provenant de la /° strate,
N, est la taille de la h° strate, S, est la variance de
population de X restreinte a la 4° strate, X, est ’estimateur
de la moyenne de population de X sous échantillonnage
STSI, x, est I’estimateur de la moyenne de population de X
dans la /° strate sous échantillonnage aléatoire simple sans
remise (SI) et x,, est la valeur de X pour la k° unité
d’échantillonnage de la 4° strate et h=1,..., L..

La répartition optimale de I’échantillon, qui s’obtient,
dans le cas de notre probléme, par minimisation de la
variance (1) sachant la taille d’échantillon #, est donnée par
la formule de I'optimum de Neyman adaptée a une
approche avec strate a tirage complet (Lednicki et
Wieczorkowski 2003) :
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N, S,
-1 4
h=1 NhSh

n,=m—-N;) h=1,...,L-1. 2)

L’approche géométrique de stratification a pour objectif
de rendre égales les valeurs du coefficient de variation de X
dans les L strates. Elle consiste simplement a appliquer la
formule qui suit basée sur une progression géométrique

(Gunning et Horgan 2004)
k,=ar",h=0,..., L, 3)

ol a=min(X),k, =max(X) et r=(k, /k)"". La
formule (3) repose sur I’hypothése selon laquelle X suit une
loi uniforme dans chaque strate.

L’approche par optimisation appliquée a ce probléme de
stratification particulier s’inspire de 1’optimisation numé-
rique du probléme suivant : minimiser

JK) =V (xy), 4

ou V(x,) estla variance (1) sous la répartition optimale (2),
sous les contraintes

N,22et2<mn,<N,pourh=1,...,L-1, )

et
L-1

> n,=n-N,. (6)

h=1

Parfois, si I’on veut que le niveau de précision soit plus
ou moins le méme dans chaque strate, il est possible
d’appliquer une méthode de « répartition avec puissance »
(en anglais, power allocation) (Bankier 1988; Rivest 2002;
Lednicki et Wieczorkowski 2003):

_(n=N)WIV,%, )
o (VT

L’approche par optimisation est plus difficile a appliquer
que I’approche géométrique, en grande partie parce que cette
derniére requiert un algorithme considérablement plus
simple. Un choix doit étre fait parmi les diverses méthodes
d’optimisation disponibles. Lednicki et Wieczorkowski
(2003) ont utilisé la méthode du simplexe de Nelder et Mead
(1965); cependant, il est également possible d’appliquer des
méthodes plus efficaces, qui nécessitent souvent I’auto-
application d’algorithmes (par exemple, Kozak 2004).

11 convient de souligner que la stratification géométrique
ne tient compte ni de la formule de la variance (1), ni de la
répartition de 1’échantillon (2), ni des contraintes (5). Or, il
peut arriver que l'une des contraintes (5) ne soit pas
satisfaite. Par conséquent, la stratification géométrique est
une méthode de stratification approximative.

Dans la présente étude, nous avons appliqué I’algorithme
proposé par Kozak (2004) pour stratifier plusieurs popula-
tions. Il s’agit d’un algorithme de recherche aléatoire adapté
au probléme de la stratification. Cet algorithme est simple; a
chaque étape, une limite de strate est sélectionnée aléatoire-
ment et modifiée aléatoirement. Si le nouvel ensemble de

n, ,pe(0,1;h=1,...,L-1. (7)
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limites de strate est meilleur que le précédent, il remplace ce
dernier. L’annexe décrit en détail ’algorithme basé sur
Particle publié par Kozak (2004).

Le deuxiéme probléme examiné dans le présent article
est la construction de strates qui minimisent la taille de
I’échantillon provenant d’une population sachant le niveau
de précision voulu de I’estimation (précision qui est donnée
par la variance d’un estimateur de la moyenne ou du total de
population). L’algorithme de Lavallée-Hidiroglou (LH)
(Lavallée et Hidiroglou 1988) peut étre considéré comme
une méthode d’optimisation particuliére en vue de résoudre
ce probléme précis de stratification; par contre, il n’est pas
applicable a d’autres problémes, par exemple celui consi-
déré plus haut. Pour des précisions sur [’algorithme,
consulter I’article de Lavallée et Hidiroglou (1988). Outre
l’algorithme LH, nous avons appliqué la méthode de
stratification géométrique et de recherche aléatoire pour
construire les strates.

Nous avons utilisé le langage et ’environnement R
(R Development Core Team 2005) pour réaliser tous les
calculs de la présente étude.

3. Comparaison numérique de efficacité des
approches de stratification sous taille
d’échantillon fixe

A la présente section, nous comparons deux approches
de stratification, la stratification géométrique (geom) et
I’approche par optimisation (optim), appliquées a un
probléme de recherche des limites de strate qui minimisent
la variance de I’estimateur considéré sachant une taille fixe
d’échantillon. Pour réaliser la comparaison, nous avons
généré cinq populations artificielles de tailles différentes
(allant de 2 000 a 10 000). Les statistiques sommaires de ces
populations sont présentées au tableau 1; les histogrammes
des variables de stratification dans les populations sont
donnés a la figure 1. Dans chaque cas, la variable de
stratification était positivement asymétrique (le coefficient
d’asymétrie variait de 1,40 pour la premiére population a
5,02 pour la cinquieme). Comme cela est généralement le
cas dans les populations réelles, les valeurs des variables de
stratification étaient des nombres entiers. La taille d’échan-
tillon, n,, pour la i° population était n = fN,, ou
f =0,15 est une fraction d’échantillonnage hypothétique et
N, estlataille de la i® population.

Pour commencer, nous avons stratifié chaque population
par la méthode de stratification géométrique en 4, 5, 6 et
7 strates. Puis, nous avons appliqué 1’approche par optimi-
sation; dans cette derniére, nous avons utilis¢ comme
paramétres initiaux les limites de strate déterminées par la
méthode de stratification géométrique.
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Tableau 1
Statistiques sommaires pour les populations artificielles étudiées
Population Taille Etendue  Asymétric Moyenne Variance
1 4000 3-72 1,40 16,11 45,8
2 4000 243-28578 2,66 282395 48 x10°
3 2000 6-2793 3,55 224,12 6,0 x 10
4 10000 62-74 398 420 361641 2,1x 10
5 2000 259-186685 502 926536 1,1x10°
Comme Gunning et Horgan (2004), pour comparer

I’efficacité des deux approches, nous avons calculé 1’effi-
cacité relative en appliquant la formule :

ou V.

geom

Vgeom (fst )

geom, optim

-5, =
Voptim (xst )

(%) et V,m(X,) sont les variances (1) sous les

®)

approches géométrique et par optimisation, respectivement.
En outre, nous avons calculé les coefficients de variation de
I’estimateur de la moyenne de population sous les deux

approches :

Ccv =

geom

\, Vgeom (fst ) .

s Voptim - —

st

Vi Voptim (fst )

X,

st

©)

Le tableau 2 contient les valeurs des efficacités relatives
(8) et des coefficients de variation (9) pour chaque combi-
naison étudiée (population x nombre de strates).

stratification géométrique comparativement

Tableau 2

Coefficients de variation de 1’estimateur de la moyenne de

population sous les approches de stratification géométrique
(CV geom) et par optimisation (CV i), et efficacité de la

a I’approche par optimisation (effycom optim)

Nombre de strates

L CVgeom CVoptim effgeom,optim
Population 1
4 0,0086 0,0056 1,53
5 0,0070 0,0042 1,66
6 0,0057 0,0034 1,66
7 0,0051 0,0029 1,75
Population 2
4 0,0116 0,0084 1,37
5 0,0095 0,0065 1,47
6 0,0085 0,0051 1,66
7 0,0073 0,0042 1,72
Population 3
4 0,0235 0,0133 1,76
5 0,0174 0,0100 1,74
6 0,0146 0,0081 1,80
7 0,0129 0,0067 1,91
Population 4
4 0,0104 0,0063 1,64
5 0,0089 0,0047 1,88
6 0,0073 0,0038 1,93
7 0,0064 0,0032 2,00
Population 5
4 0,0235 0,0134 1,76
5 0,0185 0,0100 1,86
6 0,0161 0,0080 2,00
7 0,0134 0,0074 1,82
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Figure 1. Histogrammes de la variable de stratification dans les populations artificielles étudiées.

Dans chaque cas, 1’approche par optimisation a été plus
efficace que la stratification géométrique. L efficacité n’était
inférieure a 1,5 que pour deux combinaisons; pour les
autres, elle variait entre 1,5 et 2. En général, le gain
d’efficacité est d’autant plus important que le nombre de

strates construites est grand.
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4.

Comparaison numérique de efficacité des
approches de stratification sous niveau
de précision fixe de I’estimation

Gunning et Horgan (2004), ainsi que Horgan (2006) ont
comparé la stratification géométrique a [’algorithme de
Lavallée et Hidiroglou (Lavallée et Hidiroglou 1988) et
constaté que la premiére était généralement plus efficace. A
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la présente section, nous comparons les trois approches de
stratification, a savoir la stratification géométrique, 1’algo-
rithme LH et ’approche par optimisation selon la méthode
de recherche aléatoire. Nous avons utilisé pour la présente
étude les cing mémes populations qu’a la section précédente
(voir tableau 1 et figure 1).
Les efficacités relatives des approches comparées ont été
évaluées au moyen de la formule
off, , = (V)

LT

(10)

n;(cv) ’

ou i etj sont les indices des approches de stratification (i,
J = geom, optim, LH), et n,(cv) et n;(cv) sont les tailles
d’échantillon minimales requises pour obtenir un niveau
souhaité de précision (cv) sous les i¢ et j° approches,
respectivement.

En suivant ces trois approches, nous avons stratifié
chaque population en L =4,...,7 strates; le niveau fixé de
précision était de 0,01 dans chaque cas. Les tailles mini-
males d’échantillon requises pour ce niveau de précision et
les efficacités relatives (10) sont données au tableau 3.

Tableau 3

Tailles d’échantillon minimales requises pour obtenir une valeur

égale a 0,01 pour le coefficient de variation de 1’estimateur de la
moyenne de population, sous la stratification géométrique (Mgeom )

’approche par optimisation (7, ) et Palgorithme LH (n,y); et
efficacité de la stratification géométrique relativement a I’approche

par optimisation (effyeom, opim)s de la stratification géomeétrique

) et de I’algorithme

relativement 4 I’algorithme LH (effyeqn 1y
LH relativement & ’approche par optimisation (effy gy opfim)

Nombre
de strates

L ngeom nopﬁm nLH effgeom, optim effgeom, LH effLH, optim
Population 1

4 805 496 496 1,63 1,63 1,00

5 613 344 344 1,78 1,78 1,00

6 460 252 252 1,83 1,83 1,00

7 357 192 192 1,86 1,86 1,00
Population 2

4 483 248 259 1,94 1,86 1,04

5 329 154 163 2,14 2,02 1,06

6 224 113 117 1,98 1,92 1,03

7 180 83 83 2,17 2,17 1,00
Population 3

4 782 410 411 1,91 1,90 1,00

5 601 303 304 1,98 1,98 1,00

6 495 242 241 2,04 2,05 1,00

7 422 195 195 2,11 2,16 1,00
Population 4

4 839 409 409 2,05 2,05 1,00

5 650 301 301 2,15 2,15 1,00

6 552 240 242 2,30 2,28 1,01

7 -1 200 200 - - 1,00
Population 5

4 1768 894 894 1,98 1,98 1,00

5 1274 628 628 2,03 2,03 1,00

6 949 459 459 2,07 2,07 1,00

7 758 355 355 2,13 2,13 1,00

"' L’ obtention des limites de strate a posé des problémes numériques (les tailles
d’échantillon provenant de certaines strates étaient supérieures aux tailles de
ces strates).
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I découle des résultats que I’approche par optimisation
est plus efficace que la stratification géométrique; cette
observation a été faite pour chaque population et chaque
nombre de strates. L’efficacité relative était systématique-
ment supérieure a 1,6. En outre, une conclusion intéressante
se dégage de la comparaison de I’efficacité des stratifica-
tions géométrique et LH. Comme nous I’avons déja
mentionné, Gunning et Horgan (2004), ainsi que Horgan
(2006) ont constaté que la stratification géométrique était
plus efficace que I’algorithme LH. Par contre, dans notre
étude, I’algorithme LH était systématiquement plus efficace
que la stratification géométrique, constatation que nous
avons également faite pour d’autres populations de taille et
d’asymétrie différentes que nous avons générées (les
résultats ne sont pas présentés ici). Néanmoins, nous
n’affirmons pas que 1’algorithme LH est systématiquement
plus efficace que la stratification géométrique. Il peut arriver
que cette derniére donne de meilleurs résultats, comme
Gunning et Horgan (2004) et Horgan (2006) 1’ont observé
lors de leurs études.

De la comparaison de I’algorithme LH a 1’approche par
optimisation, il découle que les deux méthodes donnent des
points de stratification qui produisent des tailles d’échan-
tillon semblables. Dans certains cas, la stratification LH est
un peu meilleure et dans d’autres, un peu moins bonne, que
I’approche par optimisation. Néanmoins, ces différences ne
nous permettent pas de déclarer que 1'une de ces deux
approches est plus efficace que ’autre. En fait, elles ont
toutes deux le méme objectif (dans ce probléme de stratifi-
cation particulier) et différent simplement en ce qui con-
cerne ’algorithme utilisé pour atteindre cet objectif. Briéve-
ment, d’aprés nos résultats, nous concluons qu’en général, la
stratification LH et 1’approche par optimisation sont plus
efficaces que la stratification géométrique.

5. Conclusion

La méthode de stratification fondée sur une progression
géométrique proposée par Gunning et Horgan (2004)
posséde un avantage significatif; plus précisément, son
algorithme est trés simple a appliquer comparativement a la
méthode de la fonction cumulative de la racine carrée des
fréquences de Dalenius et Hodges (1959) et a d’autres
méthodes de stratification. Toutefois, il s’agit d’une
méthode approximative, si bien que les limites de strate
qu’elle produit peuvent mener a des estimations de précision
médiocre (ou nécessiter I’utilisation d’un échantillon de
grande taille pour obtenir le niveau requis de précision). En
outre, il est probable que les strates construites ne satisferont
pas toutes aux contraintes (5); autrement dit, il se peut que
certaines strates soient vides (de sorte qu’elles ne
contiendront aucune unité de population) ou (et) que la taille
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des échantillons provenant de certaines strates soit inférieure
a deux ou supérieure a la taille de population de la strate.

Dans notre étude, I’approche par optimisation (au moyen
des algorithmes LH et de recherche aléatoire) s’est avérée
plus efficace que la stratification géométrique pour chaque
population étudiée et chaque nombre de strates construites.
Néanmoins, les limites de strate données par la stratification
géométrique peuvent étre considérées comme de bons
paramétres initiaux pour 1’approche par optimisation; par
contre, elles ne devraient pas étre regardées comme des
limites de strate optimales ou efficaces. De surcroit, nos
résultats montrent de fagon concluante que la stratification
géométrique est moins efficace que celle présentée par
Lavallée et Hidiroglou (1988), résultat opposé a celui
obtenu par Gunning et Horgan (2004) et par Horgan (2006).
L’étude de ce probléme doit se poursuivre sur des popu-
lations asymétriques réelles; les recherches portant sur des
populations artificielles indiquent sans équivoque que
I’algorithme LH et I’approche par optimisation sont plus
efficaces que la stratification géométrique.

A premiére vue, on pourrait s’étonner du fait que le gain
d’efficacité réalisé en appliquant les approches LH et par
optimisation comparativement a la stratification géomét-
rique s’accroit lorsque le nombre de strates augmente.
Toutefois, I’explication est simple. Le but de la stratification
géométrique est d’égaliser les coefficients de variation de la
variable de stratification dans les strates. Par conséquent, il
différe de celui de la stratification consistant a optimiser
Pefficacité de ’estimation ou & minimiser la taille d’échan-
tillon. Qui plus est, il n’est pas certain que, sous la stratifica-
tion optimale, la distribution de la variable de stratifica-
tion/d’enquéte soit uniforme dans les strates. Les deux
ensembles de limites de strate (c¢’est-a-dire ceux fournis par
les approches géométrique et par optimisation) ne sont pas
nécessairement les mémes; en fait, il est probable qu’ils
différent.

Notons que nous appliqué I’algorithme de recherche
aléatoire dans I’approche de stratification par optimisation.
Or, I’algorithme de Lavallée et Hidiroglou (1988) est égale-
ment un représentant des approches par optimisation. Quand
le but de la stratification est de minimiser la taille d’échan-
tillon requise pour obtenir un niveau souhaité de précision, il
est probable que les deux approches produisent des résultats
semblables, comme cela a été le cas lors de notre étude.
Néanmoins, 1’algorithme de recherche aléatoire peut étre
appliqué a n’importe quel probléme de stratification
(c’est-a-dire a toute fonction d’optimisation et ses con-
traintes), contrairement a I’algorithme LH, qui n’est appli-
cable qu’a la minimisation de la taille d’échantillon pour un
niveau de précision donné. Il convient de souligner que
I’algorithme de recherche aléatoire fournit, comme méthode
d’optimisation globale, des résultats aléatoires.
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Notre but n’était pas, toutefois, de promouvoir I’un ou
l’autre de ces deux algorithmes en montrant qu’ils sont plus
efficaces que la stratification géométrique. Qui plus est,
nous avons appliqué la méthode du simplexe de Nelder et
Mead (1965) pour stratifier les populations (résultats non
présentés ici); les résultats obtenus par cette méthode étaient
fort semblables a ceux produits par les algorithmes LH et de
recherche aléatoire. Chacune de ces méthodes présente
certains inconvénients. Par exemple, des difficultés numé-
riques peuvent survenir lors de I’utilisation de 1’algorithme
LH (Slanta et Krenzke 1996), tandis que la méthode de
recherche aléatoire fournit des résultats aléatoires (Kozak
2004), la méthode de Nelder et Mead (1965) peut étre
inefficace si le nombre de strates et la taille de la population
sont grands (Kozak 2004) et, en fait, I’obtention de points de
stratification optimaux n’a été prouvée pour aucune de ces
méthodes. Par conséquent, il reste encore a construire un
algorithme de stratification produisant des résultats
optimaux quelle que soit la situation (par exemple en ce qui
concerne la taille de la population ou I’asymétric de la
variable), ainsi que des résultats non aléatoires. Notre
objectif principal était de prouver que la stratification géo-
métrique n’est pas optimale, mais que les points de stratifi-
cation qu’elle produit peuvent étre utiles comme parameétres
initiaux dans d’autres approches de stratification.
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Annexe

L’algorithme qui suit a été proposé par Kozak (2004) et
nous nous sommes bornés a adapter certains de ses détails
au probleme général de la stratification. Dans 1’algorithme,
nous ne faisons pas référence au probléme particulier de la
stratification (autrement dit, nous ne définissons pas la
fonction d’optimisation et ses contraintes), puisqu’il
fonctionne pour les deux problémes présentés dans 1’article,
ainsi que pour d’autres problémes de stratification. Au
besoin, nous faisons référence a la « fonction d’optimi-
sation » (qui peut étre la variance d’un estimateur étudié ou
la taille d’un échantillon provenant d’une population) et aux
« contraintes » (qui, selon la fonction d’optimisation,
peuvent étre les contraintes (5) et (6), ou les contraintes (5)
combinées a la contrainte sur le niveau de précision de
I’estimation); d’autres formes de la fonction d’optimisation
et de ses contraintes peuvent sans aucun doute étre prises en
considération.
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Définissons un vecteur comme il suit. 11 prend des
valeurs dans lintervalle (1, N), N étant la taille de
population. A condition qu’une population soit triée en
fonction des valeurs d’une variable de stratification X, deux
¢éléments a, , et a, du vecteur a définissent la strate /2 de
telle fagon que cette strate comprenne les éléments d’indice
I (qui donne I’ordre d’un élément dans la population triée)
tel que a, ,<I<a,, h=1,...,L,a,=0,a, =N. L algo-
rithme est le suivant.

1. Trier la population en fonction des valeurs de la variable
de stratification.

2. Choisir un vecteur initial a, c’est-a-dire le vecteur de
limites de strate initiales. Des nombres entiers aléatoires
qui satisfont les contraintes peuvent étre utilisés, mais la
pratique révele que de meilleurs résultats peuvent étre
obtenus en utilisant les limites de strate approximatives
déterminées par une méthode de stratification ap-
proximative. Calculer la valeur de la fonction d’optimi-
sation. Vérifier les contraintes; si elles ne sont pas
satisfaites, les points initiaux doivent étre modifiés.

3. Pour r=0,1,..., R répéter I’étape suivante :

a. Générer le point a’ en tirant une limite de strate q,
puis en la modifiant comme il suit

" .
a,=a;+],

a,=a, fork=1,...,L-1k#i, (11)

oi j est le nombre entier aléatoire,
je(—p;—l)u(l;p),p ¢tant un nombre entier
donné choisi d’aprés la taille de population (la
valeur de p est d’autant plus élevée que la
population est grande); habituellement, p devrait
tre compris entre 3 et 5.

b. Calculer la valeur de la fonction d’optimisation.

c. Si les contraintes sont satisfaites et que la valeur de

la fonction d’optimisation sous le vecteur a’ est

plus petite que celle obtenue sous le vecteur a,

accepter le nouveau vecteur, c’est-a-dire a,,, =a’

(ou a,,, estle vecteur de limites de strate dans une

itération suivante); sinon, ne pas accepter le
vecteur, c’est-a-dire a,,, = a.

4. Finir Dalgorithme si la régle d’arrét est satisfaite,

c’est-a-dire si » = R, ou R est le nombre donné d’étapes
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ou que, lors des m (par exemple, 50) derniéres étapes, la
valeur de la fonction d’optimisation n’a pas varié. Enfin,
calculer le vecteur k (le vecteur de limites de strate
finales) en fonction des valeurs du vecteur a.
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Sondage indirect : Les fondements de la méthode généralisée
du partage des poids

Jean-Claude Deville et Pierre Lavallée !

Résumé

Lorsqu’on veut sélectionner un échantillon, il arrive qu’au lieu de disposer d’une base de sondage contenant les unités de
collecte souhaitées, on ait acces a une base de sondage contenant des unités liées d’une certaine fagon a la liste d’unités de
collecte. On peut alors envisager de sélectionner un échantillon dans la base de sondage disponible afin de produire une
estimation pour la population cible souhaitée en s’appuyant sur les liens qui existent entre les deux. On donne a cette
approche le nom de sondage indirect.

L’estimation des caractéristiques de la population cible étudiée par sondage indirect peut poser un défi de taille, en
particulier si les liens entre les unités des deux populations ne sont pas bijectifs. Le probléme vient surtout de la difficulté a
associer une probabilité de sélection, ou un poids d’estimation, aux unités étudiées de la population cible. La méthode
généralisée du partage des poids (MGPP) a été mise au point par Lavallée (1995) et Lavallée (2002) afin de résoudre ce
genre de probléme d’estimation. La MGPP fournit un poids d’estimation pour chaque unité enquétée de la population cible.

Le présent article débute par une description du sondage indirect, qui constitue le fondement de la MGPP. En deuxiéme lieu,
nous donnons un apercu de la MGPP dans lequel nous la formulons dans un cadre théorique en utilisant la notation
matricielle. En troisiéme lieu, nous présentons certaines propriétés de la MGPP, comme 1’absence de biais et la transitivité.
En quatriéme lieu, nous considérons le cas particulier ou les liens entre les deux populations sont exprimés par des variables
indicatrices. En cinquiéme lieu, nous étudions certains liens typiques spéciaux afin d’évaluer leur effet sur la MGPP. Enfin,
nous examinons le probléme de 1’optimalité. Nous obtenons des poids optimaux dans un sens faible (pour des valeurs
particuliéres de la variable d’intérét), ainsi que les conditions dans lesquelles ces poids sont également optimaux au sens fort
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et indépendants de la variable d’intérét.

Mots clés :  Sondage indirect; méthode généralisée du partage des poids; absence de biais; poids optimaux.

1. Introduction

En vue de sélectionner les échantillons nécessaires pour
les enquétes sociales ou économiques, il est utile de disposer
de bases de sondage, c’est-a-dire de listes d’unités, offrant
un moyen d’atteindre les populations cibles souhaitées.
Malheureusement, il arrive qu’au lieu de posséder une liste
contenant les unités de collecte souhaitées, on dispose d’une
liste d’unités reliée d’une certaine fagon a celle des unités de
collecte. On peut par conséquent parler de deux populations
U" et U® liées I'une a I’autre, ot I’on souhaite produire
une estimation pour U”. Malheureusement, on ne dispose
d’une base de sondage que pour U”. On peut alors
envisager de sélectionner un échantillon s dans U” afin
de produire une estimation pour U” en s’appuyant sur la
correspondance qui existe entre les deux populations. On
parle alors de sondage indirect.

L’estimation des caractéristiques d’une population cible
U*? étudiée par sondage indirect peut poser un défi de taille,
en particulier si les liens entre les unités des deux
populations ne sont pas bijectifs. Le probléme vient surtout
de la difficulté a associer une probabilité de sélection, ou un
poids d’estimation, aux unités de la population cible visées
par le sondage. La méthode généralisée du partage des poids

(MGPP) a été mise au point par Lavallée (1995) et Lavallée
(2002), et également présentée dans Lavallée et Caron
(2001), afin de résoudre ce genre de probléme d’estimation.
La MGPP fournit un poids d’estimation pour chaque unité
étudiée de la population cible U”. Fondamentalement, ce
poids d’estimation correspond & une moyenne pondérée des
poids de sondage des unités de I’échantillon s*. La MGPP
est une extension de la méthode de partage des poids décrite
par Ernst (1989) dans le contexte des enquétes longitudi-
nales aupres des ménages.

Le but du présent article est de décrire le sondage
indirect, c’est-a-dire les fondements de la MGPP, et
d’obtenir, par la MGPP, des poids optimaux produisant des
estimations sans biais dont la variance est minimale. Nous
commencerons par décrire le sondage indirect, ainsi que la
MGPP dans un cadre théorique qui fera appel, notamment, a
la notation matricielle. L utilisation de cette notation pour la
MGPP a été présentée antérieurement par Deville (1998).
Puis, nous utiliserons ce cadre théorique en vue d’énoncer
certaines propriétés générales associ¢es a la MGPP, dont
I’absence de biais et la transitivité. Cette derniére consiste a
passer de la population U* a une population cible U par
I'intermédiaire d’une population U”. En troisiéme lieu,
nous montrerons la correspondance entre la formulation

1. Jean-Claude Deville, Laboratoire de Statistique d’Enquéte (ENSAI/CREST), Campus de Ker Lann, rue Blaise Pascal, 35170 Bruz, FRANCE. Courriel :
deville@ensai.fr; Pierre Lavallée, Statistique Canada, Ottawa (Ontario), KIA 0T6, CANADA. Courriel : pierre.lavallee@statcan.ca.
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matricielle et celle qui a été décrite dans Lavallée (1995),
Lavallée (2002), ainsi que Lavallée et Caron (2001). En
quatrieme lieu, nous étudierons I’effet de diverses matrices
de liens établissant la liaison entre U* et U® sur la
précision des estimations obtenues par la MGPP. Enfin,
nous examinerons le probléme de I’optimalité. Nous
obtiendrons des poids optimaux dans un sens faible (pour
des valeurs particuliéres de la variable d’intérét), ainsi que
les conditions sous lesquelles ces poids sont également
optimaux dans un sens fort et indépendants de la variable
d’intérét.

2. Sondage indirect

Comme nous I’avons mentionné dans 1’introduction, le
sondage indirect consiste & sélectionner un échantillon s
dans une population U* afin de produire une estimation
pour une population cible U”, en s’appuyant pour cela sur
la correspondance qui existe entre les deux populations. Par
exemple, supposons que nous voulions produire des esti-
mations pour une population d’enfants (unités de collecte),
mais que nous ne disposions d’une base de sondage que pour
les parents. La population cible U” est celle des enfants,
mais nous devons sélectionner un échantillon de parents
avant de pouvoir interviewer les enfants. Cette situation est
illustrée a la figure 1.

Figure 1. Population U“ de parents et population U®
d’enfants avec les liens entre les deux.

Soit U* une population de N unités, ou chaque unité
est notée j. De méme, soit U” la population cible de N*?
unités, ou chaque unité est notée i. La correspondance entre

Statistique Canada, N° 12-001 au catalogue

les deux populations U“ et U”? peut étre représentée par
une matrice de liens ® ,, =[6fiB ] de taille N*xN*, ou
chaque élément est OfiB >0. Autrement dit, 'unité ; de
U estreliée a I'unité i de U” a condition que OfiB >0;
sinon, il n’existe aucun lien entre les deux unités. Dans le
cas de I’exemple susmentionné, la matrice de liens est
donnée par

62 0% 0 0 0 0 0 0
0702 0 0 0 0 0 0
o | 0 0 002 0 0 0 0
0 0 00 el 0 0 0
0 0 0 0 62062 0 o
00 0 0 0 0 65 05 |

En sondage indirect, ’obtention de la matrice de liens
O,;= [6;1,.3 ] est une question cruciale. Dans le cas ou deux
unités jeU” et ieU® ne sont pas liées, nous fixons
simplement que OfiB =0. Lorsqu’il existe un lien entre deux
unités j et i, le choix de la valeur de OfiB >0 est
important. Comme nous le verrons, il influe sur la précision
des estimations émanant du sondage indirect. Dans plusieurs
applications, les valeurs de OfiB pour les unités liées sont
simplement fixées a 1. Naturellement, elles pourraient &tre
choisies différentes de 1. Lavallée et Caron (2001) discutent
de I'utilisation des poids de couplage obtenus a partir d’un
processus de couplage d’enregistrements entre U* et U”
pour attribuer des valeurs aux éléments OfiB . Les poids de
couplage sont proportionnels a la probabilité¢ que deux unités
jeU" et ieU?® soient liées. Puisque le choix de OfiB >0
pour les deux unités liées j et i peut influencer la précision
des estimations, il est naturel de rechercher les valeurs de
OfiB qui minimiseront la variance des estimations. Ce pro-
bléme d’optimisation est examiné a la section 6 de I’article.

Dans le sondage indirect, nous sélectionnons 1’échan-
tillon s* de n” unités a partir de U* selon un certain plan
d’échantillonnage. Soit 7/ la probabilité de sélection de
I'unité ;. Nous supposons que r7 >0 pour tout jey~”
Pour chaque unité j sélectionnée dans s*, nous identifions
les unités i de U® pour lesquelles la correspondance n’est
pas nulle, c’est-a-dire pour lesquelles OfiB >0. Soit Q°
I’ensemble des n® unités de U? identifié par les unités
jes? Cesta-dire QF = {icU”|Tjes” et OfiB > 0}.
Pour chaque unité ; de I’ensemble Q*, nous mesurons une
variable d’intérét y, a partir de la population cible U”. Soit
Y={y, ... y,»} le vecteur colonne de cette variable
d’intérét. D’un point de vue pratique, il est important de
mentionner que, bien que la taille d’échantillon n* soit
habituellement déterminée d’avance, le nombre d’unités n®
est difficile a contréler, car il dépend de I’échantillon
sélectionné s* et de la matrice de liens @ ,, Par
conséquent, il s’avere difficile en général d’établir un budget
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pour mesurer la variable d’intérét y,. Heureusement, dans
la plupart des applications (par exemple, le cas parents-
enfants susmentionné), le nombre de liens qui ont pour
origine une unit¢ donnée ; de s est plus ou moins
prévisible (par exemple, un parent a en général 1, 2 ou 3
enfants), ce qui facilite la détermination du nombre d’unités
i de U*? qui, en derniére analyse, seront mesurées.

Nous supposons que pour toute unité ; de s*, il est
possible d’obtenir les correspondances pour i=1, ..., N*.
Autrement dit, nous pouvons identifier tous les liens entre
les deux populations par interview directe ou griace a une
source administrative pour toute unité ;j échantillonnée. En
outre, pour toute unité ; identifiée de U”, nous supposons
qu’il est possible d’obtenir les liens pour j=1, ..., N*
(comme I’a mentionné Lavallée (2002), il existe des cas ou
cette derniére contrainte est difficile a satisfaire en pratique.
Si nous revenons a 1’exemple des parents et des enfants, il
pourrait étre difficile pour un trés jeune enfant, sélectionné
par I’entremise de sa mére, de mentionner son peére, si les
parents sont divorcés. Afin de simplifier la discussion, nous
supposerons que ce genre de probléme d’identification de
liens est négligeable). Par conséquent, il n’est pas nécessaire
de connaitre les valeurs des liens entre les populations
complétes U* et U”. En fait, nous ne devons connaitre les
liens (et, par conséquent, les valeurs de GfiB ) que pour les
lignes j de @ ,,, ou jes”, ainsi que pour les colonnes i
de ® ,, on ieQ”.

Supposons que nous voulions estimer le total Y* de la
population cible U%, ou Y* =3V ¥, Nous pouvons aussi
écrire Y? =17,Y, ou 1, est le vecteur colonne de 1 de taille
N? (notons que, pour simplifier, nous utilisons la notation
1, au lieu de 1 ,). Maintenant, posons que fo =

f}’:leff et que 677 =67"/6.7. Nous avons 1,0, =
- Gfig }. Nous définissons alors la matrice de liens
normalisée © ,, = © ,, [diag(1,0 ,,)]", ou diag(v) est
la matrice carrée obtenue en plagant les éléments du vecteur
ligne (ou du vecteur colonne) v sur la diagonale et 0
ailleurs. Notons que, pour que la matrice ® ,, soit bien
définie, il faut que [diag(1,® ;)] existe, ce qui n’est le
cas que si et autrement si 0% >0 pour tout i =1, ..., N°.
Dans I’exemple des parents et des enfants, cela signifie que
chaque enfant doit étre 1i¢ & au moins un parent.

Résultat 1 :
La matrice de liens ©® ,, est une matrice de liens
normalisée si et seulement si
0,1,=1, 2.1
La preuve du résultat1 découle directement de la
définition d’une matrice de liens normalisée. Partant du
résultat 1, nous obtenons directement le résultat 2 que 1’on
trouve aussi dans Deville (1998) :
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Résultat 2 :

Y?=1,Y
N4 NB AB
=1,0,,Y=) > =, (2.2)
JET=ICw

Soit le vecteur colonne Z=0 ,Y de taille N*. En
considérant chaque ligne de Z, nous définissons la variable
z; = i éff y, pour chaque unité j de la population U”*
et nous la mesurons pour chaque unité j € s*.

Pour estimer ¥, nous voulons utiliser les valeurs de y,
mesurées a partir de I’ensemble Q. Pour cela, nous
utiliserons un estimateur de la forme :

NB
YE = ZW,.y,. (2.3)
i=1

ol w, est le poids d’estimation de I’unité i de Q°, avec
w, =0 pour igQ” Soit W'={w, ..., ws }. Lestima-
teur (2.3) peut étre réécrit sous la forme

Y8 =W'Y. (2.4)

Habituellement, pour obtenir une estimation sans biais de
Y?, il suffit d’utiliser comme poids I’inverse de la proba-
bilit¢ de sélection n) de I'unité i. Comme le mentionne
Lavallée (1995) et Lavallée (2002), dans le cas du sondage
indirect, il peut étre difficile, voire impossible, de calculer
cette probabilité. Il propose alors de recourir a la MGPP, qui
est définie comme il suit.

Soit wn! ={n/, ..., n;,, " et soit I, =diag(n’) la
matrice diagonale de taille N* x N* contenant les proba-
bilités de sélection utilisées pour le tirage de 1’échantillon
s?. Similairement, soit t* ={t, ..., t;l,,,}' ou tf =1 si
jes?, et 0 autrement. Soit T, =diag(t?) la matrice
diagonale de taille N“xN* contenant les variables
indicatrices tf. En partant de Y* =10 ,,Y =1,Z, nous
pouvons former directement [I’estimateur d’Horvitz-
Thompson en fonction du vecteur Z :

Y =1,T,II)Z (2.5)

Puisque Z=0 ,,Y, nous avons Y’ = 1, T,1O ,Y
et nous pouvons donc définir le vecteur colonne W de
poids :

wW=0,TI/'l, (2.6)

Le vecteur W est de taille N® et, pour chaque
i=1, .., N®, nous avons w, = Zf}’; tlféff /ch. Les poids
w, de ce vecteur sont obtenus par la MGPP, comme le
décrit Lavallée (2002).

Statistique Canada, N° 12-001 au catalogue
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3. Propriétés de la MGPP
3.1 Absence de biais

Comme I’a mentionné Ernst (1989), pour obtenir un
estimateur sans biais, il suffit que £(W) =1,. Par construc-
tion, puisque I’estimateur (2.5) est un estimateur d’Horvitz-
Thompson, cette condition est directement satisfaite et, par
conséquent, la MGPP produit des estimations sans biais.

Partant de cette discussion, nous pouvons aussi obtenir le
résultat suivant :

Résultat 3 :
Le vecteur de poids W donné par (2.6) fournit des esti-

mations sans biais si et seulement si la matrice @ ,, est une
matrice de liens normalisée.

Démonstration :

Partant de (2.6), nous avons

E(W)=0',1, 3.1

En utilisant le résultat 1, nous obtenons directement
E(W)=1, et les estimations sont donc sans biais.
Maintenant, supposons que £(W) =1,. D’apres (3.1), nous
devons avoir ©',,1, =1, et, par conséquent, @ ,, est une
matrice de liens normalisée.

3.2 Variance

Comme [’estimateur (2.5), est un estimateur d’Horvitz-
Thompson, nous obtenons directement le résultat suivant :

Résultat 4 :
La variance de Y* est donnée par

Var(Y?)=Z'A ,Z

“Y'A,Y (32)

ou A, = [(nfj, —nfnf,)/nfnf,]N,,xN,, est une matrice
définie non négative de taille N*xN* et ob n}, est la
probabilité de sélection conjointe des unités j et j° dans
U”, etott A, =0 ,A 0 .

Pour une preuve de la variance de I’estimateur d’Horvitz-
Thompson, voir Sérndal, Swensson et Wretman (1992).

3.3 Transitivité

Supposons que nous voulions produire des estimations
pour une population cible U que I’on ne peut atteindre
que par I’entremise de la population U”. Nous supposons
que la population cible U contient N unités, chacune
notée k. La correspondance entre les deux populations U?
et U peut étre représentée par la matrice de liens
0, =[02°] de taille N”xN€, ol chaque élément
02¢ > 0. Autrement dit, I'unité i de U” est reliée & I'unité
k de U a condition que fof >0, sinon; il n’existe aucun
lien entre les deux unités.
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Nous pouvons maintenant utiliser le sondage indirect par
transitivité. Pour cela, nous sélectionnons un échantillon s*
a partir de la population U” et commengons par identifier
I’ensemble QF de U®. A partir de cet ensemble Q°, nous
identifions alors les unités de U qui y sont associées, afin
de former I’ensemble Q€ ={kcU |3icQ” et 02° >0}
d’unités devant étre mesurées a partir de U°. Une question
importante est celle de savoir si, lorsqu’elle est appliquée
dans le contexte du sondage indirect par transitivité, la
MGPP est également transitive. Autrement dit, 1’application
dela MGPP de U* a U®, puisde U® a U® équivaut-elle
a son application directe de U* a U ?

Pour commencer, considérons le sondage indirect allant
de U* directement a la population cible U€. Passer de la
population U# a U”, puisa U revient a définir la matrice
de liens ©,.=[07"] de taille N*xN° par @ .=
0 ,,0,.. Pour chaque unité ; sélectionnée dans s, nous
identifions les unités k& de U pour lesquelles la
correspondance n’est pas nulle, ¢’est-a-dire pour lesquelles
6% >0, pour obtenir 'ensemble Q° ={keU* |3, es"
et Gfkc > 0}. Nous mesurons la variable d’intérét y, a partir
de la population cible UC. En appliquant la MGPP, nous
obtenons, d’apres (2.6), les poids suivants :

WC = (:)LICTAHZIIIA
ou 0 ,. =0, [dagd,®,.)]"

Considérons maintenant ’utilisation du sondage indirect
en deux étapes. Pour chaque unité j sélectionnée dans s,
nous identifions les unités i de U” pour lesquelles la
correspondance n’est pas nulle, ¢’est-a-dire pour lesquelles
OfiB >0. Comme auparavant, nous avons Q° =
(icU’|3jes” et OfiB >0}. Pour chaque unit¢é i de
I’ensemble QF, nous identifions alors les unités & de U°
pour lesquelles la correspondance n’est pas nulle, ¢’est-a-
dire pour lesquelles 02° > 0. Nous avons alors I’ensemble
Q={keU 13ieQ® et 05°>0}. Partant de (2.6),
nous obtenons le vecteur colonne W, de poids associés aux
unités de la population U? :

(3.3)

wW,=0',TI 1, (3.4)

Pour chaque unité i de I’ensemble Q, nous avons alors
un poids non nul w’. Or, I’ensemble Q peut étre
considéré comme un échantillon d’unités qui sont utilisées
dans un processus de sondage indirect pour identifier
I’ensemble Q€. Par similarit¢ avec 1’échantillonnage
indirect allant de I’échantillon s** a la population cible U”?,
I’application de la MGPP dans le contexte du sondage
indirect allant de I’ensemble Q" 4 la population cible U®
produit les poids suivants :

W, =0, T, diag(W,)1, (3.5)
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ot 0, =0,.[dag1,0,.)]" et T,=diag(t,) avec
ty :(tlB, - tf,g )" et tiB =1 si ieQ® et 0 autrement.
Comme les poids w’ =0 pour igQ” nous avons

T, diag(W;) = diag(Wj). Par conséquent, nous obtenons
W, =0, diag(W,)1,. (3.6)

En remplagant W, par (3.4) dans 1’équation (3.6), nous
obtenons
W, =0} diag(®',, T, Hgl 1)1,
=0,.0,T,I,'1, 3.7)
Puisque ©,,.0',1, =01, =1,, d’aprés le résultat 1,
la matrice @ ,,0 . est une matrice de liens normalisée. Par
conséquent, la MGPP est transitive, du moins dans un
certain sens. Autrement dit, les poids W, peuvent &tre
obtenus en une seule étape en utilisant la matrice de liens
normalisée © ,,0,. dans la MGPP. Maintenant, pour que
la MGPP soit parfaitement transitive, les poids W, donnés
par (3.7) devraient étre exactement les mémes que les poids
W,. donnés par (3.3). En comparant les équations (3.3) et
(3.7), nous obtenons le résultat suivant :

Résultat 5 :

L’application de la MGPP de U a U®, puis de U” a
UC est transitive si et seulement si

(:)AC = (:)AB(:)BC' (3-8)
Malheureusement, la condition (3.8) n’est pas vérifiée en
général. En fait, il est relativement facile de produire des

exemplesou @, 20,0, .

4. Une propriété structurelle de la MGPP

A la présente section, nous insistons sur le fait que, dans
le cas du sondage indirect, le processus d’échantillonnage
dépend uniquement des liens entre les deux populations U
et U®. Outre le fait d’étre nulles ou non, les valeurs des
OfiB proprement dites n’interférent pas avec le processus
d’échantillonnage. Par ailleurs, les valeurs des OfiB jouent
un role dans les poids (et donc I’estimateur) produits par la
MGPP. Nous développons cette notion dans les paragraphes
qui suivent.

L’échantillonnage indirect associe a chaque échantillon
s? dans U” un échantillon Q° dans U®, nommément
QF ={icU”|3jes” et OfiB >0}. Donc, une fonction
f:s">Qf qui établit la correspondance entre
I’échantillon s* et P’échantillon Q° est déterminée de
fagon unique par D’ensemble de couples (j, /) avec
OfiB > 0. Soit lﬁB =1 si OfiB >0, et 0 autrement. Il s’agit
des éléments de la matrice d’incidence du graphe reliant
Ut au®
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Supposons qu’on nous donne une fonction ¢ partant de
’ensemble de sous-ensembles de U* vers I’ensemble de
sous-ensembles de U”. Comme f, supposons que ¢
satisfait la « propriété d’union » : d)(slA USZA )= d)(slA YU
d)(szA ), ou SlA et S; sont deux sous-ensembles de U*.

Résultat 6 :

La fonction ¢ est déterminée sans équivoque par une
matrice de liens zéro-un.

Démonstration :

Nous pouvons le démontrer comme il suit: prenons
sf ={j} pour une unit¢ j dans U”. Alors, d)(sf) est un
ensemble dans U”. Soit lﬁB =1 si lunité¢ ;i de U®
appartient a ¢ (s f ), et 0 autrement. En vertu de la propriété
d’union, ¢(s™) =Ujes/4¢(sf) et ’ensemble de l;f.B définit
la matrice de liens zéro-un L ,, = [l;f.B] de taille N* x N*,
qui définit précisément la fonction ¢.

Cela nous donne une relation d’équivalence entre les
matrices de liens, associées a une propriété plus profonde.
Soit p” un plan d’échantillonnage sur U (c’est-a-dire une
loi de probabilit¢ sur I’ensemble de sous-ensembles de
U"). La fonction f induit un plan d’échantillonnage sur
U” par p®(Q°) =% .0y p" (s"). Comme le plan est
induit par f, il ne dépend pas de la matrice de liens
particulicre © ,, définissant la fonction, mais est plutdt une
caractéristique de la classe d’équivalence par la voie de la
matrice de liens zéro-un L ,,. Par conséquent, I’estimateur
d’Horvitz-Thompson en U? dépend uniquement de cette
classe. Il y a donc un certain intérét a choisir dans cette
classe une matrice ® ,, ayant, dans un certain sens, une
caractéristique optimale (voir la section 6).

5. Matrices de liens spéciales

Comme le montre les sections précédentes, la matrice de
liens O ,, dicte la forme de I’estimateur (2.4) donnée par la
MGPP. A la présente section, nous décrivons certaines
matrices de liens spéciales @ ,, qui correspondent a des cas
extrémes. Il est probable que tous ces cas ne seront pas
observés en pratique, mais ils illustrent I’effet de la matrice
de liens sur I’estimateur (2.4).

5.1 Matrice identité

Supposons que la matrice de liens @ ,, soit donnée par
la matrice identit¢é I. En pratique, cela signifie que la
relation entre la population U et la population cible U”
est bijective. Naturellement, cela implique que N* =
N? =N et que la matrice identité I est de taille N x N.
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Comme premier résultat, nous avons O ,, =1. Par
conséquent le vecteur de poids (2.6) est donné par
W=/, ., ;v‘,, ) et nous avons aussi Z=
(0] zY =Y. Donc, l’estlmateur Y? donné par (2.5) n’est
autre que l’estimateur d’Horvitz-Thompson Y* =

1, T,I0,Y.
5.2 Un pour tous (a I’intérieur des grappes)

Considérons le cas ou la population U? est divisée en T’
grappes v, chacune de taille NYB . Ces grappes sont telles
que chaque grappe y de U” est associée & exactement une
unité j de U”. Par conséquent, nous pouvons utiliser la
lettre y pour les unités j de U ainsi que pour les grappes
de U®. Notons aussi que I'= N“.

Cette situation correspond a une matrice de liens @ ,, de
forme diagonale par blocs ou chaque sous-matrice ne
contient qu une seule ligne. Soit le vecteur ligne 1j, de

taille N et contenant uniquement des 1. La matrice de
liens @ ,, estalors définie comme étant
(1, 0 - 0]
0,=0 13, 0 5.1
10 ... 0 1y |
Nous pouvons aussi écrire @ ,, = diag({1},, ..., 13r}).

En utilisant cette expression, nous avons diag(1’,@ ,,) =
dlag(l’ dlag({lBl, o 10 P)) = diag({1},, ..., 1;-}) et donc
0,=0, A part1r de I’équation (2.6), nous obtenons le
Vecteur colonne de poids W'=('/nl'1y, ..,
t{' /7 1%). Comme nous pouvons le V01r les éléments du
vecteur colonne W ont les valeurs t /n répétées dans
chaque grappe y de U”. Partant de (2. 4) nous obtenons

r A
Z—V
A

=1 Y

(5.2)

NP
=20 Vi

<\ B
ou Y,
5.3 Tous pour un (a intérieur des grappes)

Considérons le cas ou la population U est divisée en T’
grappes v, chacune de taille NYA. Ces grappes sont telles
que chaque grappe y de U est associée 4 exactement une
unité ;i de U”. Par conséquent, nous pouvons utiliser la
lettre y pour les grappes de U ainsi que les unités i de
U”®. Notons aussi que I' = N%.

Cette situation correspond a une matrice de liens O
de forme diagonale par blocs ou chaque sous-matrice ne
contient qu’une seule colonne. Soit le vecteur colonne 1,
de taille N et contenant uniquement des 1. La matrice de
liens O est alors définie comme étant
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1, 0 - 0
0,=0 1, 0 (5.3)
10 ... 0 1,

Nous pouvons aussi écrire @ ,, =diag({1,, ..., 1,1}).
En utilisant cette expression, nous avons @, =
diag({1/ N/1, ..., 1/N{1,}). Daprés (2.6), nous
obtenons le vecteur colonne des poids W'=(1/N/

Z,lj/ﬂ . 1/N/ Z,lj/ﬂ ). Donc, les éléments y
(ou l) du Vecteur colonne W ont les valeurs moyennes
PN jaty 4 Ny » y=1L ..., I. Partant de (2.4), nous obtenons
Y= Zslyv/N 211/ mj.

5.4 Echantillonnage inefficace

Supposons que certaines lignes de la matrice de liens
® , ne contiennent que des zéros. Cela signifie que
certaines unités de la population U* ne sont associées a
aucune unité de la population U”. Alors, si de telles unités
sont sélectionnées dans 1’échantillon s, elles ne permet-
tront d’identifier aucune unité de U®, ce qui peut étre
considéré comme inefficace du point de vue de 1’échan-
tillonnage. De fagon plus formelle, supposons que chacune
des N'' premiéres lignes de la matrice de liens @ ,,
contient au moins un 6, >0, et qu'elles forment la
sous-matrice ®,. Supposons que les N°* autres lignes de
®, ont 6, =0 pour i =1, ..., N®. Par conséquent, nous

avons
01
0,= 0 I
Comme premier résultat, nous obtenons

0, = {Ol[diag 148, )]_1} = Pl} (54)
0 0

ou 1,, est le vecteur colonne de 1 de taille N'*. Partant de
I’équation (2.6), nous obtenons le vecteur colonne de poids
W =[O 0'IT,I0;'1,. Soit I, =diag({n;, ..., m}..}) la
matrice diagonale de taille N''xN'" et, de plus, soit
T, :diag({tlA 5 ey N”}) la matrice diagonale de taille
N'" x N'*. Nous obtenons alors

W =[O 0]T,I1;'1,
=0T, 1,1, (5.5)
Comme le montre (5.5), les poids dépendent uniquement
des probabilités de sélection n des unités de U* qui ont

au moins un 6, >0 pourz-l , N2 A partir de (2.4),
nous obtenons ﬁnalement v? 1{ y T1 Y.



Techniques d’enquéte, décembre 2006

5.5 Estimateur biaisé

Supposons que certaines colonnes de la matrice de liens
@, ne contiennent que des zéros. Cela signifie que
certaines unités de la population U® ne sont associées a
aucune unité de la population cible U”. Rappelons que,
pour que la matrice @ ,, soit bien définie, il faut que
diag(1,® ;)" existe. Comme nous le verrons, le cas qui
nous occupe ne satisfait pas cette condition, ce qui méne a
un estimateur biaisé du total Y.

De fagon plus formelle, supposons que chacune des N'2
premicéres colonnes de la matrice de liens © ,, contient au
moins un 6, >0, et supposons qu’elles forment la
sous-matrice @,, différentes de celles de la section
précédente. Supposons que les N°? autres colonnes de
0, ont 6,=0 pour j=1, .., N“. Nous avons par
conséquent © ,, =[O, 0].

De cette définition, il découle directement que

[diag(1,® ;)] =[diag([1,,©,.1,0])]"

[diag(1,@,) 0"
I -

Puisque cette matrice est singuliére, [diag(1’,® )]

n’existe pas. Il serait peut-&tre possible d’utiliser une inverse
genéralisée comme solution de ce probléme. Rappelons
que, pour une matrice carrée donnée A, la matrice A~ est
une inverse généralisée de A a condition que AA"A=A
(Searle 1971). Une inverse généralisée possible de (5.6) est

[diag(1,©,)]" 0}
ol

. (5.7)

[diag(1}, 0 )] = {

Avec cette inverse généralisée, nous avons la matrice de
liens normalisée suivante ©_ =0 ,, [diag(1,® )] =
[©,,0]. Partant de 1’équation (2.6), nous pouvons obtenir le
vecteur colonne W_ de poids :

N/ -1
W._= {OITAHA IA}. (5.8)
0!

Comme le montre I’expression (5.8), les poids sont nuls
pour les unités i de la population cible U? pour lesquels
@ ; contient 6, =0 pour j=1, .., N*. Partant de (2.4)
et en utilisant W_ au lieu de W, nous obtenons
YP=1,TIOY, ou Y ={y,.,p.} et le
sous-vecteur construit d’aprés les N'® premiers éléments
de Y. Puisquen général, E(Y*)=1,0)Y,=1,Y=Y",
cet estimateur est biaisé pour le total Y.

6. Optimalité

L’optimalité est un aspect important de la MGPP.
Comme nous ’avons montré au résultat 3, ’estimateur ¥?
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obtenu par cette méthode fournit des estimations sans biais a
condition que la matrice © ,, soit une matrice de liens
normalisée. Etant donné que la variance (3.2) de cet
estimateur dépend de cette matrice, il devrait exister au
moins une matrice © a.op telle que la variance de
I’estimateur Y? soit minimale. Autrement dit, nous
aimerions trouver les valeurs que les éléments GfiB plus
grands que 0 devraient prendre pour obtenir 1’estimateur de
Y? le plus précis.

Kalton et Brick (1995) ont ét¢ les premiers a examiner ce
probléme d’optimalité. Ils ont obtenu des résultats pour la
situation simplifiée on N* =2 et ou s* est obtenu par
échantillonnage avec probabilité égale. Ils ont conclu qu’il
fallait utiliser 67" =1 lorsque 65" >0 et 677" =0
lorsque GfiB =0. Lavallée (2002) et Lavallée et Caron
(2001) ont obtenu des résultats du méme genre par des
simulations. Dans cette section, nous présentons de
nouveaux résultats sur I’optimalité¢ de la MGPP.

6.1 Factorisation

La factorisation est le probléme inverse de la transitivité.
Elle consiste & trouver une population U et des matrices
de liens normalisées @ ,. et O, telles que O, =
0,.0.. Cet exercice simplifie considérablement la
recherche d’une matrice de liens normalisée optimale
0 5.0p-

Considérons que la population U est formée de
grappes et que la factorisation est réalisée dans les contextes
«un pour tous (a I’intérieur des grappes) » (de U* a UY)
et «tous pour un (a 'intérieur des grappes)» (de U a
U”) présentés aux sections 5.2 et 5.3. Nous pouvons
décrire cette situation de fagon trés générale comme il suit.
Soit une population U contenant autant d’unités qu’il y a
de liens partant des unités j de U”. La taille de la popu-
lation N¢ est alors donnée par le nombre d’éléments GfiB
de @ ,; dont la valeur est supérieure a 0. Chaque unité g
de U peut étre conceptualisée comme étant I’extrémité
d’une « fléche » partant d’une unité j de U”. Partant de ce
graphe, il n’existe qu’une seule matrice de liens @ ,, de
taille N xN© assurant I’absence de biais, a savoir
0, =[Gng], ou Gng =1 ¢’ existe un lien (ou une
« fléche ») partant de I'unité¢ j de U* vers I'unité g de
U°, et Gng =0 autrement. Notons que, par construction,
chaque unité g de U¢ est liée, au plus, a une unité ; de
U” et, donc, que ©,,=0,.. Cela correspond a la
situation « un pour tous dans les grappes » présentée a la
section 5.2. Le sondage indirect de U* a U est en fait un
sondage en grappes type et fait aboutir la MGPP a
Iestimateur d’Horvitz-Thompson habituel (voir Lavallée
2002). Dans le cas de I’exemple des parents et des enfants,
le résultat de cette factorisation serait donné par la figure 2.
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Figure 2. Résultat de la factorisation des populations parents-
enfants.

Si nous considérons le graphe allant de U & U”, nous
pouvons construire la matrice de liens @, de taille
NYxN® comme suit. Etant donné la définition de la
population U®, chaque unité g de U® est lice a
exactement une unité ; de U”. Notons que le sondage
indirect dans ce contexte peut étre considéré comme un
échantillonnage de grappes (c’est-a-dire les unités i de
U”) a partir de leurs éléments (c’est-a-dire les unités g de
UY%. 1l peut également étre considéré comme étant le cas
«tous pour un & l'intérieur des grappes» présenté a la
section 5.3. Soit @, = O ,[diag(1,0© ;)] la matrice de
liens normalisée obtenue a partir de @, Nous avons
diag(1,,© ;) = diag(1,0 ,;), et, par conséquent, © , =

R [diag(l'A@AB)]_l'
Or,
(:)AG(:)GB = OAG(:)GB
=0,;0,,[diag(1,0 , !
=0 ,[diag1,® , !
= (:)AB, 6.1

Donc, en utilisant cette construction, la matrice de liens
normalisée @ ,, reliant U a U® peut toujours étre
factorisée en deux matrices @ ,. et O ;.

6.2 Optimalité forte : énoncé du probléme

Comme nous 1’avons mentionné plus haut, le probléme
d’optimalité examiné ici consiste & minimiser la variance
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(3.2) par rapport a la matrice de liens normalisée @ g Par
la factorisation présentée a la section 6.1, nous obtenons

Var(Y?)=Y'®',A 0 ,,Y
=Y'05;0/,A,0 ,,0,Y
=Y'O_,A0.,Y (6.2)

ouA, =0 A 0,.

Pour toute matrice de liens normalisée © ,,, la
factorisation présentée a la section 6.1 produit systémati-
quement le méme premier facteur @ ;. Par conséquent, si
nous recherchons une matrice optimale © aopt QUi
minimise la variance (3.2), il suffit d’optimiser le deuxiéme
facteur @ ,. Nous aimerions aussi que la matrice optimale
0, opt produlse des estimations sans biais.

Soit U la sous- populatlon de UY contenant les N’
liens vers ’unité ; de U”. Notons que les sous-populations
US sont disjointes. Donc, sans perte de généralité, nous
pouvons classer les liens allant de U# a U? de fagon que,
pour tout #, les liens vers I'unit¢ i dans U 5 soient indicés
consécutivement. Soit, ensuite, 0, ; le i vecteur colonne
de la matrice ©,, i=1, .., N°. Par construction, le
vecteur 0, ; ne contient que des éléments non nuls pour
les N liens vers l'unit¢ i de U”. Donc, si nous
représentons par 0, ; un vecteur colonne de taille N
contenant les éléments non nuls de 0 o5, » ous obtenons

De méme, soit 1;, le vecteur colonne de taille N¢
contenant des valeurs 1 pour N éléments, et des valeurs 0
ailleurs. Si nous représentons par 1, ; un vecteur colonne
detaille N contenant les valeurs 1, nous obtenons

Afin que I’application de la MGPP pour passer de U a
U” soit sans biais, il faut que nous ayons 0f; 15, =1
pour toute i, ou de fagon équivalente, Op, 1, =1.
Ensemble, toutes ces considérations ménent au probléme
d’optimisation suivant : ~ N

Trouver une matrice O, opt = ={0,; optl> - GGB ot s}
satisfaisant OGB opt, llG ;=1 pour tout i =1, N ? et mini-
misant la forme quadratique Var(¥Y”) =Y’ @ ALY

Ce probléeme n’est rien d’autre que la rmmmlsation d’une
forme quadratique positive sous des contraintes linéaires. 11
s’agit d’un probléme assez typique et simple a résoudre. Il
est bien connu qu’il existe toujours une solution et qu’elle
est unique si I’expression (6.2) est définie positive, ou que le
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sous-espace nul de @, n’est pas inclus dans I’espace nul
de Ag.

Le probléme d’optimisation susmentionné peut étre
réécrit sous une forme différente. Soit A ;. la sous-matrice
de A, correspondant aux éléments qui occupent les
positions g et g’ si g posséde un lien avec I'unité ;i et
que g' posséde un lien avec I'unité ;" Ces matrices
constituent une partition de A.. Notons que les matrices
A ; sont symétriques, définies positives et que Ag ;. =
Ag ;- Sous ces notations, le probleme d’optimisation peut
s’écrire sous la forme :

Minimiser

N® N®

z z Vi yi’g'GB, iAG, ii’gGB, i

i=1i'=1

(6.3)

sous les contraintes 0/, 1, =1 pourtout i =1, ..., N°.
La minimisation est réalisée pour les vecteurs 0
qui satisfont

GB, opt, i

NB

yiz AG, ii'OGB, opt, i' Vit = /11'1G,i

i'=1

(6.4)

pour tout i=1, ..., N B et ou les J, représentent les multi-
plicateurs de Lagrange entrant dans la minimisation sous
contraintes de (6.3). Comme le montre (6.4), le choix
optimal GGB,OPI,,. (et par conséquent (:)GB, o) dépend en
général explicitement du vecteur Y, ce qui n’est pas utile en
pratique. Observons que ’ensemble des 4, dépend aussi de
la variable Y. Ce qui apparaitra plus explicitement a la
section 6.3. Cette raison est celle pour laquelle, au lieu d’une
optimalité forte, nous rechercherons une forme plus faible
donnant une solution « optimale » (:)GB,Opt (et O, opt)
indépendante de Y.

6.3 Optimalité faible

Les équations (6.4) doivent étre valides pour tout vecteur
Y. En particulier, une condition nécessaire est qu’elles
doivent étre vérifiées pour une variable d’intérét
particuliére, telle que y, =1 pour une unit¢ ; de U”® et
y, =0 pour toutes les autres unités i’ de U”® (i’ #i). Cela
nous donne les conditions nécessaires (une pour chacune de
ces variables particulicres) A ,.,.GGB,OPE ;=415 ;. Si nous
supposons que A, est inversible, nous obtenons alors
055 opti = AAG i1 . 1l peut étre démontré qu’il s’agit aussi
d’une condition suffisante. Maintenant, comme O, ;
1;, =1, nous avons % =1/1j A 1, Par conséquent,
une condition nécessaire et suffisante pour que 1’équation
(6.4) soit satisfaite est que

~ AEr‘liilGi
T ATl 65)
G,i i~ G, i

LGl

0 GB, opt, i

193

Ce résultat correspond a une optimisation faible au sens
suivant. Le poids w, donné par (2.6) satisfait E(w;) =1 et
de surcroit E(w, |ie o%y=1/ nf ou nf est la probabilité
d’inclusion de I'unit¢ ; dans QF, qu’il est généralement
difficile, voire impossible, de calculer en pratique. Notons
que Destimateur d’Horvitz-Thompson est caractérisé par
Var(w, |i e Q®)=0. L’optimisation faible obtenue ici
revient & minimiser Var(w, |i € Q") sur toutes les matrices
de liens normalisées possibles @O, ou, de fagon
équivalente @ ,,. Cette variance est strictement positive
dans les cas ou I'unité ;i de U” peut recevoir plus qu’un
seul poids pour divers échantillons s?. En outre, si nous
utilisons (6.3), le multiplicateur A, semble étre la variance
du poids w;, et est, par conséquent, toujours strictement
positif (sauf, cas que nous excluons, quand I'unité ; est
sélectionnée avec un poids égal a 1).

6.4 Forte optimalité indépendante de Y

L’optimalité¢ faible est une condition nécessaire a
’optimalité forte indépendante du vecteur Y d’une variable
d’intérét. Elle donne la forme nécessaire des vecteurs
055 opt; dans (6.4). Pour obtenir les conditions suffisantes
pour une forte optimalit¢é indépendante de Y, nous
retournons aux équations (6.4). Ces derniéres doivent étre
satisfaites pour tous les vecteurs Y et doivent par
conséquent étre satisfaites pour une variable d’intérét
particuliére, telle que y,=1 pour une unitt i de
U”, y, =1, pour une autre unité ;' de U”, et y, =0 pour
toutes les autres unités ;" de U” (i" #i' #i). Dans ce cas,
pour que les équations (6.4) soient satisfaites, il est
nécessaire d’avoir les relations suivantes pour tout i et i’ :

. - i
A iO96s.opi T 8608 op i =4 g (6.6)
. . i
AG 968 it + A6 i968 opt.i = 4 L6 i
Comme nous devons nécessairement avoir une

optimalité faible, nous avons Ag ;0.5 opti = 41, Partant
de la premiére ligne de (6.6), nous obtenons alors

AG, ii'GGB, opt,i' (’11'17 _7\’[)16,[
= (Dii'lG,i' (6.7)
En multipliant les deux membres de (6.7) par 0(; ,,, ;»

nous obtenons

' 0 _ Y
GB, opt,[AG, [i'eGB, opt,i' — (D[i'eGB, opt,[lG,[
=D,
. ar . .
puisque 055 o 16, =1. Soit @ la matrice contenant les

¢léments @, hors de la diagonale et @, =X, sur la
diagonale. En utilisant de nouveau (6.2), nous pouvons
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montrer que la variance optimale (quand elle existe) a pour
expression Y'®@Y.

Démontrons que cet ensemble de conditions est
¢galement suffisant. Supposons que (6.7) est vérifiée.
Notons que, pour i =i, la condition (6.7) n’est rien d’autre
que (6.5) qui donne les valeurs nécessaires pour les
6(;3, opti+ 1l est maintenant simple de vérifier que (6.4) tient
quelle que soit la valeur de 'Y et que nous avons obtenu
’optimalité forte. Les valeurs de A, dépendent de Y, ainsi
que de la variance Var(Y”), mais nous savons que les
équations (6.4) ont toujours la méme solution (6.5) qui ne
dépend pas de Y. Par conséquent, nous avons le résultat
suivant :

Résultat 7 :

Les conditions A ii'gGB, opt.it = @il ; sont nécessaires
et suffisantes pour qu’il existe une matrice de liens
normalisée O, opt> OU de fagon équivalente, 0, opt> QUi
permet d’obtenir une optimalit¢ forte indépendante du
vecteur Y de la variable d’intérét. Les valeurs figurant dans
les colonnes de cette matrice optimale forte sont données
par (6.5) qui sont les vecteurs 0 obtenus a partir de
I’optimalité faible.

Il convient de souligner que, puisque A 05, opti=
414, Pexpression (6.7) peut s’écrire de fagon équivalente
sous la forme

GB, opt, i

sk

D, 6GB, opt,i AE;},-,-AG, ii’éGB, opt, i (6.8a)
ou
0 16, =Ag AG i 1g (6.8b)
Ou (D - (BGB othAG i’ 0GB opt i )(1 Glu 1G 1) et (D

(BGB opt, tAG ii 0GB Ole )(1 AE} i 1G i ) Dans certaines Sltu_
ations, ces expressions peuvent s’avérer plus faciles a
utiliser que I’expression (6.7) énoncée dans le résultat 7.

6.5 Deux exemples

Nous présentons maintenant deux exemples qui illustrent
la théorie que nous venons d’exposer sur 1I’optimalité faible
et ’optimalité forte indépendante de Y.

Exemple 1 : Echantillonnage de Poisson

Supposons que 1’échantillon s* soit sélectionné par
échantillonnage de Bernoulli ou de Poisson. Dans ce cas, la
matrice A, de taille N*xN? est donnée par
A, = diag(l/n;1 —1). Si nous considérons la factorisation
de la section6.l, nous avons A;=0' A0, =
0 [diag(1/] ~1]O ,; =[diag((1/7/ ~ D1, ,)). o
1, ; estune matrice carrée de taille N avec N égal au
nombre de liens (ou « fléches ») ayant pour origine I’unité
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j de U”. De A, nous extrayons les sous-matrices A, ;
qui sont, ici, diagonales. Chaque sous-matrice A, est
donn¢e par A, =diag(l/ n —1) qui est de taille NP
Notons que chaque valeur (1/ n —1) correspond simple-
ment & une unit¢ j de U 4 qui a été liée antérieurement a
I'unité g de U°, qui & son tour a été liée & I'unité i de
U”. Maintenant, partant de (6.5), nous obtenons
directement les valeurs optimales 0, opt; Qui minimisent
Var(Y*), au sens faible. Ces valeurs sont données par les
vecteurs

A
NG

2
(-3 T

A T
=, B |

OGB,OpLi_ (1_TCA)TG’
1Y

ou

G _~M _4 AN . B
T = zgzlng /(1—ng), i=1,.. N”.
Les 0, opt. sont utilisés pour construire les vecteurs
O'GB opti» DUIS la matrice O opt {eGBsol)Pl’""eGB,opLNB}‘
Enfin, aprés avoir calcul¢ la matrice optimale, © ;. =
0,:9:; opt> TIOUS oObtenons les poids optimaux W, en
utilisant (2.6).
II convient de souligner que, si les probabilités d’inclus-
sion nf sont égales, nous obtenons

B 1] 1
= F, ,F _FIGBJ’

1 1 1

065,01
ol N est tout simplement le nombre d’unités de U* liées
a lunité i de U®. Autrement dit, dans le contexte de
I’échantillonnage de Bernoulli (c’est-a-dire 1’échantillon-
nage de Poisson avec probabilités égales), pour minimiser la
variance Var(Y”), le choix des valeurs de 0 o i devrait
étre 1 s’il existe un lien entre 'unité j de U et I'unité i
de U”, et 0 autrement. Cela correspond aux résultats
obtenus par Kalton et Brick (1995), Lavallée (2002), ainsi
que Lavallée et Caron (2001).

En utilisant le résultat 7, nous vérifions maintenant si les
conditions (6.7), (6.8a) ou (6.8b) sont satisfaites pour la
matrice optimale © ot que mous avons obtenue par
optimisation faible. Le cas échéant, cette matrice donne
aussi une optimalit¢é forte indépendante de la wvariable
d’intérét y,. Premiérement, nous avons

A

G  =diag

A
4

l-=
En outre, chaque sous-matrice A, de taille N7 x N}/
plus ou moins une structure diagonale, mais « rembourrée »
de zéro. Autrement dit, un élément typique de A . est
donné par (1/ n; —1) sur une partie de la diagonale si i et

’

i' sont toutes deux liées a la méme unité ; de U~
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(c’est-a-dire liées a I'unité g de U provenant de la méme
unité j de U”), et 0 autrement. Par conséquent, si deux
unités i et ;' ne sont pas liées aux mémes unités de U,
alors A, est une matrice de z€ros et les conditions (6.7),
(6.82) et (6.8b) sont automatiquement satisfaites. Si nous
nous référons a la figure 1, les enfants i=2 et i'=3 de
U? ne sont pas apparentés aux mémes parents j de U”.
Si la sélection des parents est faite par échantillonnage de
Poisson ou de Bernoulli, la matrice A ,; de dimension
2 x 2 ne contiendra alors que des zéros, c’est-a-dire

W [0
G,23_00'

Donc, les relations (6.7), (6.8a) ou (6.8b) seront satisfaites
avec ®,, =0, ce qui exprime le fait que les poids de i et
de i' ne sont pas corrélés.

Si deux unités i et i’ sont reliées a la méme unité ; de
U”, alors, si nous utilisons (6.7), le Vecteur colonne
Ag i OGB opt,# contient le scalaire (t; =[x yid ln 21—
n; ! pour ses N” premiéres composantes, et 0 pour les
N ’ N, composantes restantes (en supposant que
N?>NP”). Comme la quantité Agi OGB opt, i doit €tre
égale a @, 1, pour satisfaire (6.7), elle doit contenir
uniquement la valeur @,. Puisque @, =0,
AGi 055 ot C€la se produira uniquement si le vecteur
OGB, opt.i = L1], ce qui signifie qu’il n’existe qu’un seul lien
vers 'unité¢ ; de U®. Comme nous le voyons, il ne s’agit
pas d’une condition qui sera satisfaite en général et, par
conséquent, nous pouvons dire, dans le cas de I’échan-
tillonnage de Poisson, il n’y aura généralement pas d’opti-
malité forte indépendante de Y .

Pour conclure, nous pourrions dire que dans le cas de
I’échantillonnage de Poisson ou de Bernoulli, les conditions
(6.7), (6.8a) ou (6.8b) seront satisfaites en pratique
uniquement si les unités de U sont liées a une seule unité
de U®, comme dans le cas de 1’échantillonnage des
ménages en utilisant une liste de personnes. Dans les autres
cas, la matrice optimale @ ot Obtenue par optimalité
faible ne donnera vraisemblablement pas lieu a une
optimisation forte indépendante de Y.

Exemple 2 : Echantillonnage aléatoire simple

Supposons que ’on sélectionne 1’échantillon s* par
échantillonnage aléatoire simple. Dans ce cas, la matrice
A, detaille N*x N* est donnée par

_N_A(NA ){ lAl'A}
ot (NTo) N |
Si nous considérons la factorisation de la section 6.1, nous
obtenons

195

Ag :(:)LIGAA@AG
N*(N*'-n") <, 11,7~
=—F 1 X9 IA_A_AA 0,
n® (N°-1) N
N n)
n' (N* -

’

. 1,1
x {dlag(lfw) - ;}AG } (6.9)

ou 1, . estune matrice carrée de taille N avec N égal
au nombre de liens (ou de « fléches ») ayant pour origine
I'unit¢ j de U”. De A, nous extrayons les sous-matrices
A ;- Chaque sous-matrice A, ; est donnée par

) 1,15,
) G,, T >

qui est de taille N. Alors, en utilisant un résultat matriciel
que I’on peut trouver, entre autres, dans Jazwinski (1970),
nous obtenons

AE;,I,, _(N—_l) n |:IG,i +;16,i1'6,i:|'
(N* —n") N* )

_N' (V' -n")
G,ii I’lA (N

Ensuite, partant de (6.5), nous obtenons directement les
valeurs optimales

~ 1 1
GB,opt,i — G G
Ni

qui minimisent Var(Y”), au sens faible, i=1, ..., N°.
Nous utilisons ces valeurs pour construire les vecteurs
055, op.i» DUIS la matrice Oy o = {065 i 15 s eQB,opLNB}‘
Enfin, apres avoir calcul¢ la matrice optimale © ;. =
0,:9:; opt> TIOUS oObtenons les poids optimaux W, en
utilisant (2.6).

De nouveau, ce résultat est important, car il va
directement dans le sens des résultats de Kalton et Brick
(1995), de Lavallée (2002), et de Lavallée et Caron (2001).
Autrement dit, dans le cas de 1’échantillonnage aléatoire
simple, le choix optimal de GopL ;i devrait étre 1 §7il existe
un lien entre 'unité j de U” et 'unit¢ i de U”, et 0
sinon.

En utilisant le résultat 7, nous vérifions maintenant si les
conditions (6.7), (6.8a) ou (6.8b) pour une optimalité forte
indépendante de y, sont satisfaites pour la matrice optimale
0, B.opt qUE NOUS obtenons par 0pt1rmsat1on faible. D’abord,

chaque sous-matrice A, de taille NP xN¢ est donnée
par
N et Ty Leides
G,ii nA (N ) G,ii NA
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ou H ;. est une matrice diagonale de taille NP xN¢ de
valeur 1, « rembourrée » de zéros. En suivant exactement le
méme scénario que I’exemple 1, un élément type de H; ;.
est donné par 1 si i et i' sont toutes deux liées a la méme
unité j de U* (c’est-a-dire liées a I'unité g de U°), et 0
sinon. Par conséquent, nous pouvons voir facilement dans
quel cas les conditions (6.7), (6.8a) ou (6.8b) peuvent étre
satisfaites. En fait, comme toutes les composantes de
055 opu; Sont égales, Ag l.l.ﬁGB,opt, ; est un vecteur pro-
portionnel a la somme des lignes de A ;, c’est-a-dire la
somme des lignes de

1G il'G,i'
|:HG,ii' _—A:|'
N

Mais (6.7) dit que ce vecteur doit avoir les mémes
composantes. Cela n’est possible que si et seulement si la
matrice H; ; ne contient que des zéros, ou qu’elle est de
dimension 1x1, ce qui se produit lorsque i et i’ sont
chacune liées uniquement & un élément de U”. Donc,
comme pour I’échantillonnage de Poisson, une optimalité
fort indépendante de 'Y n’a généralement pas lieu dans le
cas de I’échantillonnage aléatoire simple.

7. Conclusion

Dans le présent article, nous avons discuté de 1’utilisation
du sondage indirect conjugué a la méthode généralisée du
partage des poids (MGPP) élaborée pour produire des poids.
Puis, nous avons démontré les propriétés suivantes de la
MGPP : absence de biais, calcul de la variance et transitivité.
Ensuite nous avons présenté une section sur 1’utilisation de la
MGPP lorsque les liens entre les populations U et U”
sont exprimés par des valeurs 1 et 0, ¢’est-a-dire qu’il existe
un lien ou qu’il n’en existe pas. La section suivante a été
consacrée aux résultats obtenus avec diverses formes de
matrices de liens. Enfin, nous avons abordé le probléme de
I’optimalité, ¢’est-a-dire le choix des valeurs optimales pour
exprimer les liens entre U et U? de fagcon a minimiser la
variance des estimations obtenues en appliquant la MGPP.
Nous avons fait la distinction entre deux formes d’optimi-
sation, a savoir 1’optimisation faible et I’ optimisation forte.

L’optimisation faible consiste a trouver les valeurs des
liens qu’il convient d’utiliser pour minimiser, pour chaque
unité, la variance des poids produits par la MGPP. La
solution est toujours définie de fagon unique, et est facile a
calculer et a appliquer en pratique. L’optimisation faible est
¢galement une condition nécessaire de 1’optimisation forte.
L’optimisation forte consiste & trouver les valeurs des liens

Statistique Canada, N° 12-001 au catalogue

permettant de minimiser la variance de I’estimation du total
de toute variable d’intérét y. Elle n’existe pas pour tous les
plans d’échantillonnage et type de liens entre les populations
U”* et U®. Elle dépend aussi de relations assez compli-
quées.

Nous recommandons d’utiliser 1’optimisation faible,
parce qu’elle coule de source et qu’elle est trés facile a
utiliser. En outre, si notre probléme d’estimation peut étre
optimisé également au sens fort, nous aurons obtenu ce
résultat par la voie de I’ optimisation faible, méme si nous ne
’avons pas démontré.
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Extensions de la méthode d’échantillonnage indirect et son application
aux enquétes dans le tourisme

Jean-Claude Deville et Myriam Maumy-Bertrand '

Résumé

On doit procéder a une enquéte portant sur la fréquentation touristique d’origine intra ou extra-régionale en Bretagne. Pour
des raisons matérielles concrétes, les « enquétes aux frontiéres » ne peuvent plus s’organiser. Le probléme majeur est
I’absence de base de sondage permettant d’atteindre directement les touristes. Pour contourner ce probléme, on applique la
méthode d’échantillonnage indirect dont la pondération est obtenue par la méthode généralisée de partage des poids
développée récemment par Lavallée (1995), Lavallée (2002), Deville (1999) et présentée également dans Lavallée et Caron
(2001). Cet article montre comment adapter cette méthode a 1’enquéte. Certaines extensions s’aveérent nécessaires. On
développera 'une d’elle destinée & estimer le total d’une population dont on a tiré un échantillon bernoullien.

Mots clés :

1. Introduction

Une « enquéte aux frontiéres » portant sur la fréquenta-
tion touristique extra-régionale en Bretagne (hormis celle
des Bretons) a été réalisée sur la période d’avril & septembre
1997. L’Observatoire Régional du Tourisme de Bretagne et
les Comités Départementaux de Tourisme aimeraient re-
commencer ce type d’enquéte. Malheureusement ils n’ont
plus la possibilité¢ de recueillir une certaine masse d’infor-
mations récoltées aux frontiéres régionales ou intra-régio-
nales, car les forces de police ne désirent plus collaborer a la
réalisation d’enquétes au bord des routes.

C’est pourquoi 1’Observatoire Régional du Tourisme de
Bretagne avec 1’aide d’un comité technique constitué¢ de
méthodologues et d’opérateurs de terrain ont décidé de
mettre en place une nouvelle méthodologie d’enquéte en
remplacement de la méthodologie des « enquétes aux fron-
tieres ». De plus, 1’évaluation de la part du tourisme intra-
régional (des Bretons prenant des vacances en Bretagne, par
exemple) est indispensable pour définir les facteurs de
développement.

Un des problémes majeurs est I’absence d’une base de
sondage permettant d’interroger directement les touristes.
Pour contourner ce probléme, I’idée principale, déja utilisée
par la région des Asturies en Espagne (Valdés, De La
Ballina, Aza, Loredo, Torres, Estébanez, Dominguez et
Del Valle (2001) et Torres Manzanera, Sustacha Melijosa,
Menéndez Estébanez et Valdés Peladez (2002)), est
d’échantillonner des services destinés principalement aux
touristes et de les interroger sur les différents lieux de ces
nombreuses prestations touristiques. Il est bien évident
qu'un touriste peut utiliser une ou plusieurs fois un ou
plusieurs services de la base de sondage pendant la période

Meéthode généralisée de partage des poids ; base incomplete et bases multiples.

d’enquéte considérée. Pour pouvoir estimer des parameétres
d’intéréts relatifs aux touristes, il faut avoir la possibilité
d’échantillonner de fagon rigoureuse certains services puis
relier le jeu de poids des services échantillonnés au jeu de
poids des touristes qui ont fréquenté ces services. Le but de
cet article est de présenter une méthode qui permet de faire
ce calcul. Cette méthode va s’appuyer principalement sur la
méthode généralisée de partage des poids (MGPP) mise au
point par Lavallée (1995), Lavallée (2002) et Deville
(1999).

2. La méthode généralisée de partage des poids

On va rappeler trés briévement le principe de la méthode
genéralisée de partage des poids (MGPP). Pour de plus
amples informations, on renvoie a Lavallée (1995), Lavallée
(2002) et Deville (1999).

Soient U* une population finie contenant N unités, ou
chaque unité est désignée par j et U”® une population finie
contenant N* unités, ot chaque unité est désignée par i. La
correspondance entre U* et U” peut étre représentée par
une matrice de liens © ,, =[67"], de taille N*xN” ou
chaque élément 67° >0. Autrement dit, I'unité ; de U*
est reliée & 'unité i de U® a condition que OfiB > 0; sinon,
il n’existe aucun lien entre les deux unités.

Dans le cas du sondage indirect, on sélectionne 1’échan-
tillon s de n* unités & partir de U* selon un plan
d’échantillonnage donné. Soit nf >0, la probabilit¢ de
sélection de I'unité ;. Pour chaque unité ; sélectionnée
dans s*, on identifie les unités i de U” pour lesquelles
OfiB >0. Soit s?, I’ensemble des n® unités de U?®
identifiées au moyen des unités j € s, c’est-a-dire

sP={ieU?;3jes” et GfiB>0}.
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Myriam Maumy-Bertrand, Laboratoire de Statistique de 1’Université Louis Pasteur, 7, rue René Descartes 67084 STRASBOURG Cedex (France).

Courriel : mmaumy@math.u-strasbg.fr.
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Pour chaque unité i de s”, une variable d’intérét y, est
mesurée.

On suppose que, pour toute unité ; de s*, on peut
obtenir les valeurs de GfiB pour i =1, ..., N® par entrevue
directe ou a partir d’'une source administrative. Pour toute
unité ; identifiée de U” (ou seulement de s*), on suppose
que I’on peut obtenir les valeurs de GfiB pour j=1, ..,
N*. Par conséquent, il n’est pas nécessaire de connaitre les
valeurs de GfiB pour la totalité de la matrice de liens ® ;.
En fait, on ne doit connaitre les valeurs de GfiB que pour les
lignes j de @ ,,, ou jes”, ainsi que pour les colonnes i
de ®,, ouies’

Par exemple si le but est d’estimer une variable d’intérét
Y*? de la population cible U”, ou

NB
Y? = zyl"
i1

, \ B o
avec y, mesurée d’aprés ’ensemble U”. On utilise alors
un estimateur de la forme

NE

5B

Y _zwiyi’
i=1

@.1)

@.1)

ou w, est le poids d’estimation de 1'unité¢ i de s”, avec
w, =0 pour i ¢s”. Pour obtenir une estimation sans biais
d’une variable d’intérét Y%, il suffirait d’utiliser comme
poids w, Dlinverse de la probabilit¢ de sélection n” de
I'unité i. Comme il est mentionné dans Lavallée (1995) et
Lavallée (2002), il est généralement difficile, voire
impossible, d’obtenir ces probabilités. On a alors recours a
la MGPP. Dans celle-ci les poids sont donnés par

éAB

_ Ji
Wi = z 4

jes”1 ch

ou éff = fo / Zjﬁ Gfl.B . De cette construction, 1’estima-
teur Y? est sans biais. De méme, la variance de cet esti-
mateur peut-étre calculée et estimée car elle est identique a
celle de

_ N® R{AB
avec z; = 3.5, 05 y.

3. L’enquéte tourisme en milieu ouvert

3.1 Objectifs de ’enquéte

Le principe de I’enquéte est le suivant :

«atteindre les touristes (étrangers ou frangais
habitant la Bretagne ou pas) par le biais de services
destinés a satisfaire leurs besoins élémentaires ou
spécifiques »
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comme 1’hébergement, la nourriture, les activités de loisirs,
les transports.

3.2 La population d’intérét

Soit G un champ géographique (les quatre départements
bretons) et P une période de référence (pour nous celle qui
s’étend du mois de février 2005 au mois de décembre 2005).

Un touriste est une personne ayant passé au moins une
nuit dans G hors de sa résidence principale (nuitée).

Pour un touriste, un séjour est un intervalle sej de P de
durée le cardinal de sej noté |sej|, au cours duquel le
touriste passe toutes ses nuits dans G hors résidence prin-
cipale et, les nuits immédiatement avant ou apres le séjour
sej étant passées hors de G (ou a la résidence principale).

Un voyage est un ensemble de touristes (ménage touris-
tique) partageant le méme séjour et avec le méme héberge-
ment au cours du séjour. On utilisera aussi le terme de mé-
nage touristique par un léger abus de langage (un méme mé-
nage touristique peut faire plusieurs voyages au cours d’une
période, mais nous n’avons aucun moyen de les distinguer).

L 'unité statistique i de 1’enquéte est le voyage.

Les sous unités d’enquéte sont les séjours, les touristes et
les nuitées. Un voyage i comporte »; touristes pendant le
séjour de durée |sej| et donc n, x |sej| nuitées. Ici la
population U* est donc I’ensemble des voyages dans G au
cours de P. (sej NP # ).

3.3 Le plan de sondage de ’enquéte

Pour utiliser la MGPP, la population théorique U* est
constituée par un ensemble de « services ». Dans cette en-
quéte, ceux-ci sont constitués par :

— les achats en boulangerie, constituant une premiere
strate de U~

— les visites d’'un ensemble de sites culturels ou de
loisirs ou familiaux trés connus. En pratique, pour
chacun d’eux, un «point de passage obligé» a été
défini. C’est I’ensemble des passages par ce point qui
est la seconde strate de U™

— les passages sortant de la Bretagne au péage auto-
routier de La Gravelle qui regroupe environ 80 % des
sorties des touristes de la Bretagne en voiture. Ce
mode de transport caractérise lui-méme 80 % des sé-
jours de non-résidents bretons. Ce passage constitue
la troisi¢me strate de U~

En d’autres termes, la base de sondage est donc formel-
lement constituée de trois strates :

1. les achats en boulangerie;

2. les visites d’un ensemble de sites emblématiques de
la Bretagne;

3. le passage au péage autoroutier de La Gravelle.
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Dans la premiere strate, on réalise un échantillon a trois
degrés :
— un échantillon de boulangeries;
— un échantillon de jours d’enquéte;
— un échantillon de clients dans la boulangerie a un jour
donné.

Dans la deuxieme strate, on réalise un échantillon a deux
degrés :
— un échantillon de jours d’enquéte;
— un échantillon de personnes qui passent sur un des 16
sites référés a un jour donné.
Enfin dans la troisieme strate, on réalise un échantillon a
deux degrés :

— un échantillon de jours d’enquéte;
— un échantillon de personnes qui passent au péage
autoroutier de La Gravelle & un jour donné.

On admet que tout ménage touristique consomme au
moins un des « services » (achats en boulangeries, visites de
sites emblématiques de la Bretagne, passage au péage
autoroutier de La Gravelle), ou tout du moins, que trés peu
de ménages ne consomment aucun d’entre eux.

Chaque échantillonnage (boulangerie, jours, « service »)
requiert des techniques particuliéres et il serait trés long de
détailler chacune d’elle. On donnera néanmoins les quelques
indications techniques suivantes :

— les boulangeries sont échantillonnées selon un plan
classique stratifi¢ géographiquement (cinq strates :
partie « littorale » des quatre départements bretons,
intérieur de la Bretagne). Dans chaque strate les
boulangeries sont échantillonnées avec des probabili-
tés proportionnelles a leur « potentiel touristique »
construit a partir de leur chiffre d’affaire et de la
capacité d’hébergement touristique et du nombre de
résidences principales de la commune a laquelle elles
appartiennent. Théoriquement du moins, car pratique-
ment ce tirage a ét¢ un peu « forcé » par des cir-
constances fortuites (refus de boulangers, fermetures
durant certaines périodes par exemple).

— Les sites ne sont pas échantillonnés mais choisis pour
leur notoriété et pour la possibilit¢ technique d’y
définir un « point de passage obligé » (parfois ap-
proximativement).

— Pour chaque boulangerie, chaque site et pour le péage
autoroutier de La Gravelle, on a défini des « grappes
de jours» complétement homogeénes de chaque
période P. Une grappe a été attribuée aléatoirement a
chaque boulangerie, site ainsi qu’au péage autoroutier
de La Gravelle. Pratiquement cela signifie qu’un en-
quéteur employé a plein temps est mobilis¢ sur
plusieurs grappes.
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— Pour chacun des «services» les utilisateurs sont
échantillonnés selon des techniques habituelles de
sélection aléatoire a mesure des arrivées : échantillon
pseudo-systématique car pendant que 1’enquéteur fait
accepter un questionnaire, des gens passent sans qu’il
puisse compter. Le nombre total de visiteurs ne peut
donc pas étre estimé directement. Si un site est
accessible par une billeterie (musée ou chateau par
exemple) 1’échantillonnage s’appuie sur elle. Au
final, I’échantillon d’utilisateurs d’un « service » a un
jour donné est considéré comme un échantillon
bernoullien, c’est-a-dire un sondage aléatoire simple
si on connait la taille de la population c’est-a-dire le
nombre de visiteurs du jour donné.

Remarques 3.1. La définition méme du fouriste est liée a
I’hébergement, et il parait naturel d’utiliser une base directe-
ment liée & ce service. La pratique montre que c¢’est difficile-
ment réalisable.

On n’a, d’abord, aucune base de sondage correcte pour
I’hébergement non marchand (parents, amis, résidence
secondaire) ni pour les locations meublées saisonniéres.

Pour I’hébergement en héotels, campings et gites fami-
liaux, les tests de 1’été 2004 ont montré 1’existence de biais
catastrophiques liés a I’intervention des hoteliers dans le
processus de sélection des enquétés. Ceux-ci ne respectent
absolument pas les consignes d’échantillon aléatoire et
distribuent « essentiellement » les questionnaires a leurs
bons clients. Cette partie du dispositif de I’enquéte a di étre
abandonnée et remplacée par le passage au péage
autoroutier de La Gravelle, qui est réguliérement 1’objet
d’enquétes de qualité honnéte faites par divers organismes.

Par ailleurs, les questionnaires collectés dans les boulan-
geries et sur les sites emblématiques de la Bretagne pendant
’été 2004, rendent apparemment (qualitativement et quanti-
tativement) bien compte des différents modes d’héber-
gement.

De méme, I’alimentation eut sans doute mieux été
capturée par des questionnaires a la sortie des supermarchés.
Mais 13, le probléme réside dans I’hétérogénéité de ces
établissements et dans la lutte au couteau que se livrent les
enseignes, le groupe C ... accepte les enquétes dans ses
¢tablisements uniquement si le groupe 7 ... en est exclu ! En
revanche, I’adhésion des artisans boulangers au concept de
I’enquéte a été excellente.

Remarques 3.2. Par définition méme de la méthode uti-
lisée, on se place formellement dans le contexte de 1’échan-
tillonnage a partir de bases multiples. Le probléme a donné
lieu a une abondante littérature (Hartley (1962), Lund
(1968) et Hartley (1974) pour le moins). La MGPP
s’applique a ce probléme en considérant tout simplement

Statistique Canada, N° 12-001 au catalogue



200 Deville et Maumy-Bertrand : Extensions de la méthode d’échantillonnage indirect et son application au tourisme

chaque base de sondage comme une strate a la condition de
pouvoir identifier, pour chaque unité échantillonnée, 1’en-
semble des bases dans laquelle elle figure. Elle fournit alors
une solution rigoureuse, efficace et uniquement basée sur le
plan a ce probléme. Cette remarque pourrait fonder un
article autonome, mais les auteurs savent que cela n’en vaut
pas la peine : une idée qui s’exprime en dix lignes n’a pas
besoin d’un article ou d’un livre pour sa survie.

4. Les paramétres d’intérét

On définit I’application F, qui a tout service j durant la
période de référence P dans les trois types d’établissements
du champ de I’enquéte, associe le voyage i utilisateur de ce
service.

F:services —  voyage

j o FG)=i

Soit U”, la population des voyages i de la période de
référence P. Cette population d’intérét U® est ’'image par
F de I’ensemble des services durant la période de référence
P dans les trois types d’établissements du champ de 1’en-
quéte. La population U est I'image par F~' de ’ensemble
des voyages durant la période de référence P. Pour tout
ieU”, on définit R (B) = card(F'(i)), le nombre d’an-
técédents de i au cours de la période d’enquéte, c’est-a-
dire, le nombre de services ; utilisés par le ménage tou-
ristique i donné.

Les parametres d’intérét peuvent étre des totaux, des
effectifs ou des ratios. Supposons par exemple, que I’on
s’intéresse a 1’estimation d’un total relatif & une variable y
définie sur la population U”,

Y%= Zy,..

ieU®

@.1)

Un cas particulier de ces totaux est 1’effectif de U”, noté
N? et défini par

N®=card(U") = > 1.

ieU®

Par exemple, Y” peut-étre le nombre de personnes ayant
pratiqué une certaine activité, le budget total dépensé par le
ménage touristique a I'intérieur de la Bretagne, la prove-
nance géographique des ménages touristiques, le nombre de
jours que le ménage touristique passe en Bretagne. 11 faut
noter que pour beaucoup de variables, le total Y* dépend de
la taille du ménage touristique, c’est-a-dire le nombre de
personnes qui forment ce groupe et de la longueur du séjour
(uniquement les jours passés en Bretagne).

Désormais, on peut écrire
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3
P=Yn=Y Y ¥ i @)
ieU® I=1 a4, deD, jeC,
ou
zjzﬁ, pour jeF'(i),
ou

— A,: lensemble des boulangeries du champ de
’enquéte repéré par I’indice ¢,

— A, les 16 lieux de passage du champ de ’enquéte
repérés par ’indice a,

— A, le péage autoroutier de La Gravelle repéré par
I’indice a,

— D,: l’ensemble des jours d’enquéte, repérés par
I’indice d, dans un établissement a, de A4,, pour |
variant de 1 a 3

— C, : I'ensemble des services dans un établissement
a, de A, de la journée d, de D, repérés par
I'indice ;.

5. Estimation sans biais d’un total

Dans le paragraphe précédent, on a montré que le total
d’intérét s’écrit comme un total sur I’ensemble des services
du champ. Supposons que 1’on dispose d’un échantillon de
services répondants j, auxquels on peut associer des poids
de sondage 5. Ces poids sont supposés sans biais car
I’échantillon de services suit les canons d’un échantillon a
plusieurs degrés, chaque sondage élémentaire étant sans
biais.

Pour alléger les notations, on ne fait pas apparaitre, dans
ce qui suit, tous les degrés de tirage de 1’échantillon en
fonction de I’établissement «,. Soient

B , .. .
— 5" : 'ensemble des ménages touristiques i corres-

pondant & I’ensemble des services échantillonnés au
cours de la période d’enquéte

— s, : I'ensemble des établissements échantillonnés

— sp, : 'ensemble des jours échantillonnés dans I’éta-
blissement a,

— 5, le sous-¢chantillon de services j correspondant
au jour de I’établissement a;,.

Disposant d’un jeu de poids de sondage &, pour les
services répondants, et si on connait les R,(B), on estime
alors le total Y” sans biais par

?B:zwiy,'

ies®

(5.1)

ou
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> YT s

=L S4 Sp; Sq

w.
' R,(B)

On est ramené a une estimation sur la population des
ménages touristiques. Cette formule n’est autre que celle
donnée par la MGPP évoquée dans la section 2. Notons que
Ut =Ur U wU* = UL U”, 077 =1 sileservice j
a été utilis¢ par le voyage i etenfin 6, = 1/ ch.

L’estimation de la variance est possible selon les mémes
principes (cf. Lavallée (2002)). Elle ne sera pas détaillée ici
car elle n’est qu’une application assez lourde en calcul des
principes généraux.

De méme, I’utilisation des informations auxiliaires sous
forme de totaux, que ce soit dans les populations U* ou
dans la population U”, ne pose pas de probléme particulier
que ce soit pour I’estimation ponctuelle ou pour 1’estimation
de la variance (cf. Lavallée (2002)).

Remarques 5.1. La procédure qui vient d’étre décrite pour
partager les poids peut-étre considérée comme naive. De
fait, on sait optimiser la matrice de liens ® ,, comme il est
montré dans Deville et Lavallée (2006). L’application de
I’enquéte bretonne est décrite dans Deville, Lavallée et
Maumy (2005).

6. Un exemple de probléme particulier :
Les points de visite en rase campagne

Comme on I’a déja signalé, la mise en place de I’enquéte
sur le tourisme en Bretagne a nécessité d’assez nombreuses
recherches complémentaires. On a déja signalé ce qui
concerne 1’optimisation du partage des poids. L’utilisation
d’informations auxiliaires relatives aux diverses bases et aux
divers degrés de sondage est un autre chantier. On voudrait
insister ici sur celui de I’estimation de certaines de ces
informations auxiliaires, en particulier pour ce qui concerne
les visites des sites touristiques en rase campagne.

Dans certains cas, on ne connait malheureusement pas le
nombre total de personnes, noté 7>, venant sur le site a un
jour donné. En effet, dans I’ensemble A4,, on ne connait pas
tous les services (ici le nombre de visites) de la population.
On ne peut donc pas avoir directement nfl et donc &, pour
j €A, Pour contourner ce probléme, on estime alors le
nombre de visiteurs journaliers afin de déduire fcfz =
ny /T PA %

Dans la suite, on va développer deux approches
d’estimation du nombre de visiteurs journaliers pour des
sites accessibles en voitures uniquement (ou presque !). La
premiére se base sur un syst¢tme d’échantillonnage de
voitures destiné & estimer le nombre de visiteurs sur le site.
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La seconde approche utilise un échantillon de visiteurs et est
destinée a estimer la méme quantité a partir de 1’individu
interrogé qui donne le nombre de personnes qui voyagent
avec lui dans la voiture. Ces deux approches sont déve-
loppées dans les sections 7 et 8 suivantes.

7. Construction d’un estimateur du
nombre de visiteurs a partir d’un
échantillonnage de voitures

Dans ce paragraphe, on est dans le cas ou un enquéteur
reléve en «batonnant» (c’est le terme utilisé par les
praticiens du tourisme) le nombre d’occupants des voitures,
¢’est-a-dire, reléve le nombre de personnes dans une voiture
qui franchissent I’endroit ou un oeil électronique ou un
systéme équivalent a été placé pour compter les voitures
dont le nombre total noté¢ 7, est connu avec une erreur de
mesure négligeable pres.

7.1 Définition et variance de 7' : ?

Le nombre total de voitures vaut

T,=> t.=>1
k=1, ...

leu,

(7.1)

ou f_ représente le nombre de voitures transportant K
personnes et U, 'univers des voitures.

Remarques 7.1. Dans un souci d’allégement des notations,
on utilisera ici et jusqu’a la fin de cet article, 7, pour T;*.

Le nombre total de personnes visitant le site vaut

T,= ) xte= )1,
k=1, ...

keU,

(7.2)

ou U, désigne I'univers des personnes. On a aussi I’égalité

T,=3 v, (7.3)

leU,

ou v, est le nombre de personnes dans la voiture /.

Comme on I’a mentionné dans la section précédente, le
nombre total de personnes 7}, est inconnu. Par conséquent
construisons un estimateur de 7). Soit 7}, le ©— estimateur
fondé sur s, un échantillon aléatoire simple de voitures de
taille » et de probabilité d’inclusion n/7T,

LT
T, =L>v =17,

n les,

v :l{ZVZJ.
n les,

(7.4)

en posant
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1l est clair que 7}, est un estimateur sans biais du nombre
total de personnes 7, et que v estime sans biais le nombre
moyen 7 de personnes dans une voiture.

La variance de 7, est donc égale a

. 11
Var[T,]=T;| - - — | S,
n T,
1
=—T1; 5, -T, Sy,

n

(1.5)

ou S, désigne la variance corrigée de la population U,,.

7.2 Construction d’un estimateur d’une variable
d’intérét dans le cas d’un échantillonnage de
voitures

On veut estimer une variable d’intérét ¥ de la population
U, qui s’écrit sous la forme

Y:zyk’

keU,

(7.6)

ou y, est la variable d’intérét qu’on mesure dans le ques-
tionnaire final. Soit ¥ le m— estimateur défini par

Y=>w .

kesp

(7.7)

ou le poids w/ est égal a T, /m. Par conséquent I’esti-
mateur Y peut s’écrire

(7.8)

en posant

1
7 ) _{z ykj'
m kesp

Par la suite, les variables 7, et ¥ seront supposées indé-
pendantes. L’hypothése est réaliste, car sur le terrain nous
avons recours a deux enquéteurs indépendants.

7.2.1 Calcul de la variance de I’estimateur ¥

D’aprés le théoreme de Huygens (1673), en condition-
nant selon I’échantillon s, on obtient

V, = Var[Y]
= Y’ Var[T,] + T} Var[¥]

+ Var[7,] Var[y]. (7.9)

Dans le cas présent, on assimile 1’échantillon a un son-
dage aléatoire simple sans remise. L’égalité (7.9) devient
alors
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(1
vV, = YZ(; 7S, -T, Sﬁj

2
+T7 {le—S—YJ
m T,

2
r[irsion )| Lsi-2 )
n m T,
avec S§ =1/ (Tp =) Zyev, 4 — Y)?. En réorganisant les
termes, on obtient

= S 1
v, = {YZ ——Yj 77 S, —
T, n

P

1
+ (I; - T, 55)53;

1 T
+T7Sp S, — + -2 8; 8}
nm T,

~-Y’T, S} - T,8;.

On cherche maintenant 1’allocation des tailles des échan-
tillons s, et s, qui minimise la variance de I’estimateur ¥
pour des tailles de population 7, et 7,, fixées.

On doit donc minimiser 1’égalité (7.10) en n, m sous la
contrainte

C,n+Com=0C,

ou C, désigne le coit (en temps par exemple) des question-
naires posés autour des voitures, C, le colt (en temps) des
questionnaires posés aux personnes et C le coit total.
On peut écrire I’équation lagrangienne
2
L(n, m, L) = {72 —ij T} 551
T, n

»
1
- (T =T, 59)S}—
m
T
+T55§S§i+—VS§S§
nm T,
-Y’T,S; - T,S;

+A(C,n+Cpm—C). (7.11)

En annulant les dérivées partielles par rapport aux varia-
bles n, m, A, on obtient

oL — S 22( 1j
—(n, m, \)=| Y- | 1?8 ——
8n(nm ){ TJVV n?

»
2 o2 o2 1
+TVSVSY(— zj

mn
+A1C, =0,
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S—L(n, m, \)=(T; —T, S})S; (—izj
m m

)
nm2

Z_f\‘(n’ m, }\'):CVn""Cpm_C:O

+ TﬁSﬁSﬁ(—

+A1Cp =0,

Apres calculs, on obtient une équation du troisieme degré
en n qui s’écrit
]n

j+CPS§] = 0.

Cette équation du troisiéme degré en n admet une solu-
tion réelle que I'on peut déterminer avec des méthodes
numériques.

En faisant le méme raisonnement, on obtient une équa-
tion du troisiéme degré en m

AC; n’ — MC,Cn’

%)
N

- C, T} 55{?2 —~

al

+ T} Sﬁ[c{fz —~

By

ACrm® — LC,Cm’
- CPS}% (TP2 -1 S,f)m
+ S;(C(T7 +T, Sp)+C, T} S;) =0.

7.2.2 Cas simplifié

Pour simplifier le calcul de la variance de I’ estimateur ¥,
nous pouvons faire une approximation dans 1’égalité (7.10).
En effet, nous pouvons supposer que le terme 1/nm est
négligeable devant les termes 1/n et 1/m.

On obtient alors la transformation suivante de I’égalité

(7.10)
2
vV, = 7S T,}S,fl
T, n
1
+ (T=T,57) S} —
m
TV 2 o2 v2 2
+ T—SVSY—Y T, S}

P

-T,8;. (7.12)

On cherche maintenant 1’allocation des tailles des échan-
tillons s, et s, qui minimise la variance de I’estimateur ¥
pour des tailles de population 7, et 7,, fixées.

On doit donc minimiser 1’égalité (7.12) en n, m sous la
contrainte

C,n+Cpm=C.

On peut écrire I’équation lagrangienne
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2
L(n, m, \)= {?2 —“;—Yj yis 551

» n

1
+ (T =T, 58 —

T _

+-LS>S:-Y°T, S}
TP

~-T,58;

+A(Cyn+ Com—=C). (7.13)

En annulant les dérivées partielles par rapport aux varia-
bles n, m, A, on obtient

oL — i) naf 1
= MN=| VP -2L 282 ——
6n(n’ ™ 2) { T, PV n?

P
i
m

+AC, =0,
Ln,m =@ -, 55)53{_
%(I’l, m, }\'):CV n+ Cpm - C=0.

+A1Cp =0,

Apreés calculs, on obtient
3 C
Mopt = 7,72 AN
T,S2(TF - T, 5?)
C, + . [CoCp 55 =5 5
Iy Sy (T, Y~ - SY)
C
m =

opt = °
Vv P>V

T, S}% (TP2 -1 S,f)

8. Construction d’un estimateur du
nombre de visiteurs a partir d’un
échantillonnage de visiteurs

La méthode précédente peut s’avérer compliquée et cot-
teuse a réaliser sur certains sites. On peut obtenir une col-
lecte plus simple en demandant a la personne &k le nombre
u, de passagers de la voiture i qui I’a transportée. Ce
nombre u, est ici égal a v, pour la voiture / qui a trans-
porté la personne k. Cette méthode a en outre ’avantage
d’obtenir avec précision le nombre de passagers au sens de
I’enquéte (compte-t-on les bébés ?).

8.1 Définition de 7,

Rappelons 1’égalité suivante

T, = ZV/,

leU,

ou v, désigne le nombre de passagers de la voiture /.
Rappelons également
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T,=) L

leu,

Le nombre moyen de passagers dans une voiture ¥ peut
s’exprimer sous la forme

z ] z KZ,
k=1

leU, =1, ...

1Y
k=l, ...

leu,

2 m
o

V — — =1, ...
z M/«
k=1, ...

(8.1)

ou t_ est le nombre de voitures a k passagers et M _ le
nombre de personnes venues dans une voiture a K
passagers.

Cette derniére relation permet de donner une derniére
écriture de 7,

T,=T,7. (8.2)

Par conséquent un estimateur de 7, s’écrit sous la forme
suivante

(8.3)

ou le nombre total de voitures 7, est parfaitement connu.
En observant cette expression, on constate que pour con-
naitre I’estimateur 7, il suffit de déterminer la quantité 7.
Introduisons alors I’estimateur suivant de ¥
2 m,
7o _xey ’
z mx/x

KESp

T, =TV,

ou m, est le nombre de personnes de I’échantillon voya-
geant dans une voiture & K passagers. L’estimateur 7 peut
s’écrire également de la fagon suivante

>

kesp

B z 1/u,

kesp

.

ou encore
2 m

= —_— 8.4
z 1/u, 4

kesp

Cette derniére égalit¢é nous permet d’écrire 1’égalité
suivante

1 1 1
==Y - (8.5)
V m kesp U

Cette derni€re quantité représente la moyenne empirique
des 1/u, et V' estla moyenne harmonique des u,. On peut
d’ailleurs calculer sa variance qui est égale a

Var é = E St
Vv m T,
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(8.6)

8.2 Calcul de la variance de ’estimateur de 7, sans
échantillonnage de voitures

Reste a calculer la variance de 1’estimateur 17 sachant
(8.6). Pour cela, remarquons que 1’on peut écrire

1 1
17 3 A
V{K-—l+1]
v
1 1
::X S J—
v V-V
1+

Par conséquent, on obtient

Va{i} = (l_j X Vai[V]'
V v 72

Finalement, on a

Var[l'] = 7* x Va{é},
V

ou encore, avec (8.6)

s — 1 1
Var[V'] = V* x {- -~ ——jsﬁw (8.7)
m T,
Or par définition, la variance S/, est égale a
1 1oy
S = — - =. 8.8
1u TP ~1 kgp ( u, 7 j ( )

Comme la quantité 7, est inconnue, cette relation peut
gtre estimée par

2
L1
m — 1 kesp u, 17 '
Grace a (8.7) et a (8.9) on peut donc connaitre facilement
la variance de I’estimateur /et par conséquent celle de

I’estimateur 7, et finalement celle de la variable d’intérét
Y.

(8.9)

Remarques 8.1. L’estimateur 7, est biaisé et asympto-
tiquement sans biais.

Remarque 8.2. Si les variables 7, et ¥ ne sont pas
indépendantes alors on aurait
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Var[fp 7} =Y’ Var[fp} + T Var[¥]

+ Var[TP y} Var[y]

+ termes liées a la non

indépendance éventuelle

des variables T}, et 3.

9. Illustration numérique

Un compteur mécanique d’un site en rase campagne
donne 7, = 100 voitures. On supose qu’il y a 20 % de
voitures a une personne, 20 % de voitures a deux personnes,
20 % de voitures a trois personnes, 20 % de voitures a
quatre personnes, 20 % de voitures a cinq personnes. Ainsi,
on a 300 visiteurs sur ce site. La variance S, est égale a
deux en négligeant les corrections de population finie. Le
nombre moyen de passagers 7 est de trois. En effet, ona :

1 40 1 60
= X — — X — 4+ — X —
V1 300 2 300 3 300
1 80 1 100 1
+ =X — + —x — = —.
4 300 S5 300 3
Dou V = 3.
Calculons maintenant une estimation de S;,,. Aprés sim-
plifications de (8.8) et en supposant que 7, est suffisam-
ment grand devant un, on a

2
1 1
l/u_T ZUE_(VJ
Ainsi, ona
Sf/u:L(2+1+z+l+£J—L2
0 32 5 3
_L(60+30+20+15+12j_i
30 30 3’

137 1 37

300 32 30°

. . 2
Pusique nous connaissons S;,,, nous pouvons calculer
la variance de I’estimateur V. Ainsi ona

Enfin, on peut calculer la variance de I’estimateur 7,
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Var[]a } =T} Var[ﬁ]

37 1

X — X —.

10* x 3* -
30 m

I

La premiére approche donne une variance de I’estimateur
T, égalea

. 1
Var[ T, | = 10* x 2 x =
n
Donc, afin que ’estimateur 7, ait la méme variance que
I’estimateur 7}, il suffit que la taille m de I’échantillon s,

soit égale a

= 1,66n.

En premiére conclusion, on peut dire que la seconde
approche rend les opérations de terrain plus simples et
moins coliteuses en termes de personnel car elle ne nécessite
qu’un seul enquéteur. Elle est plus précise qu’un comptage
sans contact pour obtenir la composition du ménage tou-
ristique. Elle ne nécessite qu’un échantillon environ une fois
et demie plus gros que la premiére approche pour apporter
la méme précision, ce qui est tout a fait tolérable vu la
simplification de la collecte qui en résulte. En pratique donc,
sur tous les sites on appliquera de préférence la seconde
méthode.

Conclusion

Cet article a présenté les grandes lignes d’une nouvelle
méthode applicable a la statistique du tourisme. Elle con-
siste a saisir les touristes & partir de la consommation de
certains services sur lesquels on sait construire des échan-
tillons probabilistes. La méthode de partage des poids
permet de passer de I’exactitude statistique sur les services a
I’exactitude sur les unités statistiques pertinentes en tou-
risme : le voyage, le s¢jour, le ménage touristique, le touriste
ou la nuitée. Cependant la méthode requiert de nombreuses
adaptations et compléments au partage des poids. On s’est
attardé a I'une d’elles qui est I’estimation du nombre de visi-
teurs d’un site en rase campagne. Deux méthodes pouvaient
étre mises en concurrence. L’une, plus précise en terme de
taille d’échantillon, demande en fait une organisation relati-
vement lourde et fait courir le risque d’erreurs de mesures
désagréables. Au prix d’une collecte de données un peu plus
abondante, on préfére donc la seconde méthode.

D’autres études de ce genre ont été faites avant et pen-
dant la réalisation de I’enquéte, de sorte que la méthodologie
compléte est difficile a résumer en un seul article.
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Combinaison de I’échantillonnage par dépistage de liens et de
I’échantillonnage en grappes pour estimer la taille de populations
cachées : Une approche assistée par 1a méthode bayésienne

Martin H. Félix-Medina et Pedro E. Monjardin '

Résumé

Félix-Medina et Thompson (2004) ont proposé une variante de 1’échantillonnage par dépistage de liens dans laquelle on
suppose qu’une part de la population (qui n’est pas nécessairement la plus grande) est couverte par une liste d’emplacements
disjoints ou les membres de la population peuvent étre trouvés avec une probabilité élevée. Apres la sélection d’un
échantillon d’emplacements, on demande aux personnes se trouvant a chacun de ces emplacements de nommer d’autres
membres de la population. Les deux auteurs ont proposé des estimateurs du maximum de vraisemblance des tailles de
population qui donnent des résultats acceptables a condition que, pour chaque emplacement, la probabilité quun membre de
la population soit nommé par une personne se trouvant a cet emplacement, appelée probabilité de nomination, ne soit pas
faible. Dans la présente étude, nous partons de la variante de Félix-Medina et Thompson, et nous proposons trois ensembles
d’estimateurs des tailles de population dérivés sous une approche bayésienne. Deux des ensembles d’estimateurs sont
obtenus en utilisant des lois a priori incorrectes des tailles de population, et ’autre en utilisant des lois a priori de Poisson.
Cependant, nous n’utilisons la méthode bayésienne que pour faciliter la construction des estimateurs et adoptons 1’approche
fréquentiste pour faire les inférences au sujet des tailles de population. Nous proposons deux types d’estimateurs de variance
et d’intervalles de confiance partiellement fondés sur le plan de sondage. Lun d’eux est obtenu en utilisant un bootstrap et
I’autre, en suivant la méthode delta sous I’hypothése de normalité asymptotique. Les résultats d’une étude par simulation
indiquent que i) quand les probabilités de nomination ne sont pas faibles, chacun des ensembles d’estimateurs proposés
donne de bon résultats et se comporte de fagon fort semblable aux estimateurs du maximum de vraisemblance, ii) quand les
probabilités de nomination sont faibles, I’ensemble d’estimateurs dérivés en utilisant des lois a priori de Poisson donne
encore des résultats acceptables et ne présente pas les problémes de biais qui caractérisent les estimateurs du maximum de
vraisemblance et iii) les résultats précédents ne dépendent pas de la taille de la fraction de la population couverte par la base

de sondage.

Mots clés :

Approche bayésienne; capture-recapture; approche fondée sur le plan de sondage; population finie;

population d’accés difficile; maximum de vraisemblance; approche fondée sur un modéle; base de

sondage.

1. Introduction

L’échantillonnage par dépistage de liens (EDP) s’est
avéré étre une méthode convenant bien a 1’échantillonnage
de populations humaines cachées ou d’accés difficile,
comme les drogués, les sans abri ou les travailleurs
clandestins. Il consiste a sélectionner un échantillon initial
de personnes parmi la population cible et de demander a ces
personnes de nommer d’autres membres de la population.
Les personnes nommées qui ne figurent pas déja dans
1’échantillon initial sont alors incluses dans I’échantillon et il
peut leur étre demandé de nommer d’autres personnes. Ce
processus se poursuit jusqu'a ce qu’une régle d’arrét
préétablie soit satisfaite (pour une revue de 1’échantillon-
nage par dépistage de liens, voir Spreen 1992, ainsi que
Thompson et Frank 2000).

Bien que [I’échantillonnage par dépistage de liens
permette a 1’échantillonneur de faire des inférences fondées
sur un modele valides au sujet d’un certain nombre de para-
meétres de population, en pratique, les hypothéses concernant
I’échantillon initial sont difficiles a satisfaire. (Voir Snijders

1992, Frank et Snijders 1994, et Heckathorn 2002). Par
exemple, Frank et Snijders (1994) ont élaboré une variante
de I’échantillonnage par dépistage de liens dans laquelle
I’échantillon initial est un échantillon de Bernoulli, ¢’est-a-
dire que les éléments de 1’échantillon initial sont sélection-
nés indépendamment et avec probabilités égales; toutefois,
dans les études réelles, le recrutement initial est générale-
ment réalisé au moyen de dossiers de personnes fournis par
des centres de soins de santé et des postes de police, ce qui
introduit un biais de sélection appelé biais institutionnel.

La difficult¢ a satisfaire les hypothéses au sujet de
I’échantillon initial dans les situations pratiques ont poussé
Félix-Medina et Thompson (2004) a élaborer une variante
de I’échantillonnage par dépistage de liens qui ne nécessite
pas d’échantillon de Bernoulli initial. IIs supposent qu’une
part, qui n’est pas nécessairement la plus grande, de la
population cible est couverte par une base de sondage
constituée d’emplacements accessibles ou les membres de la
population peuvent étre trouvés avec une forte probabilité
(par exemple, bars, hopitaux, ilots d’habitations ou parcs).

1. Martin H. Félix-Medina et Pedro E. Monjardin, Escuela de Ciencias Fisico-Matematicas, Universidad Autonoma de Sinaloa, Ciudad Universitaria,

Culiacan Sinaloa, México.
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Un échantillon aléatoire simple d’emplacements est
sélectionné et les membres de la population appartenant a
chaque emplacement sont identifiés. Enfin, comme dans
I’échantillonnage par dépistage de liens ordinaire, il est
demandé aux personnes se trouvant a chaque emplacement
de nommer d’autres membres de la population.

Ces auteurs ont dérivé des estimateurs du maximum de
vraisemblance (EMYV) des tailles de population a partir de
modeles probabilistes qui décrivent le nombre d’¢léments
découverts a chaque emplacement, ainsi que la probabilité
quun membre de la population soit nommé a un
emplacement, & laquelle on donne le nom de probabilité de
nomination. Ils proposent aussi des estimateurs de variance
fondés sur un mode¢le et partiellement fondés sur le plan de
sondage, c’est-a-dire des estimateurs fondés a la fois sur le
plan de sondage utilisé pour sélectionner 1’échantillon initial
et sur les modeles hypothétiques. Tout au long de 1’article,
nous parlerons d’estimateur « de type fondé sur le plan »
pour faire référence a ce genre d’estimateur. Grace a une
étude par simulation, les auteurs ont montré que les EMV
des tailles de population et leurs estimateurs de variance de
type fondé sur le plan sont robustes aux écarts par rapport au
modele hypothétique, mais que les estimateurs de variance
fondés sur un modéle ne sont pas robustes. En outre, ils ont
constatés que les EMV ont tendance a surestimer gravement
la taille de population si les probabilités de nomination sont
faibles.

Comme l’ont indiqué ces auteurs, le probléme de la
surestimation qui se manifeste lorsque les probabilités de
nomination sont faibles est dii & la petite quantité¢ d’infor-
mation que contient 1’échantillon, quantité qui n’est pas
suffisante pour obtenir des estimations stables des probabi-
lités de nomination. Selon eux, un reméde éventuel a ce
probléme consiste a suivre I’approche bayésienne pour
construire des estimateurs dans lesquels sont intégrés des
renseignements supplémentaires au sujet des paramétres de
population.

Ici, nous utilisons la méthode bayésienne pour faciliter la
construction des estimateurs des tailles de population, mais
nous faisons les inférences selon une approche fréquentiste.
Donc, en plus de calculer des estimateurs ponctuels, nous
construisons des intervalles de confiance. Nous adoptons
pour cela la stratégie proposée par Félix-Medina et
Thompson (2004) en vue de construire des intervalles de
confiance basés sur la loi normale et utilisons des esti-
mateurs de variance de type fondé sur le plan obtenus par la
méthode delta. En outre, nous construisons des intervalles
de confiance bootstrap de type fondé sur le plan. Nous
disons que cette approche inférentielle est « assistée par la
méthode bayésienne ».
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2. Plan d’échantillonnage et notation

La structure de la population et le plan d’échantillonnage
que nous considérons dans le présent article sont les mémes
que ceux proposés par Félix-Medina et Thompson (2004).
En voici une bréve description. Soit U = {u,,...,u .} une
population humaine cachée de taille inconnue t. Soit U, un
sous-ensemble de U formé par un nombre inconnu t, de
personnes que 1’on peut trouver dans différents emplace-
ments accessibles, comme des bars, des parcs ou des ilots
d’habitations. Ce plan d’échantillonnage s’appuie sur les
hypotheéses qu’il est possible de construire une base de
sondage de N de ces emplacements et que le chercheur a
établi une régle opérationnelle qui lui permet de déterminer
si une personne appartient ou non a un emplacement
figurant dans la base de sondage et, dans I’affirmative, de
situer cet emplacement. Soulignons que 1’on ne suppose pas
que le sous-ensemble U, couvert par la base de sondage
représente la partie principale de U et que, comme dans
I’échantillonnage en grappes ordinaire, on suppose qu’une
personne figurant dans la base de sondage n’appartient qu’a
un seul emplacement. Soit 4, le i emplacement ou grappe
dans la base de sondage et m, le nombre de personnes qui
appartiennent & A4,i=1,..., N; alors t, =Y m,. Enfin,
soit U, =U —U, la partie de U non couverte par la base de
sondage et soit T, =T — 1, sa taille.

Le plan d’échantillonnage est le suivant. Un échantillon
S, =1{4,,..., 4,} den grappes est tiré a partir de la base de
sondage par échantillonnage aléatoire simple sans remise, et
les m; personnes qui appartiennent a chaque 4, € S, sont
identifiées. Notons que nous avons utilis¢ les indices
1,..., n pour dénoter les grappes dans S,; toutefois, cela ne
signifie pas que les n premiéres grappes dans la base de
sondage sont nécessairement les grappes contenues dans
I’échantillon. Puis, on demande aux personnes comprises
dans la grappe échantillonnée 4, de nommer des membres
de U, mais seules les personnes nommées comprises dans
U —4; sont prises en considération. Cette procédure est
répétée pour chaque grappe A4, € S,. Par convention, nous
dirons qu’une personne est nommée par une grappe si elle
est nommée par au moins un membre de cette grappe. Les
nominations a partir des diverses grappes sont faites
indépendamment les unes des autres, et diverses stratégies
de nomination peuvent étre utilisées a différents emplace-
ments. Par exemple, a I’emplacement A4,, les nominations
pourraient &tre faites par les m;, membres, en tant que
groupe, tandis que dans un autre emplacement, 4;, chacun
des m; membres pourrait faire des nominations séparé-
ment. Enfin, pour chaque personne nommée, le chercheur
doit enregistrer le ou les emplacements qui 1’ont nommé,
ainsi que le segment U, ou U, de la population auquel elle
appartient. Il convient de souligner que ce dernier élément
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d’information peut étre obtenu auprés de la personne qui a
fait la nomination ou, si cela est impossible, durant une
interview de la personne nommée.

La nomination de personnes par les grappes sera
indiquée au moyen des matrices —[x“)],,XTI et

—[x(z)] ou x ) =1 si la personne u, el —4; est
nommeée par la grappe 4,, et x(l) 0 s1 u,ed; ou u,
n’est pas nommée par 4,. De méme, x =1sila personne
u; €U, est nommée par la grappe A,, et x(z) 0 autre-
ment Comme I’on souligné Félix-Medina et Thompson
(2004), X, et X, ne sont connues que jusqu’aux
permutations de leurs colonnes, car les personnes ne sont
pas étiquetées. Par conséquent, les inférences au sujet de T,
et T, sont basées sur I’ensemble des dénombrements
y={y,}, ou y,, ocQ={l,...,n},0#, indique le
nombre de personnes dans U qui sont nommées par chaque
grappe échantillonnée A, pour laquelle i est compris dans
I’ensemble ®, mais autrement non. Par exemple, si
o=1{4,7,8}, y, serait le nombre de personnes dans U qui
sont nommeées par 4,, 4, et A, uniquement.

nxt,?

3. Estimateurs des tailles de population basés sur
les modes a posteriori

Félix-Medina et Thompson ont constaté la ressemblance
entre leur plan d’échantillonnage et celui de 1’échantillon-
nage par capture-recapture multiple (ECRM). Cela nous
permet d’appliquer a notre cas certains des modéles
bayésiens qui ont ét€¢ proposés pour I’analyse de 'ECRM.
Voir Fienberg, Johnson et Junker (1999) pour une revue des
analyses bayésienne de I’ECRM. Dans la présente étude,
nous utilisons un modéle pris en considération par
Castledine (1981) pour les lois a priori des logits des proba-
bilités de nomination, ainsi que certains modeles pour les
lois a priori des tailles de population.

A Tinstar de Félix-Medina et Thompson (2004), nous
supposons que les tailles m,,...,m, des grappes
A,..., Ay sont des réalisations de variables aléatoires de
Poisson indépendantes A, ..., M, de moyenne A,. Nous
dénotons par p*' la probabilité qu*une personne comprise
dans U, — 4, soit nommée par I’emplacement 4, € S;. Les
probabilités p*’ sont appelées probabilités de nomination.
En outre, nous supposons que, conditionnellement aux
tailles m,, ..., m, des grappes dans S,, a 1, et t,, ainsi
quaux p®, les variables x(k) sont des réalisations de
variables aleatmres de Bernoulh indépendantes X 5 de
moyenne p, ) i=1,..,netk=12.

Félix-Medina et Thompson (2004) ont utilisé le fait que
la loi conditionnelle conjointe de (M,,...,M,, T,
> M,), sachant que Y m, =1,, est une loi multinomiale
dont les parametres sont t, et (1/N,...,1/N,1-n/N), et
ont appliqué une méthode utilisée par Darroch (1958) pour
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montrer que la fonction de vraisemblance de
.10 = (P} et py={p”} est le produit des
facteurs suivants :

|
1) = r—(1/1\/)"’(1 n/ NYs™

mHm

f(y(1_0)| msarlapl)

(1 0)

(t,—m)! (1)
( l_m rl)'Hwig ((ul 0)'H[

% [1_p;1)]':1 m—z{"0

Ly [mpy)= H

(0)

(1) (0]
(4, )'I.pl ]

(4y)
NAC A I W)'HM 0

[1 pl(l)]m m;—z;

f(y(Z) |mS,T2,p2)

T,! @7y PO @
(2)'H[p l ].E - B

_rz)'l—[mi@ 0’ '

ou m_={m};m=m estla valeur observée de la
variable aléatoire M qui indique le nombre de personnes
dans S,y " = (U0} P = @y ety =
{yiW .4 €S,, sontles ensembles de dénombrements
obtenus a partir de y, qui correspondent aux dénombrements
de personnes nommées dans U, -S,,U, et 4, €S8,,
respectivement; z(o) i Yo yqu D
et 22 =Y, v? sont les valeurs observées des variables
aléatoires Z'”, """ et Z!” qui indiquent le nombre de
personnes distinctes dans S,,U, —S, et U,, respective-
ment, qui sont nommées par A; et =X . yful 0), r, =
iz V) et =Y. ¥4 sont les valeurs observées
des variables aléatoires R, R, et W, qui indiquent le
nombre de personnes distinctes dans U, —S,,U, et 4,
respectivement, qui sont nommées par au moins une des
grappes comprises dans S|,.

Nous allons maintenant nous pencher sur le probléme de
la définition des lois a priori de 1, t,, p, et p,. Dans le cas
de T, et t,, nous considérerons les trois modeéles qui
suivent pour les lois a priori :

Lois de Poisson-Gamma

(T, h) oc (NA,)" /1, et (k) oc AP e ™
T(T,h,) e A% /1, ! et m(h,) oc AL e
ou a,, b, a,,b, sont des constantes connues, et (t,,A,) et
(t,,A,) sontindépendants.

Lois de Jeffreys

n(t,)ocl/t,, ou k=1,2, et T, et T, sont des variables
aléatoires indépendantes.
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Lois uniformes

n(t,)ocl, ou k=1,2, et 7, et 7, sont des variables
aléatoires indépendantes.

La loi a priori de Poisson de t, définie dans le premier
cas a pour motivation le fait que t, =¥ M, et que M, est
une variable de Poisson de moyenne A,. Soulignons que ce
cas permet aux chercheurs d’utiliser I’information au sujet
de 1, et T, qui est connue avant ’observation de
I’échantillon. Par ailleurs, les lois définies dans les deux
autres cas ne sont pas informatives.

Dans le cas des probabilités de nomination p™*, a
I’instar de Castledine (1981), nous supposons qu’elles sont
échangeables et nous utiliserons le modéle normal a deux
degrés pour les logits ocf.k) = log[pfk) (1- pfk))] des pfk) :

o]0, ~ N(0,, o}),
et
0, ~NW,,yi)i=1...,n k=12, 1)

ol N(6,,o;) représente la loi normale de moyenne 0, et
de variance 0,2{; 0,2{, u, et y,zf sont des constantes connues;
et les a'*) sont conditionnellement indépendants sachant
0,. Sous I’hypothése d’échangeabilité, les "’ ne sont pas
indépendants, mais I’information au sujet de n’importe
lequel d’entre eux est utilisée pour obtenir des renseigne-
ments sur n’importe lequel des a!*’. Naturellement, si nous
voulions des lois a priori indépendantes pour les (xf.k ). nous
pourrions obtenir un modéle normal & un degré a partir de
(1)enfixant O, =p, et y; =0,k =1,2.

Enfin, nous supposerons que tous les vecteurs aléatoires
(T 2) et (a,,0,), ou o, =(,..,a®), k=12,
sont mutuellement indépendants.

Bien que nous ayons défini trois types de loi a priori pour
T, et 1,, elles peuvent étre traitées de maniére uniforme,
parce que les lois marginales a priori de T, et T,, obtenues
a partir des lois de Poisson-Gamma, sont les lois binomiales

négatives :
T(t,+a)( N )
(T;) : | 1 ( j
T, ! N +b
et
n(ey) e 2t @) L1 @
T,! 1+5,

ou I'(-) dénote la fonction Gamma. Les lois de Jeffreys et
les lois uniformes sont des cas limites de (2) obtenus en
supposant que a, =b, =0,k=1,2, et a, =1, b =0,
k=1,2, respectivement. Notons que la loi Gamma n’est
pas définie pour ces valeurs de g, et b,; toutefois, pour la
dérivation des estimateurs, nous pouvons utiliser ces valeurs
dans (2).

La loi conjointe a posteriori de t,, T,, 0, et o, peut &tre
exprimée sous la forme
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n(T,,T,, 0, 0Ly |données)

(N-n)"T(t, +a)
(4 —m=r)(N+b)" i [l+exp[0t(1)]]q_m'

i

1 1
explof’z"]

[N o _=y2 ]
_ Zi:l (OL,- -« )
207 T, +a,)
X exp 2T
@ - p,)? (1, =)D, + 1)
__ 2y, |
X
r exploa®z?] 265
: (2l) w P 3)
i=l [1+exp[oc,. ]] _(&‘2) — )’
i 2v, |

ou zV =z + 207 est la valeur observée de la variable

aléatoire Z" =7 +Z""” qui indique le nombre de
personnes distinctes dans U, soit dans S, ou dans
U,—S,, qui sont nommées par 4;a" est la moyenne
arithmétique des o!"); et v, =y; + o} /n, k=1,2.

Puisque nous ne pouvons pas calculer I’intégrale analy-
tique de (3) par rapport a ocf.” eta ocf.z), nous n’essayerons
pas d’obtenir les expressions pour les lois a posteriori de T,
et t1,, mais, comme dans Castledine (1981), nous
utiliserons le mode de =(t, t,, @, o,|données) comme
estimateur de (7, 7,, @, 0,). En adoptant cette stratégie,
nous avons que l’estimateur proposé est la solution du

systéme d’équations :
M+R +(1-n/N)[N(a,-1))/(N+b)][ | (1

A i=1

’Cl = "
1-(1=n/N)INIAN +b)I[] - 5")

i=1

-p")

>

~(1 1 A (1 2(1)
() _ exp{(xﬁ)} _ Zi() _ 0‘5)_0‘
" l+expial’t {-M, ( -M)o;
2(1
Ot()—ul . )

——i=1,...,n

n(t = M;m ’
. RyH(a, =D /Q+b )], -5
. .
1=[/a+b)I[ T, =52

oxplal) _z ol -5

~(2) _
! l+exp{a®} %, %,05
=(2)
o — U, .
-——ji=1...,m (5)
ni,v,
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on o = > dﬁk) /n,k=1,2. 1l s’ensuit qu’un estimateur
de test T=1,+17,.

Les formes de ces estimateurs sont fondamentalement
des ajustements des formes de ’EMV proposées par
Félix-Medina et Thompson (2004), de sorte qu’est intégrée
dans les estimateurs proposés 1’information initiale au sujet
de 1, et (xf.k), i=1,...,n; k=1,2. Enoutre, comme la fait
remarquer un examinateur, I’estimateur 5’ a la forme de
I’EMV de pfk ) suivi par des termes de rétrécissement, I'un
étant celui de a'* vers la moyenne arithmétique o' et

. 2.(k) ..
’autre, celui de o™’ vers la moyenne a priori L, .

4. Intervalles de confiance pour
les tailles de population

Comme nous I’avons indiqué plus haut, nous utiliserons
I’approche fréquentiste pour obtenir des intervalles de
confiance de type fondé sur le plan de sondage qui sont
robustes aux écarts par rapport a la loi de Poisson
hypothétique des M,. Nous examinerons des intervalles
bootstrap et des intervalles de Wald basés sur une
approximation normale (voir Agresti 2002, page 13 et
Evans, Kim et O’Brien 1996 pour la terminologie la plus
récente).

4.1 Intervalles de confiance bootstrap

Nous utiliserons une version du bootstrap obtenue en
combinant la variante du bootstrap pour les populations
finies proposée par Booth, Butler et Hall (1994) et la
variante paramétrique du bootstrap (voir Davison et Hinkley
1997, chapitre 2).

Les étapes de la méthode que nous proposons sont les
suivantes. (i) Construire une population artificielle de N
valeurs des m; en répétant N/n fois, en supposant que
N/n est un nombre entier, ’échantillon sélectionné de n
tailles de grappe m,,...,m,. Si N =kn+r, ou k et r sont
des entiers positifs, construire la population en répétant k
fois 1’échantillon sélectionné de # tailles de grappe et ajouter
a cet ensemble de tailles m, un échantillon aléatoire simple
sans remise (EASSR) de » valeurs des m, sélectionnées a
partir de 1’échantillon observé de n tailles de grappe.
ii) Sélectionner un EASSR de n tailles a partir de la
population des m;. Soit i,...,7, les indices des m; dans
I’échantillon. (iii) Pour chaque i=i,...,i,, tirer des
¢échantillons de tailles T, —m; et T, a partir des lois de

Bernoulli de moyennes p et p*, respectivement, ou

2,1, p et p? sont les estimations de t,,1,, p!" et

p? calculées d’aprés I’échantillon observé original. Ces

échantillons simulent les valeurs des ensembles {x"} et

ij
{xsz)} de variables indicatrices. iv) Calculer les estimations

de 1,1, et T a partir des échantillons tirés aux étapes (ii) et
(iii) en suivant la méme méthode que celle utilisée pour
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calculer les estimations originales 1,,7, et . (v) Obtenir
les lois bootstrap de 7,7, et © en répétant les étapes (i) a
(iv) un grand nombre B de fois et en calculant les lois
empiriques a partir des ensembles de B valeurs de 7,7, et
1. (vi) Construire les intervalles de confiance bootstrap
100(1-a) % pour 1,7, et T en utilisant la méthode de
base ou celle des centiles (voir Davison et Hinkley 1997,
chapitre 5 pour la description de ces méthodes). Dans la
méthode de base, Iintervalle pour t© est [2% -1,
2% —%(“/2)], et dans la méthode des centiles, il est
(22 2727 ou 2@ et 117%? sont les points o/2
inférieur et supérieur de la distribution bootstrap de 1’esti-
mation originale 1 de .

Notons que cette variante du bootstrap ne repose pas sur
I"utilisation de la loi de Poisson hypothétique des M;, mais
sur le plan d’échantillonnage utilis¢é pour sélectionner
I’échantillon initial de grappes. Donc, nous pouvons consi-
dérer que les intervalles de confiance résultants sont
robustes aux écarts par rapport a la loi hypothétique des
M,

Si l’on souhaite également calculer les estimations
bootstrap des variances de 1,7, et %, il est possible
d’obtenir des estimations simples en calculant les variances
d’échantillon des ensembles de B valeurs de ces estimateurs.

4.2 Intervalles de confiance de Wald

Bien que nous ne démontrions pas théoriquement ici que
les estimateurs proposés des tailles de population suivent
asymptotiquement une loi normale, nous supposerons que la
loi normale est une approximation raisonnable des lois des
estimateurs. Donc, nous construisons pour les tailles de
population des intervalles de confiance de Wald
1001 - o) % de type fondé sur le plan de sondage de la
forme 7, izl_a/z.;(’(%k), ou z_,, estle point o/2
supérieur de la loi normale standard, et V(%,) est un
estimateur de type fondé sur le plan de sondage de la
variance de 1,.

Pour construire ce genre d’intervalle, nous commengons
par dériver des estimateurs de la variance de type fondé sur
le plan de sondage en suivant la méme stratégie que celle
utilisée par Félix-Medina et Thompson (2004). Celle-ci
consiste a remplacer la distribution des tailles de grappes par
celle du plan d’échantillonnage utilisé pour sélectionner
I’échantillon initial S;,. Nous utilisons pour cela la formule :

V(@) =V, [E (5 m )]+ E [V (T, m))], (6

out E.(I;/m;) et V.(3,|m ) dénotent les opérateurs
d’espérance et de variance conditionnelles fondées sur le
modele, sachant que M =m; et E (-) et V (-) dénotent
les opérateurs d’espérance et de variance fondées sur le plan
de sondage. Donc, nous obtenons les estimateurs de
variance en appliquant (6) aux approximation de Taylor de
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premier ordre %, et 1, de 1, et %,, respectivement, autour
des espérances fondées sur le modéle de ¢!’ =M, Z(",

R) et P=@@?,R), ou ZP=z" .. z"),
k=12.

En utilisant la stratégie décrite antérieurement et le fait
que Z"|m_ ~bin(t, —m, p’) et R|m, ~bin(t, —m, 1
0), ot O =ITI", (1- p"), nous avons qu’un estimateur
de V,[E,(3]/m,)] est

Yy =n(l=n/NIRE 3 (=) ™)
n—»=1

ot m=n'Yrm; K=-0Q,/[4 % -
(1-p";

m-r)1;0,=11%

Z (A(l)) A 1 B 1 .
(1) A ’

’C +a,-1 1,-m-r

A . A (1 A(1 2 .
Bl() :(Tl_mi)p;)(l_p;))"‘gl si=L..,m

et

n 2
A L VAT
1 =

T+n™' (v —ncsl_z)n_llez1 /B '

®)

En outre, puisque COV(Z(I) Rm,)=(t, - m)le“)
estimateur de E [V, (%;/m,)] ala forme

2
NOBEE,
P —-D | . . .
_ (TIJ (3 =m)p" (1= p;")
i=1 i
. . 2 —m)O.(1-0
‘]12 — AI—Z + (’cl - m)Ql( 2Ql) , (9)
(&, —m—1n)
26, -m0 & (=D, .
-2 1 12 — 1 pl(l)
L —Mm=h = B,
ou

-1, -l 2y -INT s A
B - n (v —no; )n Zi:l p" 1BV
1+n"' (v —no;’ )n_lzx_':1 1/B"

Par conséquent, un estimateur de type fondé sur le plan de
sondage de V(%)) est V(1) =V, +V,,.

Dans le cas de %z, puisque Z,.(2)|ms ~ bil’l(’tz, p?) et
Rjm, ~bin(t,,1-0,), o1 Q=TI (1-p), il
s’ensuit que E (rz|m ) ne dépend pas de m, et
conséquemment que V, [E (rz|m )]~ 0. Donc, puisque
Cov(Z”, R)jm, )—erzp %, un estimateur de V(7,) est

Statistique Canada, N° 12-001 au catalogue

p(Z) EZ ’ 2 2
Z : 5(2) T2p; )(1_}7,( ))
i1 B

i

M

(T, _rz)

"(2) A
2T2Q2 Z pim —Dy | .
- po) | P
Ty =1 =1 Bi

V(i) =4, (10)

,+a,-1 1,-r

él_(Z) =% p(2)(1

. (vz_l—ncs2 |: 12;1 2)/B(z)]

~(2) 2 .
p)+o,, i=Ll..,n,

1+n_1(v2_ - 1o, )n'IZ:l_:1 1/@;2)

et
b - n' (v, —no IZ p> /B
1+n7' (v;' —=ncy’)n” lzizll/Bi(Z)

Enfin, puisque la non—dependance de Eé (1,jm,) par
rapport a m, implique que COV(’CI, 2) 0, il s’ensuit
quun estimateur de la variance de % est V(1)=
V(@) +V@3,).

5. Etude de Monte Carlo

Nous avons considéré quatre populations, décrites
chacune au tableaul. Dans la paire formée par les
populations I et II, la base de sondage couvrait environ 45 %
de la population, tandis que dans la paire formée par les
populations IIT et IV, elle couvrait environ 70 % de la
population. Les populations de chaque paire étaient fort
semblables, sauf le fait que, dans 1’une des populations de
chaque paire, la loi des M, était une loi de Poisson, tandis
que dans I’autre il s’agissait d’une loi binomiale négative.
Les probabilités de nomination pfk), i=1,...,N, k=12,
ont été générées en utilisant le modeéle p* =1-
exp(—B,m,), ou les valeurs de P, étaient fixées de fagon
que les valeurs suivantes de " =YV p (k)/N soient
obtenues. Pour les populationsI et 1I: (p", p?)=~
(0,05,0,01) et (p", p?)=(0,01,0,002). Pour les
populations I et IV: (", p*) ~ (0,05,0,03) et
(", p¥) = (0,01,0,006). Le modéle employé pour
générer les p* est un modéle utilisé dans les méthodes
prises-effort (voir Seber 1982, chapitre 7 pour une
description de ces méthodes). Comme I’a souligné un
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rédacteur associé, ce modéle implique que le nombre de
personnes nommées par la grappe A4, est |’espérance
(tr, —=m;) (1—exp(=Bym;)) +1,(1—exp(-B,m;)) et que,
par conséquent, le nombre de personnes nommées est
approximativement proportionnel a m;,. Notons que le
modele échangeable hypothétique pour pfk ) ne postule pas
ce genre de relation avec m,. Puisque 1’estimation de pfk )
dépend principalement de sz), le nombre de personnes
dans U, nommées par la grappe 4;, nous nous attendons a
ce que I’omission de cette relation n’ait pas d’incidence sur
Pefficacité de Destimateur de p!*. Darroch (1958) a
montré, dans le cas de l’estimation du maximum de
vraisemblance, que 1’on ne réalise aucun gain significatif en

émettant ’hypothése d’un modéele prises-effort.

Tableau 1
Parametres des populations simulées

PopulationI  Population II Population III Population IV

N =250 N =250 N =250 N =250

M; Poisson M, Binomiale nég. M; Poisson M, Binomiale nég.
E(M;)=17,2 E(M;)=17,2 E(M;)=17,2 E(M;)=17,2
V(M;)=7,2 V(M;)=24,48 V(M;)=7,2 V(M,)=24,48

T, =1811 T, =1872 T, =1811 1,=1872
1,=2200 1,=2200 T, =700 T, =700
t=4011 t=4072 t=2511 T=2572
1,/1=0,45 1,/1=0,46 7,/1=0,72 1/t=0,73

Pour les populations I et II, les valeurs des paramétres
des lois apriori étaient 0,2{ =25, =-3,5, y,zf =25,
k=1,2,a =1, b=0,1, a, =7,84, b, =0,0028, de sorte
que E(A,)=10,V(X,)=100, E(X,)=2800, et V(A,)=
10°. Pour les populationsIII et IV les valeurs des
paramétres étaient 012{ =9, = —3,5,y,2{ =9,k=12,4a =1,
b =0,1,a, =8b,=0,01, de sorte que E(%,)=10,
V(1) =100,E(\,) =800 et V(X,)=80000. Ces valeurs
impliquent que les lois a priori sont bien dispersées sur les
intervalles relativement grands qui contiennent les para-
metres d’intérét.

Nous avons réalisé 1’expérience par simulation comme il
suit. A partir de chaque population de N =250 valeurs de
m,, nous avons sélectionné un EASSR de n =25 valeurs.
A partir de la grappe 4. dans 1’échantillon, nous avons
généré les valeurs de X ,;.” et X ,;.2) en tirant des échantillons
de taille T, —m, et t, a partir de lois de Bernoulli de
moyenne p'” et p!”, respectivement. Ces données ont été
utilisées pour calculer les estimateurs suivants des tailles de
population: I’ensemble d’EMV %,%,, et 1=7%+7,
proposé par Félix-Medina et Thompson (2004); ainsi que
les trois ensembles d’estimateurs bayésiens 1),1; et
=17 +15, a=U,J, P, obtenus en utilisant comme lois
apriori les lois uniforme (U), de Jeffreys (J) et de
Poisson (P) respectivement. En outre, nous avons calculé
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les estimateurs de variance et les intervalles de confiance.
Nous avons calculé les intervalles bootstrap selon la
méthode de base, sauf les intervalles fondés sur les
estimateurs 4,1} et t°, qui ont été calculés par la
méthode des centiles. Tous les estimateurs bootstrap ont été
obtenus en utilisant 2 000 échantillons bootstrap. Enfin, les
propriétés des estimateurs ponctuels et d’intervalle ont été
évaluées en utilisant »=10000 essais de la méthode qui
précede.

Nous avons évalué les propriétés d’un estimateur, disons
1, par son biais relatif et la racine carrée de son erreur
quadratique moyenne relative, définis comme étant
r—biais=>] &, —1)/(r7) et T —eqm =
\/Zf(%,. —1)* /(r7°), ol %, estla valeur de % obtenue lors
du i essai. Nous avons également évalué les propriétés
d’un estimateur de variance par son biais relatif et la racine
carrée de son erreur quadratique moyenne relative, qui ont
été définis de la méme fagon que ceux d’un estimateur de la
taille de population, mais en utilisant la variance déterminée
empiriquement plutdt que la variance réelle. Enfin, nous
avons évalué les propriétés des intervalles de confiance a
95 % par leur probabilit¢ de couverture et leur longueur
moyenne.

6. Résultats et discussion

Faute d’espace, aux tableaux 2 a 4, nous présentons que
certains résultats de 1’étude numérique. Toutefois, les
commentaires qui suivent ont trait a I’ensemble complet de
résultats.

Malgré les limites de 1’étude par simulation, nous
pouvons conclure que le principal facteur qui influe sur les
propriétés des estimateurs et des intervalles de confiance et
la grandeur des p*’. Lorsque celles-ci sont grandes et
indépendamment de la loi des M, et de la taille de la
fraction t,/t couverte par la base de sondage, chacun des
estimateurs des T et des intervalles de confiance de type
fondé sur le plan de sondage (Wald ou bootstrap) donne de
bons résultats. Toutefois, lorsque les p* sont faibles et
malgré tous les autres facteurs, seuls les estimateurs
bayésiens i, donnent des résultats acceptables. 1l mérite
détre souligné que, si les p* sont faibles, les estimateurs
bayésiens , et t, donnent de meilleurs résultats que
’'EMV %,; toutefois, les propriétés de % et i/ ne sont pas
suffisamment bonnes pour rendre les inférences fiables.

Les intervalles de confiance bootstrap pour T, basés sur
%" ne sont pas aussi bons que les intervalles de Wald
lorsque les p*’ sont faibles ou que les M, ne suivent pas
une loi de Poisson. L’explication de ce résultat et 1’¢labo-
ration de meilleurs intervalles bootstrap sont des sujets qui
devront étre étudiés de fagon plus approfondie.
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Biais relatif et racine carrée de I’erreur quadratiqurgillq):)eyzltlmze relative des estimateurs des tailles de population
Population I Population IT Population IIT Population IV
2 0,05 0,01 0,05 0,01 0,05 0,01 0,05 0,01
D, 0,01 0,002 0,01 0,002 0,03 0,006 0,03 0,006
B re? B re? B re? B re? B re? B re? B re? B re?

x, -000 002 -000 0,06 -0,00 0,02 -0,01 0,09 -0,00 0,02 -000 0,06 -0,00 0,02 -0,0l 0,09
%, 0,01 0,12 024 0,78° 0,01 0,13 021 0,76° 0,00 0,06 0,17° 067" 0,00 0,06 0,16 0,63

0,01 007 0,13* 043 001 0,07 012 042° 000 0,02 0,05 019" —0,00 0,02 004 0,18
-0,00 0,02 -0,00 0,06 -000 0,02 -001 0,09 -0,00 0,02 -0,00 0,06 —0,00 0,02 -0,01 0,09

U

;/ 0,02 0,13 0,14 0,65 0,01 0,12 0,14 0,65 0,00 006 0,13 0,65 0,00 0,06 0,13 0,71
U 0,01 0,07 0,08 036 0,01 0,07 0,08 036 0,00 002 003 019 -0,00 0,02 003 0,20
1/ -0,00 0,02 -0,01 006 -000 0,02 -001 0,09 -0,00 0,02 -0,01 0,06 -0,00 0,02 -0,01 0,09
-2/ -0,00 0,12 -0,14 048 -0,00 0,12 -0,14 0,48 -0,00 0,06 —-0,04 0,37 —-0,00 0,06 —-0,04 0,35
J -0,00 0,07 -0,08 0,27 -0,00 0,07 -0,08 0,27 -0,00 0,02 -0,02 0,11 -0,00 0,02 -0,02 0,12
{’ -0,00 0,02 -0,01 006 -000 0,02 -0,01 0,09 -0,00 0,02 -0,01 0,06 -0,00 0,02 -0,01 0,09
AP 0,02 0,12 0,07 020 0,02 0,01 0,07 0,20 0,00 006 000 0,18 0,00 0,06 0,01 0,18
2P 0,01 0,06 0,04 0,11 0,01 0,06 003 0,11 000 0,02 -000 0,07 -0,00 0,02 -0,00 0,08

Nota : P, biais relatif; rsz, erreur quadratique moyenne relative; 7,7, et T, EMV. Les indices supérieurs U, J et P des estimateurs 1, 1,

et T indiquent des estimateurs bayésiens basés sur une loi uniforme, de Jeffreys et de Poisson-Gamma a deux degrés, respectivement.
Les résultats sont fondés sur 10* essais. Les indices supérieurs a, b et ¢ indiquent des résultats obtenus en ne tenant pas compte de 8 %, de
15 % et de 21 % des essais. Les essais omis étaient ceux pour lesquels 1’estimateur correspondant de t, était négatif ou supérieur a 10

Tableau 3
Probabilité de couverture et longueur moyenne des intervalles de confiance a 95 %
Population I Population IT
p; = 0,05, p, = 0,01 p, = 0,01, p, 0,002 p; = 0,05, p, = 0,01 p, = 0,01, p, 0,002
Bootstrap Wald Bootstrap Wald Bootstrap Wald Bootstrap Wald
p I p I p I p I p I p I p I p I

=M NC NC 0,95 129 NC NC 0,94 398 NC NC 0,93 127 NC NC 0,76 400
M NC NC 0,95 1044 NC NC 0,90 8181¢ NC NC 0,95 1029 NC NC 0,90 7764°

M NC NC 0,95 1052 NC NC 0,90 8200° NC NC 0,95 1037 NC NC 0,90 7784%
=D 0,95 130 0,95 129 0,92 399 0,94 404 0,97 147 0,95 137 0,96 642 0,92 657

=D 0,94 1110 095 1044 0,74 L, 090" 8181“ 094 1129 0,95 1029 0,74 L, 0,90 7764"

D 0,94 1118 0,95 1052 0,75 L, 090 8201“ 095 1139 0,95 1038 0,78 L, 0,90 7819°
0,94 131 0,95 129 0,92 412 0,94 403 0,97 150 0,94 137 0,97 668 0,93 657

U

1

12/ 094 1116 0,95 1049 0,72 L, 089 6837 094 1128 0,95 1028 0,73 L, 0,89 6738
094 1124 095 1057 0,73 L, 090° 6908 095 1139 0,95 1038 0,77 L, 0,907 6796°

<

;f 0,95 131 0,95 128 0,93 412 0,94 402 0,96 151 0,95 137 0,96 666 0,92 652
%-2/ 0,93 1043 0,94 998 0,58 3122 0,71 3142 093 1057 0,93 985 0,60 3074 0,72 3095
2/ 093 1052 094 1007 0,0 3199 0,72 3178 094 1072 093 995 0,68 3276 0,73 3188
%{3 0,94 131 0,95 129 0,91 411 0,94 402 0,89 151 0,95 137 0,86 666 0,93 654
ik 0,97 997 0,95 957 1,00 1506 092 1573 0,97 1000 0,95 943 1,00 1510 092 1577
2P 0,97 1006 0,95 966 1,00 1575 094 1624 097 1011 0,95 953 1,00 1679 0,95 1710

Nota:  cp, probabilité de couverture; /, longueur moyenne. Les indices supérieurs M et D des EMV 7,7, et T indiquent des intervalles de
confiance fondés sur le modele et fondés sur le plan, respectivement. Intervalles de confiance bootstrap calculés sur 2 000 échantillons
bootstrap. NC, non calculé. Résultats fondés sur 10 essais. L’indice supérieur « indique des résultats obtenus en ne tenant pas compte de
8 % des essais. Les essais omis sont ceux pour lesquels I’estimateur correspondant de T, était négatif ou supérieur a 10° Ly et L,
indiquent des longueurs supérieures a 10° et 10*, respectivement.
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Tableau 4
Biais relatif et racine carrée de I’erreur quadratique moyenne relative des estimateurs de variance
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Population I

Population II

P, ~0,05, 5, ~0,01

7, ~0,01, B, ~ 0,002

7, ~0,05, 5, ~0,01

7, ~0,01, B, ~ 0,002

Bootstrap Taylor Bootstrap Taylor Bootstrap Taylor Bootstrap Taylor

B re? B re? B re? B re? B re? B re? B re? B re?
%{\4 NC NC 0,01 0,17 NC NC -0,04 0,08 NC NC -0,20 0,31 NC NC -0,64 0,65
%12\4 NC NC 0,01 049 NC NC 1,9 53 NC NC -0,02 0,64 NC NC 1,8 54°
M NC NC 0,01 048 NC NC 1,9 53 NC NC -0,02 0,64 NC NC L7953
%{D 0,03 0,19 0,01 0,17 -0,02 0,17 -0,00 0,17 0,08 046 -0,07 028 -0,05 040 -0,01 0,37
%5 0,16 0,62 0,01 0,49 L, L, L9 53 020 1,10 —-0,02 0,64 L, L, L7953
7D 0,15 0,61 0,01 048 L, L, L9 53 020 1,10 —-0,02 0,64 L, L, L7953
ﬁ/ 0,02 0,20 -0,01 0,17 003 0,19 -0,01 0,17 0,14 051 -0,06 028 0,05 037 0,01 037
%12/ 0,13 0,62 -0,01 049 024 1,20 L7 46" 022 092 -0,00 062 030 1,40 1,6° 64"
2U 0,13 0,61 -0,01 048 024 1,20 L6 45 023 091 001 061 030 1,40 ,6°  6,2°
%-1/ 0,06 021 0,02 0,17 005 0,19 -001 0,17 0,12 050 -0,08 028 0,00 0,35 -0,04 0,36
%-2/ 0,07 051 -0,03 044 -025 0,66 -0,11 140 0,13 069 -0,03 0,55 -025 0,74 -0,13 1,50
2/ 0,06 0,50 -0,03 043 -025 066 -0,12 140 0,12 068 -0,03 0,53 -0,24 0,72 -0,15 1,40
%{’ 0,03 0,20 -0,01 0,17 003 0,18 -0,02 0,17 0,16 052 -0,05 028 005 037 0,01 037
il 0,07 034 -0,02 035 -0,07 0,16 -0,03 0,12 0,10 042 -0,01 041 -0,06 0,17 -0,01 0,16
2P 0,06 034 -0,02 034 -005 0,14 -0,02 0,11 0,10 042 -0,01 041 -0,03 0,15 0,01 0,16
Nota:  rp, biais relatif, re®, erreur quadratique moyenne relative. Les indices supérieurs M et D des EMV 1,,T, et T indiquent des

estimateurs de variance fondés sur le modele et fondés sur le plan, respectivement. Intervalles de confiance bootstrap calculés sur
2 000 échantillons bootstrap. NC, non calculé. Résultats basés sur 10* essais. L’indice supérieur a indique des résultats obtenus en ne
tenant pas compte de 8 % des essais. Les essais omis étaient ceux pour lesquels I’estimateur correspondant de t, était négatif ou
supérieur a 10*. L, et L, indiquent des valeurs supérieures a 10% et 10*, respectivement.

Enfin, les meilleures propriétés de I’ensemble d’esti-
mateurs %, sont une conséquence de la plus grande quantité
d’information qu’ils utilisent. Bien que nous nous soyons
servis de lois a priori relativement uniformes pour les t,,
I’information qu’ils fournissent est suffisante pour éviter les
problémes de biais et de forte variabilité observés pour les
autres estimateurs. Nous avons réalisé certains essais par
simulations supplémentaires et les résultats (qui ne sont pas
présentés dans les tableaux) indiquent qu’a condition que les
lois a priori soient maintenues relativement uniformes, les
estimations ne sont pas affectées par les valeurs de leurs
paramétres. Manifestement, une information initiale erronée
combinée a de faibles valeurs des p'* aura une incidence
sur les estimations. A titre d’exemple, mentionnons une loi
apriori de 1, dont la densit¢ de probabilité est fortement
concentrée autour d’une valeur trés éloignée de la valeur
réelle de t,. Cependant, nous pensons que si le chercheur
dispose d’information correcte, méme si elle est vague, il
vaut la peine d’utiliser I’ensemble d’estimateurs ;.
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Plans de sondage pour les indices des prix a la consommation

Alan H. Dorfman, Janice Lent, Sylvia G. Leaver et Edward Wegman '

Résumé

L’échantillonnage en vue d’estimer un indice des prix a la consommation (IPC) est assez compliqué et requiert générale-
ment la combinaison de données provenant d’au moins deux enquétes, ’une donnant les prix et ’autre, la pondération par
les dépenses. Deux approches fondamentalement différentes du processus d’échantillonnage —1’échantillonnage probabiliste
et ’échantillonnage par choix raisonné—ont été vivement recommandées et sont utilisées par divers pays en vue de
recueillir les données sur les prix. En construisant un petit « univers » d’achats et de prix a partir de données scannées sur les
céréales, puis en simulant diverses méthodes d’échantillonnage et d’estimation, nous comparons les résultats de deux
approches du plan de sondage et de I’estimation, & savoir I’approche probabiliste adoptée aux Etats-Unis et 1’approche par
choix raisonné¢ adoptée au Royaume-Uni. Pour la méme quantit¢é d’information recueillie, mais avec I’utilisation
d’estimateurs différents, les méthodes du Royaume-Uni semblent offrir une meilleure exactitude globale du ciblage d’un
indice superlatif des prix a la consommation basé sur la population.

Mots clés :

1. Contexte

Du début a la fin, I’échantillonnage en vue d’établir un
indice des prix a la consommation (IPC) représente I’une
des entreprises d’échantillonnage les plus compliquées. La
population cible est difficile a définir, le domaine approprié
des articles est débattu, les définitions des ingrédients bruts,
c’est-a-dire les prix, les quantités et les articles, sont am-
bigués et mises en doute. L’estimateur ultime - 1’estimateur
de I'IPC d’ensemble-repose sur des données provenant
d’au moins deux enquétes, I’'une donnant les prix et I’autre,
les « pondérations ». Sous le niveau des «articles com-
posites » (ou « strates d’articles »), c’est-a-dire des groupes
d’articles dont il est supposé que le mouvement des prix est
homogeéne, il n’existe habituellement pas de moyen rentable
de tenir & jour les poids d’échantillonnage. Le débat se
poursuit donc quant au choix appropri¢ parmi divers esti-
mateurs simples de la variation du prix pour les catégories
d’articles, c’est-a-dire les « indices élémentaires ». La mé-
thode appropriée d’agrégation de ces variations des prix, au
moyen des pondérations, fait également I’objet de débats.

On distingue deux grandes approches de 1’échantillon-
nage en vue de relever les prix : I’échantillonnage proba-
biliste et I’échantillonnage par choix raisonné, ou échantil-
lonnage au jugé. L’approche d’échantillonnage la plus
généralement reconnue consiste habituellement a injecter un
¢lément aléatoire dans le processus de sondage et a se fonder
sur cet élément aléatoire pour faire des inférences au sujet
des caractéristiques de population que I’on veut étudier,
c’est-a-dire un échantillonnage probabiliste ou « basé sur un
plan de sondage »; voir, par exemple, Sdrndal, Swensson et

Indice élémentaire; échantillonnage avec probabilité proportionnelle a la taille; échantillonnage par choix
raisonné; données scannées; indice superlatif.

Wretman (1992). Cette approche n’a pas toujours été tenue
pour acquise. Au début du XX°siécle, I’échantillonnage
«par choix raisonné » ou «représentatif » était considéré
comme une option viable, voire préférable. Plus récemment,
I’école de pensée « prédictionniste » de Royall a contesté les
hypothéses basées sur le plan de sondage; voir, par exemple,
Valliant, Dorfman et Royall (2000).

Aux FEtats-Unis, toutes les enquétes reliées a I'IPC sont
réalisées en utilisant des méthodes d’échantillonnage proba-
bilistes complexes. Ailleurs dans le monde, la plupart des
IPC sont construits a partir d’échantillons au jugé, dans
lesquels les spécialistes des différentes strates d’articles
choisissent des catégories plus ou moins générales ou
sélectives d’articles pour lesquelles des agents de terrain
relévent les prix. La raison fondamentale de cette approche
est la difficulté qu’il y a & obtenir toutes les données sur la
pléthore d’articles vendus et sur les endroits ou ils sont
vendus nécessaires pour que 1’échantillonnage probabiliste
soit faisable.

L’aspect intéressant est que fort peu d’évaluations de
I’exactitude relative des diverses approches d’échantillon-
nage ont ét¢ faites. En réalité, il n’est pas certain que ce
genre d’évaluation soit réalisable. Méme pour les pays les
plus petits, I’indice des prix sous-jacent calculé en se basant
sur la population totale d’articles, ou indice des prix de
population, englobe un si grand nombre de transactions
portant sur un si grand nombre d’articles dans un si grand
nombre d’emplacements qu’il est inaccessible. De surcroit,
la population d’articles sur le marché varie constamment, ce
qui complique [P’application des formules d’indice de
population classiques. Alors, comment peut-on juger de la

1. Alan H. Dorfman, Office of Survey Methods Research et Sylvia G. Leaver, Office of Prices and Living Conditions, U.S. Bureau of Labor Statistics, 2
Massachusetts Ave NE, Washington, D.C., Etats-Unis, 20212; Janice Lent, U.S. Bureau of Transportation Statistics, 400 7" Street, SW, Washington,
D.C., Etats-Unis, 20590; Edward Wegman, Center for Computational Statistics, George Mason University, Fairfax, VA, Etats-Unis, 22030.
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justesse relative de diverses estimations basées sur un
échantillon par rapport a la « valeur réelle »? De surcroit,
dans la plupart des cas, on ne dispose méme pas d’infor-
mation échantillonnale pour 1’un des €éléments clés de 1’in-
dice de population, & savoir les quantités d’articles vendus,
de sorte que méme la construction d’une population arti-
ficielle a partir de données d’échantillon en vue d’une
évaluation n’a pas été possible.

La disponibilité relativement récente de données
scannées, aux Etats-Unis et ailleurs, offre une occasion
sans précédent d’évaluer les approches d’échantillonnage
et les estimateurs. Ces données comprennent les prix ef les
quantités, habituellement sur une base hebdomadaire, de
tous les articles vendus dans une catégorie donnée dans un
grand échantillon de points de vente dotés de scanneurs.
Ce genre de données peuvent étre utilisées pour construire
des populations réalistes de transactions pour lesquelles
I’indice des prix réel est connu. Nous pouvons alors
utiliser diverses méthodes pour échantillonner cette popu-
lation, construire différentes estimations d’indice d’intérét
et comparer les résultats aux paramétres de population
connus. Une étude de ce type, décrite par de Haan,
Opperdoes et Schut (1999), semble indiquer que 1’« échan-
tillonnage avec seuil d’inclusion» (cutoff sampling),
c’est-a-dire ’échantillonnage des quelques articles les plus
importants (en ce qui a trait aux recettes générées) dans la
population, donne de meilleurs résultats que deux grandes
approches probabilistes, a savoir 1’échantillonnage aléa-
toire simple (eas) et 1’échantillonnage avec probabilité
proportionnelle a la taille (pp?) (ou la mesure de taille est,
de nouveau, les recettes).

L’une des difficultés que pose toute étude faisant ce
genre de comparaison est la nécessité de maintenir des
«regles du jeu équitables ». Si I'une des méthodes d’échan-
tillonnage s’appuie, par exemple, sur des données (de
population) susceptibles, en réalité, ne pas étre disponibles
en pratique, tandis qu’une autre ne le fait pas, la compa-
raison des méthodes est sérieusement minée. De méme, si
une méthode ne fournit qu’un seul échantillon ou quelques
échantillons, et qu’une autre en fournit des milliers, des
précautions particulieres doivent étre prises pour les com-
parer; en effet, ce genre de comparaison pourrait nécessiter
d’importantes restrictions. Ftant donné la complexité des
méthodes d’échantillonnage et d’estimation utilisées pour le
calcul des indices de prix, il n’est pas étonnant que ces
difficultés et de nombreuses autres compliquent les expé-
riences congues en vue de comparer diverses méthodes.

Idéalement, pour comparer les approches, disons, de
deux pays, nous imiterions entiérement le processus
complexe d’échantillonnage et d’estimation de chacun et
nous évaluerions les colits. Le méme budget serait affecté
aux deux processus et nous serions capables, au moyen
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d’une mesure préétablie et équitable, d’évaluer la justesse de
chaque estimation par rapport a un indice cible connu.

Le présent article porte sur deux études, une grande étude
principale et une étude de suivi secondaire plus petite.

L’étude principale est décrite aux sections 2 a 4. La
section 2 donne la construction de la population cible. La
section 3 expose les méthodologies des « Etats-Unis » et du
«Royaume-Uni », et fournit les renseignements sur les
simulations. Aucun effort n’est fait pour évaluer les cofits
relatifs (ce qui nous écarte de la situation idéale), mais les
approches concurrentes sont rendues aussi égales que
possible en ce qui a trait & l'information utilisée. Les
résultats, qui donnent 1’avantage a I’approche britannique,
sont présentés a la section 4.

L’étude de suivi, décrite a la section 5, a pour but
d’essayer de dégager les effets des diverses composantes
des deux approches, en particulier la méthode d’échantil-
lonnage et la formule de I’indice élémentaire. La section 6
comprend un résumé final et une discussion.

Note sur les indices cibles. La littérature sur les indices
de prix contient des myriades de formules pour calculer la
variation des prix d’une période a une autre. Divers indices
sont compatibles avec différentes hypothéses quant au
comportement d’achat du consommateur « moyen» en
réponse a la variation des prix. Les indices a « panier de
consommation fixe », les formules fréquemment employées
de Laspeyres et celles, moins fréquemment utilisées, de
Paasche, sont compatibles avec I’hypothése selon laquelle
les consommateurs continuent d’acheter les mémes articles
en méme quantité quelle que soit la variation des prix
relatifs. L’indice de Laspeyres projette les quantités de la
période 1 (« période de base ») sur la période 2 (« période
courante »), tandis que celui de Paasche applique les
quantités de la période 2 a la période 1. L’indice géomé-
trique (ou «de Jevons» ou «moyenne géométrique »),
habituellement pondéré par les parts des dépenses a la
période de base, suppose que le consommateur ajuste les
quantités qu’il achéte de telle fagon que la part des dépenses
pour chaque article demeure constante au cours du temps.
Les formules des indices «superlatifs» de Fisher, de
Tornqvist et de Walsh, qui reposent sur des données sur les
quantités (ou parts des dépenses) pour les deux périodes, ne
nécessitent pas ces hypothéses. Les formules de ces indices,
avec les exposants y représentant la période de base,
v +1, la période courante et i, larticle acheté, sont
données a I’annexe A.

Le débat concernant I’indice d’ensemble cible se résume
habituellement a choisir entre 1’indice de Laspeyres et 1'un
des indices superlatifs. La plupart des pays optent pour un
indice cible de Laspeyres, mais de solides arguments
peuvent étre présentés (Diewert 1997) en faveur du choix
d’un indice superlatif comme cible (habituellement celui de
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Fisher ou de Tornqvist), méme si la formule de I’ estimateur
ne ressemble pas a I’une des formules d’indice superlatif de
population. Compte tenu de la forme des agrégats élémen-
taires utilisés aux Etats-Unis—moyenne géométrique—et du
fait que des travaux de recherche antérieurs (Dorfman,
Leaver et Lent 1999) ont indiqué que le niveau le plus faible
d’estimation peut avoir un effet important, la moyenne
geométrique pondérée sera incluse parmi les indices cibles
possibles. Les cibles pour un domaine particulier sont
calculées en se basant sur les prix et sur les quantités de tous
les articles compris dans le domaine, conformément aux
formules qui figurent & ’annexe A (agrégation a un degré
des prix et des quantités).

Nota : Ces formules donnent I’illusion d’étre simples,
mais nécessitent la notation de la section 3 pour leur
développement complet. Donc, dans une formule telle que
celle de I’indice de Fisher F (que nous choisirons comme
cible dans le corps de I’étude aux sections 2 a 4), «i »
représente un article i appartenant a une petite catégorie ¢
(un « ANE » (article de niveau d’entrée) ou « article repré-
sentatif » — voir la section 3), ou ¢ est elle-méme un sous-
ensemble d’une catégorie plus grande. En outre, ’article i
est vendu dans un point de vente particulier j, classifié
comme faisant partie d’une chaine particuliére k, et situé
dans une région géographique échantillonnée particuliere,
I'unité primaire d’échantillonnage (upe)l. Donc, dans le cas
de l'indice de population global, 1’expression pour une
somme >, est en fait une abréviation de Y;_, ¥},
etk Yéa Thee Leen Yic(j.c)s une remarque semblable
s’applique a [],. Briévement, il existe des sommes et des
produits sur /a fotalité des articles dans la population. Les
contractions de ce développement complet donneront les
indices de population pour les diverses catégories C, etc.

2. La population pour I’étude principale

La source des données sur lesquelles porte 1’étude est un
ensemble de données scannées sur les céréales pour petit
déjeuner couvrant la période de 1995 a 2000 dans trois
zones séparées, mais contigu€s, d’une grande région métro-
politaine. Le U.S. Bureau of Labor Statistics a acheté I’en-
semble de données a la société A.C. Nielsen en vue de dé-
terminer s’il est possible d’intégrer des données scannées
dans I'IPC des Etats-Unis; voir Richardson (2000).

Des « populations » artificielles ont été tirées a partir de
ces données par la méthode décrite plus loin. Donc, 1’étude
a pour champ d’observation un univers en apparence limité,
celui des céréales, dans un domaine géographique relative-
ment restreint. Toutefois, méme cet univers limité permet
d’observer des tendances des prix assez divergentes au
cours de la période de six ans. Donc, bien que nous ne
puissions pas généraliser nos résultats, de facon simple, aux
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indices de prix globaux couvrant une vaste gamme hétéro-
geéne de produits, nous arriverons peut-étre a dégager d’im-
portants éclaircissements quant aux effets de diverses mé-
thodes d’échantillonnage et au comportement d’estimateurs
particuliers.

L’ensemble de données portant sur une période de six
années nous a permis d’établir des tendances des prix
d’assez long terme. Afin que le volume de données demeure
raisonnable et pour éviter les complications de la saison-
nalité, nous nous sommes limités aux données de février.
Pour février de I’année y, pour chaque article (c’est-a-dire
chaque combinaison particuliere & de marque, type,
format) dans un point de vente particulier, nous avons
combiné les données sur les prix et les quantités pour une
période de quatre semaines ¢ en un prix et une quantité
uniques pour un mois, en utilisant la somme des quantités

gt = Ycren,» 5 vendues durant le mois comme valeur

de la quantité et la valeur unitaire p;*" = ¥, ya , q; P}/
Y ickeb y 45 comme prix. Les valeurs unitaires calculées sur
de courtes périodes (par exemple, un mois) correspondant
peut-étre au sens le plus significatif du prix « moyen » d’un
article particulier. L utilisation des valeurs unitaires lisse les
données et les réduit @ un volume plus raisonnable; pour une
discussion des circonstances sous lesquelles I’utilisation des
valeurs unitaires est ou non appropriée, voir Balk (1999).

Pour la présente étude, la population de céréales pour
petit déjeuner a ét¢ subdivisée en quatre groupes :

1. céréales chaudes (C)

2. céréales « sucrées » (S)

3. céréales « fruitées » (F)

4. céréales «ordinaires » (Q), c’est-a-dire les cé-
réales froides ne rentrant pas dans les catégories

) et (3).

Pour chaque groupe, pour chaque paire d’années succes-
sives, nous avons calculé les indices superlatifs et non super-
latifs en utilisant les combinaisons article-point de vente
disponibles les deux années. En pratique, il est généralement
difficile d’obtenir des appariements parfaits de période en
période, et il est important de trouver des moyens de faire
face a ce probléme en découvrant des substituts pour les
produits originaux ou d’autres fagons; la présente étude ne
tient pas compte de ce probléme particulier.

Nous avons calculé les indices de long terme (1995 a
2000) directement, ainsi que par enchainement des indices
annuels. En outre, nous avons calculé les indices fondés sur
les articles « de base », ¢’est-a-dire ceux disponibles cha-
cune des six années. D’une année sur 1’autre, les articles de
base représentaient entre 53 % et 61 % des articles dispo-
nibles durant une année particuliére pour la comparaison
d’une année a I’autre; les dépenses de base représentaient
entre 83 % et 91 % des dépenses totales au titre de tous les
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articles (de base et autres). Au cours de la période de 1995 a
2000, il y avait 326 articles de base et, en tout, 848 articles
distincts.

Les valeurs des indices annuels de population sont repré-
sentées aux figures 1 & 5. La figure 1 donne les valeurs de
Iindice 7*”*" pour les céréales sucrées basé sur I’ensemble
des articles vendus dans les magasins durant les années y et
y+1, pour (février de) y=1995, ..., 1999 (I'indice
«d’ensemble »). Les valeurs sont présentées pour cing
indices, y compris I’indice de Paasche P et, en raison de son
intérét théorique, un indice de valeur unitaire U, le ratio des
prix moyens pondérés par les quantités, la moyenne étant
calculée sur tous les types d’articles et tous les points de
vente. La figure 2 donne les résultats des mémes calculs,
mais en se limitant aux articles « de base ». Les figures 1 et 2
sont presque identiques et la ressemblance entre les indices
calculés en utilisant tous les articles (indice d’ensemble) et
ceux obtenus en utilisant uniquement les articles de base est
vérifiée pour les autres catégories de céréales également. Les
figures 3 a 5 donnent les résultats relatifs aux indices calculés
pour les articles de base dans le cas des céréales chaudes,
fruitées et ordinaires. Pour tout indice, les figures révelent
d’importants écarts entre les catégories de céréales. Les
tendances des prix des quatre grands groupes sont assez
différentes : celle de C est a la hausse, celle de S est forte-
ment & la baise, celle de F est moyennement a la baisse et
celle de O est moyennement a la hausse.

Le tableau 1 donne les indices directs de long terme
(1995 4 2000) et les indices enchainés pour « I’ensemble des
articles » et pour les « articles de base ». (« L’ensemble des
articles » pour la construction d’un indice entre deux années
données comprend les articles/points de vente pour lesquels
les quantités vendues sont positives les deux années.) De
nouveau, I’écart est trés faible entre les valeurs obtenues
pour les «articles de base » et « I’ensemble des articles »,
mais prononcé entre les catégories de céréales. Les résultats
enchainés et directs sont proches des indices superlatifs,
mais ont tendance & diverger dans le cas de la moyenne
geométrique, et des indices de Laspeyres et de Paasche. Les
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indices de valeur unitaire enchainés et directs sont proches
et, en fait, le dernier serait identique a I’indice enchainé
fondé sur les articles de base, si, par souci de commodité, les
indices annuels n’avaient pas été basés uniquement sur les
combinaisons article-point de vente disponibles pour les
deux années.

A part une certaine oscillation de la position de I’indice de
valeur unitaire, nous observons un classement manifeste des
indices en fonction de la formule, le méme pour toutes les
catégories de céréales, qui peut se résumer comme Suit :
1) Les indices superlatifs différent assez peu les uns des
autres, résultat qui mérite d’étre souligné étant donné le
degré de variabilité due aux « ventes » des prix relatifs et des
quantités liés aux combinaisons article-point de vente. 2) Les
indices non superlatifs classiques différent fortement les uns
des autres et des indices superlatifs, la moyenne géométrique,
pondérée par les dépenses a la premicére période, étant
beaucoup plus élevée que les indices superlatifs, I’indice de
Laspeyres étant encore plus élevé et I’indice de Paasche étant
(sans surprise) nettement plus faible. Ces résultats donnent a
penser que, dans I'univers des céréales, non seulement la
quantité, mais aussi la part des dépenses, a tendance a
diminuer a la période 2 pour un article dont le prix augmente
fortement durant cette période. 3) L’indice de valeur unitaire
est faible également, mais, sauf dans le cas des céréales
chaudes, s’approche davantage des indices superlatifs que les
indices non superlatifs classiques. 4) A la lumiére de faits
présentés plus loin dans I’article, et & la recommandation
d’un examinateur, nous avons inclus deux indices non
fondés sur les quantités dans ce tableau (mais pas dans les
figures) : 'indice de Dutot, qui est un simple ratio des prix
moyens (RM) —voir I’annexe A, et une moyenne géomé-
triqgue non pondérée (c’est-a-dire pondérée par une cons-
tante); tous deux sont habituellement réservés au calcul des
indices au niveau élémentaire. Les résultats sont surpre-
nants : en ce qui a trait a I’approximation des indices superla-
tifs, ils donnent d’aussi bons, voire de meilleurs, résultats que
les indices non superlatifs basés sur les quantités tradition-
nelles, a peu prés a égalité avec ’indice de valeur unitaire.
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Figure 1. Indices de population cibles enchainés annuellement pour les indices de février a février pour 1'ensemble

des céréales sucrées, 1995 = 100.
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Figure 2. Indices de population cibles enchainés annuellement pour les indices de février a février pour les céréales
sucrées de base, 1995 = 100.
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Figure 3. Indices de population cibles enchainés annuellement pour les indices de février a février pour I’ensemble des
céréales chaudes, 1995 = 100.
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Figure 4. Indices de population cibles enchainés annuellement pour les indices de février a février pour I’ensemble des
céréales fruitées, 1995 = 100.

170

150 //
110 ¥

—_—
. —— —
70

50

Indice

30 T
1995 1996 1997 1998 1999 2000

Year

‘ —9— Moyenne géométrique —#— Paasche —#& — Térnqvist —><—Fisher —K—Laspeyres —@—Valeur unitaire ‘

Figure 5. Indices de population cibles enchainés annuellement pour les indices de février a février pour I’ensemble des
céréales ordinaires, 1995 = 100.
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Tableau 1
Indices directs et enchainés pour 1995 a 2000

Moyenne Valeur

géométrique  Paasche Tornqvist Fisher Laspeyres unitaire

Chaudes  Direct 1,1176 1,0253 1,0847  1,0891 1,1569  0,9576

Enchainé, ensemble des articles 1,1801 0,9874 1,1159 1,1216  1,2742 0,9453

Enchainé, articles de base 1,1804 0,9865 1,1160  1,1221  1,2763 0,9759

Sucrées Direct 0,8855 0,6739 0,7913  0,7898  0,9257  0,7417

Enchainé, ensemble des articles 1,3341 0,3825 0,7925  0,7771 1,5786 0,7506

Enchainé, articles de base 1,3591 0,3661 0,7849  0,7704  1,6212 0,7585

Fruitées Direct 0,9716 0,8676 0,9319  0,9296  0,9960  0,8932

Enchainé, ensemble des articles 1,2202 0,6849 0,9661 0,9696  1,3728 0,9308

Enchainé, articles de base 1,1808 0,6557 0,9320 0,9328 11,3269  0,8950

Ordinaires Direct 1,0811 0,8641 1,0045 09816 1,1150 0,8554

Enchainé, ensemble des articles 1,3969 0,6330 1,0333 1,0053 1,5965 0,8935

Enchainé, articles de base 1,4234 0,6175 1,0353 1,0054  1,6370 0,8879

Tableau 1
Indices directs et enchainés pour 1995 a 2000
Moyenne Valeur Moyenne
géométrique* Paasche Tornqvist Fisher Laspeyres unitaire RM  géométrique +

Chaudes  Direct 1,1176 1,0253  1,0847 1,0891 1,1569  0,9576 11,1192 1,0949
Enchainé, ensemble des articles 1,1801 0,9874 11,1159 1,1216  1,2742  0,9453 11,1395 1,1128
Enchainé, articles de base 1,1804 0,9865 1,1160 1,1221 11,2763  0,9759 11,1374 1,1151
Sucrées  Direct 0,8855 0,6739  0,7913  0,7898  0,9257 0,7417 0,8817 0,8702
Enchainé, ensemble des articles 1,3341 0,3825 0,7925  0,7771 1,5786  0,7506 0,9124 0,9010
Enchainé, articles de base 1,3591 0,3661 0,7849  0,7704 11,6212  0,7585 0,8984 0,8894
Fruitées  Direct 0,9716 0,8676  0,9319  0,9296  0,9960  0,8932 0,9815 0,9726
Enchainé, ensemble des articles 1,2202 0,6849  0,9661 0,9696  1,3728  0,9308 1,0263 1,0165
Enchainé, articles de base 1,1808 0,6557  0,9320 0,9328 11,3269  0,8950 0,9935 0,9820
Ordinaires Direct 1,0811 0,8641 1,0045 09816 11,1150 0,8554 11,0620 1,0511
Enchainé, ensemble des articles 1,3969 0,6330  1,0333  1,0053  1,5965 0,8935 11,0642 1,0572
Enchainé, articles de base 1,4234 0,6175 1,0353 1,0054 11,6370 0,8879 1,0653 1,0571

*  Pondérée par les dépenses a la période de base.
+ Non pondérée.

D’aprés les examens préliminaires, et pour simplifier,
nous limitons nos investigations plus approfondies aux
données sur les articles de base. Afin d’étudier 1’exactitude
relative des échantillonnages probabiliste et par choix
raisonné, tels qu’ils sont appliqués en pratique pour établir
les IPC, nous nous sommes efforcés d’approximer les plans
d’échantillonnage utilisés aux FEtats-Unis et au Royaume-
Uni, qui représentent [’échantillonnage probabiliste et
I’échantillonnage par choix raisonné, respectivement. Dans
les deux cas, nous avons eu la chance de disposer d’infor-
mation détaillée sur les processus d’enquéte complexes grace
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a des manuels et a des contacts avec les organismes
respectifs. L’idée fondamentale consistait a procéder a
I’échantillonnage répété dune population donnée, par
exemple, les transactions de base effectuées en 1995 et en
1996. Chaque « passage-machine » était une combinaison
d’activités d’échantillonnage et d’estimation exécutées con-
formément aux méthodes d’un pays ou de I’autre. Il ne faut
pas oublier que nous voulions comparer les mérites des
méthodologies et non évaluer le succés avec lequel les Etats-
Unis et le Royaume-Uni estiment les parametres de leur
population cible.
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Les quatre groupes de population « naturels » décrits plus
haut, qui sont appelés « grands groupes » au Royaume-Uni
et « catégories de dépenses » aux Etats-Unis, ont été divisés
en sous-groupes moins agrégés. En pratique, les sous-
groupes seraient définis en fonction de types de produits.
L’une des raisons, outre tout intérét intrinséque que 1’on
pourrait avoir pour ces produits, est que les sous-groupes
ainsi formés ont tendance a étre homogenes en ce qui a trait
aux tendances des prix. Aux fins de la présente étude par
simulation, nous définissons par conséquent les sous-
groupes de la fagon suivante :

1) Nous avons calculé la variation de prix de long
terme pour chacun des 326 articles compris dans les
données de base, en utilisant les indices de valeur
unitaire pour les articles (sur I’ensemble des points
de vente) pour 2000 comparativement a 1995.

2) Nous avons ajouté un bruit a ces indices, tri¢ les
articles dans chaque grand groupe en fonction de leur
valeur de l’indice perturbé, et regroupé les articles
adjacents. Le regroupement des articles dont les in-
dices de long terme étaient proches avait pour but de
rendre les sous-groupes homogenes, et I’ajout d’un
bruit a été fait de sorte que 1’homogénéité soit raison-
nablement imparfaite.

Le tableau 2 donne la structure des articles de la popu-
lation qui a été construite, y compris la nomenclature
utilisée dans les deux pays, le nombre de groupes a chaque
niveau d’agrégation et le symbole correspondant & chaque
niveau de classification utilisé dans le présent article.
L’«article représentatif » est le niveau d’agrégation le plus
faible auquel un indice est produit aux Royaume-Uni. Il
correspond a Iarticle de niveau d’entrée ou ANE (en anglais
Entry Level Item ou ELI) des Etats-Unis, qui est en fait un
ensemble d’articles similaires ou connexes. Aux Ftats-Unis,
les indices sont produits pour les catégories obtenues au
niveau directement supérieur d’agrégation, c’est-a-dire le
niveau de la «strate d’articles », mais ces catégories sont
encore subdivisées en fonction des régions géographiques
dans lesquelles les articles sont vendus. Notons qu’il existe
2 ou 3 strates d’articles/sections # dans une catégorie/un
grand groupe C, 3 ANE/articles représentatifs ¢ par strate
d’articles/section 4 (sauf dans un cas ou il y en a 2), et 10
ou 11 articles/variétés i dans chaque ANE/article représen-
tatif c¢. (Nota: une catégorie réelle du Royaume-Uni
pourrait étre plus grande ou plus petite que la catégorie
correspondante des Etats-Unis; par exemple, en régle
générale, ’ANE comprend probablement plus de sortes
d’articles spécifiques que I’article représentatif. Nous avons
donc di forcer 1’équivalence pour assurer que la méme
quantité d’information soit utilisée dans chaque approche.
Cet ajustement n’aura pas d’incidence sur nos conclusions
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en ce qui concerne les mérites relatifs des méthodes de base
utilisées dans les deux pays.

Tableau 2
Structure de population de I’« univers des céréales » : articles
) Nombre de

R.-U. E.-U. groupes Symbole
Grand groupe Catégorie de dépenses 4 C
Section Strate d’articles 10 h
Article _ Article de niveau 29 ¢
représentatif d’entrée (ANE)

Variété Article 326 i

En plus de la structure fondée sur les articles, chaque
population de transactions posséde une structure « spatiale »
caractéristique de ’endroit ou a été vendu un article. Cette
structure est résumée au tableau 3. Les points de vente
appartiennent a des chaines (par exemple, Safeway, Kroger),
qui recoupent les trois unités primaires d’échantillonnage
géographique des Etats-Unis a partir desquelles les données
sur les céréales ont été recueillies. (Dans la terminologie du
Royaume-Uni, les chaines sont appelées «magasins
multiples ».) Les points de vente appartenant a une chaine
donnée ont un propriétaire commun, a 1’exception de la
«chaine 8 », qui est un groupe « fourre-tout » composé des
points de vente n’appartenant pas & une grande chaine (il
pourrait y avoir certaines « mini-chaines»). Lors de
I’appariement de cette « structure basée sur les chaines » a la
classification des points de vente utilisée pour I’échantillon-
nage au Royaume-Uni, la chalne 8 a été considérée comme
un ensemble de « magasins indépendants » (le terme utilisé
pour désigner les magasins appartenant & un propriétaire
indépendant au Royaume-Uni). La chaine 4, qui semble
présenter la plus grande homogénéité des prix sur I’ensemble
des points de vente, a été considérée comme un « magasin
multiple pour lequel le relevé des prix est centralisé »
(centrally collected multiple), expression utilisée au
Royaume-Uni pour les groupes de points de vente dont les
prix sont controlés centralement. Chaque chalne restante a
été considérée comme une chaine dont le relevé des prix
n’est pas centralisé. Les méthodes de collecte et d’estimation
pour ces trois types de chaines sont données plus loin dans la
description des méthodes appliquées au Royaume-Uni.

Donc, la population est constituée de N’ =20 000
enregistrements pour les indices de 1995-1996, chaque
enregistrement représentant ’achat d’un article i dans un
point de vente j. Sont reliés a chaque article/point de vente
son UPE/région /, sa chalne/son type de magasin k, le
point de vente/magasin j, larticle/la variété i, I’ANE/
article représentatif ¢, la strate d’articles/section £, la
catégorie de dépenses/le grand groupe C, et p’, ¢°, p”*,
et ¢**', les prix et quantités (en onces) des articles vendus
(en février des) deux années en question. Nous avons utilisé
ce fichier de population (appelé simplement «le fichier »
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dans la suite) pour simuler toutes les phases des opérations
aux Etats-Unis et au Royaume-Uni.

3. Méthodes d’échantillonnage simulées

Les méthodes d’échantillonnage compliquées que nous
avons utilisées pour simuler les approches adoptées aux
Etats-Unis et au Royaume-Uni sont modélisées d’aprés les
pratiques respectives de ces deux pays. Ces pratiques
évoluent au cours du temps et présentent méme des variantes
a un point particulier dans le temps. Notre objectif n’était pas
de déterminer quel pays utilise la meilleure méthode, ni
d’englober toutes les variantes. Nous cherchions plutot a
comparer deux modes distincts d’échantillonnage, en tenant
compte de la gamme de complexités que postulent ces
modes. Le lecteur que cela intéresse trouvera une description
de la construction de I'IPC des Etats-Unis dans le BLS
Handbook of Methods (2005), chapitre 17. Pour I’indice des
prix de détail du Royaume-Uni, nous nous sommes fondés
sur le document intitulé The Retails Prices Index Technical
Manual (1998). Une description des pratiques plus récentes
adoptées au Royaume-Uni peut étre consultée dans le
Consumer Price Indexes Technical Manual (2005).

3.1 Meéthodes d’échantillonnage aux Etats-Unis

Nous commencerons par décrire les méthodes d’échan-
tillonnage appliquées aux Etats-Unis, qui nécessitent trois
enquétes avec échantillonnage probabiliste, & savoir 1) une
enquéte-ménages, appelée Consumer Expenditure Survey
(CEX), pour estimer la répartition des dépenses des ménages
entre diverses catégories de biens, 2) une deuxiéme enquéte-
ménages, appelée Point of Purchase Survey (POPS) pour
estimer, dans chaque groupe d’articles, les montants relatifs
dépensés dans divers points de vente, et 3) une enquéte
aupres des points de vente, grace a laquelle sont sélectionnés
des articles individuels dont le prix est relevé. Dans les trois
cas, I’échantillonnage pour la simulation est aléatoire avec
remise (quoique 1’échantillonnage employé en pratique soit
nettement plus compliqué). Les deux premiéres enquétes
sont fondées sur des échantillons aléatoires simples et la

derniére, sur un échantillon sélectionné avec probabilité pro-
portionnelle a la taille (ppf), ou les mesures de taille sont
fonction des dépenses estimées d’aprés la CEX et la POPS.
L’échantillon de la troisiéme enquéte est un ensemble
d’articles compris dans les combinaisons point de vente/
ANE.

3.1.1 CEX (enquéte-ménages)

L’objectif est d’estimer FE,, c’est-a-dire les dépenses
brutes des ménages au titre de ’ANE ¢ dans I'UPE /.
Nous avons procédé a un échantillonnage aléatoire simple
avec remise (easar) a partir du fichier décrit plus haut, dans
les UPE, de maniére a obtenir des estimations a facteur
d’extension sans biais

95
B2l Y ¥ oE,

ny Jjelns(xl) iecns(xl)

ou Ej; = qy; pis» N’ est la taille de population (nombre
d’enregistrements pour I’upe ! en 1995-1996) et n , est
la taille de I’échantillon CEX s(x/) dans I’UPE /, choisies
de fagon a concorder avec les tailles réelles d’échantillon de
la CEX américaine et d’obtenir des coefficients de variation
des estimations s’approchant de ceux obtenus dans le cas de
la CEX américaine réelle; le x dans s(x/) etdans n, sert
simplement a faire la distinction entre 1’enquéte CEX et
I’enquéte POPS (dont la notation correspondante est « p »;
voir plus loin) ou I’enquéte sur les prix. Cette « imitation de
la CEX» est une version simplifiée de I’enquéte réelle.
Notre méthodologie reposait sur I’hypothése tacite que tous
les clients d’un point de vente donné achétent les articles
dans les mémes proportions; elle ne tenait pas compte de
I’erreur de mesure inévitable dans toute enquéte réelle sur
les dépenses, et (pour 1995-1996) elle était trop récente :
les données réelles de la CEX sont souvent antérieures de
plusieurs années aux enquétes auprés des points de vente
pour lesquelles elles sont utilisées. Toutefois, puisque les
« données des ménages » recueillies ont aussi été utilisées
dans les méthodes correspondantes du Royaume-Uni (voir
plus loin), la version simplifiée suffit pour la comparaison
souhaitée des méthodologies.

Tableau 3
Structure de population de 1I’« univers des céréales » : points de vente

R.-U. E.-U. N Symbole
Région Unité primaire 3 I
d’échantillonnage
Type de magasin:  Indépendant Chaine 8 k
) Relevécentral Chaine 4
Multiple :
Noncentral Chaines 143;5247
Magasin Point de vente ~300
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Les dépenses de plus haut niveau ont été estimées par
simple sommation. Par exemple, le total, étendu a I’en-
semble des UPE, dans un ANE donné¢ ¢ est estimé par
E” =3,E”, etc. En tout, nous avons tiré 500 échantillons

CEX, chacun produisant un ensemble correspondant d’esti-
mations des dépenses.

3.1.2 POPS (enquéte-ménages)

L’objectif de cette enquéte est d’estimer la distribution
des dépenses dans différents points de vente pour des caté-
gories particuliéres de biens. Ces catégories pourraient €tre
des ANE ou des groupes d’ANE; ici, nous supposons qu’il
s’agit d’ANE. La TPOPS (Telephone Point of Purchase
Survey) réelle des Etats-Unis est, comme son nom I’indique,
réalisée par téléphone, selon un plan avec renouvellement de
I’échantillon tous les quatreans. Nous nous sommes
efforcés, comme nous I’avons fait dans le cas de la CEX, de
faire concorder les propriétés statistiques de notre procédure
avec celles de la TPOPS réelle, mais il s’est avéré que faire
correspondre les tailles d’échantillon dans notre fichier de
20 000 enregistrements nous aurait donné des fractions
d’échantillonnage dans les UPE plus grandes qu’il n’était
souhaitable. Par conséquent, nous avons réduit les tailles
d’échantillon de moitié, de sorte que notre « imitation de
POPS » devrait avoir une précision d’environ 1/~/2 celle
de la TPOPS réelle. De nouveau, cette modification n’aura
pas d’incidence sur les conclusions de 1’étude, parce que
nous avons utilisé des données identiques pour la
construction de 1’enquéte britannique. Nous avons tiré des
échantillons s(pl) de taille n, par easar et procédé a

I’estimation au moyen de [Destimateur a facteur
d’extension :
- NY
y 1 y
E} = > Ej.
np/ iecns(pl)

Puisque les données de la POPS ont tendance a étre plus a
jour que celles de la CEX, nous choisissons y comme année
de base de I’indice, 1995 pour 1995-1996, mais 1996 pour
1996-1997, etc. Nous avons exécuté 500 passages machines
et obtenu 500 ensembles d’estimations, qui ont chacun été
apparié a une réalisation de la CEX.

3.1.3 Echantillonnage des points de vente

Pour chaque année y, la sélection des articles pour
lesquels les prix doivent étre relevés comprend les étapes
suivantes :

a) Pour chaque UPE /, et chacune des dix strates
d’articles /4, nous sélectionnons deux ANE ¢ par
¢chantillonnage avec probabilité proportionnelle a
la taille avec remise (pptar), avec la mesure de
taille £,° dérivée de la CEX.
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b) Pour chaque ANE ¢ sélectionné, nous tirons huit
points de vente j par échantillonnage pptar, en
utilisant comme mesure de taille les estimations
des dépenses d’aprés la POPS E,jy.c. Donc, en tout,
nous obtenons 160 paires ANE-point de vente par
UPE, et un nombre total de 480, avec un certain
degré de répétition éventuel.

¢) Dans chaque groupe point de vente-ANE (J, ¢),
nous «allons » (comme I’agent de terrain irait
littéralement) dans le point de vente et « dressons
la liste » de tous les articles appartenant a I’ANE
et des dépenses correspondantes a la premicre

période Ej,, et, au moyen de cette base de son-

dage dans le point de vente, nous sélectionnons un
article par échantillonnage ppt.

Pour chaque article ainsi sélectionné, nous enregistrons
les prix pj,., y=1, 2. Donc, nous notons que tous les
aspects de I’échantillonnage des points de vente sont ppt
avec remise, en fonction des estimations des dépenses pro-
venant de I’une ou I'autre des deux enquétes-ménages ou
provenant directement du magasin sélectionné. De nouveau,
nous avons exécuté 500 passages machines, chacun corres-
pondant & une réalisation CEX/POPS unique.

3.2 Estimation aux Etats-Unis

Les «agrégats élémentaires» 17", c’est-a-dire des
estimations d’indice au niveau de I’ UPE x strate d’articles,
sont les éléments a partir desquels est construit I'IPC. Dans
la plupart des IPC partout dans le monde, les indices de
niveau le plus faible sont des moyennes non pondérées d’une
sorte ou I’autre, comme 1’estimateur RM du Royaume-Uni
décrit plus loin, et les données sur les dépenses ne sont
utilisées que pour agréger ces indices a des niveaux plus
élevés. Aux FEtats-Unis, les indices élémentaires sont
essentiellement des estimateurs d’Horvitz-Thomson fondés
explicitement ou implicitement sur les estimations des
dépenses provenant de la CEX ainsi que de la POPS. Ces
derniéres années, pour la plupart des strates d’articles, les
Etats-Unis ont adopté la formule de la moyenne géométrique
(voir ’annexe A), de sorte que les estimations a ce niveau
prennent la forme

1\ e
iy,y+1 _ p/jhci
lh - II y ’
Jel, p/jhci
ieceh
(i, j)es
ol
_ Wiihei
Sijnci = >
> Wihei
Jjel, ceh,iec
G.j)es
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avec

_E E,
Wihei = 2 Wihei>
Ic

jel,ieceh et (i, j)es. Notons que les poids ne sont
pas particuliers au i° article; nous omettons les indices
supérieurs de période par souci de briéveté. Les poids ne
sont pas simplement égaux a I’inverse du nombre n,,
d’articles échantillonnés dans /A4, comme des considérations
d’absence de biais d’échantillon pourraient porter a le croire
(Balk 2003), parce que les probabilités d’échantillonnage ne
reflétent pas les dépenses exactes en articles a la période de
base; voir le BLS Handbook of Methods (2005).

Puis, les indices élémentaires sont agrégés en utilisant les
dépenses estimées d’aprés la CEX conformément a la
formule de Laspeyres, par exemple

7 1 /
I,v,y+ —
h

pour obtenir I’indice pour une strate d’articles donnée #,
sur I’ensemble des UPE.

3.3 Méthodes d’échantillonnage du Royaume-Uni

Au Royaume-Uni, comme aux Etats-Unis, la méthode
d’estimation comporte la combinaison de trois compo-
sante : 1) une enquéte-ménages, appelée Family Expen-
diture Survey (FES), pour estimer les montants consacrés a
I’achat de divers groupes d’articles, 2)une enquéte-
magasins, appelée Annual Retailing Inquiry (ARI), pour
obtenir des renseignements sur les dépenses par section et
type de magasin et 3) une enquéte aupres des points de
vente des magasins, pour sélectionner des articles pour
1’établissement des prix.

3.3.1 FES (enquéte-ménages)

L’objectif est d’estimer les dépenses E , pour des
articles représentatifs ¢, et les dépenses E, , pour des
combinaisons région-section. Aux fins de la présente étude,
nous supposons qu’il existe une concordance passage-
machine par passage-machine entre les données pour la
CEX des FEtats-Unis et pour la FES du Royaume-Uni, de
sorte que nous avons, de nouveau, 500 ensembles de
données FES. Notons que le Royaume-Uni ne cherche pas a
obtenir les estimations plus détaillées E, . que visent les
Etats-Unis.
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3.3.2 Annual Retailing Inquiry (enquéte-magasins)

L’objectif est d’obtenir des estimations des dépenses E,,,
par section et type de magasin. Cet objectif est consi-
dérablement plus général que 1’obtention d’estimations point
de vente (magasin) par ANE (article représentatif) visées par
la POPS des Etats-Unis. Nous utilisons, pour construire les
estimations ARI, pour chacun des 500 passages, les mémes
données que celles utilisées pour construire les estimations
POPS pour la simulation de I'IPC des Etats-Unis.

3.3.3 Kchantillonnage des points de vente

La sélection des articles pour lesquels les prix doivent
étre relevés comprend les étapes suivantes :

a) Un « échantillon au jugé » d’articles représentatifs
¢ est sélectionné dans chaque section 4. Dans la
présente étude (uniquement pour permettre la si-
mulation), dans chaque section, nous sélectionnons
les deux articles représentatifs ayant les valeurs les
plus grandes de £, . Il convient de souligner deux
différences par rapport a 1’étape (a) correspondante
de la méthode américaine : i) la sélection est uni-
forme sur I’ensemble des régions /; ii) la sélection
n’est pas aléatoire et, en particulier, ne permet pas
la sélection répétée des articles représentatifs. (La
sélection répétée peut avoir lieu dans la méthode
américaine simulée, a cause de 1’échantillonnage
avec remise des ANE dans les strates d’articles.)

b) Les économistes de terrain choisissent les maga-
sins dans une localité particuliére dans laquelle le
prix d’un article représentatif doit étre établi. Tra-
ditionnellement, cela se faisait par eassr, aprés que
I’économiste de terrain ait construit une base de
sondage des magasins appropriés. Plus récemment,
la sélection a été faite par échantillonnage ppt, ou
la mesure de taille est la superficie consacrée dans
le magasin au type de biens que I’article représen-
tatif représente. Les économistes de terrain ne
tirent pas d’échantillons d’articles « dont le relevé
des prix est centralisé » : dans le cas d’un trés
grand magasin multiple, le prix d’un article est
relevé aupreés du bureau central de ce magasin et
est considéré comme représentatif du prix de I’ar-
ticle dans tous les magasins faisant partie du mul-
tiple. Dans la présente étude, nous avons procédé
de la facon suivante: pour chaque région [ et
chaque article représentatif ¢, nous avons sélec-
tionné huit magasins comme il suit :

4 parmi les magasins multiples a relevé de prix
non centralisé (chaines 1, 2, 3, 5, 6, 7)
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1 provenant d’un magasin multiple a relevé de
prix centralisé (chaine 4)
3 parmi les magasins indépendants (chaine 8)

Dans chaque cas, pour simplifier, nous avons pro-
cédé a I’échantillonnage aléatoire simple (eas) sans
remise des magasins pour lesquels les dépenses
¢taient positives pour Iarticle représentatif. Le
nombre de magasins dans la simulation pour le
Royaume-Uni (8 par article représentatif de chaque
région) coincide avec le nombre de «points de
vente » dans la simulation pour les Etats-Unis; il
existe 160 paires magasin-article représentatif par
région, soit 480 en tout. Soulignons les différences
qui suivent par rapport a la méthode appliquée aux
Etats-Unis :

1. L’information sur le type de magasin est utilisée
pour la stratification (et jouera un role dans
’estimation décrite plus loin). Cette information
est disponible dans 1’échantillon des Etats-Unis,
mais est passée outre au profit de la méthode
d’échantillonnage ppt.

2. Pour le Royaume-Uni, nous permettons de I’in-
formation sur la présence ou I’absence de I’article
représentatif spécifique ¢ (équivalent a 1’ANE)
dans la liste de magasins avant ’échantillonnage,
tandis que pour les Etats-Unis, on ne connait
effectivement que 1’existence d’'un certain ANE
dans la strate d’articles donnés. (Cela sous-entend
des mises en correspondance multiplies de
catégories ANE a POPS, ce qui était typiquement
le cas jusqu’a récemment aux Etats-Unis; la
version courante des appariements de catégories
ANE a TPOPS (telephone point of purchase
survey) est 1 a 1; autrement dit, une base de
sondage de points de vente est construite pour
chaque ANE.)

¢) Traditionnellement, pour chaque élément représen-
tatif ¢, dans un magasin particulier, I’économiste de
terrain sélectionne la variété i qu’il ou elle considére
comme dominant les ventes, c¢’est-a-dire un échan-
tillonnage au jugé de la variété achetée la plus systé-
matiquement. Nous formalisons cela de la fagon
suivante :

1. Pour une paire magasin-article représentatif
donnée (j, c), nous dressons la liste de toutes les
variétés i.

2. Pour chaque variété, nous trouvons la quantité
minimale ¢, = Min(g’, ¢”*") sur deux années.

1
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3. Nous échantillonnons la variété i

Max{g;}.

avec

Naturellement, ce processus requiert plus d’in-
formation que n’en posséderait un économiste de
terrain a la premiére période (et, de nouveau, n’est
pas utilis¢ dans la méthode d’échantillonnage
américaine décrite plus haut), et peut étre consi-
déré comme offrant un substitut pour 1’évaluation
par I’économiste de terrain de la continuité rela-
tive des biens vendus.

Nota : 11 est commode d’utiliser I’expression
échantillonnage maxming pour désigner la com-
binaison de la sélection d’un point de vente par
eassr comme en (b) et d’un article dans le maga-
sin comme en (c).

3.4 Estimation au Royaume-Uni

Pour le Royaume-Uni, les agrégats élémentaires ont été
calculés au moyen d’une formule de ratio des moyennes
(RM) dans chaque cellule de classification croisée définie
par la région, le type de magasin et I’article représentatif. Il
s’agit fondamentalement d’une estimation non pondérée
donnée, pour les magasins indépendants, par
Ly om
N e, Jjek

; z pz;hci

iec, jek

Tyl _
Lihe

Dans le cas des magasins multiples, une version
pondérée de la formule susmentionnée est utilisée avec les
dépenses par type de magasin, estimées d’aprés I’ ARI, qui
fournissent les poids relatifs des magasins multiples a relevé
des prix centralisé par opposition & non centralisé.

Un indice a I’échelle du pays pour les articles repré-
sentatifs ¢ dans I’échantillon (agrégés sur les types de ma-
gasin k et les régions /) est alors calculé a 1’aide d’un
estimateur de type Laspeyres :

Tyl _ ~ 7y, y+l
I = z z Wighe Lighe
Ik

ol ceh, et 1y, estfondésur E7, provenant de I’ARI et
E} provenant de la FES (I'utilisation de ces périodes fait
en sorte que l’information utilisée est la méme pour les
Etats-Unis et le Royaume-Uni). Une agrégation supplémen-
taire (sur les articles représentatifs ¢) est faite en utilisant
E}, etc. provenant de la FES.

3.5 Comparaison

Le tableau 4 donne une comparaison sommaire des
méthodes appliquées aux Etats-Unis et au Royaume-Uni que
nous avons considérées. La caractéristique prédominante de
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la méthode américaine est 1’échantillonnage et 1’estimation
probabiliste, typiquement pptar, et celle de la méthode
britannique est I’échantillonnage sélectif, en choisissant
larticle ou la catégorie que 1’on estime avoir le plus
d’importance selon le montant des dépenses ou la quantité
vendue. Les méthodes de formation des agrégats élémen-
taires différent et les poids utilisés pour I’agrégation au
Royaume-Uni sont estimés & un niveau un peu moins fin de
détail aux étapes inférieures.

Le tableau 5 résume ce que I’on pourrait considérer
comme ¢tant les points forts et les points faibles des
méthodes américaine et britannique. Par avantage de « force
brute », que nous attribuons a 1’approche britannique, nous
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entendons 1’exploitation d’une combinaison de deux
facteurs qui jouent souvent un role dans I’établissement des
prix et la construction des indices des prix. En premier lieu,
les leaders du marché ont tendance a dicter le prix; par
exemple, s’ils augmentent ou réduisent fortement les prix,
leurs concurrents moins importants vendant des biens
similaires peuvent penser qu’il est nécessaire ou justifi¢ de
suivre leur exemple. En deuxiéme lieu, méme si la tendance
des prix varie entre biens semblables, les principaux
vendeurs domineront vraisemblablement ’indice des prix
en raison du montant élevé des dépenses, autrement dit, a
cause de leur pondération conséquemment élevée.

Tableau 4
Comparaison sommaire des méthodes appliquées aux Etats-Unis et au Royaume-Uni
E.-U. R.-U.
Enquéte sur les dépenses X o
des ménages Ep EY, By

Dépenses par point de
vente/catégorie

Choix des catégories
d’articles

Choix des points de vente

Article dans un point de
vente/une catégorie

Indice élémentaire

Niveau plus élevé
d’agrégation

Ménages (POPS) £,

2 ANE c/strate d’articles #/UPE [
pptar (EZ5 /E,ghs)

8 points de vente j/ANE ¢ x UPE/

pptar (Elj}.'c /EY)

1 article i/jc ppt (Ej./Ej.)

1\ e
A il Pijhci
Jrodl 2 I—I [
in —
Jeb, \ Piihei
ieceh het
(i, j)es

P
X Ey Iy

j,v, y+l_ 1
h - ~
2 Ey
1

Enquéte aupres des magasins (ARI) £7,

2 articles représentatifs c/section h/région /

Les plus importants (E2° | E5

8 points de vente j/article représentatif
¢ xrégion [ — eas avec type de magasin k,

E} >0
ljc

1 variété i/jc max[Min(g7};, qﬁ-”)]

1
y+l
- X Pijnci
["y,er] _ Niec, jek
lkhe 1 5
- X Pijnci
Niec, jek

I. = ;% Witgel tkhes

Wine = [ E g Epp)

Tableau 5

Comparaison des approches américaine et britannique

Points forts

Points faibles

Recueille plus d’information
Plus grande utilisation de I’information
Satisfait la théorie classique de I’échantillonnage

Donne des estimateurs pondérés des estimations
régionales (UPE) au niveau le plus faible

Procédure opérationnelle plus normalisée

Stratification des points de vente

L’enquéte sur le terrain aupres des magasins
s’appuie sur diverses sources

S’appuie sur le principe de « force brute »

Répétition éventuelle lors de la sélection
Ne tient pas compte de la stratification des magasins
(c’est-a-dire, de la classification en chaines)

Ensemble disparate de coefficients de pondération
Inconsistante dans le cas de 1’agrégation des prix

relevés de fagon centralisée?

Estimateur non pondéré et en apparence arbitraire au
niveau le plus faible.
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4. Résultats de I’étude principale

Le tableau 6 donne les indices comparant 1995 a 1996
pour la population 1) dans son ensemble (les trois domaines
combinés), 2) ventilée en classes/grands groupes et 3) ven-
tilée encore davantage en strates d’articles/sections. Quatre
indices, qui pourraient étre considérés comme les cibles de
I’estimation, sont donnés. A cet égard, rappelons la dis-
cussion sur les cibles qui figurent a la section 1.

Le tableau 7 donne les moyennes, variances et erreurs
quadratiques moyennes correspondantes pour les estima-
tions américaines et britanniques, ou I’erreur quadratique
moyenne est calculée par rapport aux indices de Fisher.
Nous faisons les constatations suivantes :

1) Pour I’ensemble des articles, les catégories et les
strates d’articles, les estimations américaines semblent
s’approcher de la moyenne géométrique G. Cela
confirme ce que d’autres travaux nous avaient fait
soupconner (Dorfman et coll., 1999), & savoir que le
niveau le plus faible d’agrégation est dominant (nous
avons utilis¢é une formule de Laspeyres pour les
niveaux d’agrégation plus élevés). Le fait que G se
situe entre 'indice de Laspeyres et 'indice cible
superlatif donne certaines preuves que le passage des
Etats-Unis a cette méthode d’agrégation élémentaire
représente un pas dans la bonne direction.

2) II ne semble exister aucune relation d’ordre claire
entre les estimations britanniques au niveau de la
section et les cibles correspondantes; par exemple,
I’indice pour la section 11 est plus élevé que la cible
L, tandis que 'indice pour la section 12 est plus
faible que les indices superlatifs, etc. Toutefois,
lorsque nous poursuivons 1’agrégation jusqu’aux
niveaux du grand groupe et de I’ensemble des
articles, les estimations commencent manifestement a
s’approcher des indices superlatifs F ou 7. (Dalén
(1998) a noté un résultat similaire lors de 1’agrégation
d’échantillons avec seuil d’inclusion.)

3) Si nous choisissons I’indice de Fisher comme cible,
méme au niveau de la section, la racine carrée de
Perreur quadratique moyenne de I’estimateur du
Royaume-Uni est nettement plus faible que celle de
I’estimateur des Etats-Unis. Etant donné la nature
relativement restreinte du plan d’échantillonnage du
Royaume-Uni, il n’est pas étonnant que I’estimateur
de ce pays présente une variance plus faible, mais sa
forme ne porterait pas a penser qu’il donne une
approximation sans biais d’un indice de Fisher.
Néanmoins, nos résultats laissent entendre que, du
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moins pour une population d’achats tels que ceux
utilisés dans I’étude, les méthodes par choix raisonné,
a « force brute », du Royaume-Uni (et de nombreux
autres pays) donnent de bons résultats.

Des résultats similaires ont été obtenus pour les paires
successives d’années jusqu’a 1999 -2000. La figure 6 donne
la moyenne géométrique et 'indice de Fisher d’une année
sur I'autre pour I’ensemble des articles pour cinq paires
d’années, ainsi que les moyennes sur I’ensemble des échan-
tillons des estimateurs américain et britannique correspon-
dant. (Il convient de souligner la différence d’échelle entre
la figure 6 et les figures 1 a 5.) 1l est facile de voir que
Pestimateur américain a tendance a suivre la moyenne
geométrique de population. L’estimateur britannique, qui
suit I’indice de Fisher, a tendance a surestimer les prix dans
les années les plus récentes, bien qu’il s’approche nettement
plus de I’indice de Fisher que de la moyenne géométrique de
population. Il convient de souligner que nous avons utilisé
des données sur les dépenses de plus en plus périmées, a
savoir les données pour 1995, pour I’échantillonnage et
I’estimation. Il se peut que les données périmées sur les
dépenses aient une incidence plus grande sur les estimations
britanniques que sur les estimations américaines, peut-étre
en nous menant a suréchantillonner les articles représentatifs
coliteux ou a nous concentrer sur certains groupes de
magasins qui pratiquent des prix de plus en plus élevés.

Les résultats pour les catégories («chaudes», etc.)
étaient forts semblables pour les Etats-Unis relativement a la
moyenne géométrique et ne sont pas présentés. La figure 7
donne la différence entre les estimations britanniques
moyennes d’une année sur I’autre et ’indice de Fisher, pour
chacune des quatre catégories. Son examen révéle que la
tendance a la surestimation dans les années les plus récentes
affecte les quatre catégories.

Dans I’ensemble, les estimateurs du Royaume-Uni
fournissent de meilleures estimations de I’indice superlatif
cible de Fisher que ceux des Etats-Unis. Le tableau 8 donne
le ratio de la racine carrée de I’erreur quadratique moyenne
du Royaume-Uni a celle des Etats-Unis, pour les cinq paires
d’années, pour I’ensemble des articles, pour les groupes et
pour les sections. Il contient quelques valeurs anormales,
notamment dans les indices 19981999 o, pour la section
2 de «chaudes» et, par conséquent, pour la catégorie
« chaudes » compléte, les estimations britanniques sont ap-
préciablement moins bonnes. Cependant, en général, les
méthodes du Royaume-Uni produisent de nettement
meilleures estimations. Cela est attribuable, en partie, & une
structure d’échantillonnage plus stricte (principalement
parce que 1’échantillonnage par choix raisonné/avec seuil
d’inclusion est sensiblement plus contraignant que la
sélection aléatoire de I’ensemble d’articles qui peuvent
entrer dans 1’échantillon), qui produit, ce qui n’est pas
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étonnant, moins de variance. Néanmoins, cela est également
di, en partie, & une tendance étonnante des estimateurs
britanniques a cibler les indices de Fisher correspondants, ce
qui réduit le biais. Puisque les estimateurs britanniques ne

ressemblent pas formellement a I’indice de Fisher, les
raisons de leur tendance a approximer cet indice méritent
d’étre étudiées plus en profondeur. Nous nous penchons sur

cette question a la section suivante.

Tableau 6
Indices 1995-1996 cibles possibles
Description Moyenne Tornqvist Fisher Laspeyres
géomeétrique
Tous les articles 1,053 1,002 0,997 1,079
Catégories/Grands groupes
1 — Chaudes 1,058 1,052 1,052 1,078
2 — Sucrées 1,042 0,964 0,956 1,072
3 —Fruitées 1,044 1,007 1,007 1,067
4 — Ordinaires 1,069 1,027 1,027 1,092
Strates d’articles/Sections
Chaudes — 11 1,043 1,044 1,044 1,057
Chaudes — 12 1,073 1,059 1,058 1,097
Sucrées —21 1,003 0,917 0,910 1,034
Sucrées —22 1,063 0,982 0,972 1,093
Sucrées — 23 1,093 1,052 1,054 1,119
Fruitées — 31 0,977 0,955 0,950 0,985
Fruitées — 32 1,165 1,110 1,116 1,204
Ordinaires — 41 1,067 1,021 1,021 1,094
Ordinaires — 42 1,030 0,996 0,996 1,050
Ordinaires — 43 1,104 1,063 1,062 1,125
Tableau 7
Résultats des simulations pour les indices 1995-1996
E.-U. R.-U.
Description Indice cible ~ Moyenne Ecart-type REQM Moyenne Ecart-type ~ REQM
Tous les articles 0,997 1,057 0,016 0,062 1,002 0,011 0,012
Catégories/Grands groupes
1 — Chaudes 1,052 1,059 0,031 0,032 1,045 0,022 0,023
2 — Sucrées 0,956 1,046 0,030 0,095 0,971 0,023 0,027
3 —Fruitées 1,007 1,053 0,035 0,058 0,986 0,027 0,034
4 — Ordinaires 1,027 1,072 0,025 0,051 1,025 0,016 0,016
Strates d’articles/Sections
Chaudes — 11 1,044 1,045 0,035 0,035 1,064 0,025 0,032
Chaudes — 12 1,058 1,072 0,049 0,051 1,027 0,035 0,047
Sucrées —21 0,910 1,004 0,050 0,106 0,850 0,045 0,074
Sucrées —22 0,972 1,070 0,051 0,111 1,089 0,030 0,121
Sucrées — 23 1,054 1,095 0,044 0,060 1,026 0,027 0,039
Fruitées — 31 0,950 0,979 0,020 0,035 0,932 0,020 0,027
Fruitées — 32 1,116 1,178 0,084 0,104 1,077 0,059 0,071
Ordinaires —41 1,021 1,069 0,050 0,070 1,060 0,030 0,049
Ordinaires —42 0,996 1,033 0,035 0,051 0,987 0,031 0,032
Ordinaires - 43 1,062 1,107 0,042 0,061 1,028 0,023 0,041
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Figure 6. Indices cibles et estimations pour 1’ensemble des céréales, indices et estimations de 'indice de février a

février, 1995 = 100.
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Figure 7. Différences entre les estimations britanniques et les indices de population de Fisher, indices et estimations de

I'indice de février a février, 1995 = 100.

Tableau 8
Ratios de la REQM du R.-U. a la REQM des E.-U.

0,288

0,589
0,282
0,405
0,404

0,508
0,842
0,330
0,365
0,851
0,618
0,356
0,317
1,005

Description 1995-1996 1996—1997 1997—1998 1998—1999 1999-2000
Tous les articles 0,196 0,192 0,419 0,548
Catégories/Grands groupes
1 — Chaudes 0,713 0,517 0,483 1,437
2 — Sucrées 0,286 0,336 0,314 0,522
3 — Fruitées 0,595 0,508 0,308 0,501
4 — Ordinaires 0,310 0,297 0,777 0,319
Strates d’articles/Sections
Chaudes — 11 0,923 1,066 0,682 0,529
Chaudes — 12 0,920 0,850 1,169 1,860
Sucrées —21 0,702 0,392 0,421 0,595
Sucrées —22 1,092 0,426 0,380 0,341
Sucrées —23 0,650 0,455 0,448 0,925
Fruitées — 31 0,778 1,059 0,637 0,581
Fruitées — 32 0,683 0,809 0,314 0,457
Ordinaires —41 0,709 0,623 0,494 0,567
Ordinaires —42 0,642 0,511 1,117 1,092
Ordinaires - 43 0,678 0,839 0,641 0,815

0,701
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5. Etude de suivi

Les approches du Royaume-Uni et des Etats-Unis
différent a quatre égards : 1) la structure de stratification, en
particulier I"utilisation au Royaume-Uni de différentes strates
de magasins et, dans une certaine mesure, de 1’échantillon-
nage centralisé, 2) la structure d’agrégation et de pondéra-
tion, 3) le mode d’échantillonnage a divers degrés et 4) la
formule des agrégats élémentaires. Il est donc difficile de
déterminer dans quelle mesure chaque aspect contribue au
mérite relatif des méthodes américaine et britannique de
construction de I’indice. En particulier, comme nous 1’avons
mentionné & la derniére section, la raison pour laquelle
I’estimateur de I’indice du Royaume-Uni a tendance a cibler
les indices superlatifs, surtout au niveau plus élevé d’agré-
gation, demeure un peu mystérieuse.

Dans I’étude de suivi, nous nous concentrons sur le
niveau le plus faible de construction de I’indice, c¢’est-a-dire
sur (3), le niveau magasin-article représentatif (ANE)
d’échantillonnage et sur (4), les formules des indices élémen-
taires. Nous comparons les avantages relatifs des diverses
options, en prenant comme cibles les indices élémentaires a
lintérieur des régions. L’agrégation en vue d’obtenir des
indices de niveau plus élevé sera exécutée uniformément
pour toutes les options de niveau plus faible considérées, en
utilisant les parts réelles des dépenses de population. L’im-
portance de la méthode de construction des indices élémen-
taires est généralement reconnue; voir Diewert (2004) et les
références, ainsi que Dorfman et coll. (1999). L’exemple
exposé a I’annexe B, conjugué aux résultats présentés au
tableau 9, illustre I’effet décisif que le niveau le plus faible de
construction de I’indice a sur I’indice dans son ensemble.

Donc, une source vraisemblablement importante de la
différence entre les résultats donnés par les méthodes
américaine et britannique tient a 1’estimation sur échantillon
des indices élémentaires de population. Mais cela laisse
ouverte la question de savoir si les écarts sont dus a des
différences entre les méthodes d’échantillonnage ou entre
les formules utilisées pour 1’estimation, ou les deux. Donc,
nous cherchons a déterminer 1) comment 1’échantillonnage
au juge (ici, échantillonnage avec seuil d’inclusion basé sur
maxming) se compare a [’échantillonnage probabiliste
représenté par pptar, en maintenant fixe 1’estimateur des
indices €lémentaires, et 2) comment les estimateurs des
indices élémentaires se comparent lorsque nous maintenons
fixe la méthode d’échantillonnage. Il sera également in-
téressant de déterminer ce qui se passe lorsque 1’échantil-
lonnage maxming est fondé sur des données provenant de la
période de base et de la période précédente, plutot que de la
période de base et la période courante.
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5.1 Meéthodes d’échantillonnage et estimateurs au
niveau élémentaire

Pour explorer ces questions, nous avons exécuté d’autres
études par simulation. Nous nous sommes servis des mémes
données sur les céréales que celles utilisées pour 1’étude
principale (mois de février successifs), mais nous nous
limitons aux magasins indépendants, chaine 8. Nous avons
procédé ainsi pour que 1’étude soit plus facile a gérer, mais
aussi parce que, pour les autres chaines, les estimateurs des
indices élémentaires utilisés au Royaume-Uni étaient plus
compliqués que le simple indice de Dutot. En outre, il est
raisonnable de s’attendre a ce que le comportement des prix
soit le plus hétérogeéne dans cette chaine, de sorte que les
différences intrinséques seront plus évidentes. La chaine 8
est la plus grande des chaines étudiées, comprenant chaque
année environ 30 % de I’ensemble de la population, soit
environ 6 000 enregistrements.

La structure de base est restée la méme : 3 upe, 4 grands
groupes/catégories de dépenses (chaudes, sucrées, fruitées et
ordinaires), 10 sections/strates d’articles, et 29 articles repré-
sentatifs/ANE. Pour chaque ANE/article représentatif, 3
points de vente (un article par point de vente) ont été
sélectionnés, par opposition & 10 dans le cas de 1’étude
principale. Pour étudier ’approche maxming basée sur des
périodes antérieures, nous avons réduit les cinq ensembles
de données originaux, contenant chacun les données sur les
prix et les quantités pour une paire d’années (1995-1996,
19961997, etc.) afin de n’inclure que les articles permet-
tant un « rétro-appariement »; ¢’est-a-dire ’appariement sur
trois années pour comparer les prix des articles dans les
points de vente pour 1995/1996/1997, 1996/1997/1998, etc.
Environ 90 % des enregistrements de la chaine 8 ont permis
un rétro-appariement (en ce qui concerne les résultats qui
suivent, il vaut probablement la peine de souligner que la
réduction de 1’échantillon pourrait influencer de fagon
disproportionnée le maxming). Nous déplagons notre atten-
tion de I’indice de Fisher vers I’indice superlatif de Walsh,
grice a une suggestion astucieuse d’un examinateur, dont
nous discutons a I’annexe C.

Nous avons utilisé trois estimateurs pour les indices élé-
mentaires : le ratio des moyennes arithmétiques (RM) (le
Dutot), la moyenne géométrigue non pondérée (aussi
appelée indice de Jevons) et la moyenne des ratios (MR).
Dans I’échantillonnage ppt des points de vente, puis dans
I’échantillonnage des articles dans les points de vente, nous
avons supposé que la variable de taille (dépenses) était
connue (au lieu d’étre estimée, comme dans I’étude princi-
pale). Outre I’échantillonnage ppt avec remise (comme dans
I’approche américaine), et maxming, nous avons également
étudié¢ 1’échantillonnage ppt sans remise, parce que nous
soupgonnions qu’il serait moins variable que la version avec
remise.
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Pour chaque mode d’échantillonnage, dans chaque
combinaison upe/ANE, nous avons tiré 500 échantillons.
Nous avons calculé DI'erreur quadratique moyenne des
estimations par rapport a un indice cible de Walsh au niveau
de ’ANE. Les moyennes des eqm sur ’ensemble des ANE
ont ét¢ calculées pour chaque mode d’échantillonnage/
estimation, dans chaque upe.

Le tableau 10 donne le ratio de ces moyennes par rapport
a I’egm moyenne pour la combinaison maxming/Dutot. Pour
chaque estimateur, pour chaque upe, & une exception pres
(upe 3, 1999-2000), maxming donne 1’egm la plus faible,
souvent avec une marge appréciable. L’échantillonnage ppt
sans remise est la deuxiéme des solutions les meilleures. Si
nous maintenons la méthode d’échantillonnage fixe (en
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comparant les lignes 1, 4 et 7, puis 2, 5 et 8, efc. au tableau
10), nous constatons qu’a quelques exceptions pres, les
résultats sont meilleurs pour le Dufot que pour la moyenne
geométrique, qui donne de meilleurs résultats que le RM.
Ces résultats donnent a penser que 1) maxming est meilleur
que ppt(dép.), et que ppt(dép.) est meilleur que pprar(dép.)
et que 2)le Dutot est plus efficace que la moyenne
geométrique, et que la moyenne géométrique est plus
efficace que la moyenne des ratios. Il existe une synergie
favorable entre I’échantillonnage maxming et 1’indice de
Dutot. Nous avons également étudié les biais et les
variances, et les résultats (non présentés) avaient tendance a
suivre le méme profil.

Tableau 9
Indices de population 1995-1996, chaine 8

Moyenne Laspeyres de I'indice
Description Laspeyres géométrique* Fisher =~ Walsh ¢élémentaire de Walsh
Tous les articles 1,129 1,091 1,028 1,030 1,040
Catégories/Grands groupes
1 — Chaudes 1,161 1,115 1,080 1,082 1,084
2 — Sucrées 1,129 1,088 1,007 1,012 1,025
3 —Fruitées 1,084 1,054 0,997 1,005 1,015
4 — Ordinaires 1,135 1,101 1,046 1,042 1,050
Strates d’articles/Sections
Chaudes — 11 1,157 L1117 1,088 1,089 1,090
Chaudes — 12 1,164 1,113 1,072 1,075 1,079
Sucrées —21 1,086 1,045 0,962 0,970 0,992
Sucrées —22 1,187 1,142 1,055 1,056 1,058
Sucrées — 23 1117 1,091 1,034 1,039 1,043
Fruitées — 31 1,003 0,992 0,949 0,965 0,966
Fruitées — 32 1,228 1,172 1,100 1,091 1,102
Ordinaires — 41 1,212 1,161 1,091 1,080 1,090
Ordinaires — 42 1,048 1,030 0,997 0,997 0,998
Ordinaires — 43 1,136 1,107 1,048 1,046 1,056

*  Pondérée par les dépenses a la période de base.

Tableau 10
Moyenne standardisée de I’erreur quadratique moyenne relative sur I’ensemble des ANE, populations réduites, chaine 8

upe 2

Estimateur/méthode d’échantillonnage

Dutot/maxming(R.-U.) 1,00 1,00 1,00 1,00
Dutot/pptsr 1,73 1,70 1,68 1,91
Dutot/pptar 2,13 2,10 1,91 2,14
Moyenne géométrique/ maxming 1,20 1,16 1,16 1,06
Moyenne géométriquelpptsr 2,08 1,88 1,98 2,27
Moyenne géométriquelpptar (E.-U.) 2,49 2,29 2,18 2,53
RM/maxming 1,42 1,32 1,31 1,14
RM/pptsr 2,81 2,35 2,49 2,85
RM/pptar 3,23 2,77 2,66 3,08
Dutot/maxming, q antérieures 1,12 1,19 1,19 1,41

upe 3 upe 4
96—-97 97-98 98—-99 99-00 96—97 97—-98 98—-99 99—-00 96—97 97—-98 98—-99 99-00
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
1,23 1,82 1,35 2,24 1,22 1,06 1,12 0,93
1,42 2,10 1,46 2,67 1,45 1,23 1,36 1,07
1,06 1,14 1,08 1,05 1,10 1,11 1,12 0,96
1,33 1,94 1,47 2,59 1,33 1,09 1,28 0,97
1,58 2,23 1,58 3,09 1,59 1,30 1,52 1,12
1,24 1,03 1,30 1,05 1,11 1,20 1,21 ,07
1,70 2,31 1,77 3,43 1,57 1,30 1,42 1,17
2,03 2,58 1,87 3,96 1,83 1,49 1,66 1,30
1,56 1,42 1,69 1,51 1,20 1,02 0,85 1,48

B H
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Le fait que I’indice d’échantillon de Dutot puisse cibler
I’indice de population de Walsh (et donc, indirectement,
tout indice superlatif) lorsque les vendeurs les plus
importants sont systématiquement échantillonnés est, selon
nous, le résultat d’un mécanisme trés simple, de « force
brute » : dans la mesure ou l’'indice de Walsh peut étre
représenté par un petit échantillon d’articles, il est représenté
le mieux par ceux pour lesquels les quantités sont
réguli¢rement les plus grandes, et ce sont ces articles que le
scénario d’échantillonnage maxming fournit presque tou-
jours. A I’annexe C, nous discutons d’une autre explication
des bonnes propriétés de la combinaison maxming/Dutot.

La moyenne des erreurs quadratiques moyennes a
¢galement été calculée pour la combinaison maxming/Dutot
en se fondant sur les valeurs antérieures de ¢, c’est-a-dire
¢, ¢’. Les résultats sont présentés a la derniére ligne du
tableau 10. Nous observons un affaiblissement attendu
comparativement a la combinaison maxming/Dutot mise a
jour, mais la comparaison des résultats a ceux d’autres
options demeure favorable. Nous étudions cet aspect plus en
profondeur a la sous-section 5.2.

5.2 Effet des quantités décalées sur I’échantillonnage
maxming

Afin de placer les résultats de la section 4 dans leur
contexte, nous devons déterminer quel est I’effet de
I’utilisation de valeurs décalées de ¢ dans maxming. La
raison en est simple: si, & premiére vue, I’utilisation des
quantités des périodes de base et courante semble le moyen
évident de refléter la notion d’articles persistants utilisée au
Royaume-Uni, cela implique néanmoins [’utilisation
d’information (les quantités de la période courante) qui n’a
pas été utilisée pour simuler I’échantillonnage utilisé¢ aux
Etats-Unis, ce qui pourrait donner un avantage injuste a la
méthode du Royaume-Uni.

Par conséquent, nous comparons I’approche des
Etats-Unis, ¢’est-a-dire pptar (avec taille variable basée sur
les dépenses de la période) et la moyenne géométrique au
niveau ¢élémentaire a [’approche du Royaume-Uni
représentée par maxming — Dutot, mais en fondant ici
maxming sur les quantités ¢, et g,. Nous avons réduit
légérement les ensembles de données pour étre certains
d’obtenir des données concordantes pour les trois années
consécutives. L’agrégation pour produire des indices de
niveau plus élevé a été faite d’aprés les dépenses réelles de
population pour les Etats-Unis, ainsi que le Royaume-Uni.

Le tableau 11 donne les résultats pour les indices calculés
pour I’ensemble des céréales pour la chaine 8, en comparant
les biais, les écarts-types et les racines de I’erreur quadra-
tique moyenne par rapport & l’indice de population de
Walsh. Comme prévu, les résultats ne sont pas aussi bons
que ceux obtenus en utilisant les valeurs courantes de gq.
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Néanmoins, en ce qui a trait aux trois mesures d’exactitude
(biais, écart-type et racine de I’ erreur quadratique moyenne),
la combinaison maxming/Dutot du Royaume-Uni continue
de donner de meilleurs résultats que I’approche des Etats-
Unis représentant 1’échantillonnage probabiliste.

Pour les catégories plus fines, le tableau 12 donne les
ratios des erreurs quadratiques moyennes obtenues sous la
méthode du Royaume-Uni avec les valeurs décalées de ¢ a
celles obtenues sous la méthode des Etats-Unis. Bien qu’ils
soient généralement plus élevés que ceux du tableau 8, ils
donnent encore a penser que I’approche de I’échantillon-
nage par choix raisonné du Royaume-Uni est meilleure.

6. Discussion

Nous avons présenté une comparaison de deux approches
fondamentalement différentes de 1’échantillonnage et de
I'inférence pour I’établissement d’un indice des prix a la
consommation. La conclusion inévitable est que, dans la
population que nous avons étudiée, 1’approche « R.-U. »,
qui comporte une stratification plus stricte et, par-dessus
tout, un échantillonnage au jugé dans les strates plus
restrictif que 1’échantillonnage probabiliste de 1’approche
«E.-U.», produit de meilleurs estimations d’un indice
superlatif cible.

Nous montrons qu’il en est ainsi, quel que soit I’estima-
teur de I’indice de prix de faible niveau (Dutot, ou moyenne
géométrique, ou la moyenne des ratios) employé, bien que
le Dutot (rapport des moyennes) donne les meilleurs
résultats.

L’approche du Royaume-Uni est supérieure pour deux
raisons : 1)son échantillonnage plus strict, limité aux
articles sélectionnés (par exemple, voir le tableau 13 décrit a
I’annexe C), méne, sans surprise, a une variance plus faible,
constatation qui avait déja été faite par de Haan et coll.
(1999) et 2) les indices d’échantillon de Dutot ciblent les
indices superlatifs sous échantillonnage du marché domi-
nant, ce qui nous a surpris et a suscité 1’étude décrite a la
section 5. Par ailleurs, Iapproche des Etats-Unis a donné un
estimateur de I’indice pouvant étre décrit comme étant sans
biais, mais il était sans biais pour le « mauvais » indice de
population basé sur la moyenne géométrique pondérée par
les dépenses a la premiére période. Donc, il avait tendance a
étre considérablement plus élevé que l’indice superlatif
cible, qu’il s’agisse de celui de Fisher, de Walsh ou de
Tornqvist).

Si nous permettions aux tailles d’échantillon d’augmen-
ter, nous pourrions nous attendre a ce que les variances des
approches américaine et britannique diminuent [’une et
I’autre, mais la variance du Royaume-Uni demeurerait
plus faible. Le biais de I’estimateur des Etats-Unis pour
I’indice superlatif cible ne serait pas affecté par ’accrois-
sement de la taille d’échantillon, de sorte que 1’erreur



Techniques d’enquéte, décembre 2006

quadratique moyenne relative de 1’approche du Royaume-
Uni deviendrait de plus en plus faible.

En pratique, évidemment, les quantités de la période 2 ne
sont pas disponibles au moment de la sélection de 1’échan-
tillon (la période 1) et, dans le cadre de notre étude de suivi,
nous donnons une certaine idée de la dégradation partielle
qui résulte de I’utilisation des quantités antérieures : elle
n’est pas suffisamment importante pour empécher de con-
clure que I’approche du Royaume-Uni donne de meilleurs
résultats. De surcroit, le jugement de 1’économiste de terrain
quant au meilleur vendeur pourrait étre fondé sur des
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données plus récentes que celles d’il y a un an. Donc, I’ effet
réel pourrait étre compris entre ceux des versions décalées et
non décalées de maxming que nous avons utilisées. Toute-
fois, en pratique, les économistes de terrain des Etats-Unis
pourraient échantillonner fréquemment des articles dans les
points de vente d’aprés une estimation de la part des
dépenses qui est réellement une moyenne lissée des parts
des dépenses de la période de base et de la période récente.
Cela pourrait atténuer le biais que nous avons observé dans
nos simulations, ou seules les dépenses de la période de base
ont été utilisées pour I’échantillonnage dans les magasins.

Tableau 11
Biais, écart-type et racine de I’erreur quadratique moyenne (tous multipliés par 1 000), dans I’estimation de I’indice
de population de Walsh pour I’ensemble des céréales, chaine 8, fondée sur trois approches
d’échantillonnage/estimation des indices ¢élémentaires™

a) Biais

1995-1996  1996—-1997  1997-1998 1998 —-1999 1999 -2000
Dutot/maxming 29 15 -13 33 2
Dutot/maxming, q antérieures - 46 32 82 36
Moyenne géométrique/pptar 78 62 66 82 66

b) Ecart-type

1995 - 1996 1996 -1997  1997-1998 1998 -1999 1999 -2000
Dutot/maxming 16 13 11 14 12
Dutot/maxming, q antérieures - 14 12 15 14
Moyenne géométrique/pptar 22 18 17 18 20

¢) Racine de ’erreur quadratique moyenne

1995-1996  1996-1997 1997-1998  1998—-1999 1999 —2000
Dutot/maxming 33 20 17 36 12
Dutot/maxming, q antérieures - 48 34 83 39
Moyenne géométrique/pptar 80 65 68 84 68

* Au niveau de I’ANE/article représentatif. Pour obtenir des estimations de 1’indice global, nous avons agrégé les
estimations des indices ¢lémentaires en utilisant les dépenses de population connues.

Tableau 12
Ratios de la REQM du R.-U. a la REQM des E.-U., chaine 8, indices cibles de Walsh : maxming en
utilisant les valeurs décalées de g et Dutot versus pptar(dépenses) et moyenne géométrique

Description 1996 — 1997 1997 — 1998 1998 — 1999 1999 —2000
Tous les articles 0,748 0,498 0,993 0,567
Catégories/Grands groupes
1 — Chaudes 1,539 0,495 1,280 0,765
2 — Sucrées 0,563 0,676 0,941 0,797
3 — Fruitées 0,409 0,323 0,463 0,852
4 — Ordinaires 0,915 0,560 1,164 0,359
Strates d’articles/Sections
Chaudes — 11 0,748 0,607 0,660 0,657
Chaudes — 12 1,695 0,599 1,333 0,843
Sucrées —21 0,757 0,593 1,136 0,924
Sucrées —22 0,370 0,776 0,751 0,671
Sucrées —23 0,479 0,785 0,796 0,508
Fruitées — 31 0,570 0,443 0,678 1,008
Fruitées — 32 0,526 0,350 0,277 0,674
Ordinaires — 41 1,167 0,509 1,395 0,397
Ordinaires — 42 0,623 0,411 0,918 0,624
Ordinaires — 43 0,919 1,171 0,668 0,560
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Tableau 13
Articles sélectionnés par maxming et ppt /q,q,., dans 500 échantillons

1995 — 1996, chaine 8, upe 2 ANE 105

ppt articles sélectionnés 2889 2803 1564 2763 1558 2242 2344 2776 760 2850
% d’échantillons dans lesquels sélectionnés 43,2 32,2 10,4 54 387 153 1,33 0,87 0,8 0,4
maxming articles sélectionnés 2889 2803
% d’échantillons dans lesquels sélectionnés 80,87 19,13
1995 — 1996, chaine 8, upe 3 ANE 401
ppt articles sélectionnés 1731 2378 2866 1742 2922 2375 2528 403 871
% d’échantillons dans lesquels sélectionnés 33,27 18,8 12,8 12,73 947 4,6 4,27 2,8 1,27
maxming articles sélectionnés 2378 1731 2866 1742
% d’échantillons dans lesquels sélectionnés 46,27 24,47 15 14,27
1999 — 2000, chaine 8, upe 4 ANE 401
ppt articles sélectionnés 1731 2866 1742 2378 2922 2528 403
% d’échantillons dans lesquels sélectionnés 30,07 21,93 14,3 11,07 9,53 6,8 6,27
maxming articles sélectionnés 1742 2866 2922 1731
% d’échantillons dans lesquels sélectionnés 34,27 30,87 18 16,87

Il est généralement reconnu que les approches sans
randomisation sont intrinséquement moins cotiteuses. Ainsi,
le nombre de points de vente a visiter est habituellement
plus faible et le relevé des prix dans les points de vente
requiert moins de main-d’ceuvre. Donc, pour un budget
donné, nous pouvons nous attendre a ce que la supériorité de
I’approche du Royaume-Uni par rapport a I’échantillonnage
probabiliste appliqué aux Etats-Unis soit encore plus grande
que ne le laisse entendre la présente étude.

Il serait utile d’étendre 1’étude aux données scannées
recueillies pour d’autres produits que les céréales. Les
articles dont les fluctuations des prix sont plus importantes
seraient particuliérement intéressants. Dans une certaine
mesure, le bon comportement de 1’approche maxming/Dutot
peut étre relié a la justesse étonnante de I’indice de popu-
lation de Dutot par rapport aux indices superlatifs (comme
'illustre le tableau 1). Dans quelle mesure cette justesse
est-elle typique et, en son absence, le bon comportement
d’échantillonnage persisterait-il?

Un dernier avertissement. En pratique, il serait souhai-
table d’injecter une dose de randomisation a certains stades
du processus d’échantillonnage et, en particulier, de se
montrer légérement prudent a 1’égard de 1’échantillonnage
centralisé—non pas pour des raisons statistiques, mais pour
assurer I’impartialité et I’apparence d’impartialité (Reinsdorf
et Triplett 2005, section II; Royall 1976).
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Annexe B

Exemple illustrant ’importance du niveau le plus
faible d’agrégation

Nous présentons ici un exemple simple en vue d’illustrer
I'importance de la méthode utilisée pour construire les
indices élémentaires. Nous comparons les indices de
population de Walsh aux indices résultant de 1’agrégation
des indices élémentaires de Walsh selon une formule de
Laspeyres. La raison pour laquelle nous nous concentrons
sur ’indice de Walsh est donnée a I’annexe C. L’indice de
Walsh « pur » est
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sont les poids d’agrégation de Walsh appropriés. Nous
comparons a cela une agrégation selon Laspeyres d’indices
élémentaires de Walsh («ersatz de Walsh»), 1" =
YyYs, W', ou les s, sont les poids standard a la
période de base.

Les résultats sont donnés au tableau 9. Nous observons
un écart perceptible entre 1’indice de population réelle de
Walsh et ’agrégat selon Laspeyres des indices élémentaires
de Walsh, celui-ci ayant tendance a étre un peu plus élevé.
Cependant, ces différences sont du méme ordre que celles
entre ces indices et 1’indice de Fisher. Elles sont faibles
comparativement a 1’écart entre la moyenne géométrique ou
I’indice de Laspeyres et les indices superlatifs. Ce genre de
résultat confirme qu’une procédure valable au niveau le plus
faible est un élément essentiel de la construction d’un
indice.

Annexe C
La combinaison maxming/Dutot

Pourquoi la combinaison maxming/Dutot donne-t-elle
d’aussi bons résultats, paraissant donner lieu a une absence
de biais pour les indices superlatifs?

Un examinateur nous a fait remarquer que 1’échan-
tillonnage maxming ressemble considérablement a 1’échan-

tillonnage ppt avec taille variable /¢’ ¢/*"; pour I’échan-

1

tillonnage pptsr (\/g'q’™"), Iindice de Dutot est approxi-
mativement sans biais pour un indice cible de Walsh et, par
conséquent, indirectement, pour tout autre indice superlatif.

En effet, pour ’espérance du numérateur de I’indice de
Dutot, sous le scénario d’échantillonnage probabiliste, nous
avons

E, {Z p,fv”) = E, { >, pﬁ”)

ies i'eU

n
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=
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ou FE_() signifie D’espérance par rapport au plan
d’échantillonnage et 7, est un indicateur aléatoire prenant la
valeur de 1 ou O, si i’ est dans I’échantillon ou non. Nous
obtenons une expression similaire pour le dénominateur. Le
ratio de ces deux valeurs espérées est I’indice de Walsh. Par
conséquent, a part le (Iéger) biais de ratio habituel, qui,
comme nous pouvons le montrer, est généralement positif,
I’indice de Dutot cible en effet ’indice de Walsh sous le
scénario d’échantillonnage ppr.

Nous devons nous demander si les deux modes
d’échantillonnage ont effectivement tendance a présenter un
chevauchement appréciable en ce qui concerne les articles
sélectionnés. Pour chaque passage-machine, pour chaque
upe I, ANE c, trois articles ont été sélectionnés par échan-
tillonnage maxming ou par échantillonnage pptsr (\Jg”q”™")
des articles compris dans c. Le tableau 13 donne le
pourcentage de fois (sur 500 passages) que des articles
différents ont été sélectionnés dans [I’échantillon, pour
certains cas représentatifs sélectionnés arbitrairement. Nous
concluons, pas entiérement sans nous étonner, que
a) I’échantillonnage ppt produit une plus grande dispersion
des articles sélectionnés, b)les articles sélectionnés par
échantillonnage maxming constituent un sous-ensemble de
ceux sélectionnés par échantillonnage ppt, c)il existe une
certaine corrélation des « articles dominants », ¢’est-a-dire de
ceux qui ont le plus tendance a étre sélectionnés par 1’une ou
l’autre méthode. Briévement, les échantillonnages maxming
et ppt(\Jq* ¢’*") semblent étre reliés, mais lichement.

Afin de mieux comprendre la relation entre les deux
méthodes d’échantillonnage, nous avons estimé le biais
et Perreur quadratique moyenne, par rapport a I’indice
de population de Walsh, de I’indice de Dutot pour
chaque ANE, pour I’échantillonnage maxming ainsi que
ppt({q,q,.,)- Les estimations du biais et de 'EQM
étaient fondées sur 500 passages pour chaque méthode
d’échantillonnage. Les statistiques sommaires ont été
calculées sur I’ensemble des ANE pour chaque paire
d’années et chaque upe. Le tableau 14 donne le
pourcentage d’ANE pour lequel les indices élémentaires
de Dutot présentent un biais positif pour chaque mode
d’échantillonnage. Comme prévu, 1’échantillonnage ppt a
tendance a produire un biais positif; nous constatons que
I’échantillonnage maxming donne des résultats tout aussi
biaisés positivement que négativement.

Le tableau 15 (a) donne le pourcentage d’ANE pour
lequel le biais absolu dii a I'utilisation de maxming est plus
important que celui du ppr(|/q,q,.,)- A cet égard,
I’échantillonnage ppt est meilleur. Cependant le tableau
15(b) donne le pourcentage d’ANE pour lequel maxming a
produit une plus grande erreur quadratique moyenne et, ici,
maxming donne de meilleurs résultats pour toutes les
combinaisons période/upe, sauf deux. Nous considérons
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Perreur quadratique moyenne comme étant un critére plus
décisif, surtout sachant la bidirectionnalité des biais produits
par maxming.

Tableau 14
Pourcentage d’ ANE pour lequel I’indice de Dutot
présente un biais positif pour un indice cible de
Walsh pour deux scénarios d’échantillonnage

JIZNIT

upe 2 upe 3 upe 4 upe 2 upe 3 upe 4

1995-1996 75,0 86,2 75,9 64,3 61,1 61,1
1996 -1997 60,7 72,4 65,5 53,6 65,5 51,8
1997 -1998 65,5 75,9 78,6 41,4 27,6 429
1998 -1999 72,4 75,9 70,4 48,3 75,9 40,8
1999 -1900 89,7 72,4 75,9 48,3 20,7 44,9

maxming

Tableau 15
Pourcentage d’ ANE pour lequel le biais et ’erreur
quadratique moyenne de I’indice de Dutot pour un
indice cible de Walsh sont plus faibles pour
1’échantillonnage avec probabilité proportionnelle
a la taille (taille variable = /g ,q,.,; ) que pour
I”échantillonnage maxming

a) Biais deppt  b) EOM de ppt
plus faible plus faible
upe 2 upe 3 upe 4 upe 2 upe 3 upe 4
1995-1996 82,1 93,1 86,2 32,1 58,6 41,4
1996 -1997 89,2 96,6 100,0 35,7 37,9 27,6
1997 -1998 89,7 86,2 100,0 41,4 24,1 64,3
1998 -1999 89,7 82,8 92,6 41,4 37,9 40,7
1999 -1900 89,7 96,6 41,4 34,5 31,0 37,9

Nous concluons que les bons effets de 1’échantillonnage
maxming combinés a 1’estimateur de Dutot ne peuvent pas
étre expliqués par I’imitation approximative de 1’échan-
tillonnage ppt. Les comportements sont différents; et, dans
I’ensemble, maxming semble étre un peu meilleur que ppt
(\[qy qy+1 )

Nous ne voyons aucune autre raison expliquant pourquoi
I'indice d’échantillon de Dutot devrait cibler I’indice de
population de Walsh lorsque les produits les mieux vendus
sont échantillonnés systématiquement, a part le mécanisme
de « force brute » : dans la mesure ou I’indice de Walsh peut
étre représenté par un petit échantillon d’articles, il est
mieux représenté par ceux pour lesquels les quantités sont
systématiquement les plus grandes, et ces articles sont ceux
que fournit le scénario d’échantillonnage maxming.
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Une évaluation des méthodes d’échantillonnage matriciel a
I’aide de données provenant de la National Health and
Nutrition Examination Survey

Neal Thomas, Trivellore E. Raghunathan, Nathaniel Schenker,
Myron J. Katzoff et Clifford L. Johnson '

Résumé

Les chercheurs et les responsables des politiques utilisent souvent des données provenant d’enquétes par échantillonnage
probabiliste représentatives de la population nationale. Le nombre de sujets couverts par ces enquétes, et par conséquent la
durée des entrevues, a généralement augmenté au fil des ans, ce qui a accru les cofts et le fardeau de réponse. Un remede
éventuel & ce probléme consiste a regrouper prudemment les questions d’une enquéte en sous-ensembles et & demander a
chaque répondant de ne répondre qu’a I’'un de ces sous-ensembles. Les plans de sondage de ce type sont appelés plans a
« questionnaire scindé » ou plans d’« échantillonnage matriciel ». Le fait de ne poser qu’un sous-ensemble des questions
d’une enquéte a chaque répondant selon un plan d’échantillonnage matriciel crée ce que I’on peut considérer comme des
données manquantes. Le recours a I’imputation multiple (Rubin 1987), une approche polyvalente mise au point pour traiter
les données pour lesquelles des valeurs manquent, est tentant pour analyser les données provenant d’un échantillon
matriciel, parce qu’apres la création des imputations multiples, ’analyste peut appliquer les méthodes standard d’analyse de
données complétes provenant d’une enquéte par sondage. Le présent article décrit I’élaboration et 1’évaluation d’une
méthode permettant de créer des questionnaires d’échantillonnage matriciel contenant chacun un sous-ensemble de
questions devant étre administrées a des répondants sélectionnés aléatoirement. La méthode peut étre appliquée dans des
conditions complexes, y compris les situations comportant des enchainements de questions. Les questionnaires sont créés de
telle fagon que chacun comprenne des questions qui sont prédictives des questions exclues, afin qu’il soit possible, lors des
analyses subséquentes fondées sur I’imputation multiple, de recouvrer une partie de ’information relative aux questions
exclues qui aurait été recueillie si 1’on n’avait pas recouru a 1’échantillonnage matriciel. Ce dernier et les méthodes
d’imputation multiple sont évalués au moyen de données provenant de la National Health and Nutrition Examination
Survey, I’'une des nombreuses enquétes par échantillonnage probabiliste représentatives de la population nationale réalisées
par le National Center for Health Statistics des Centers for Disease Control and Prevention. L’étude démontre que
I’approche peut étre appliquée & une grande enquéte nationale sur la santé a structure complexe et permet de faire des
recommandations pratiques quant aux questions qu’il serait approprié¢ d’inclure dans des plans d’échantillonnage matriciel

lors de futures enquétes.

Mots clés :
sondage.

1. Introduction

Les données provenant d’enquétes par sondage sont
utilisées par les chercheurs et les responsables des politiques
dans de nombreux domaines. Souvent, ces enquétes mettent
en jeu des échantillons probabilistes représentatifs de la
population nationale et une collecte a grande échelle de
données au moyen de questionnaires, et doivent concilier
deux objectifs concurrents, c’est-a-dire étre d’une longueur
et d’une complétude raisonnables tout en fournissant I’infor-
mation pertinente. Le nombre de sujets couverts par ce
genre d’enquétes, et par conséquent la longueur des entre-
vues, ont généralement augmenté au fil des ans. L’accrois-
sement résultant du fardeau de réponse pourrait étre 1'un des

Données manquantes; imputation multiple; fardeau de réponse; questionnaire scindé; enquéte par

facteurs qui contribuent a la diminution observée des taux
de réponse. Cette baisse des taux de réponse risque de
réduire la précision des estimations fondées sur les données
d’enquéte. Elle peut aussi accroitre le biais, si les différences
systématiques entre les non-répondants et les répondants ne
sont pas prises en compte dans les analyses des données
incomplétes. En outre, 1’élargissement de la gamme de
sujets couverts conjugué aux efforts en vue de maintenir les
taux de réponse élevés ont accru le coiit de la réalisation des
enquétes.

Un moyen éventuel d’obtenir 1’information nécessaire
tout en limitant le fardeau de réponse consiste a regrouper
prudemment les questions d’une enquéte en sous-ensembles
et a demander a chaque répondant de ne répondre qu’a I’un

1. Neal Thomas, Datametrics Research, Inc., 61 Dream Lake Drive, Madison, CT 06443, E.-U. Courriel : snthomas99@yahoo.com; Trivellore E.
Raghunathan, Department of Biostatistics and Institute for Social Research, University of Michigan, Ann Arbor, MI 48106, E.-U. Courriel :
teraghu@umich.edu; Nathaniel Schenker, Office of Research and Methodology, National Center for Health Statistics, Centers for Disease Control and
Prevention, 3311 Toledo Road, Hyattsville, MD 20782, E.-U. Courriel : nschenker@cdc.gov; Myron J. Katzoff, Office of Research and Methodology,
National Center for Health Statistics, Centers for Disease Control and Prevention, 3311 Toledo Road, Hyattsville, MD 20782, E.-U. Courriel :
mkatzoff@cdc.gov; Clifford L. Johnson, Division of Health and Nutrition Examination Surveys, National Center for Health Statistics, Centers for
Disease Control and Prevention, 3311 Toledo Road, Hyattsville, MD 20782, E.-U. Courriel : cljohnson@cdc.gov.
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de ces sous-ensembles. Les différents sous-ensembles de
questions (items) sont administrés a différents sous-
ensembles de répondants, afin que chaque question soit
posée au moins a certains des répondants. Les plans
d’enquéte basés sur des questionnaires de ce type sont
appelés plans a « questionnaire scindé » ou plans d’« échan-
tillonnage matriciel », cette derniére expression reflétant
I’idée que les répondants (lignes) et les questions (colonnes)
sont les uns et les autres « échantillonnés » & partir d’une
matrice conceptuelle de données sur la population compléte.
Dans de nombreux plans d’échantillonnage matriciel,
certaines questions (appelées ici questions « communes »)
sont posées a tous les répondants, tandis que d’autres
(appelées ici questions « échantillonnées ») ne sont posées
qu’a un sous-ensemble de répondants. Habituellement, les
questions choisies comme questions communes sont Soit
particuliérement importantes, soit prédictives d’un grand
nombre de questions échantillonnées.

Le fait de ne poser qu’un sous-ensemble des questions de
I’enquéte a chaque répondant dans le cas d’un plan d’échan-
tillonnage matriciel crée ce que 1’on peut considérer comme
des données manquantes, de type manquant au hasard, ou
méme manquant entiérement au hasard (Rubin 1976),
puisqu’elles sont le résultat d’un mécanisme probabiliste
connu fondé éventuellement sur des variables du plan de
sondage. Le recours a I'imputation multiple (Rubin 1987),
une approche polyvalente mise au point pour traiter les
données présentant des valeurs manquantes, est tentant pour
analyser les données provenant d’un échantillon matriciel,
parce qu’aprés la création des imputations multiples,
I’analyste peut appliquer les méthodes standard d’analyse
des données complétes d’enquéte par sondage. De surcroit,
si I’échantillon matriciel a été congu de telle facon que les
questions posées a chaque répondant soient prédictives des
questions qui ne lui sont pas posées, alors, dans I’imputation
multiple, il est possible d’utiliser les questions incluses pour
recouvrer I’information au sujet de celles qui sont exclues.
Nous nous concentrons sur I’imputation multiple, parce
qu’elle est bien adaptée a cette situation : 1) application de
méthodes multivariées complexes peut étre exécutée une
seule fois par ’organisme d’enquéte qui connait le mieux le
plan de sondage; 2) I’imputation peut étre implémentée au
moyen de logiciels existants et 3) elle ne nécessite pas de
nouvelles méthodes pour chacun des nombreux paramétres
que ciblent la plupart des études. Néanmoins, d’autres
méthodes d’estimation que I’imputation multiple, fondées
sur un modele ainsi que fondées sur un plan de sondage,
peuvent étre mises au point et appliquées aux données
provenant de plans d’échantillonnage matriciel.

L’approche de I’échantillonnage matriciel a été appliquée
ou explorée dans diverses circonstances, comme I’évalua-
tion des acquis scolaires (Sirotnik et Wellington 1977,
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Beaton et Zwick 1992; Zeger et Thomas 1997), la recherche
dans le domaine de la santé (Wacholder, Carroll, Pee et Gail
1994; Raghunathan et Grizzle 1995; Houseman et Milton
2006), le Recensement des Etats-Unis (Navarro et Griffin
1993), et I’étude des entreprises (Shoemaker 1973). En
outre, un genre d’échantillonnage matriciel a été utilisé
avant 1997 dans la National Health Interview Survey
réalisée par le National Center for Health Statistics (NCHS)
des Centers for Disease Control and Prevention. Dans cette
enquéte, les problémes de santé chroniques ont été répartis
en six listes et, pour chaque liste, I’information a été obtenue
auprés d’environ un sixiéme des répondants (Schenker,
Gentleman, Rose, Hing et Shimizu 2002). Par contre, dans
le contexte de la collecte de données pour une enquéte
nationale générale sur la santé, aucune approche de création
de plans d’échantillonnage matriciel exploitant les
associations inhérentes entre les questions n’a été¢ étudice.
Le présent article décrit la mise au point et I’évaluation
d’une méthode de conception de questionnaires d’échantil-
lonnage matriciel, chacun contenant un sous-ensemble des
questions devant étre posées a un échantillon aléatoire de
répondants. La méthode peut étre appliquée dans des
conditions complexes, y compris les situations ou il existe
des enchainements de questions. Les questionnaires sont
congus de telle fagon que chacun comprenne des questions
qui sont prédictives des questions exclues, de sorte que, lors
des analyses subséquentes fondées sur I'imputation mul-
tiple, il soit possible de recouvrer I’information sur les
questions exclues qui aurait été recueillie si I’on n’avait pas
recouru a I’échantillonnage matriciel. La méthode suppose
que lon dispose d’un échantillon d’apprentissage. Ce
dernier peut provenir de 1’administration antérieure d’un
questionnaire complet ou d’un échantillon pilote utilisé pour
appuyer la conception du questionnaire. La méthode
d’échantillonnage matriciel est évaluée dans le cadre d’une
étude portant sur des données provenant de la National
Health and Nutrition Examination Survey (NHANES),
'une des nombreuses enquétes représentatives de la popula-
tion nationale réalisée par le NCHS (http:/www.cdc.gov/
nchs/nhanes. htm). La NHANES, une enquéte transversale
qui a été répétée plusieurs fois au cours de diverses périodes,
permet de recueillir une grande quantité de données aupres
des répondants au moyen d’un questionnaire sur les
membres des ménages, un examen médical dans un centre
d’examen mobile et ’analyse en laboratoire de préleve-
ments biologiques. Il est intéressant d’étudier la faisabilité
de plans d’échantillonnage matriciel pour des enquétes telles
que la NHANES, qui est caractérisée par des dépendances
structurelles complexes entre les questions, ce que reflétent
les nombreux enchainements, ainsi que de multiples com-
posantes. Par souci de vraisemblance, la méthode de con-
ception du questionnaire est appliquée a des données pilotes
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provenant de la deuxiéme NHANES (NHANES II), puis le
plan résultant et les méthodes d’imputation multiple sont
évalués grace a une étude par simulation portant sur les
données de la NHANES III. La section 2 décrit la méthode
de conception de questionnaires d’échantillonnage matriciel.
La section 3 décrit le plan d’échantillonnage et les résultats
de I’étude fondés sur la NHANES. Enfin, I’article se conclut
par une discussion a la section 4.

2. Conception de questionnaires
d’échantillonnage matriciel

La présente section décrit 1’élaboration d’une méthode de
conception de questionnaires d’échantillonnage matriciel,
chacun contenant un sous-ensemble de questions destinées a
étre posées a un échantillon de répondants.

Lors de la conception d’un échantillon matriciel, il faut
décider quelles questions seront considérées comme des
questions communes qui seront incluses dans tous les
questionnaires et quelles questions seront traitées comme
des questions échantillonnées qui ne seront incluses que
dans certains questionnaires. Habituellement, les questions
communes sont sélectionnées en se basant sur un jugement
de fonds et sur d’autres considérations quant a I’importance
relative des questions. Les questions clés, pour lesquelles la
précision de certains estimateurs doit étre maximisée,
devraient étre traitées comme des questions communes,
tandis que celles de moins grande importance peuvent étre
choisies comme questions échantillonnées. En outre, il est
utile de sélectionner des questions communes qui sont
prédictives d’un grand nombre de questions échantillonnées,
afin que I’information sur les questions échantillonnées qui
sont exclues d’un questionnaire puisse étre récupérée
d’aprés les questions communes combinées aux questions
échantillonnées incluses dans le questionnaire. Enfin, le cofit
et le fardeau de réponse associés a une question sont aussi
des éléments & prendre en considération, car il peut étre
avantageux de désigner des questions dont I’administration
est colteuse et (ou) représente un fardeau comme étant des
questions échantillonnées. L’accent étant mis ici sur la fagon
de répartir les questions échantillonnées entre les question-
naires aprés que 1’on ait choisi les questions communes,
nous supposons que ces derniéres ont déja été sélectionnées.
Cependant, nous verrons que la méthode de répartition des
questions échantillonnées repose sur une mesure qui tient
¢galement compte de 1’utilité¢ des questions communes pour
la prédiction des questions échantillonnées. Le pouvoir de
prédire les valeurs des questions échantillonnées est estimé a
’aide d’un échantillon d’apprentissage.

II faut aussi choisir un format pour 1’organisation des
questions échantillonnées. Afin de s’assurer que chaque
paire possible de questions échantillonnées figure dans un
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questionnaire, pour que ’estimation directe de toutes les
associations bidirectionnelles entre variables soit possible,
les questions échantillonnées sont réparties en blocs, et des
questionnaires d’échantillonnage matriciel sont créés en
assemblant deux ou plusieurs blocs de questions échantil-
lonnées (Raghunathan et Grizzle 1995). La taille des blocs
et leur nombre déterminent la longueur des questionnaires et
leur nombre. Par exemple, dans 1’étude portant sur la
NHANES dont nous discuterons a la section 3, les questions
échantillonnées sont réparties en quatre blocs, et chaque
questionnaire contient deux blocs (ainsi que les questions
communes), de sorte qu’il en existe six en tout (combi-
naisons de 2 parmi 4). Dans la méthode élaborée ici, les
blocs sont approximativement de taille égale, et chaque
question échantillonnée est attribuée a un seul bloc. L’ utili-
sation de blocs de méme longueur donne une réduction
identique du fardeau de réponse pour tous les participants a
I’étude. Elle produit aussi la méme précision pour les
questions de méme type. Notons cependant que ces caracté-
ristiques ne sont pas obligatoires pour tous les plans
d’échantillonnage matriciel. Si une estimation de plus
grande précision est souhaitée pour une question, celle-ci
pourrait étre incluse dans plus d’un questionnaire, ou étre
désignée comme une question commune devant figurer dans
tous les questionnaires.

Un bon plan d’échantillonnage matriciel répartit les
questions échantillonnées entre les blocs de fagcon que, pour
toute question échantillonnée exclue d’un bloc, il existe des
questions échantillonnées incluses dans le bloc qui, regrou-
pées avec les questions communes, sont prédictives de la
question exclue; cela facilite le recouvrement de 1’infor-
mation au sujet de la question exclue a 1’étape de 1’analyse
des données. La discussion qui suit porte sur 1’élaboration
d’'une méthode en vue d’atteindre cet objectif. Cette
¢laboration comporte deux volets. Premi¢rement, a la section
2.1, nous formulons un indice permettant de déterminer la
mesure dans laquelle chaque question échantillonnée est
prédite correctement par chaque autre question échantil-
lonnée, ’utilité prédictive étant mesurée en tant que gain
relatif de précision conditionnellement & I’inclusion des
questions communes. Nous présentons aussi des méthodes
d’estimation des valeurs de I’indice a partir d’un échantillon
d’apprentissage. Deuxiémement, a la section 2.2, nous dé-
crivons un algorithme pour 1’affectation des questions échan-
tillonnées aux blocs d’aprés I’indice de valeur prédictive.

2.1 Indice de valeur prédictive

2.1.1 Notation préliminaire pour les plans
d’échantillonnage matriciel

Soit Y, une question échantillonnée pouvant étre prédite,
X =(X,, .., X,), les questions communes et Z, une
question échantillonnée utilisée pour prédire Y.
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Comme nous l’avons mentionné plus haut, un plan
d’échantillonnage matriciel crée ce que 1’on peut considérer
comme des données manquantes. Donc, dans un plan
d’échantillonnage matriciel possible, les sujets doivent &tre
classés de telle sorte que les n,, sujets pour lesquels il
existe des valeurs observées de Y soient énumérés pour
commencer, les valeurs de Y étant dénotées par Y, ...,
Y , etqueles n_. sujets pour lesquels les valeurs de Y

Nobs?

manquent suivent, les valeurs de Y étant dénotées par

mis

15 s Yy s OO My = R, + myo est le nombre total
d’observations.

L’espérance et la variance de Y dans la population visée
par I’échantillonnage matriciel sont dénotées par E(Y) et
V().

2.1.2 Hypothéses simplificatrices

Plusieurs hypothéses sont faites pour simplifier le calcul
de I’indice. Elles sont utilisées durant ce calcul, mais non
dans les analyses subséquentes des données. Toute hypo-
thése peut étre affaiblie ou éliminée si des études supplé-
mentaires indiquent qu’elle altére sensiblement 1’évaluation
des plans d’échantillonnage matriciel possibles.

1. Chaque prédicteur échantillonné Z est considéré
individuellement lors de I’ajout aux questions
communes X. S’il existe plusieurs questions pré-
sentant une forte corrélation mutuelle, 1’algorithme
d’affection s’efforce d’attribuer ces questions a des
blocs différents, comme le requiert un plan matriciel
efficace. Une approche multivariée basée sur les
corrélations partielles tenant compte d’autre questions
échantillonnées produirait, en principe, des propriétés
semblables, mais nécessiterait un beaucoup plus
grand nombre de calculs.

2. Nous supposons que chaque prédicteur échantillonné
Z est entierement observé, alors qu’en pratique, il ne
sera pas toujours possible de prédire Y, parce que Z
est aussi une question échantillonnée. En outre,
I’occurrence de données manquantes non prévues
(c’est-a-dire, des données manquantes qui ne sont pas
créées par I’échantillonnage matriciel) n’est pas pris
en compte. Bien que ces hypothéses puissent donner
lieu a une surestimation de I'utilit¢ de Z pour
I’amélioration des estimations de E(Y), ce genre de
surestimation peut étre corrigé a I'aide de méthodes
multivariées utilisant plusieurs variables Z. De
surcroit, chaque question Z sera posée le méme
nombre de fois, de sorte que tout biais systématique
dans la valeur prédictive devrait étre approxima-
tivement le méme pour chaque question échan-
tillonnée; I’indice est utilisé principalement pour
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établir le classement des questions, lequel ne sera pas
modifié par un biais commun.

3. Pour le calcul des valeurs de I’indice, nous supposons
que les répondants ont été sélectionnés par échantil-
lonnage aléatoire simple dans 1’échantillon matriciel
ainsi que dans I’échantillon d’apprentissage. De nou-
veau, nous ne pensons pas qu’une surestimation
cohérente de la précision réduira considérablement la
performance de I’indice.

4. Nous supposons que 1’échantillonnage matriciel pro-
duit des données manquantes selon le mécanisme de
données manquant entiérement au hasard. Cette hy-
pothése est satisfaite pour tous les plans d’échan-
tillonnage matriciel pris en considération.

5. En vue de dériver les approximations qui suivent,
nous supposons que n,, est grand et que le ratio
ny/n,, est constant quand n,, augmente. Cette
approximation devrait étre adéquate pour la plupart
des paramétres a estimer dans les enquétes nationales.

2.1.3 Estimation basée sur imputation multiple

L’indice de valeur prédictive est établi en vue d’estimer
E(Y) par imputation multiple appliquée a 1’échantillon
matriciel. Un estimateur fondé sur I’imputation multiple, 7,
de E(Y) est approximé, sous 1’hypothése d’un nombre
infini d’imputations, par

<

y=1lm M"Y 3.

M —w 1

~
Il

Dans cette expression, M est le nombre d’imputations, y;
est la moyenne calculée d’aprés le j° ensemble de données
complet avec les valeurs imputées Y, ,, i=ngy, + 1, ...,
oo €t les valeurs observées Y, ; =Y, i =1, ..., n,, (quine
varient pas d’un ensemble de données complet a I’autre),
c’est-a-dire

n

n

1 tot. 1 n()bs nl()l
Vi = Ny Yi,j:ntot ZYI"' Z }/:j

i=1 i=1 I=ny+1

obs

Un estimateur de la variance de ¥ lorsque les imputations
sont créées en utilisant X et Z, en se servant de la formule
courante de la variance de Rubin (1987, section 3.1), est

Vig = Vo + V.

comp imp> (1)

ou le premier terme est une estimation de la variance que
I’on obtiendrait avec les données complétes et le deuxiéme,
une estimation de la variance entre les ensembles de
données imputés. Dans le cas de grands échantillons, pour
lesquels la variance de Y peut étre traitée comme étant
connue, V.= V()/n,,, et

comp
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M
Vi = Jim MY (= 7 @)
=
Nous supposons tout au long de ’exposé¢ que le modéle
d’imputation est compatible avec le modele a données
complétes, de sorte que I’estimateur de la variance (2) est
convergent (Rubin 1987, section 3.6; Meng 1994).

2.1.4 Définition de ’indice

Lorsque des données sont recueillies auprés d’échan-
tillons matriciels, il est possible d’obtenir des estimateurs
simples, mais éventuellement inefficaces, de valeurs som-
maires univariées d’une question échantillonnée, Y, a partir
des données observées sans aucune imputation (autrement
dit, en utilisant uniquement les valeurs observées de Y),
parce que les valeurs manquantes de ¥ manquent entiére-
ment au hasard; la variance de I’estimateur sans imputation
de E(Y) est dénotée Vi = V(Y)/n,,.

L’indice proposé est la proportion de I’écart entre Vg, et
Veomp qui est recouvrée par I’estimateur sous imputation
multiple, dans lequel est intégrée I’information contenue
dans X et Z:

Vg =V
I(Y|X, Z) =SB
Vg - V.

comp

©)

L’indice /(Y| X, Z) prend la valeur 1 quand X et Z
prédisent parfaitement les valeurs omises de Y (de sorte
que Vi = Vi), €t la valeur 0 quand X et Z ne
prédisent pas les valeurs omises de Y du tout, de sorte que
I’estimateur en présence d’imputation multiple n’est pas une
amélioration par rapport & I’estimateur sans imputation
(c’est-a-dire Vy; = Vq).

L’indice peut étre utilisé pour évaluer la contribution
éventuelle de chaque question échantillonnée Z a 1’esti-
mation de la moyenne de chaque autre question échantil-
lonnée Y. Un plan d’échantillonnage matriciel désirable
assure que, pour chaque question échantillonnée Y qui est
exclue d’un bloc, il existe dans ce dernier d’autres questions
échantillonnées Z dont I’indice de valeur prédictive de Y
est élevé, de sorte que l'information sur Y peut étre
recouvrée durant les analyses des données provenant de
1’échantillon matriciel.

Nota :
1. Les variances Vg, V., et V,  sont propor-
tionnelles a n,, donc 7(Y| X, Z) est indépendant
de n,,.

2. Si les questions communes X sont fortement pré-
dictives de Y, I’indice ne fera pas de grande distinc-
tion entre les questions échantillonnées restantes Z ;
mais, dans cette situation, la sélection de la question
échantillonnée Z appropriée pour prédire Y est
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moins importante, puisque Y est déja bien prédite
par X.

2.1.5 Approximationde V,,

Pour faciliter le calcul de I’indice /(Y | X, Z), il estutile
d’obtenir une approximation de la variance V. Celle qui
est développée ici a trait a un plan d’échantillonnage ma-
triciel particulier, en supposant qu’un plan ait été choisi.

Supposons que la loi de Y sachant (X, Z) suit un
modele linéaire généralisé avec une fonction de lien p qui
dépend des paramétres inconnus f3,

EY[X, Z) = p (X", 2)P),

ou la fonction de lien est égale a I’identité pour la variable
continue Y, u(¥Y)=7Y, et a la fonction logistique pour la
variable binaire ¥, u(Y) = logit™ (¥). Si la variable Y est
continue, nous supposons aussi que la variance résiduelle,
c°, est constante. Bien qu’elles ne le soient pas ici, des
extensions de ces modeles et méthodes peuvent étre éla-
borées pour des variables catégoriques ou catégoriques or-
données. Les catégories individuelles peuvent étre repré-
sentées par des variables binaires, ou peuvent étre regrou-
pées en catégories sommaires lorsqu’elles sont nombreuses.

Schafer et Schenker (2000) ont dérivé une approximation
de la variance entre les ensembles de données imputés,
C’est-a-dire V,,, quand P’estimation calculée pour chaque
ensemble de données complété est une fonction lisse g des
moyennes des variables concernées. (Dans le cas qui nous
occupe, g est I’identité.) Cette approximation, qui est basée
sur des développements en série de Taylor de premier ordre
de g et p, ainsi que sur des résultats sur grand échantillon
tirés de la théorie des sondages (par exemple, Wolter 1985,
chapitre 6), est celle que nous utiliserons ici.

L’estimation du maximum de vraisemblance (ou de
quasi-vraisemblance) (McCullagh et Nelder 1989) de B
fondée sur les n,  sujets pour lesquels des valeurs de YV
sont observées donne un estimateur, ﬁ, dont la matrice de
variance-covariance est V. (B) (rappelons I’hypothése
simplificatrice 4 de la section 2.1.2). Soit [, (B)=
- ] w((X”, Z,)B), et dénotons sa dérivée par
rapport ala j¢ composante de P évaluée a P par
M ;(B), j=1, ..., (c+1). La dérivée est de la forme

n

H:nis,j(ﬁ) = n;uls z X[j f(ﬁ’ Xi’ Z:) j:L ces €

i=ngp +1

obs

et

Mot

Hmis,c+l(ﬁ) = n;ﬁs z Z[ f(ﬁ’ Xi’ Zi)’

i=ng +1

obs

ou  f(B X, Z) = (X[, Z)P[1 - n(X[, Z) B
quand Y est binaire. Si ¥ est continue, f(B, X,, Z,)=1,
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ce qui implique que les dérivées [ ; (B) sont égales aux
moyennes des questions communes X et de la question
échantillonnée Z.

Maintenant, représentons par p' . (ﬁ) le vecteur des
dérivées et par P, la proportion de sujets pour lesquels des
valeurs de YV manquent. En appliquant 1’équation (10) de
Schafer et Schenker (2000), avec leur fonction g égale a
Iidentité, et leur paramétre général © égal a B, nous
obtenons

Mot

Mo Z n((x;/,z)8)

" r . (4)
[1 - p(X;,Z)P)]

s (B) inis (B

imp = mis

(R () Y

si Y est binaire, et

V., = P.[c/n

imp mis

+ (M B) Voo B i B (9)

si Y est continue.

2.1.6 Estimation de I’indice de valeur prédictive
d’aprés un échantillon d’apprentissage

Puisque nous supposons que les données manquantes
prévues dans nos plans d’échantillonnage matriciel
manquent entierement au hasard, les moments d’échantillon
et les estimations d’autres paramétres provenant d’un échan-
tillon d’apprentissage peuvent étre utilisés pour estimer les
moments et paramétres correspondants dans les sous-
échantillons contenant des valeurs observées de Y, ainsi
que dans ceux contenant des valeurs manquantes de Y, sous
I’hypothése que 1’échantillon d’apprentissage est tiré a partir
de la méme population cible. Les moments et parameétres
incluent : V(Y ); la variance résiduelle c°, qui peut étre
estimée par &., la variance résiduelle estimée d’aprés la
régression ajustée a I’échantillon d’apprentissage; les coeffi-
cients de régression, avec les estimations 3, provenant de
I’échantillon d’apprentissage; et la matrice de variance-
covariance des coefficients de régression, qui peuvent étre
approximés par rééchelonnement de ’estimation V, (ﬁtr)
provenant de I’échantillon d’apprentissage pour obtenir

Vo B) = (n, /1, )V, (B,), o n, est la taille de I’échan-
tillon d’apprennssage. Les dérivées p/ . (B) et la fonction
faisant intervenir p dans (4) sont également sous la forme
de moyennes de sous-échantillon et peuvent donc Etre
estimées par les moyennes correspondantes dans 1’échan-
tillon d’apprentissage. En dénotant les dérivées dans
I’échantillon d’apprentissage par i), (ﬁtr), et en introduisant
les estimateurs provenant de 1’échantillon d’apprentissage
par substitution dans (4) et (5), nous obtenons
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nt > (X!, z)B,)
i=1

2 A
\/imp ~ Pmls [1 - u((X:T’ Z:) Btr)] (6)
e B Vi B L By
L obs ;.
pour les variables binaires, et
1mp = Pnfls( mis + 6t2r /nobs)’ (7)

pour les variables continues, cette derniére expression dé-
coulant du fait que (&, B,))" V, B, )i, (B,) se réduita la
forme simple &, /n,.

2.2 Affectation des questions échantillonnées aux
blocs

2.2.1 Critéres de conception des questionnaires

Les questionnaires d’échantillonnage matriciel sont créés
en affectant les questions échantillonnées a divers blocs,
comme il est décrit au début de la section 2. Quatre objectifs
de conception orientent 1’affectation des questions: 1) af-
fecter chaque question échantillonnée a un seul bloc;
2) affecter un nombre approximativement égal de questions
a chaque bloc; 3) affecter a un méme bloc les questions
reliées logiquement et 4) affecter a chaque bloc une ou
plusieurs questions qui prédisent les questions omises dans
le bloc. Dénotons le nombre de blocs par 7, (700 =4
dans I’étude par simulation de la NHANES).

Un critére quantitatif pour le quatriéme objectif est
spécifié séparément pour chaque question échantillonnée Y
en trouvant les (n,,, —1) autres questions échantillonnées
Z possédant les valeurs d’indice prédictif /(Y | X, Z) les
plus élevées, pour I’affectation éventuelle de I’une d’entre
elles aux (m,, —1) blocs ne contenant pas Y. Les
questions Z ne comprennent pas celles liées a la question
Y, qui doivent figurer avec cette derniére dans un bloc. Les
(Myox —1) valeurs de /(Y| X, Z) pour les questions Z
fournissent une borne supérieure sur les indices prédictifs
qui pourraient étre réalisés pour Y. Comme ces valeurs
d’indice optimales sont déterminées séparément pour
chaque question échantillonnée Y, elles pourraient ne pas
étre réalisables simultanément pour toutes les questions Y .

Pour évaluer un plan d’échantillonnage matriciel parti-
culier, nous déterminons la valeur de I’indice /(Y | X, Z) la
plus élevée effectivement obtenue pour chacun des
(M0 —1) blocs ne contenant pas de question échantil-
lonnée Y . Puis, nous calculons la moyenne des (7, —1)
écarts entre ces indices et les indices prédictifs optimaux
correspondants pour Y . Enfin, nous calculons la moyenne
de ces écarts moyens sur I’ensemble des questions échan-
tillonnées Y pour obtenir une mesure globale pour le plan.
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2.2.2 Un algorithme d’affectation

Les critéres de la section 2.2.1 doivent étre maximisés sur
un ensemble d’entrées entiéres (affectations aux blocs)
d’une fonction, sous un ensemble de contraintes linéaires
imposées par la nécessité de créer des blocs de longueur
approximativement égale avec des questions éventuellement
reliées. Bien que les méthodes de programmation entiéres
puissent étre appliquées a cette maximisation, 1’algorithme
qui suit est nettement plus simple et donne des résultats
presque optimaux pour I’application de la NHANES,
comme nous le démontrons a la section 3.1.

Etape 1. Ordonner aléatoirement les questions échantil-
lonnées. L’affectation des questions aux blocs se fait
séquentiellement, par répétition des étapes 2 et 3 qui suivent,
jusqu’a ce que toutes les questions aient été affectées.

Etape 2. Affecter la prochaine (ou la premiére) question
non affectée, disons Y'”, au bloc contenant le plus petit
nombre de questions. Si plusieurs blocs sont a égalité,
affecter Y a celui pour lequel I’indice prédictif maximum
I(Y" | X, Z) est le plus faible pour Y. S’il persiste un
ex &quo, affecter Y & n’importe lequel des blocs ad-
missibles. S’il existe des questions lides a Y, les affecter
¢galement au bloc sélectionné.

Etape 3. Pour chaque question affectée a 1’étape 2 (Y” ou
les questions qui y sont liées), trouver les questions non
affectées restantes, disons Y", qui en sont les plus prédic-
tives. Affecter Y (et toute question liée 2 ¥") a un autre
bloc que celui sélectionné a I’étape 2, en suivant la méme
procédure que celle utilisée pour Y a1’étape 2.
L’expérience avec les données de la NHANES donne a
penser que l’algorithme est moyennement sensible au
classement initial des questions (a I’étape 1). Pour réduire la
dépendance, nous avons généré 1 000 plans d’expérience
avec classements sélectionnés aléatoirement, puis nous
avons choisi celui donnant la meilleure mesure globale de la
valeur prédictive (telle qu’elle est définie a la section 2.2.1).

3. Etude au moyen de données provenant
de la NHANES

Pour évaluer la faisabilit¢ d’un plan d’échantillonnage
matriciel pour une enquéte telle que la NHANES, nous
avons réalisé une étude d’évaluation. Pour commencer, nous
avons utilis¢é la NHANESII (c’est-a-dire, la deuxiéme
NHANES) pour créer un plan d’échantillonnage matriciel
par la méthode décrite a la section 2. Ce plan simule la
situation réelle dans laquelle les données provenant d’une
enquéte antérieure sont utilisées pour concevoir le question-
naire d’une nouvelle enquéte. Puis, nous avons appliqué le
plan ainsi établi & plusieurs échantillons simulés créés
d’apreés les données de la NHANES III. Les participants a la
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NHANES III pour lesquels existaient des données com-
plétes pour un ensemble sélectionné de variables ont été
traités comme une grande population finie. Nous avons tiré
100 échantillons a partir de la population finie de la
NHANES III selon un plan d’échantillonnage stratifié a
deux degrés avec probabilités de sélection inégales. Les
données complétes étant disponibles pour chacun des
échantillons simulés, ceux-ci constituent notre « étalon ».
Nous avons ensuite imposé le plan d’échantillonnage
matriciel a chaque échantillon et procédé a I'imputation
multiple des valeurs manquantes dues a 1’échantillonnage
matriciel. Enfin, nous avons réalisé plusieurs analyses en
utilisant les échantillons matriciels sans imputation, les
¢chantillons matriciels en présence d’une imputation mul-
tiple et les échantillons avec données complétes (¢’ est-a-dire
I’étalon). Les résultats résumés sur 1’ensemble des échan-
tillons simulés produisent des estimations des propriétés des
diverses méthodes sous échantillonnage répété.

Le plan d’échantillonnage matriciel créé en utilisant les
données de la NHANES II est résumé a la section 3.1. Le
plan de I’étude par simulation au moyen des données de la
NHANES III est décrit a la section 3.2. Les résultats de
I’étude sont présentés a la section 3.3. Certaines limites de
I’étude qui ne sont pas abordées aux sections 3.1 a 3.3 sont
décrites a la section 3.4.

3.1 Plan d’échantillonnage matriciel fondé sur les
données d’apprentissage provenant de la
NHANES 11

Etant donné le temps qu’aurait pris 1’extraction et
’analyse de toutes les variables de la NHANES III, nous
n’avons inclus qu’un sous-ensemble dans 1’étude afin que
celle-ci demeure gérable, quoique le logiciel utilisé permet-
trait de traiter un beaucoup plus grand nombre de variables.
Les variables retenues pour I’étude comprennent les ques-
tions représentant nombre des sujets couverts dans I’enquéte
et ont été sélectionnées en consultation avec les spécialistes
du domaine. Les types de données comprennent des varia-
bles binaires et continues représentant des questions d’en-
quéte et des mesures de laboratoire. Une paire de questions
formant un enchainement a été incluse : « Avez-vous fumé
100 cigarettes ou plus au cours de votre vie? » suivie de
« Fumez-vous a I’heure actuelle? » L’algorithme utilisé
pour affecter les questions échantillonnées aux blocs, décrit
a la section 2.2, a forcé ces deux questions a étre dans le
méme bloc.

Le tableau 1 donne une bréve description des variables
incluses. Les variables qui figuraient dans la NHANES III
mais non dans la NHANES II (de nouveau, une situation
réaliste) sont indiquées par un astérisque a coté de leur nom.

Comme nous I’avons mentionné plus haut, le plan
d’échantillonnage matriciel a été construit avec quatre blocs.
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Chacun contenait toutes les questions communes. En outre,
les questions échantillonnées qui figuraient dans la
NHANES II ont été affectées aux blocs en appliquant les
méthodes élaborées a la section 2 aux données provenant de
la NHANESIL. (Lors de I’estimation des indices néces-
saires, nous avons traité la question des valeurs manquantes
dans les données de la NHANES II en analysant unique-
ment les cas complets.) Les questions échantillonnées qui ne
figuraient pas dans la NHANESII ont été réparties et
affectées aléatoirement aux blocs de fagon a ce que la
longueur de ceux-ci demeure approximativement égale. La
colonne « Type» du tableau 1 indique quelles sont les
variables communes et les variables échantillonnées, ainsi
que le bloc affecté pour les variables échantillonnées.

Pour chaque question échantillonnée qui figurait dans la
NHANESII, le tableau 2 donne les renseignements
suivants : le bloc auquel la question a été affectée (« Bloc »,
les trois indices prédictifs les plus élevés pour les autres
questions échantillonnées en tant que prédicteurs de la
question concernée (« Optimaux ») et les valeurs les plus

élevées de I’indice effectivement réalisées au moyen du plan
sélectionné dans les trois blocs ne contenant pas la question
en question (« Réalisés »). Les valeurs de 1’indice sont triées
de la plus faible a la plus élevée pour chaque question
considérée, de sorte que les colonnes du tableau contenant
les valeurs d’indice ne correspondent pas a des questions ni
a des blocs particuliers. Le tableau 2 montre que le plan
choisi est presque optimal pour le critéres de la section
2.2.1. Par exemple, I’écart moyen entre les indices prédictifs
optimaux et les indices correspondants effectivement réali-
sés n’est que de 0,002.

La colonne du tableau 2 étiquetée « Inférieur » sous
«Reéalisés » donne les bornes inférieures sur I’amélioration
attendue des estimateurs des moyennes univariées pour les
questions échantillonnées. Dix-neuf des 21 indices prédictifs
figurant dans cette colonne sont inférieurs a 0,20, ce qui
donne a penser que l’efficacité des estimateurs multi-
imputés est relativement faible dans ce plan d’échan-
tillonnage matriciel. Pour une discussion plus approfondie
de cette question, voir les sections 3.3 et 4.

Tableau 1
Variables de la NHANES III qui ont été incluses dans 1’évaluation.
Les questions marquées d’un astérisque ne figuraient pas dans la NHANES II

Nom de la variable ~ Description de la variable Type
BMPBMI Indice de masse corporelle Commune
CHP* Cholestérol sérique (mg/dL) Commune
DMARETHN Race-ethnicité Commune
DMPCREGN Région de recensement, pondération (Texas dans le Sud) Commune
DMPMETRO Code de région rurale/urbaine basé sur le code Usda Commune
GHP* Hémoglobine glycatée (%) Commune
HABI Votre santé est-elle, en général, excellente, ..., mauvaise Commune
HAB2* Se rend dans un endroit particulier pour obtenir des soins de santé Commune
HAB5* Au cours des 12 derniers mois, nombre de visites chez un docteur Commune
HACI1C Un docteur a déclaré : insuffisance cardiaque congestive Commune
HACIL* Un docteur vous a-t-il déja dit que vous aviez : lupus Commune
HACIM Un docteur vous a-t-il déja dit que vous aviez : goutte Commune
HAD1 Vous a-t-on déja dit que vous aviez du sucre/diabéte Commune
HAD10 Pour le moment, prenez-vous des pilules contre le diabéte Commune
HAE3 On vous a dit au moins deux fois que vous faisiez de I’hypertension Commune
HAF10 Un docteur vous a-t-il déja dit que vous aviez fait une crise cardiaque Commune
HAF26 Etourdissement grave pendant plus de 5 minutes Commune
HAL1 Toux la plupart des jours, 3 mois consécutifs ou plus dans I’année Commune
HALG6 A eu des sifflements dans la poitrine au cours des 12 derniers mois Commune
HAL14E Symptomes déclenchés par le pollen Commune
HAZMNKIR Pa K1 moyenne d’aprés questionnaire-ménage et CEM Commune
HAZMNKSR Pa K5 moyenne d’aprés questionnaire-ménage et CEM Commune
HFA12 Etat matrimonial Commune
HFA8R Grade le plus ¢élevé ou nombre d’années d’école achevées Commune
HSAGEIR Age au moment de 1’entrevue (questionnaire de présélection) Commune
HSSEX Sexe Commune
I1p Insuline sérique (uU/mL) Commune
G1P Glucose sérique (mg/dL) Echantillonnée — 1
HAC1J Un docteur vous a-t-il déja dit que vous aviez : goitre Echantillonnée — 1
HACIN* Un docteur vous a-t-il déja dit que vous aviez : cancer de la peau Echantillonnée — 1
HAC10 Un docteur vous a-t-il déja dit que vous aviez : autre cancer Echantillonnée — 1
HAF14* Ressent de la douleur dans les deux jambes en marchant Echantillonnée — 1
HALI11A Lourdeur, chatouillement ou écoulement nasal au cours des 12 derniers mois Echantillonnée — 1
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Tableau 1 (suite)
Variables de la NHANES III qui ont été incluses dans 1’évaluation.

Les questions marquées d’un astérisque ne figuraient pas dans la NHANES II
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Nom de la variable

Description de la variable

Type

BMPWHR* Ratio tour de taille-tour de hanche Echantillonnée — 2
HACIE Un docteur vous a-t-il déja dit que vous aviez : asthme Echantillonnée — 2
HACIK Un docteur vous a-t-il déja dit que vous aviez : maladie thyroidienne Echantillonnée — 2
HAF24 Engourdissement, etc., d’un c6té du visage/corps pendant plus de 5 minutes Echantillonnée — 2
HAL11B Yeux larmoyants, qui chatouillent au cours des 12 derniers mois Echantillonnée — 2
HAL19A* Au cours des 12 derniers mois, a eu : thume ou grippe Echantillonnée — 2
HAL19C* Au cours des 12 derniers mois, a eu : pneumonie Echantillonnée — 2
HAT28 Actif(ve) comparativement aux hommes/femmes de votre age Echantillonnée — 2
PBP Plomb (ug/dL) Echantillonnée — 2
SPPFVC* CVF, valeur la plus grande (mL) Echantillonnée — 2
FEP Fer sérique (ug/dL) Echantillonnée -3
HAF1 A déja eu une douleur ou une gene dans la poitrine Echantillonnée — 3
HAF23 Faiblesse/paralysie dans le visage, le bras, la jambe pendant plus de 5 minutes Echantillonnée — 3
HAL19B Au cours des 12 derniers mois, a eu : sinusite/probléme de sinus Echantillonnée -3
HARI Avez-vous fumé 100 cigarettes ou plus au cours de votre vie Echantillonnée — 3
HAR3 Fumez-vous des cigarettes a I’heure actuelle Echantillonnée — 3
SPPPEAK* Débit maximal expiratoire Echantillonnée — 3
BDPTOBMD* Densité minérale osseuse, région totale (g/cm?) Echantillonnée — 4
HAB4 Au cours des 12 derniers mois, nombre d’hospitalisations Echantillonnée — 4
HACID Un docteur vous a-t-il déja dit que vous aviez : accident vasculaire cérébral Echantillonnée — 4
HACIF Un docteur vous a-t-il déja dit que vous aviez : bronchite chronique Echantillonnée — 4
HACIH Un docteur vous a-t-il déja dit que vous aviez : thume des foins Echantillonnée — 4
HACI1I Un docteur vous a-t-il déja dit que vous aviez : cataracte Echantillonnée — 4
HAE6* A-t-on déja vérifié votre cholestérol sanguin Echantillonnée — 4
HAM11* Considére que son poids est excessif/insuffisant/correct Echantillonnée — 4
HAE7* Un docteur a dit que le taux de cholestérol sanguin était élevé Echantillonnée — 4

Tableau 2
Indices de valeur prédictive basés sur les données de la NHANES II pour les questions échantillonnées
dans le plan d’échantillonnage matriciel

Optimaux Réalisés
Question Bloc Inférieur Moyen  Supérieur Inférieur Moyen  Supérieur
HAC1J(GOITRE) 1 0,04 0,04 0,15 0,04 0,04 0,15
HAC10O(AUTRE CANCER) 1 0,05 0,06 0,13 0,05 0,06 0,13
HAL11A(SYMPTOMES NASAUX) 1 0,17 0,27 0,29 0,17 0,27 0,29
G1P(GLUCOSE SERIQUE) 1 0,26 0,30 0,43 0,26 0,30 0,43
HACI1E(ASTHME) 2 0,09 0,10 0,13 0,08 0,09 0,13
HAC1K(MALADIE THYROIDIENNE) 2 0,07 0,07 0,15 0,07 0,07 0,15
HAF24(ENGOURDISSEMENT) 2 0,12 0,12 0,12 0,11 0,12 0,12
HAL11B(YEUX LARMOYANTS) 2 0,14 0,15 0,25 0,14 0,15 0,25
HAT28(ACTIF(VE) POUR SON AGE) 2 0,12 0,13 0,16 0,11 0,13 0,16
PBP(PLOMB (ug/dL)) 2 0,19 0,20 0,21 0,18 0,20 0,21
HAF1(DOULEUR DANS LA POITRINE) 3 0,25 0,29 0,29 0,23 0,25 0,29
HAF23(FAIBLESSE/PARALYSIE) 3 0,08 0,12 0,12 0,08 0,12 0,12
HAL19B(SINUSITE/SINUS) 3 0,07 0,12 0,21 0,07 0,12 0,21
HAR1(100 CIGARETTES OU PLUS) 3 0,13 0,14 0,14 0,13 0,14 0,14
HAR3(FUME A L’HEURE ACTUELLE) 3 0,10 0,11 0,12 0,10 0,11 0,12
FEP(FER SERIQUE) 3 0,05 0,05 0,08 0,05 0,05 0,08
HAB4(NOMBRE D’HOSPITALISATIONS) 4 0,07 0,11 0,19 0,07 0,11 0,19
HACID(ACCIDENT VASCULAIRE CEREBRAL) 4 0,19 0,20 0,24 0,18 0,20 0,24
HAC1F(BRONCHITE) 4 0,10 0,12 0,12 0,10 0,10 0,12
HACIH(RHUME DES FOINS) 4 0,07 0,07 0,09 0,04 0,07 0,09
HACI1I(CATARACTE) 4 0,08 0,09 0,12 0,08 0,09 0,12

Nota : Les indices prédictifs optimaux sont déterminés pour chaque question séparément et ne sont pas nécessairement réalisables
pour toutes les questions simultanément.
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3.2 Conception de I’étude par simulation fondée sur
les données de la NHANES II1

3.2.1 Population et plan d’échantillonnage

Le plan d’échantillonnage matriciel et I’analyse en
présence d’imputation multiple pourraient étre appliqués a
I’échantillon complet de la NHANES III. Cela serait certes
informatif, mais une étude basée sur un seul ensemble de
données ne permettrait pas d’évaluer les propriétés statis-
tiques des méthodes étudiées sous échantillonnage répété.
Par conséquent, les 11 759 sujets de la NHANES III qui
avaient fourni des données complétes sur les variables
énumérées au tableau 1 ont été traités comme une popula-
tion finie et des échantillons répétés ont été tirés a partir de
cette population. Nous avons utilisé pour sélectionner les
échantillons un plan d’échantillonnage complexe plutot
qu'un échantillonnage aléatoire simple afin de créer une
étude par simulation plus réaliste. Pour réaliser cet objectif,
nous avons ajouté trois variables de plan d’échantillonnage
a la population finie, & savoir 1)strate de simulation,
2) grappe de simulation et 3) poids d’échantillonnage de
simulation (ici, le qualificatif « de simulation » est utilisé
pour faire la distinction entre ces quantités et les variables
du plan d’échantillonnage original de la NHANES III).

1. Strates de simulation : L’échantillon du fichier de
données a grande diffusion de la NHANES III
comporte 49 strates contenant chacune 2 grappes. La
stratégie, pour I’étude en simulation, consistait a créer
un plus petit nombre de strates contenant chacune un
plus grand nombre de grappes, pour s’assurer que la
variation dun échantillon a Dautre entre les
échantillons simulés soit suffisante. Nous avons
regroupé les 49 strates originales en 20 strates de
simulation de la fagon suivante. Chacune des 49
strates originales a été classée dans 1'une de huit
catégories formées par recoupement de la région de
recensement (quatre niveaux) et de la situation de
région rurale/urbaine basée sur le code du United
States Department of Agriculture (deux niveaux).
Dans chacune de ces huit catégories, nous avons
procédé a une analyse typologique en utilisant les
proportions de non-Blancs au niveau de la strate pour
sélectionner les strates originales qu’il convenait de
combiner. La combinaison des strates originales a
créé deux ou trois strates de simulation dans chacune
des huit catégories, ce qui a donné en tout 20 strates
de simulation. Cette méthode de création de strates
plus grandes a également augmenté I’hétérogénéité
raciale entre les strates de simulation résultantes, ce
qui a accru I'importance de la pondération dans les
analyses.
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2.

Grappes de simulation : L’échantillon du fichier de
données a grande diffusion de la NHANES III
comporte 98 grappes, c’est-a-dire 2 grappes dans
chacune des 49 strates originales. Aprés avoir re-
groupé les 49 strates originales en 20 strates de si-
mulation, nous avons réparti les grappes originales en
nous fondant sur une autre analyse typologique axée
sur les lectures de la pression artérielle systolique et
diastolique et sur I’indice de masse corporelle (IMC).
Les sujets pour lesquels les valeurs étaient similaires
ont été regroupés afin de créer des conditions de
corrélation intraclasse pour ces trois variables dans
chaque grappe de simulation. Le nombre de grappes
de simulation par strate de simulation variait de 3 a
25, et le nombre de sujets par grappe de simulation
variait de 30 a 98.

Poids d’échantillonnage de simulation: Nous
avons déterminé les poids d’échantillonnage de si-
mulation au moyen du plan d’échantillonnage a deux
degrés suivant. Premiérement, pour chaque strate de
simulation, nous avons tiré deux grappes de simu-
lation par échantillonnage aléatoire simple sans re-
mise. Comme les nombres de grappes de simulation
dans les 20 strates de simulation étaient inégaux, le
poids d’échantillonnage de simulation correspondant
a cette étape était w, =4, /2,h=1, 2, ..., 20, ou
A, est le nombre de grappes de simulation dans la
strate de simulation /.

Deuxiémement, a partir de chaque grappe de simu-
lation sélectionnée, nous avons tiré 30 sujets au
hasard sans remise avec des probabilités de sélection
variables. Si la taille de la grappe était égale a 30,
alors tous les sujets ont été inclus dans 1’échantillon.
Pour les grappes contenant plus de 30 sujets, nous
avons calculé les probabilités de sélection de premier
tirage en normalisant les inverses des poids originaux
provenant de 1’échantillon du fichier de données a
grande diffusion de la NHANES III de sorte que leur
somme soit égale a 1 dans chaque grappe de simu-
lation, I’inverse normalisé étant utilisé pour chaque
sujet comme probabilité de sélection de ce sujet. Les
probabilités de sélection de premier tirage dans les
grappes de simulation variaient de 0,0003 & 0,2756.
Soit i I’indice représentant les sujets échantillonnés
dans une grappe de simulation, ¢ les grappes échan-
tillonnées dans une strate de simulation et # les
strates de simulation telles qu’elles sont décrites plus
haut, i=1, 2, ..., 30, ¢c=1, 2, h=1, 2, ..., 20. Si
la taille de la grappe ¢ dans la strate /& était égale a
30, alors le poids d’échantillonnage de simulation de
deuxiéme degré pour le sujet i dans la grappe ¢
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était w,,,, =1. Si la taille ¢ dans la strate 7 était
supérieure a 30, alors le poids d’échantillonnage de
simulation de deuxiéme degré pour le sujet i dans la
grappe ¢ était w,, oc m_, ou m,, représente la
probabilité de sélection de premier tirage du sujet i.
Pour chaque sujet échantillonné, le poids d’échan-
tillonnage de simulation final était w,, = w,;, X Wy,
i=1,2,..,30,c=1,2,h=1,2, .., 20.

Les effets de plan pour I’estimation des moyennes de
population étaient de 1’ordre de 2,1, en moyenne, dans cette
étude par simulation. Les caractéristiques du plan d’échan-
tillonnage complexe utilisées dans 1’étude sont informatives
en ce sens qu’ignorer les caractéristiques du plan dans les
analyses des données pourrait produire des estimations
biaisées et une sous-estimation des variances d’échantillon-
nage. Cela est dii en particulier a I'utilisation de données sur
la race, la pression artérielle et I’'IMC dans le plan d’échan-
tillonnage de simulation et au lien bien établi entre la race
ou I’ethnicité et la pression artérielle ou I’IMC.

3.2.2 Simulation d’échantillons matriciels

Nous avons tir¢ 100 échantillons probabilistes indépen-
dants a partir de la population finie. Chaque échantillon
simulé comptait 1200 sujets (20 strates de simulation, 2
grappes de simulation par strate de simulation, 30 sujets par
grappe de simulation).

L’échantillonnage matriciel a été superposé a chaque
échantillon simulé en affectant chacun des 1 200 sujets aléa-
toirement a 1’un des six questionnaires contenant les questions
communes et 1’'une des paires de blocs (1,2), (1,3), (1,4),
(2,3),(2,4) ou (3, 4). L’affectation aléatoire a été exécutée de
facon que 200 sujets soient affectés a chaque questionnaire.
Donc, pour chaque échantillon matriciel, les questions
communes étaient disponibles pour I’ensemble des 1200
sujets échantillonnés, tandis que chaque question échantil-
lonnée était disponible pour 600 sujets échantillonnés.

3.2.3 Comparaison des méthodes d’estimation

Nous avons obtenu des estimations ponctuelles d’apres
chaque échantillon de 1’étude en simulation selon trois
méthodes, a savoir 1’analyse des données complétes a titre
d’étalon, I’analyse des données échantillonnées matricielle-
ment sans imputation et 1’application de I’'imputation mul-
tiple pour remplacer les valeurs manquantes causées par
I’échantillonnage matriciel, suivies de ’analyse des données
multi-imputées. Pour ’analyse des données complétes et des
données échantillonnées sans imputation, les estimations
ponctuelles ont été pondérées. Pour les analyses en présence
d’imputation multiple, nous avons utilisé les mémes poids
pour calculer I’estimation ponctuelle a partir de chacun des
ensembles de données complétés par imputation multiple,
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puis nous avons calculé la moyenne habituelle des estima-
tions ponctuelles en présence d’imputation multiple (Rubin
et Schenker 1986; Rubin 1987, section 3.1).

L’imputation multiple des valeurs des questions échantil-
lonnées manquantes a été exécutée par la méthode de régres-
sion séquentielle (Kennickell 1991; Oudshoorn, Van Buuren
et VanRijckevorsel 1999; Raghunathan, Lepkowski,
Van Hoewyk et Solenberger 2001), telle qu’elle est implé-
mentée dans le progiciel [VEware (http://www.isr.umich.
edw/src/smp/ive). Nous avons créé cing ensembles d’impu-
tations en appliquant indépendamment la méthode de régres-
sion séquentielle cinq fois, avec dix itérations de 1’algorithme
de régression séquentielle pour chaque ensemble d’imputa-
tions. Le nombre d’imputations est basé sur la théorie et
I’expérience indiquant que cinq imputations sont habituelle-
ment suffisantes, surtout si la fraction d’information man-
quante n’est pas importante (Rubin 1996). Pour des taux de
données manquantes de 50 % pour les questions échan-
tillonnées, la fraction d’information manquante, qui est
approximativement 1- V. /V, . devrait, en principe, €tre
au plus de 50 %, ce que confirment les résultats des simu-
lations. Selon Rubin (1987, tableau 4.1), I’efficacité relative
de cinq imputations sur grand échantillon comparativement a
un nombre infini d’imputations est de 90 % lorsque 50 %
d’information manque. Un grand nombre d’imputations
augmenterait la précision de I’estimation de la variance entre
imputations (V) et la fraction d’information manquante.

Pour tenir compte du plan d’échantillonnage simulé com-
plexe, les effets principaux ont été inclus dans le modele
d’imputation pour la strate de simulation et la grappe de simu-
lation emboitée dans la strate de simulation. Le logarithme du
poids d’échantillonnage de simulation a également été inclus
comme prédicteur dans le modéle d’imputation, ainsi que les
questions communes et les questions échantillonnées.

3.3 Résultats de I’étude par simulation

Pour évaluer les estimations basée sur le plan d’échan-
tillonnage matriciel, nous avons considéré deux types de
problémes analytiques, a savoir 1’estimation des moyennes
de population des questions échantillonnées et les analyses
par la régression faisant intervenir les questions échantil-
lonnées et les questions communes. Nous avons comparé les
propriétés des estimateurs sans imputation, en présence
d’imputation multiple et pour les données complétes sur
I’ensemble des 100 ensembles de données simulées, afin
d’évaluer le biais et la perte d’efficacité dus a 1’échan-
tillonnage matriciel conjugué a I’imputation multiple.

3.3.1 Estimation des moyennes de population pour
les questions échantillonnées

Pour la moyenne de population d’une question échan-
tillonnée, nous avons défini le biais standardisé simulé de
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Iestimateur sans imputation comme étant (Moy.g —
MoY.comp) / E.-T., ou Moy., Moy. o, €t E.-T dé-
notent, respectivement, les moyennes des estimations sans
imputation et sur les données complétes, ainsi que 1’écart-
type des estimations sans imputation sur I’ensemble des 100
ensembles de données simulées. Nous avons défini un biais
standardisé simulé analogue pour I’estimateur en présence
d’imputation multiple (IM). Le tableau 3 résume les biais
standardisés simulés pour les 32 questions échantillonnées.

Tableau 3
Biais standardisés simulés des estimateurs sans imputation
et en présence d’imputation multiple des moyennes
de population pour les 32 questions échantillonnées

Fréquence
Sans Imputation
Biais standardisé imputation multiple
—1,4 1
(-1, —=0,6] 4
(-0,6, —0.4] 5
(=04, —0,2] 4
(-0,2,0) 15 10
(0,0,2) 17 4
[0,2,0,4)
[0,4, 0,6) 2
[0,6, 1)
1.4 1
4,6 1
Total 32 32

Puisque notre mécanisme d’échantillonnage matriciel
produit des données manquantes qui manquent entiérement
au hasard, les estimateurs sans imputation sont presque sans
biais, ce qui est reflété dans les résultats des simulations par
le fait qu’aucun biais standardisé absolu n’est supérieur a
0,2. Les estimateurs en présence d’imputation multiple sont
généralement affectés d’un biais standardisé simulé un peu
plus élevé que les estimateurs sans imputation, quoique le
biais standardisé absolu soit inférieur a 1 pour toutes les
questions échantillonnées sauf trois et inférieur a 0,6 pour
toutes, sauf sept. En guise de ligne directrice pour évaluer
les biais standardisés, Cochran (1977, page 14) montre
qu'un biais standardisé de 0,6 produit des intervalles de
confiance a 95 % nominaux dont la couverture réelle est
d’environ 91 %. Tout biais important observé dans le cadre
de la présente étude lorsqu’on utilise I’échantillonnage
matriciel conjugué a I’imputation multiple est vraisembla-
blement dii & des défauts dans les modéles d’imputation et
non a I’échantillonnage matriciel proprement dit, puisque
nous avons constaté que les analyses sans imputation étaient
approximativement sans biais. En utilisant de plus grandes
tailles d’échantillon dans une application a une enquéte
réelle, les biais standardisés correspondants auraient ten-
dance a subir un mouvement a la hausse, a cause des déno-
minateurs plus faibles; mais ils pourraient aussi subir un
mouvement a la baisse, a cause de I’amélioration des
approximations sur grand échantillon.
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La perte d’efficacité due a 1’échantillonnage matriciel
plutét qu’a I'utilisation d’un questionnaire complet peut étre
évaluée en comparant I’erreur d’échantillonnage des estima-
teurs en I’absence d’imputation, en présence d’imputation
multiple et avec données complétes (calculée comme étant
I’écart-type sur les 100 ensembles de données simulées). Le
tableau 4 résume les ratios des écarts-types simulés des
estimateurs en présence d’imputation multiple a ceux des
estimateurs sans imputation, et les ratios des écarts-types
simulés des estimateurs sur données complétes a ceux des
estimateurs en présence d’imputation multiple (nous
utilisons 1’expression « écart-type simulé » d’un estimateur
plutét que « erreur-type simulée » pour éviter la confusion
avec ’erreur-type estimée que 1’on pourrait obtenir d’aprés
’analyse de chaque ensemble de données simulé).

Tableau 4
Ratios des écarts-types simulés des estimateurs sans imputation
(SI), en présence d’imputation multiple (IM) et sur les données
complétes (comp) des moyennes de population pour les
32 questions échantillonnées

Fréquence
Ratios E-'T-IM/E"T-SI E-'T-com[‘/E"T-IM
(0,5, 0,6] 2
(0,6, 0,7] 9
(0,7, 0,8] 14
(0,8, 0,9] 6
(0,9, 0,95] 7
(0,95, 1] 18 1
(1, 1,03] 7
Total 32 32

Habituellement, les estimateurs en présence d’imputation
multiple sont plus efficaces que les estimateurs sans imputa-
tion, mais le gain d’efficacité n’est que moyen, comme
I’indique le fait que la plupart des ratios BE.-T.w/E-T.g du
tableau4 sont compris entre 0,9 et 1. Des gains aussi
modestes d’efficacité peuvent étre prédits grossierement
d’apreés les indices de valeur prédictive basés sur les données
provenant de la NHANES II (présentées au tableau 2),
comme il suit. Puisque chaque question échantillonnée n’est
incluse que dans la moitié des questionnaires d’échan-
tillonnage matriciel, il s’ensuit que la variance d’un esti-
mateur basé sur les données complétes de la moyenne d’une
question échantillonnée devrait étre égale a environ la moitié
de la variance de I’estimateur sans imputation correspondant.
Diviser le numérateur et le dénominateur de 1’expression (3)
par Vg, etfixer V. / Vg = 0,5, donne 2(1 — Vy /Vy;)
comme expression approximative de l’indice de valeur
prédictive dans cette étude en simulation. Pour un indice de
0,12, qui est la médiane des indices « réalisés moyens » du
tableau 2, il s’ensuit que V,,,/ Vg devrait étre d’environ
0,94. Ce ratio des variances est équivalent a un ratio des
écarts-types d’environ /0,94 = 0,97, qui est proche du
milieu de la fourchette des ratios résumés au tableau 4. Dans
la présente étude, parce que les estimateurs en présence
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d’imputation multiple ne sont que modérément plus efficaces
que les estimateurs sans imputation, et que les estimateurs en
présence d’imputation multiple sont affectés d’un certain
biais, leurs erreurs quadratiques moyennes sont plus grandes
que celles des estimateurs sans imputation dans 22 des
32 cas.

Les résultats des simulations en ce qui a trait a I’efficacité
relative des estimateurs en présence d’imputation multiple
comparativement aux estimateurs sur données complétes
concordent aussi avec la théorie. Puisque V. / Vg, devrait
étre égal a environ 0,5, et que V,,, devrait étre un peu plus
faible que Vg, il s’ensuit que V. /Vy, devrait Etre
légérement supérieur a 0,5, ou de fagon équivalente, que le
ratio typique des écarts-types standardisés E.-T.comp/E.-T.nu
devrait étre un peu plus grand que /0,5 =0,71. En effet, la
médiane des ratios résumés au tableau 4 est 0,75. Une
alternative a I’estimation en présence d’imputation multiple
est la pondération en deux phases basée sur les estimateurs
des questions communes et leurs différences entre les blocs.
Tout gain d’efficacité comparativement a I’estimation en
présence d’imputation multiple serait di a I’information sup-
plémentaire provenant des questions échantillonnées.

3.3.2 Estimation des coefficients de régression

Nous avons également évalué les méthodes d’échantil-
lonnage matriciel et d’imputation multiple dans le cas de
I’estimation des coefficients de huit modeles de régression,
que nous avons spécifiés de sorte qu’ils soient similaires aux
modeles décrits dans la littérature. Les modéles de régres-
sion, qui sont énumérés au tableau 5, comptaient, en tout,
115 coefficients. Les estimateurs sans imputation pour les
coefficients de régression n’ont pas été inclus dans 1’étude
par simulation, mais nous discutons de certains résultats
théoriques relatifs a leur efficacité a la présente section.

Pour chaque coefficient de régression, nous adoptons une
définition du biais standardisé¢ simulé analogue a celle
utilisée pour chaque moyenne a la section 3.3.1. Le tableau
6 résume les biais standardisés pour les 115 coefficients de
régression. La plupart de ces biais sont faibles, les valeurs
absolues n’étant supérieures a 1 que pour cinq d’entre eux,
et égales ou supérieures a 0,6 pour sept seulement.

Le tableau 7 résume les ratios des écarts-types des
estimations avec les données complétes sur les 100 en-
sembles de données simulés a ceux des estimations en pré-
sence d’imputation multiple, pour les 115 coefficients de
régression. Des résumés distincts sont présentés selon que les
modéles de régression contiennent des variables échan-
tillonnées provenant d’un seul bloc (modéles 1,2, 6 et 7) ou
de deux blocs (modéles3, 4, 5 et 8). Une plus forte
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proportion de ratios s’approchent de 1 que dans le cas de
I’estimation des moyennes (tableau 4). En outre, pour plu-
sieurs coefficients de régression (particuliérement provenant
des modeles 3, 6, 7 et 8), les écarts-types simulés des esti-
mateurs sur les données complétes sont modérément plus
grands que ceux des estimateurs en présence d’imputation
multiple, et pour un coefficient, le ratio est d’environ 2.
Enfin, il existe quatre coefficients de régression pour lesquels
il semble y avoir une perte importante d’efficacité due a
I’échantillonnage matriciel, les ratios étant inférieurs a 0,3
(provenant, respectivement, des modeles 1, 2, 5 et 8). Les
ratios proches de 1'unité ou supérieurs a celle-ci pourraient
étre dus en partie & un mauvais ajustement de certains
modeéles de régression sur les données complétes et & un
meilleur ajustement des modeles sur les données complétées
par imputation, ce dernier résultant d’un processus d’imputa-
tion fondé sur des modéles de régression. En outre, les deux
ratios les plus faibles sont observés pour des modéles de
régression contenant des variables échantillonnées provenant
de deux blocs, pour lesquelles la fraction de sujets dans
I’échantillon matriciel sans données manquantes est
seulement un sixiéme, comme nous en discutons plus loin.

Pour les modeéles de régression comprenant des variables
échantillonnées ne provenant que d’un seul bloc, ’efficacité
théorique de I’estimateur sur données complétes relative-
ment & ’estimateur sans imputation, c¢’est-a-dire le ratio de
la variance du second a celle du premier, est approxima-
tivement égale a 2, parce qu’il n’existera des données com-
plétes sur ces variables que pour approximativement la
moitié¢ des sujets compris dans I’échantillon matriciel; pour
les modeles de régression contenant des variables échantil-
lonnées provenant de deux blocs, 1’efficacité théorique
relative est d’environ 6. Par contre, les efficacités relatives
simulées respectives de I’estimateur sur données complétes
comparativement a I’estimateur en présence d’imputation
multiple, c’est-a-dire les inverses des carrés des ratios
résumés au tableau 7, sont inférieurs a 2 pour 64 des 69
coefficients lorsqu’un seul bloc de questions entre en jeu et
ils sont inférieurs a 6 pour 44 des 46 coefficients lorsque
deux blocs sont utilisés. Donc, les estimateurs en présence
d’imputation multiple sont généralement plus efficaces que
les estimateurs sans imputation pour les problémes de
régression. Néanmoins, les importantes pertes d’efficacité
des estimateurs en présence d’imputation multiple relative-
ment aux estimateurs sur données complétes observées pour
certains coefficients, ainsi que les gains apparents d’effi-
cacité pour d’autres coefficients justifieraient une étude plus
poussée.
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Tableau 5
Modeles de régression utilisés dans 1’évaluation

Type de modele de Variable dépendante Variables recodées pour créer des Variables échantillonnées
régression prédicteurs incluant des termes dans les mode¢les de
d’interaction. Chaque mode¢le régression. Pour chaque

comprend aussi un terme

d’ordonnée a I’origine. Pour chaque

variable, le chiffre entre

variable, le chiffre entre
parenthéses indique le bloc
contenant la variable

parenthéses indique le nombre de

coefficients de régression associés a

la variable

HSSEX(1) ,HSAGEIR(1), G1P(1)
DMARETHN(3), et GHP(1)

1. Linéaire G1P

2. Logistique HAF10 HSSEX(1), HSAGEIR(1), FEP(3)
DMARETHN(3), FEP(1), et

BMPBMI(1)

3. Logistique HAF10 HSSEX(1), HSAGEIR(1),
DMARETHN(3), HAD1(1),
HAE3(1), PBP(1), FEP(1), CHP(1),
et GIP(1)

FEP(3) et G1P(1)

4 et 5. Linéaire SPPFVC HSAGEIR(1), DMARETHN (3), SPPFVC(1), HARI(3), et
HFA8R(2), et BMPBMI(1) HAR3(3)
[Selon le sexe (HSSEX), et limité

aux personnes n’ayant jamais fumé

(HAR1, HAR3)]
6 et 7. Logistique HCHP (1 SI CHP>=240 HSAGEIR(2), DMARETHN(3), (HAR3, HAR1)(3)
ETO HFASR(1), BMPBMI(3),
SINON) (HAR3,HAR1)(2),

BMPBMI*HSAGEIR(6), et
DMARETHN*BMPBMI(9) [Selon
le sexe (HSSEX)]
8. Logistique HACIE HSAGEIR(5), HSSEX(1),
DMARETHN(3), BMPBMI(4),
(HAR3, HAR1)(2), SPPPEAK(1),
et SPPFVC(1)

HACIE(2),
(HAR1,HAR3)(3),
SPPPEAK(3), et SPPFVC(2)

Tableau 6
Biais standardisés simulés des estimateurs en
présence d’imputation multiple pour les
115 coefficients de régression

Fourchette des biais standardisés Fréquence
=52 1
-1,5 1
-1,3 1
-1,1 1

(-1,-0,6] 2
(-0,6,-0,4] 2
(-04,-0,2] 3

(-0,2,0) 52

(0,0,2) 44
[0,2, 0,4) 6
[0,4, 0,6) 1
[0,6, 1)
3,7 1
Total 115
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Tableau 7
Ratios des écarts-types simulés des estimateurs sur les
données complétes a ceux des estimateurs en présence
d’imputation correspondants, pour les 115 coefficients
de régression, selon que les modeles de régression
comportent des variables échantillonnées provenant
d’un seul bloc ou de deux blocs

Fourchette des ratios

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

(0,9, 0,95]
(0,95, 1]
(1, 1,05]

(1,05, 1,1]
(1,1, 1,2]
(1,2, 1,4]
(1,4, 1,6]

2,0
Total

Fréquence
Un bloc Deux blocs
1
1
2
1
3
2 3
2 7
4 4
2 3
29 8
20 5
4 2
3 2
4
2
1
69 46

3.4 Limites supplémentaires de I’étude par
simulation

A la présente section, nous discutons brievement de
certaines limites supplémentaires de 1’étude par simulation
et des ajustements qui ont été requis durant sa mise en
ceuvre.

Au départ, deux questions au sujet de deux problémes de
santé, la goutte et le lupus (HACIM et HACIL) ont été
désignées comme questions échantillonnées. A cause de la
faible prévalence de ces deux problémes de santé dans la
population finie construite, un grand nombre des échan-
tillons simulés ne contenaient pas de sujets qui en étaient
atteints. Aprés quelques passages préliminaires, nous avons
modifié la désignation de ces deux questions et en avons fait
des questions communes. En général, dans les situations ou
les tailles d’échantillon sont limitées, il pourrait étre
nécessaire de considérer les questions sur les problémes de
santé dont la prévalence est trés faible comme des questions
communes. En outre, a cause de problémes tels que 1’exis-
tence de questions échantillonnées dans la NHANES III,
mais pas dans la NHANES II, ainsi que I’existence de liens
logiques entre certaines questions échantillonnées, le
nombre de ces derniéres par bloc dans 1’étude de simulation
variait un peu plus que prévu (de 6 a 10).

Dans les modéles de régression énumérés au tableau 3, le
nombre de prédicteurs variaient de 8 & 27, parce que certains
modeles comprenaient des termes d’interaction en tant que

prédicteur. Méme avec une taille de 1200 pour les échan-
tillons simulés, certains estimateurs sur données complétes
¢taient instables. Cela était dii en partie a la petite taille
d’échantillon pour certaines combinaisons de variables qui
affectaient 1’estimation des interactions. Il convient de
souligner que, dans de nombreuses applications de I’échan-
tillonnage matriciel a de grandes enquétes, les tailles
d’échantillon avec données complétes seraient sensiblement
plus grandes que celle de 1 200 utilisée dans notre étude par
simulation.

Les erreurs-types de Monte Carlo des moyennes simu-
lées dans la présente étude sont égales au dixiéme environ
des écarts-types des quantités individuelles sur I’ensemble
des 100 échantillons. Cependant, les écarts-types sur 1’en-
semble des échantillons variaient fortement d’un parametre
estimé a 1’autre, a cause de différences d’échelonnage. Par
exemple, les écarts-types simulés des estimateurs sur
données completes des 115 coefficients de régression
variaient de 9,8 x 107 a 1 169,6. Des estimations plus pré-
cises du biais et de I’efficacité pourraient étre calculées en se
fondant sur un plus grand nombre d’échantillons simulés
que celui utilisé dans I’étude.

4. Discussion

Le présent article décrit 1’élaboration d’une méthode en
vue de créer des plans d’échantillonnage matriciel ayant la
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propriété de produire des questionnaires contenant des
questions qui sont prédictives de celles qui ont été exclues.
La faisabilité de 1’application de plans de ce genre a une
enquéte sur la santé complexe, a grande échelle, est
démontrée au moyen d’un exemple portant sur la National
Health and Nutrition Examination Survey. Il est possible
d’utiliser des plans d’échantillonnage matriciel, conjugués a
I’imputation multiple, pour étendre la portée d’une enquéte,
sans accroitre le fardeau de réponse, ni sans augmenter
excessivement le fardeau subséquent des analystes des
données.

Dans I’étude portant sur les données de la NHANES, les
analyses en présence d’imputation multiple des données
provenant des échantillons matriciels étaient modérément
efficaces, les preuves de biais étant mineures et I’efficacité,
plus grande que celle de I’analyse des données provenant
des échantillons matriciels uniquement, sans imputation. Le
gain d’efficacité est particuliérement évident dans le
contexte des analyses de régression.

Cependant, dans I’exemple fondé sur la NHANES,
I’échantillonnage matriciel entrainait généralement une
grande perte de précision comparativement aux résultats que
I’on aurait obtenus au moyen d’un questionnaire complet,
plus long (c’est a dire sans échantillonnage matriciel). Cette
constatation, qui est en contradiction avec les résultats plus
prometteurs obtenus dans les autres applications de 1’échan-
tillonnage matriciel, fait ressortir combien il est important
d’intégrer de bons prédicteurs des questions échantillonnées
dans un questionnaire. Par exemple, une application de
I’échantillonnage matriciel & une enquéte sur les acquis
scolaires (par exemple, Beaton et Zwick 1992) a donné de
nettement meilleurs résultats, parce que les questions
échantillonnées étaient fortement corrélées a des questions
congues pour mesurer le méme trait. Raghunathan et Grizzle
(1995) ont également donné la preuve d’un recouvrement
beaucoup plus important de 1’information sur les questions
omises dans le contexte d’une enquéte sur la santé.

Dans I'exemple de la NHANES, les questions ont été
choisies principalement en vue de représenter une gamme
de caractéristiques importantes de la santé, sans trop tenir
compte de leur capacité a prédire ou a étre prédites par
d’autres variables. Un grand nombre de questions échan-
tillonnées correspondaient a des maladies rares qui ne sont
pas bien prédites par les problémes de santé courants et les
mesures standard de laboratoire; rétrospectivement, ces
variables n’étaient pas de bonnes candidates pour les ques-
tions échantillonnées. Les variables représentant des événe-
ments rares peuvent aussi poser des difficultés dans le cas
de nombreuses méthodes statistiques courantes qui s’ap-
puient sur des approximation en grand échantillon, de sorte
qu’elles se prétent moins bien a ’imputation fondée sur un
modéle.
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Les «panels » de questions interdépendantes sont de
meilleurs candidats a [1’échantillonnage matriciel. Par
exemple, les techniques d’échantillonnage matriciel peuvent
étre utilisées dans des situations ou sont faites des mesures
multiples des mémes quantités (ou de quantités étroitement
liées), et ou il est souhaitable de recueillir certaines mesures
auprés de sous-ensembles des répondants a 1’enquéte a
cause de contraintes de colts et de temps. Certaines formes
rudimentaires d’échantillonnage matriciel sont déja appli-
quées dans de telles circonstances et des améliorations sen-
sibles pourraient étre réalisées en appliquant des méthodes,
telles que celle élaborée dans le présent article, qui visent a
exploiter les associations entre les variables.
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Présentation
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Résumé
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Rédaction
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